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RESUMO

No cenario atual, a educacgao a distancia e até mesmo a presencial vem fazendo uso dos
ambientes virtuais de aprendizagem como ferramenta. Porém, geralmente essas ferramen-
tas nao se adaptam de acordo com o aluno, como ¢é o caso do Moodle. Com a finalidade de
resolver o problema para as chamadas questoes avaliacao do Moodle, esse trabalho propoe
e desenvolve uma API REST para gerar recomendacoes usando a Taxonomia Revisada
de Bloom, filtragem colaborativa baseada no usuério e também um modulo de eficiéncia.
O recomendador usou dados de um curso de LC-EAD da UFPB e os resultados obtidos
foram as recomendacoes para um usuario alvo. Logo, a utilizagao deste servigo pode tra-
zer beneficios para estudantes, que teriam atividades sugeridas de acordo com seu perfil
e nivel cognitivo, e provavelmente ajudaria no aprendizado e em consequéncia ter uma

reducgao da evazao.

Palavras-chave: Educagao Adaptativa. Filtragem Colaborativa. Sistemas de Aprendi-

zagem Adaptativos. Sistemas de Recomendagao. Taxonomia de Bloom Revisada



ABSTRACT

In the current scenario, distance and even face-to-face education has been using virtual
learning environments as a tool. However, generally these tools do not adapt according
to the student, as is the case with Moodle. In order to solve the problem for the so-called
Moodle evaluation questions, this work proposes and develops a REST API to generate
recommendations using Bloom’s Revised Taxonomy, collaborative user-based filtering and
also an efficiency module. The recommender used data from an LC-EAD course at UFPB
and the results obtained were recommendations for a target user. Therefore, a use of this
service can bring benefits to students, who use suggested activities according to their
profile and cognitive level, and can help in the learning and and consequently have a

reduction in dropout.

Key-words: Adaptive Education. Adaptive Learning Systems. Collaborative Filtering.

Recommender Systems. Revised Bloom Taxonomy
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1 INTRODUCAO

Este capitulo contextualiza nossa pesquisa, apresentando os objetivos e etapas em

que ela foi conduzida.

A area de estudo da nossa pesquisa esta relacionada com Aprendizagem Adapta-
tiva, que pode ser definida como aprendizagem que se adapta ao nivel de aprendizagem
do aluno. Essa drea de pesquisa também pode ser definida como o desenvolvimento de
varios modelos, métodos e ferramentas que suportem a adaptacao e personalizacao do
conteudo de ensino de acordo com o perfil de diferentes estudantes, através da associagao

de conceitos de Psicologia, Pedagogia e Ciéncia da Computacao [Lane e Roschelle 2014].

1.1 Motivacao

De acordo com as Nacoes Unidas, a qualidade da educacao é um dos principais
problemas globais, juntamente com o aumento da desigualdade, seguranca, crise de re-
fugiados (mais de 65 milhoes), qualidade da saiude, mudangas climéticas, privacidade de

dados e outros [Dougiamas 2017].

Porém, é fato que a Web tem se tornado cada vez mais um dos principais meios de
apoio no processo de ensino e aprendizagem. Um dos aspectos que reforca esta afirmacao
¢ a utilizacdo dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). Esses ambientes sao ex-
plicitamente projetados para apoiar o ensino a distancia (EAD) disponibilizando diversos
recursos para esse fim, como por exemplo, a disponibilidade de chat integrado, féruns,
grupos de trabalho, questionarios online, documentos, videos, dentre outros recursos e
tudo disponibilizado na web [COSTA et al., 2013]. Outra razao foi a institucionalizagao
no Pais da modalidade EAD por meio do Decreto N° 9.057% de 25 de maio de 2017. Como
resultado, a EAD tem sido muito usada por varias instituicoes em diversas areas como
meio alternativo ou complementar ao ensino presencial e tendo os AVAs e a web como

suporte para proporcionar esse ensino.

Paralelamente, vemos as informacoes disponibilizadas diariamente na web aumen-
tarem de forma exponencial. “De acordo com a Internet World Stats dos anos 2000 até
2009 a taxa de crescimento foi de 380% e o ntmero de dominios alcangou segundo a
internet Systems Consortium a quantia de 730 milhoes em janeiro de 2010” [PRIMO; VI-
CARI; SILVA, 2010, p. 1]. Essa grande quantidade de informagoes nao necessariamente
estd relacionada com a qualidade. E possivel observar materiais de péssima a excelente
qualidade, e muitas vezes, para o usuario comum, ¢é dificil julgar e encontrar materiais de

qualidade para o apoio a aprendizagem.

!Disponivel em <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/-At02015-2018 /2017 /Decreto/D9I057. htm#art24>
Acessado em 10 de julho de 2017
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Nos AVAs usados para a EAD também é comum encontrarmos uma grande quanti-
dade de informagoes, que podem vir através de artigos, jogos educacionais, livros e outros
elementos existentes no AVA. Sabendo da existéncia de tanta informacao, entao, é possivel
que qualquer individuo encontre dificuldade na realizacao de suas atividades através des-
sas ferramentas, principalmente se houver pouca ou nenhuma experiéncia de uso. Esse
cendario se forma pelo fato das pessoas interagirem com a tecnologia e se adaptarem a
ela, mas do outro lado a tecnologia nao faz o mesmo. No entanto, isso tem mudado aos
poucos, a medida que a interagao e adaptagao comeca a partir de ambas as partes. Por
exemplo, um sistema de recomendacao interage com os dados gerados pelo usuario e se
adapta com base nas inferencias realizadas, conseguindo assim melhorar o funcionamento

da tecnologia e o uso de quem tira proveito dela.

Uma forma de melhorar esses ambientes para os usudrios com relagao a grande
quantidade de informagoes ou informagoes nao personalizadas, se dé através de sistemas
de recomendacao. Eles combinam varias técnicas computacionais que fornecem sugestoes
de itens que podem ser usados por um determinado usuario. As sugestoes fornecidas obej-
tivam auxiliar seus usuarios em varios processos de tomada de decisao, como por exemplo,
quais itens comprar, que musica ouvir ou quais noticias ler. O desenvolvimento de siste-
mas de recomendacao é um esfor¢co multidisciplinar que envolve diversos especialistas em
diferentes dreas, como Inteligéncia Artificial, Interagcao Homem Maquina, Tecnologia da
Informacao, Mineracao de Dados, Estatistica, Interfaces de Usuario Adaptaveis, Sistemas
de Suporte a Decisao, Marketing ou Comportamento do Consumidor, e outras [Ricci et
al., 2015].

1.2 Definicao do Problema

Na educacao, alunos e professores também sofrem ao procurar pelo que desejam na
web ou em plataformas privadas direcionadas para o ensino-aprendizagem, como os AVAs.
Muitas vezes, essa busca exige deles um esforco grande até conseguirem algo que realmente
atenda as necessidades. Usando algoritmos, técnicas e outros elementos existentes na area
de Ssistemas de Recomendagao (SR), é possivel facilitar esse processo. Por exemplo, um
SR pode ser utilizado para recomendar materiais didaticos mais adequados conforme as
dificuldades ja observadas e identificadas de um certo aluno em um dado contetdo, ou
mesmo indicar material complementar para que aquele contetido seja melhor assimilado,

dentre muitas outras possibilidades.

Ciente disso, é importante tornar possivel a obtencao e recomendacao de dados de
acordo com o perfil do aluno. Os SRs vem justamente com a finalidade de amenizar ou
até resolver esse problema, possibilitando a criacao de uma relacao entre a informagao
obtida e o usudrio [CAZELLA et al. 2009]. Os SRs tem sido vastamente reconhecidos e

utilizados nos iltimos anos como uma forma de prover, suporte personalizado aos alunos
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enquanto realizam tarefas de aprendizagem em ambientes de aprendizagem baseados na

Web [Drachsler et. al. 2015].

Tendo em mente que o Moodlle é um AVA que possibilita a conexao e interacao
entre professores e alunos, e representa um dos AVAs mais utilizados no Brasil?, entao, o
presente trabalho propoe a criacao de um modelo de SR seguindo a arquitetura REST na
forma de uma API. Tal modelo pode ser aplicado no ambiente virtual de aprendizagem
Moodle, como também em outras aplicagoes. E possivel perceber que com o Moodle
funcionando sem um SR, a interagao usudrio-usudario e usuario-sistema acaba sendo um
pouco desinteressante e mal utilizada, pois nao ha nenhuma inferéncia realizada nos dados
gerados por essas interacoes, visando possibilitar uma melhora nas intercoes futuras. Os
dados gerados a partir dessas interagoes podem oportunizar recomendagoes de natureza
variadas, e acreditamos que, podem auxiliar no processo ensino-aprendizagem melhorando
a experiéncia de uso desses ambientes como também auxiliando em problemas como evasao

e retencao dos cursos a distancia.

Levando em conta toda a situacao citada anteriormente e sabendo que no Moodle
por padrao nao ha um mecanismo que explicitamente esteja focado na busca pela melhora
do processo cognitivo, entao, temos como problema a ser resolvido nesse trabalho, a
busca por tornar possivel um certo nivel de adaptacao em relagao as questoes que sao
disponibilizadas para os alunos de um determinado curso, como uma tentativa de exercer
influéncia no processo cognitivo e agragar um maior poder educacional a ferramenta.
Na busca pela resolucao deste problema, utilizou-se questoes previamente existentes em
um curso no Moodle, que para o caso deste trabalho sao os cursos de licenciatura em
computagao a distancia da UFPB. Além do contexto exposto, vale ressaltar que esse
trabalho usa como etapa inicial, o resultado obtido no trabalho de [Carneiro 2018], que

serd detalhado na secao 3.1 do prersente trabalho.

1.3 Solucgao

Sistemas de Recomendacao possuem um papel bem definido, que é recomendar
algo a alguém. Um SR aplicado em AVAs permite fornecer aos estudantes vérios recursos,
como por exemplo: recomendacao de atividades, personalizacao do aprendizado, sugestao
de itens interessantes e varias outras possibilidades. Do lado dos educadores, é possivel
realizar predicao de performance, criagao de grupos de alunos com caracteristicas afins e

vérias outras possibilidades (Ferro, 2010).

Um SR torna possivel selecionar itens personalizados com base nos interesses dos
usuarios e conforme o contexto no qual estao inseridos. A Taxonomia de Bloom classifica

o usuario de acordo com o seu nivel de cognicao.

2Disponivel em <https://moodle.net/stats/> Acessado em 19 de setembro de 2017
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Dentre as técnicas de recomendacoes mais comuns para SRs, temos a recomendacao
baseada em Filtragem Colaborativa, Recomendagao Baseada em Contetido e a Hibrida
que mistura as técnicas citadas anteriormente, fortalecendo as fraquezas de cada uma, o

que faz dela uma técnica mais poderosa (Ferro, 2010).

Neste trabalho, os conhecimentos relativos a SR foram empregados na area de
educacao, com o objetivo de identificar e sugerir aos estudantes questoes provavelmente
relevantes e personalizadas de acordo com sua classificacao na Taxonomia de Bloom e
também de acordo com as atividades que ele j& realizou anteriormente. Caso o usuario
nao possua classificacdo na Taxonomia de Bloom, seja por nao ter realizado nenhuma
atividade ou por nao ter acertado nenhuma delas, entao, nesse caso as questoes mais

populares serao indicadas.

Para a geragao das recomendacoes ha uma variedade de possibilidades, nas quais
é possivel trazer algumas partes da Inteligéncia Artificial, como por exemplo mineracgao
de dados. No entanto, para a solu¢ao do problema proposto nesse trabalho, é preciso
entender que inicialmente, a Taxonomia Revisada de Bloom ¢ utilizada como uma etapa
anterior a geracao das recomendacoes, como tentativa de medir a aprendizagem do aluno
e classifica-lo em um dos niveis da taxonomia, para que posteriormente a parte que trata

da geracao de recomendacoes comece a atuar.

Para a elaboragao desta solugao, em um primeiro momento, foi realizado o estudo
referente a fundamentagao tedrica com base em uma ampla pesquisa bibliografica, bus-
cando fundamentar conceitos importantes em relagao a SRs, AVAs e a Taxonomia de
Bloom, bem como um levantamento de trabalhos e sistemas ja existentes nestas areas.
Apés, foi proposto o modelo arquitetural do recomendador, além disso, o AVA Moodle foi o
escolhido, principalmente pelo fato de ser utilizado nos cursos LC-EAD, que é exatamente
o provedor dos dados necessarios para a nossa proposta. Em seguida, foram selecionadas
as tecnologias adotadas para a implementacao da API REST, que possui o fundamental
papel de gerar as recomendacoes, e por ultimo partiu-se para o desenvolvimento e analise

dos resultados dos experimentos realizados.

Em resumo, este trabalho solucionara o problema da recomendacgao de atividades
aos alunos do Moodle, através do uso de um conjunto de dados educacionais, tendo como
finalidade que essas recomendagoes possam ajudar o usuario a sempre encontrar questoes
que possibilitem ajudar a maximizar o seu aprendizado, sempre considerando ques tais

questoes estao no seu nivel cognitivo da taxonomia revisada de bloom.

1.3.1 Objetivo geral

Como objetivo geral do presente trabalho, pretende-se propor um modelo de SR

com base em algoritmos de recomendacao conhecidos na literatura, fundidos com outras
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técnicas, o que por consequéncia torna esse recomendador hibrido, sendo ele entregue na

forma de uma API REST.

1.3.2 Objetivos especificos

1.4

Como objetivos especificos pode-se elencar os seguintes pontos:
Identificar os dados gerados no AVA Moodle que podem ser utilizados na geracao
de recomendagoes
Sondar e identificar técnicas e algoritmos para a modelagem do SR

Investigar os conceitos comuns inerentes a uma API REST visando entender como

ela pode ser 1til no presente trabalho e como ele pode ser aplicada ao recomendador
Identificar tecnologias importantes para a construcao do recomendador

Investigar os resultados gerados pelo recomendador, de modo a saber se o compor-

tamento esta como o esperado

Estrutura da dissertacao

O trabalho esta estruturado em cinco secoes distribuidas da seguinte forma:
Introducao: Define a motivacao para a producao do trabalho e fornece uma visao
geral a respeito do que serd abordado.

Fundamentacao Teédrica: Explica e exemplifica os principais conceitos encontra-

dos na literatura que sao uteis para a execugao do trabalho.

Trabalhos Relacionados: Resume os trabalhos relacionados, que serviram como

base para a contextualizagao deste projeto.

Proposta de Modelagem e Implementagao: Mostra as etapas existentes na

pesquisa, modelagem e implementagao, descrevendo cada uma delas.

Resultados: Explica como o sistema foi feito, mostra a arquitetura usada, tecno-

logias envolvidas e os resultados do sistema.

Conclusoes: Relata as dificuldades encontradas durante a realizagao do trabalho,

licoes aprendidas e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Sistemas de Recomendacao

O estudo de SR tem como foco desenvolver modelos para reduzir a sobrecarga de
informagoes que um usudario recebe ao procurar por algo, e isso é conseguido através de

recomendagoes com base no perfil do usudrio (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

SRs sao amplamente usados como meio para obter elementos ainda nao usados
e/ou desconhecidos e que sao considerados adequados para um determinado usudrio, além
disso, atua com objetivos diferentes dependendo da area. Por exemplo, em um e-commerce
pode aumentar de maneira significativa o nimero de vendas, ja na area da educagao pode
melhorar e tornar mais eficiente o aprendizado e assim por diante. Dito isto, percebe-se
que um dos desafios na area de SR esta em selecionar os itens para serem recomendados
aos usuarios em um conjunto variado e maior de itens, tendo em vista que esses podem
ser em pouca quantidade ou em quantidades extremas e devem estar de acordo com as
preferéncias dos usudrios (FERRO, 2010).

Para deixar o problema mais formal e compreensivel vamos supor que U seja o
conjunto de usuarios de um AVA qualquer e T a quantidade de atividades existentes até o
momento. Como resultado temos que o produto cartesiano de UXT — R , onde R pode
ser um conjunto de combinagoes bem extenso. Um SR também busca determinar o nivel
de utilidade para cada item recomendado a um usuario especifico, e isso é feito calculando
o grau de utilidade f, que indicard o quanto o item satisfaz o usuario. Assim, concluimos

que um SR seleciona e recomenda itens que possuam maiores graus de utilidade para um
determinado usuario (FERRO, 2010).

Adomavicius e Tuzhilin (2005) descrevem o processo de recomendacao através da

seguinte equagao:

Vu € U, t,, = argmaz f(u,t),t € T (1)

Com U representando o conjunto de usuarios e T o conjunto de itens a serem
recomendados, tendo também uma fungao de grau de utilidade f . Com isso, vemos que
para cada usuério v € U um SR tem como objetivo recomendar apenas os itens t' € T

que maximizem a funcdo de grau de utilidade f(u,t) de um determinado usuério.

2.2 Recuperacao da Informagao x Filtragem da Informacao

A recuperagao da informacao (RI) abrange estudos voltados aos processos relativos

a0 acesso a informacao, propondo modelos que solucionem a necessidade da informacao
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de um usuéario em determinado conjunto de dados. Os problemas da RI estao relacionados
ao modelo de recuperacao adotado, que geralmente desconsideram o contexto da consulta
e com isso retornam documentos irrelevantes (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).
Os sistemas de recuperacao da informacao (SRI) sdo compostos por trés processos: a
consulta da informagao, a indexacao e o calculo de similaridade que verifica a ocorréncia
ou nao dos termos da consulta na base de dados. Recentemente tem sido utilizadas
técnicas de mineracao de dados, mas normalmente nao levam em consideracao os aspectos

semanticos da consulta ou do perfil do usuario.

A filtragem da informagao (FI) é uma técnica utilizada para filtrar uma grande
quantidade de informacao e entregar para um determinado usuario apenas informagcoes
que lhe é relevante e é comumente utilizada pelos SR para conseguir fazer recomendagcoes
de itens para os usuarios. Alguns métodos de FI usados em SRs sao mostrados na Figura
1 (LAZARO, 2010):

Figura 1 — Classificacao dos Sistemas de Filtragem da Informacao

Meétodo de
Filtragem

e

Baseada em
Contetdo

Colaborativa Hibrida

Baseada em Baseada em
memdaria modelo

l —
| | |
Baseada no Baseada no Baseada no Baseada no
usuario item usuano itermn

Fonte: (LAZARO, 2010)

Em geral, existem diferentes vertentes de classificacao para SRs na literatura, a da
Figura 1 é uma delas. Dos métodos existentes nas mais diversas classificagoes, podemos
destacar trés métodos de filtragem que formam um conjunto amplamente usado atual-
mente. Segundo [Adomavicius e Tuzhilin 2005] essa classificacao é definida da seguinte

maneira:

e Sistemas de recomendagao com filtragem baseada em conteddo: As reco-
mendagoes de itens recebidas pelos usuarios sao realizadas com base na similaridade
das caracteristicas dos itens que o usudrio gostou/adquiriu no passado e do item a
ser indicado. Portanto, o histérico de gostos/aquisi¢oes dos itens deve ser levado

em consideracao para a geragao de novas recomendagoes.

e Sistemas de recomendacgao com filtragem colaborativa baseada em memoéria
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e no usuario: As recomendagoes de itens recebidas pelos usuarios sao realizadas

com base nas preferéncias de outros usuarios com um perfil semelhante.

e Sistemas de recomendacao hibridos: Utiliza uma mistura das técnicas de reco-

mendacao baseada no conteido e recomendagao baseada na filtragem colaborativa.

As trés técnicas citadas, serao detalhadas em termos de funcionamento nas préximas

sessoes.

2.2.1 Filtragem Baseada em Contetido (do inglés Content-Based)

Nessa técnica, o histérico da interacao entre usuario e sistema é analisado, tendo
como objetivo obter quais elementos do sistema o usuario mais gostou ou adquiriu em
seu passado. Com base nessa informacao o sistema tentar inferir quais as melhores re-
comendagoes de acordo com histérico de cada usuédrio (FERRO, 2010). Portanto, se um
usudrio gosta/adquire um item X que possui certas caracteristicas, conclui-se que ele ira
receber recomendagoes de itens Y com caracteristicas similares. Para exemplificar o que
foi explicado, podemos pegar um situagao em que um usudario tenha assistido um filme
através de uma plataforma de streaming de video, e o mesmo possui caracteristicas como
diretor, elenco, género, nacionalidade, data de lancamento, entao, poderia ser gerada
uma recomendacao de um outro filme que fosse parecido com os previamente assistidos

baseando-se no conjunto de géneros.

Sistemas de recomendacao baseados no conteiido tentam predizer o grau de utili-
dade de um determinado item para um determinado usuario, com base em seu historico.
A fungao de utilidade f(u,t) de um produto t para um usudrio u tem seu calculo ba-
seado na funcdo de utilidade f(u,t;), tal que, t; sdo os itens pertencentes ao conjunto
T, que é o conjunto dos itens relacionados ao usudrio v em momentos passados (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Portanto, para que uma recomendagao seja feita, sdo
comparadas as caracteristicas dos itens atribuidos ao histérico com o item alvo de uma
possivel recomendacao (FERRO, 2010).

Para que seja factivel a existéncia de uma correlagao entre o item a ser indicado e os
itens do historico do usuario, é necessario utilizar alguma ideia que permita a construcao
do perfil do usuario de acordo com suas interagoes no passado. Segundo Adomavicius e
Tuzhilin (2005) um modo de se construir o perfil do usudrio ¢ armazenar um vetor de
pesos, com cada peso representando uma caracteristica do item. Na literatura existem
outras maneiras alternativas ao vetor de pesos, entretanto, seu uso ¢ muito comum nesta

técnica de recomendacao.

Para exemplificar essa forma de construcao do perfil do usuario A, suponha que a

plataforma de streaming de video possua filmes com os géneros de agao, comédia, drama,
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ficcdo, romance e terror, e que o usuario A tenha assistido até agora filmes de agao, drama

e ficcao, conforme o quadro a seguir:

Tabela 1 — Pesos representando o interesse de um tnico usuério por género de filmes

’ Género ‘ Nome ‘ Total ‘
Acgao filmel, filme2, filme3, 5)
filme4, filmeb
Comédia filme6, filme7 2
Drama filme8 1
Ficcao <nenhum> 0

De acordo com os dados disponibilizados na tabela, esse tipo de recomendacao pode
usar o nimero total de filmes assistidos por género para representar o peso atribuido a cada
género para o usuario em questao, portanto, a representagao geral seria pesos,suario(aGao,
comédia, drama, ficgdo), e no caso particular para o usudrio da tabela anterior que cha-
maremos de X, terfamos a seguinte representagao pesosx(5, 2, 1, 0). Esta abordagem,
permitiria ao sistema de recomendagao a identificacao de uma hierarquia de qual é a pre-
feréncia do usuario por género. Portanto, o sistema de recomendacao usa o vetor de pesos

para decidir quais filmes que deverao ser recomendados (FERRO, 2010).

Os sistemas que utilizam apenas esta técnica de recomendacao possuem algumas

desvantagens e limitagoes:

e Nao possibilita a recomendacao de um item que possui uma boa popula-
ridade: Deixa o usudrio preso a itens parecidos com os que ele gosta, evitando que
conheca novos itens. Para o usuario X, do exemplo anterior, que em seu histérico
de filmes nao ha nada de fic¢ao assistido, a recomendagao de um filme desse género
que a maioria dos usuarios gostam, provavelmente nao seria recomendado por causa
do seu género, pois a fungao de grau de utilidade f(X, filme popular de ficgao) seria

igual a zero (FERRO, 2010).

e Possibilidades limitadas de representacao do contetido dos itens: Exis-
tem casos em que as informacoes nao podem ser representadas satisfatoriamente
usando apenas variaveis de escala quantitativa ou qualitativa. Com exemplo te-

mos sons, videos e figuras, que sao elementos com dificil extracao de caracteristicas

(BEZERRA, 2004).

e Analise de conteido limitada: Nao fornece recomendagoes adequadas se o

contetido analisado nao contém informacoes suficientes.

Segundo (SILVA, 2014), também é possivel encontrar varias vantagens nessa técnica,

sendo elas:
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e Necessario conhecer somente o usuario alvo da recomendacao: Nao é ne-

cessario conhecé-lo em comunidade.

e Transparéncia: Transparente por nao possuir dependéncia em relagao aos dados

de outros usuarios para gerar a recomendacao.

e Indepente das reagoes dos usuarios: Ao inserir um novo item no sistema, nao
existira nenhuma avaliacao prévia disponivel, considerando as avaliacoes feitas pelos
usudrios, no entanto, por meio da verificacao das propriedades do item, é possivel

obter a sua similaridade com outros itens, o que torna possivel recomenda-lo.

e Menor custo computacional: Normalmente, em todos os sistemas, a quantidade
de usuarios é maior que a de itens, logo, identificar itens similares pode ter custo

computacional menor que identificar usudrios similares.

2.2.2 Filtragem Colaborativa Baseada em Memoéria e no Usuario

Baseia-se na analise de preferéncias de um conjunto de pessoas, fazendo uma cor-
relacao usudrio-usuario, buscando dentre os usuarios o mais similar ao usuério alvo da
recomendagao (CAZELLA et al., 2009). E comum na literatura a formulagao do problema
através de uma matriz USUARIOS X ITENS, com cada célula da matriz armazenando o
grau de utilidade f(u,t) do item ¢ em relagdo ao usudrio u, que é obtido pela avaliagao
implicita ou explicita do usuario. Nesta matriz também é comum existir células vazias
para itens ainda nao avaliados e o proposito é justamente predizer o grau de utilidade
f(u,t) do item para um determinado usudrio, tomando como base o grau de utilidade
f(u,t) do mesmo produto para um conjunto de usuérios u; € T que possuem gostos

similares ao do usudrio que se esta tentando recomendar algo (FERRO, 2010).

Nessa técnica de recomendacao, é preciso identificar os usudrios com caracteristicas
semelhantes formando grupos de vizinhos. O processo citado anteriormente é chamado
de geracgao de vizinhanca e tem como objetivo a identificagao de quais usuarios sao mais
préximos de um usudrio especifico (FERRO, 2010). A figura 2 mostra os trés vizinhos

mais similares ao usuario representado na cor preta.
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Figura 2 — Formacao da Vizinhanca

Fonte: Elaborada pelo autor

Segundo Herlocker (2000) e Cazella et al. (2009), para realizar recomendagoes
através desta técnica de filtragem é comum encontrar na literatura os seguintes passos a

serem seguidos:

e (Calcular o nivel de similaridade de todos os usuarios em relacao ao usuario alvo da

recomendacao

e Selecionar um subconjunto de usudrios com maiores similaridades em relagao ao

usuério alvo

e Normalizar as avaliagoes e computar a predicao dos produtos para o usuario

Considerando os trés passos citados acima, construiremos a Tabela 2, que é uma
tabela de USUARIOS X ITENS usada para exemplificar como essa técnica funciona. A
tabela contém dados ficticios de um site streaming de video também ficticio, apenas com
finalidade de auxiliar no entendimento da técnica. As células vao representar o grau de
utilidade de um filme assistido e avaliado por um determinado usudrio, com nota variando
entre 0 e 10. Como falado anteriormente, as células vazias indicam que o usuario ainda

nao assistiu aquele filme, tornando ele um possivel alvo de recomendagao.

Tabela 2 — Avaliacao dos usudrios para os filmes

’ Usuario \ Filme 1 \ Filme 2 \ Filme 3 \ Filme 4 \ Filme 5 ‘
A 3 10 1 2
B 5 3 3 2 8
C 9 9 3 9 9
D 2 4
E 10 8 10 6
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Para realizar o primeiro passo, que é o calculo do nivel de similaridade entre os
usudrios, é possivel utilizar varias fungoes existentes. Algumas das funcoes para o cédlculo

de similaridade amplamente usadas em sistemas de recomendacao sao:

e Correlacao de Pearson
e Similaridade por cosseno de vetor

e Coeficiente de Tanimoto

Agora sera mostrado em mais detalhes como funciona a geragao da recomendacao
usando a Correlacao de Pearson e Coeficiente de Tanimoto, mas além das trés maneiras

citadas para o calculo da similaridade, existem outras.

Segundo Herlocker (2000), para calcular a similaridade através da Correlacao de

Pearson, temos a seguinte equagao:

_ Simy [(Tai = Ta) (Tui — Tu)]
\/Z;nll (Tai — Ta)2 iy (Tui — ?u)2

(2)

wau

)

Ao aplicar essa equacao, sera possivel obter um valor que indica a correlacao do
usudrio a em relacao ao usudrio u, representado por wg,,. As variaveis r,; e r,,; indicam a
avaliacao que os usuarios a e v deram para o item ¢. J4 as variaveis 7, e 7,serd a média de
todas as avaliagoes realizadas pelos usuarios a e u, em relagao aos itens que eles avaliaram
previamente. Os resultados encontrados irdo variar no intervalo de -1 até 1 (FERRO,
2010).

Apés efetuar o calculo da similaridade é preciso definir como sera obtida a vizi-
nhanca, existem varias maneiras, mas aqui vamos elucidar duas delas. Uma delas é definir
um threshold, por exemplo, s6 se deve considerar usuarios com resultados de similaridade
acima de um valor X. Outra maneira, seria pegar os trés mais similares, ou seja, os trés
vizinhos mais préximos, porém, isso poderia trazer problemas em alguns casos onde os
niveis de similaridade sao baixos, mesmo para os vizinhos mais préximos. Para nossos

exemplos, iremos usar sempre a vizinhanca por threshold.

Para o caso que estamos exemplificando, usamos a vizinhanca por threshold, obte-
mos apenas usuarios que possuam um certo nivel de similaridade, e isso é definido através
de Weprte. Quanto mais proximo de 1 for o valor de w .4, Mmais similares os usudrios serao,
em contrapartida, quanto mais distante de 1 for o valor de Wy, menos similares serao

os usudrios e a quantidade de vizinhos sera maior (FERRO, 2010).

A ultima etapa consiste em definir quais itens serao recomendados e isso é feito
através do célculo da predicdo de um item para um determinado usudrio. Segundo

FERRO (2010), o calculo da predi¢ao pode ser feito através da equacao abaixo:
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n

Pai=Ta+ u=1 [(TU,i - FU) * wa,U]
ai — Ta

2221 Wq,u

(3)

Na equacao mostrada, p,; ¢ a predicao do usudrio a em relagao ao item ¢, levando
em consideragao todo o conjunto de usuarios u que sao vizinhos de a. Temos ainda 7, e 7,
indicando a média das avaliagoes dos usudrios a e u e w,,, a similaridade. Quanto maior

a quantidade de informagoes sobre os usudrios, mais precisa serd a predi¢ao (FERRO,

2010).

No caso de usar o calculo da similaridade por cosseno, teremos a medida do cosseno
do angulo entre dois vetores. Para isso realizamos o produto escalar no denominador e
no numerador a normalizagao dos vetores [Dezembro, 2019].
similarity (A, B) = cos (A, B) = (4)
A Bl
Para o caso do cédlculo da similaridade usando o Coeficiente de Tanimoto, os valores
de preferéncia sao ignorados completamente, se importanto apenas se o usudrio expressa

uma opiniao positiva ou negativa, ou seja, algo binario.

O Coeficiente de Tanimoto é a razao do tamanho da interseccao em relagao ao
tamanho da unidao dos itens que dois usuérios demonstraram preferéncia [Owen et al.,

2012]. A equagao abaixo mostra como essa medida de similaridade pode ser calculada:

T(X,Y) =:§§[]§: (5)

X e Y definem elementos nos conjuntos de dados e o coeficiente é definido como o

tamanho da intersecgao dividido pelo tamanho da uniao dos conjuntos de dados.

Agora representanto o que foi falado anteriormente de maneira visual na figura
3, o Coeficiente de Tanimoto é o niimero de itens que ambos usuérios expressam alguma
preferéncia, dividido pelo niimero de itens que os usuarios expressaram alguma preferéncia
[Owen et al., 2012].
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Figura 3 — Representagao do Funcionamento do Coeficiente de Tanimoto

Apdés obter a similaridade, deve-se obter os itens dentro da vizinhanga usando
threshold ou alguma outra meneira. Com relacao ao calculo predi¢ao, nao existe nesse

caso, ja que se trata de valores bindarios

Os sistemas que utilizam apenas esta técnica de recomendacao, independentemente
do que foi escolhido para obter a similaridade, vizinhanca e predigao, possuem algumas

desvantagens e limitagoes:
e Esparsidade: Quando a matriz possui poucos valores atribuidos/gerados, as reco-
mendagoes podem nao ser boas.

e Problema do primeiro avaliador: Ao adicionar novos itens eles ainda nao pos-
suem avaliacoes dadas por nenhum usuério, consequentemente nao podem ser reco-

mendados até que algum usudrio atribua/gere valores para esses itens.

e Cold-Start: Causado por novos usuarios, pois eles ainda nao interagiram com
nenhum item no sistema, nao possuem valor gerado/atribuido a nada, entdo nao é

possivel calcular a sua similaridade com outros usuarios.
Também é possivel encontrar vantagens nessa técnica, sendo elas:

e Produgao de recomendacgoes inesperadas: Pode recomendar itens com carac-

teristicas diferentes e surpreender

e Independe do contelido dos itens: Nao necessita ter conhecimento sobre o

contetudo dos itens
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2.2.3 Filtragem Hibrida

Sistema de recomendacao baseado em filtragem hibrida, realizam a combinagao
da recomendacgao com base no passado dos usuarios e a recomendacao com base na cola-
boragao dos usudrios, ou seja, com base nas correlacao item-item e na correlagao pessoa-
pessoa (FERRO, 2010). Essa mistura pode proporcionar uma melhora nos problemas
existentes na filtragem colaborativa e na filtragem baseada em conteido, onde uma cor-
rige os problemas encontrados na outra. Porém, vale ressaltar, que outras técnicas podem
ser usadas para a construcao de um recomendador hibrido, nao se limitando apenas as

que foram citadas.

2.3 Etapas basicas de funcionamento seguidas pelos SRs

O funcionamento de um SR segue, normalmente, um conjunto de etapas basicas,

como as apresentadas na figura 4.

Figura 4 — Etapas bésicas a serem seguidas pelos SRs

Aplicagdo das técinas Recomendacdes

S —— der & — geradas

Coleta de dados

o

Fonte: Elaborada pelo autor

e Identificacao do usuario: Descobre o usuario alvo das recomendagoes

e Coleta de dados: Pode ser feita de forma explicita onde os usuarios passam as
informacoes geralmente através de formularios ou implicita onde o sistema obtém

as informacoes automaticamente

e Aplicacao das técnicas de recomendacao: Nicleo do sistema de recomendacao,
que pode ser construido para utilizar na geragao de suas recomendagoes: algoritmos
de ciéncia cognitiva, teoria da aproximacao, recuperacao da informacao, filtragem

da informacao, mineragao de dados e etc.

e Apresentacao das recomendagoes geradas: Exibe as recomendacoes para o
usuario. A exibicao pode ser na forma de Push, que nao necessita que o usuario
solicite a exibicao das recomendacoes ou na forma de Pull, que o usuario precisa

solicitar que as recomendacoes sejam exibidas.
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Dentre os conceitos apresentados, utilizaremos a técnica de filtragem colaborativa
baseada em memoéria e no usuario na construgao do recomendador proposto nesse trabalho,
mais especificamente usando a similaridade de tanimoto. O recomendador proposto sera
um recomendador hibrido pelo fato de misturar tal técnica de recomendacao com outra

construcao proposta. Posteriormente sera mostrao com mais detalhes essa construcao.

2.4 Taxonomia de Bloom

A Taxonomia dos objetivos educacionais, conhecida também por Taxonomia de
Bloom, é um framework que pode classificar declaragoes do que se espera ou pretende que
os alunos aprendam como resultado da instrugao. Esse framework foi concebido como meio
de facilitar o intercambio de itens de avaliagao entre professores de varias universidades, a
fim de criar bancos de itens de avaliacao, cada um medindo o mesmo objetivo educativo. A
Taxonomia de Bloom apresenta um modelo que classifica os diferentes niveis de cognicao
humana de pensamento, aprendizagem e compreensao. Ela foi criada nos anos 50 pelo
psicologo educacional Benjamim Bloom e seus colegas. Além de facilitar o intercambio
de questoes de testes, essa taxonomia objetiva ajudar no planejamento, organizacao e

controle dos objetivos de aprendizagem [Anderson e Krathwohl 2001].

Na Taxonomia de Bloom, os objetivos educacionais foram divididos em trés dominios:
cognitivo, afetivo e psicomotor. Esta pesquisa se foca apenas no dominio cognitivo da
RBT, pois o estilo cognitivo tende a estar muito préximo da personalidade, se comparado

com outros tipos de estilos.

O dominio cognitivo é definido como as formas de cogni¢ao da informacao, como
por exemplo, se o aprendiz tende a dividir a informagao em partes, ou tendera a agrupar
a informacao, ou ainda ir direto as conclusoes a respeito da informacao ou, ao contrario,

ser reflexivo sobre o assunto [Souto 2003].

A classificacao hierarquica dos processos cognitivos esta dividida em seis niveis
de complexidade, que sao: (1) Avaliacdo, (2) Sintese, (3) Anélise, (4) Aplicagao, (5)
Compreensao e (6) Conhecimento. Para cada nivel de complexidade desta Taxonomia
¢é exibida uma lista de verbos imperativos relacionados que sao usados como suporte ao
planejamento sistémico dos cursos e ou disciplinas na estruturagao dos seus objetivos,

estratégias e avaliagoes [Costa et al. 2013].

A Taxonomia de Bloom do dominio cognitivo fornece um framework pedagogico
para determinar quao dificil cognitivamente é uma questao. Usando esse framework,
pode-se determinar se as habilidades cognitivas atuais de um aluno sao apropriadas para

a tarefa que o aluno estd executando [Peckham e McCalla 2012].
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2.5 Taxonomia de Bloom Revisada

No final dos anos 90, a Taxonomia de Bloom foi revisada por Anderson e Krathwohl
[Anderson e Krathwohl 2001] para torné-la relevante para a aprendizagem no século XXI.
A nova versao da taxonomia é conhecida como Taxonomia de Bloom Revisada, do inglés
Revised Bloom Tazonomy (RBT). Segundo os autores, mesmo mantendo parte da estru-
tura original, a taxonomia revisada é mais adequada para suportar as novas formas de

aprendizagem e consequentemente tirar um melhor proveito de objetivos educacionais.

Em [Jesus e Raabe 2009], as principais caracteristicas da RBT sao explicadas,
como a seguir. A RBT consiste em duas dimensoes: (1) A dimensao do conhecimento,
que abrange as subcategorias da categoria “conhecimento”na taxonomia original, (2) A
dimensao dos processos cognitivos que abrange as seis categorias da taxonomia original.

As mudancas mais significativas do processo cognitivos foram:

e As seis categorias foram renomeadas, para melhor representar a forma como sao

utilizadas pelos docentes na definicao de seus objetivos;

e Os aspectos verbais utilizados nas categorias Conhecimento e Compreensao foram
mantidos, porém renomeados, Conhecimento tornou-se Lembrar e Compreensao foi

mudado para Entender;

e A categoria Sintese tornou-se Criar. Aplicacao, Andlise, e Avaliagao tornaram-se

respectivamente Aplicar, Analisar e Avaliar;

e As categorias Sintese e Avaliacao (Criar e Avaliar) foram trocadas de lugar.

A matriz bidimensional que representa a RBT pode ser visualizada na figura 5.
Essa tabela deve ser utilizada com o intuito de melhor estruturar os objetivos educacionais
e auxiliar os educadores na melhor elaboracao do planejamento e na escolha adequada de
estratégias e tecnologias educacionais. Na matriz bidimensional, a coluna vertical corres-
ponde a dimensao conhecimento a coluna horizontal corresponde ao processo cognitivo.
Os objetivos sao inseridos nas células, formadas pela interseccao das dimensodes. Um
mesmo objetivo pode ser inserido em mais de uma célula e o preenchimento de todas
as células consecutivas nao é necessario, como ilustra a situacao hipotética representada
na tabela. Um dos desafios para se utilizar esse modelo é a dificuldade que alguns edu-
cadores encontram na utilizacao adequada da matriz proposta. Os verbos de acao da
taxonomia original podem ser perfeitamente inseridos nas categorias correspondentes; en-
tretanto para descrever como sera alcancado esse objetivo, como também para a escolha
das estratégias e tecnologias educacionais, deve-se pensar no gerundio do verbo. Pen-

sando os objetivos em termos de verbos, substantivos e gerundios possibilita a escolha
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de estratégias, conteudos e instrumentos de avaliacao eficazes e efetivos. A montagem da
matriz deve se iniciar a partir da definicao dos objetivos especificos da disciplina, curso
ou contetido [Ferraz e Belhot 2010].

Figura 5 — Matriz Bidimensional

Dimensio Dimensdo processo cognitivo
conhecimento

Lembrar Entender Aplicar Analisar Sintetizar Criar

Efetivo/factual Objetivol
Conceitual Objetivo 2 Objetivo 2
Procedural Objetivo3
Metacognitivo
Conhecimento Competéncia Habilidade

Fonte: [ANDERSON et al., 2001]

Observe a figura 6, onde as habilidades cognitivas estao representadas. Na base da
piramide estd ilustrada a habilidade mais basicas e no topo, a mais avancada. Para que o
aluno possa desenvolver uma certa habilidade de nivel mais alto, ele devera ter o dominio

de habilidades de niveis inferiores a qual ele deseja atingir [Santos 2016].

Figura 6 — Matriz Bidimensional

COMPREENSAO

VERSAO ORIGINAL VERSAO REVISADA
Fonte: [ANDERSON et al., 2001]

O que torna a utilizagdo da Taxonomia de Bloom um instrumento adequado para
ser utilizado no ensino de terceiro grau é que ela, nos ltimos anos, foi avaliada e atualizada
considerando os avancos estratégicos e tecnolégicos incorporados ao meio educacional
[Ferraz e Belhot 2010].
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2.5.1 Verbos RBT

Anderson e Krathwohl [Anderson e Krathwohl 2001] criaram uma lista de verbos
para cada nivel cognitivo dentro da RBT, de modo que tais verbos direcionam o modo
como uma questao deve ser respondida [Peckham e McCalla 2012]. Baseados em [Ferraz
e Belhot 2010], exemplos de verbos pertencentes a cada categoria da RBT sao listados a

seguir:

e Lembrar: enumerar, definir, descrever, identificar, denominar, listar, nomear, com-
binar, realcar, apontar, relembrar, recordar, relacionar, reproduzir, solucionar, de-

clarar, distinguir, rotular, memorizar, ordenar e reconhecer;

e Entender: alterar, decodificar, defender, definir, descrever, distinguir, discrimi-
nar, estimar, dar exemplos, ilustrar, inferir, reformular, prever, classificar, discutir,

identificar, reconhecer, redefinir, selecionar;

e Aplicar: aplicar, alterar, organizar, prever, produzir, usar, esbocar, escolher, escre-

ver, praticar;

e Analisar: analisar, reduzir, classificar, comparar, contrastar, determinar, deduzir,
diagramar, distinguir, diferenciar, identificar, ilustrar, apontar, inferir, subdividir,

calcular;

e Avaliar: Avaliar, comparar, concluir, contrastar, criticar, justificar, relatar, resol-

ver, validar,julgar;

e Criar: categorizar, combinar, compilar, compor, conceber, construir, criar, dese-

nhar, elaborar, estabelecer, explicar formular.

2.6 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

“Ambiente Virtual de Aprendizagem é um recurso tecnoldgico interativo com o
objetivo de promover o dialogo entre professores e alunos, bem como fomentar a trans-
missao do conhecimento por meio de ferramentas apropriadas” (SILVA; FIGUEIREDO,
2012, p. 4). Assim, entende-se que um AVA é um local virtual onde sao disponibilizadas
ferramentas que permitem o acesso a um curso ou disciplina e também permite a interagao

entre os alunos, professores e monitores envolvidos no processo de ensino-aprendizagem.

O uso de AVA’s, tem se tornado uma pratica constante em educagao presencial e
a distancia. Em geral, sua utilizacao nao exige dos usudrios um dominio mais aprofun-
dado de informatica, sendo necesséarias apenas algumas horas ou poucos dias para que se

aprenda a usar o ambiente.
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Esses ambientes fornecem ao aluno um acesso mais flexivel a educacao, tendo a
opcao de gerenciar o seu horério e o seu local de estudo. Isso gera uma possibilidade
de estudo para pessoas que por questoes de distancia geografica, horarios de trabalho

ou por outras razoes nao puderam ou nao podem cursar o ensino presencial (SILVA;

FIGUEIREDO, 2012).

“Os AVAs tém por objetivo principal figurar como um espaco de construgao do
conhecimento por meio do desenvolvimento de atividades educativas, mediadas pelo uso
de Tecnologias de Informagao e Comunicagao (TIC), valorizando a interacao e o trabalho
colaborativo” (MARTINS et al., 2009, p. 115).

Os AVAs podem conter vérios tipos de usudrios, no entanto, Almeida (2003) cita

trés que sao muito comuns de serem encontrados:

e Professores: Sao os responsaveis pela disciplina, definindo como o ambiente sera

configurado.

e Tutores: Auxiliam os professores em relacao ao acompanhamento dos alunos. Pos-
suem alguns privilégios dentro do AVA, porém, esses privilégios ainda sao limitados

se comparados aos dos professores.

e Alunos: Sao os interessados no curso e realizam as tarefas das disciplinas as quais

estao relacionados.

Existem muitas plataformas de AVAs, algumas pagas e outras gratuitas, diferenciando-
se entre si por caracteristicas variadas como nivel de interatividade, usabilidade, capa-
cidade colaborativa, dentre outras. Segundo Silva e Figueiredo (2012), os AVAs podem
conter ferramentas que possibilitem a interagao, interatividade, aspectos pedagogicos e

administrativos como as mostradas na tabela 3:

Tabela 3 — Ferramentas para interatividade e interacao

Exemplos Categoria Descricao

Correio Eletronico Comunicagao/Interacao Usado para enviar e receber ar-
quivos anexados as mensagens e

se comunicar

Chat Comunicagao/Interagao Possibilita a comunicacao de

forma mais interativa e dinamica.

Forum Comunicagao/Interacao Ferramenta propicia para debates

coletivos.

Continua na proxima pdgina
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Tabela 3 — Ferramentas para interatividade e interacao

Exemplos

Categoria

Descrigao

Lista de Discussao

Comunicagao/Interagao

Auxilia o processo de discussao
entre os usudrios inscritos em

uma lista.

Mural

Comunicagao/Interacao

Possibilita que alunos e professo-
res disponibilizem mensagens que
podem ser de interesse para a
turma.  Normalmente sao di-
vulgacao de links, convites para

eventos, noticias rapidas, etc

Portfélio

Comunicagao/gerenciamento

Auxilia na disponibilizacao dos
trabalhos dos alunos e realizacao
de comentarios pelo professor e

colegas da turma.

Anotacoes

Gerenciamento/comunicacao

E uma ferramenta de gerencia-
mento de notas de aulas, ob-
servacoes, conclusao de assuntos,

etc.

FAQ

Gerenciamento/comunicacao

Auxilia o tutor/professor a res-
ponder as duvidas mais frequen-
tes, e com isso o aluno pode veri-
ficar se ja existe resposta para a
sua duvida evitando o questiona-

mento ao professor.

Perfil

Gerenciamento

Disponibiliza informacoes pesso-

ais dos usudrios.

Continua na proxima pdgina
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Tabela 3 — Ferramentas para interatividade e interacao

Exemplos Categoria

Descrigao

Acompanhamento Gerenciamento

Auxilia o professor no acom-
panhamento do aluno através
dos relatorios que sao gerados,
com informacgoes sobre historico
de acesso, notas, freqiiéncia
por secao do ambiente visitado,
histérico dos artigos, historico
de mensagens postadas para o
forum, participagao em sessoes de
chat e mapas de interacao entre os

professores e alunos.

Avaliagao(on-line) | Gerenciamento/comunicagao

Esta relacionada as avaliacoes que
devem ser feitas pelos alunos e re-
cursos para que possibilitem que
o professor corrija as avaliagoes.
Fornece ainda informacoes a res-
peito das notas, registro de quais
avaliacoes o aluno realizou, tempo

gasto para resposta e outros.

Como foi visto, os AVAs fornecem varios recursos aos usuarios, entre esses re-

cursos é comum encontrarmos: e-mails, listas abertas de mensagens, féruns, portfélios,

conferéncias, chats, wikis, blogs, quizzes, questionarios, dentre outros.

Alguns possuem mais recursos que outros. A escolha de qual sera utilizado deve

ser feita mediante a andlise detalhada de suas ferramentas, sua usabilidade e ganho edu-

cacional (FERRO, 2010).

Na tabela 4, encontram-se as caracteristicas de algumas plataformas AVAs que mais

apareceram na literatura durante a presente pesquisa e suas caracteristicas sao descritas

baseadas na ideia de Gabardo et al. (2010), sendo o Moodle uma das plataformas gratuitas

mais utilizadas.
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Tabela 4 — Caracteristicas de algumas plataformas de AVAs

Plataforma | Aprendizagem Interatividade| Multimidia Usabilidade
colaborativa
Tel Educ Grupos de Correio Nao apresenta | Alta - facil de
discussao eletronico, usar e bem
mural, explicativo
portfélio,
diario de
bordo, chat,
enquetes,
forum de
discussao
AulaNet Propoe Nao apresenta | Nao apresenta | Média - explica
atividade 0 uso, porém,
colaborativa apresenta
problemas com
barra de
rolagem e
textos com
visibilidade
parcial
Moodle Forum de Video- Nao apresenta Alta - pois
discussao, conferéncia e permite acesso
Gestao de certificados de visitantes e
conteudos, digitais oferece
blogs, wikis ferramenta
para
deficientes
visuais

41




Esse conjunto de caracteristicas fornecem uma visdo sobre os recursos que nor-
malmentem compoem tais ambientes, tendo uma variagao de um para o outro, mas ao
mesmo tempo mantendo caracteristicas em comum. Além disso, traz a ideia do que tais

ferramentas possibilitam no apoio a educagao.

2.7 Moodle

Moodle é um ambiente virtual de aprendizagem desenvolvido pelo australiano Mar-
tin Dougiamas. Seu nome é um acronimo de Modular Object-Oriented Dynamic
Learning, como mostra a figura 7. A modularidade e a orientacao a objetos sao duas
praticas muito populares na area da engenharia de software. O Moodle também é modu-
lar, e este fato automaticamente o torna extensivel, pois funciona a partir de um conjunto

de médulos independentes, permitindo a personalizagao do ambiente.

No Brasil, esse AVA é bastante utilizado por universidades federais em seus cursos
de Educacao a distancia, escolas em diversos niveis de ensino, departamentos de governo,

organizacoes militares, companhias de petroleo e outros 3.

Figura 7 — Detalhamento da representacao do nome do Moodle

/Dinémiw
—MOODLE
!

Orientado a Objetos

Meodular

Ambiente de Aprendizagem

Fonte: Pégina no Slideshare *

Este AVA possui ampla variedade de recursos, permitindo que cursos sejam cadas-
trados, gerenciados e utilizados por seus usuarios. O Moodle é utilizado em varios paises,
com grande quantidade de sites registrados e outros detalhes que podem ser vistos na
figura 6. Nessa figura observamos as estatisticas com relagao ao uso do Moodle ao redor

do mundo:

3Disponivel em <https://docs.moodle.org/34/en/Usage> Acessado em 19 de stembro de 2017
“Disponivel em <https://pt.slideshare.net/David_Melo_/moodle-arquitetura-e-recursos> Acessado
em 22 de setembro de 2017
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Figura 8 — Estatisticas gerais

Registered sites

Countries

Courses 14,107,330
Users 120,552,291
Enrclments 483,434 475
Forum posts 247,803,862
Resources 126,872,162
Quiz questions 701,123,562

Fonte: Pégina do Moodle®

Dentre os paises que usam este ambiente, o Brasil estd no Top 10 com relacao a

quantidade de sites registrados, como podemos ver na Figura 7.

Figura 9 — Paises com maior nimero de registros

Country Registrations
Estados Unidos da Ameérica 10,864
Espanha 7,999
Mexico 5,321
Brasil 5,315
India 4,109
Italia 3,858
Reino Unido da Gré-Bretanha e da Irlanda 3,664
do Norte

Colémbia 3,044
Alemanha, Republica Federal da 2,810
Australia 2,520

Fonte: Pégina do Moodle?

O ambiente Moodle é atualmente utilizado pela UFPB virtual em seus cursos de

Educagao a Distancia.

Na plataforma é possivel cadastrar cursos diretamente relacionados as suas res-
pectivas disciplinas, ficando sob o controle do professor e dos tutores. Os alunos podem

acessar o curso para realizar as atividades planejadas pelo professor, com o acompanha-

°Disponivel em <https://moodle.net/stats/> Acessado em 19 de setembro de 2017
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mento extra realizado pelos tutores que auxiliam os alunos nos féruns de discussao, chats
e trocas de mensagens (FERRO, 2010).

Segundo Ferro (2010), fica a cargo do professor definir quais ferramentas deseja
configurar, possibilitando seu uso nas disciplinas. Como opgao de ferramentas que podem

ser configuradas pelos professores temos:
e Blog: Ambiente onde os usudrios constroem seus proprios blogs;
e Calendario: Disponibiliza datas com as suas respectivas atividades;

e Chats: Possibilita a conversa em tempo real entre os usuarios;

e Escolha: Possibilita a configuracao de questionéarios que sao posteriormente res-

pondidos pelos alunos;
e Foruns: Permite que topicos sejam discutidos

e Glossario: Nesta ferramenta os alunos podem construir significado para palavras

de forma colaborativa;

e Recursos: Local para postagem de arquivos que serao compartilhados com os alu-

nos. Esses arquivos podem ser artigos, textos, apostilas e outros materiais didaticos;
e Tarefas: Mostra a listagem das tarefas que devem ser realizadas pelos alunos
e Perfil: Serve para os usuérios descreverem seu perfil

e Plano de curso: Disponibiliza o plano da disciplina para os alunos

Além da ajuda proporcionada pelas ferramentas, os professores podem postar ma-
terial didatico, realizando o upload de arquivos (FERRO, 2010). E possivel aprender mais

sobre a funcionalidade e o histérico geral do Moodle no site® do ambiente.

Podemos concluir que, o Moodle é um AVA amplamente adotado nos cursos a
distancia, possuindo recursos que podem facilmente ser extendidos para atender a neces-

sidades especificas.

Neste capitulo, foi possivel entender de forma detalhada os varios conceitos rele-
vantes para o entendimento da construcao da proposta do presente trabalho. No préximo

capitulo iremos mostrar um pouco dos trabalhos que serviram como estimulo para este.

°Disponivel em <http://docs.moodle.org/en/About_Moodle> Acessado em 05 de outubro de 2017
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados os principais trabalhos que serviram como ins-
piracao, relatando exatamente quais pontos foram importantes para formar uma base

para o presente trabalho.

Podemos dividir essa capitulo nas seguinte sequéncia mostrada abaixo:

e Apresentagao do trabalho de [Carneiro 2018], que aplica a RBT no processamento

dos dados a serem usados no presente trabalho

e Revisao sistematica sobre o estado da arte em Sistema de Recomendagao, princi-

palmente se for um sistema adaptativo na area de aprendizagem

e Analise, comparacgao e escolha de abordagens de modelos, métodos e técnicas que

possam ser uteis para o presente trabalho

Durante a pesquisa foram encontrados varios trabalhos, porém, escolheu-se ana-
lisar detalhadamente apenas alguns, justamente por possuirem semelhancas com o que

pretende-se solucionar no presente trabalho.

Nessa primeira parte trazemos a apresentagao do trabalho de [Carneiro 2018,
fazendo uso da RBT para realizar o processamento dos dados que serao usados nesse
trabalho.

3.1 Trabalho que emprega a Taxonomia de Bloom e RBT na estruturacao e

categorizagcao dos dados

No Moodle, as questoes nao foram construidas com base na RBT, portanto, o
trabalho de [Carneiro 2018] se propoe a resolver tal problema ao representar o perfil

cognitivo do aluno de acordo com a RBT nos cursoso do Moodle.

O trabalho elaborou o modelo mostrado na figura 10. Tal modelo, ajudou na
estruturacao, coleta e processamento das informagcoes. O modelo proposto apresenta os

seguintes elementos:

1. Target: Avaliacao do perfil cognitivo do aluno de acordo com a RBT;

2. Indicadores: Nivel RBT das questoes de questionarios de avaliagao, respostas
corretas dos alunos a essas questoes, nimero de questoes do questiondrio por nivel

RBT, nimero de questoes corretas por nivel RBT;

3. Amostras: Disciplinas do curso LC-EAD, alunos matriculados, banco de questoes,

avaliacoes das disciplinas;
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4. Analisador: Descrito na secao 4.2.1.1

Figura 10 — Modelo Proposto - Fonte: [Carneiro 2018|

* disciplinas do curso LC-EAD

Perfil cognitivo RBT * alunos matriculados

alunos
* banco de questdes das disciplinas
* avaliagoes das disciplinas
lAnalisador
Indicadores

Categorizagdo dos acertos dos

* nivel RBT questdes questionarios alunos de acordo com a RET

de avaliagdo

» respostas corretas dos alunos
aos questiondrios

*nimero de questdes questionario
por nivel RBT

» namero de questdes cormetas por
nivel RBT

O trabalho também apresenta uma sugestao de [Souto 2003], que visa fazer a

distin¢ao dos dados, para os Sistemas Adaptativos de Ensino e Aprendizagem na Web:

e Dados do aluno: compreendem as caracteristicas do mesmo e sao representadas

no modelo do aluno. Por exemplo, os registros dos alunos nos sistema.

e Dados do ambiente: Sao os dados que nao se referem ao aluno, mas com o

ambiente de ensino. Por exemplo, o registro do banco de questoes.

e Dados de uso do ambiente educacional: sao os dados referentes as interagoes do
aluno com esse ambiente. Por exemplo, o estado das questoes, se foram respondidas

corretamente ou se foram resolvidas de maneira errada.

A descricao e detalhes sobre a estrutura de armazenamento do Moodle, e tudo o
que ¢ possivel extrair em relacao a dados do aluno, dados do ambiente e dados de uso do
ambiente educacional sdo mostrados brevemente no trabalho de [Carneiro 2018] e em mais
detalhes no proéprio site do Moodle. Aqui focaremos apenas no que é importante para
o entendimento do presente trabalho, que sao as informagoes que temos e que podemos

extrair, buscando ter uma visao geral de quais dados serao usados.

Com base no modelo proposto na figura 10, o analisador construido em [Carneiro

2018] é mostrado na figura 11:
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Figura 11 — Arquitetura do Analisador - Fonte: [Carneiro 2018]

1.Insercdo de Conteddos

Professor 5,
035‘639 1 S@"P
Q 3.5eleciio Questdes .
Avaliagbes Ceffoa

| E.I----—“;» Qa:; SEE

1
i . N
Tabela 4,Categorizagéo 6.5elegio Questdes
RBT-LC-EAD Questdes Corretas Acertos RET

Questdes RET 7.Categorizagdo Questdes
Corretas

O analisador apresentado equivale ao componente analisador do modelo proposto
na figura 10 e a figura 11 representa a arquitetura do analisador, que contém os persona-
gens que interagem com o Moodle e o resultado dessa interacao. Esse analisador consiste

no processo de categorizacao das questoes e acertos do aluno nos niveis RBT.

A figura 11 apresenta uma sequéncia de passos numerados que sao detalhados

abaixo:

1. Representa a preparagao do ambiente de aprendizagem (inser¢do das questoes de

avaliagoes) por parte dos professores das disciplinas
2. Representa a interacao dos alunos com o sistema (resposta as avaliagoes)
3. Representa a extragao das questoes utilizadas nas avaliagoes das disciplinas

4. Categorizacao das questoes de acordo com os niveis RBT usando a lista RBT-LC-
EAD

5. As questoes que foram respondidas corretamente sao extraidas do Moodle e serao

inseridas na tabela Questoes Corretas
6. As questoes corretas sao recuperadas

7. Essas questoes serao categorizadas pelo processo de categorizacao de questoes cor-
retas que busca o nivel das questoes acertadas na tabela de questoes RBT e as

armazena na tabela Acertos RBT.
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Para o presente trabalho ocorre uma mudanca justamente nas etapas de 5 até
7. Para o passo 5 e 6, ndoo serao extraidas/recuperadas apenas as questoes respondidas
corretamente, mas sim as corretas e as erradas. No passo 7, as questoes continuarao sendo
categorizadas através do uso da tabela de questoes RBT, no entanto, serao consideradas
tanto as questoes respondidas corretamente quanto as respondidas erradamente e serao

armazenadas na tabela Acertos-Erros-RBT.

Essa mudanca se faz importante, pois, servird como um complemento nos dados
necessarios para o méodulo de eficiéncia do presente trabalho que serd explicado em detalhes

na secao 4.2.4.

Para entender como é possivel recuperar as questoes respondidas erradamente e
corretamente no Moodle é preciso entender o funcionamento da question engine (meca-
nismo de perguntas) do Moodle, no que se refere a mudanga de estados[Moodle 2016].
Existem 16 estados em que uma questao pode se encontrar. Cada estado de questao apre-
senta as propriedades que podem ser vistas na imagem abaixo. O estado que representa
as questoes finalizadas e acertadas se chama ”gradedright” e o que representa questoes
finalizadas e erradas se chama ”gradewrong”. Esses dois estados guiarao a selecao das

questoes de avaliagao solucionadas corretamente e erradamente pelos alunos.

A figura 12 mostra os 16 estados possiveis para as questoes.

Figura 12 — Propriedades que Representam os Estados das Questoes - Fonte: Moodle

is_finished |is_graded is_partially_ |is_incorrect |is_gave_up |is_
correct commented

notstarted

unprocessed
todo ¥
invalid ¥

complete ¥

needsgrading ¥

finished ¥

gaveup Y Y

gradedwrong Y ¥ Y

gradedpartial A\ ¥ Y

gradedright Y Y Y

manfinished ¥ Y
mangaveup Y Y Y
Mangrwrong Y Y Y ¥
mangrpartial ¥ Y Y Y
mangrright ¥ ¥ Y Y

Com base no trabalho mostrado, foi possivel concluir que o Moodle passa a ser

um ambiente estruturado de acordo com a RBT. Em nenhum outro estudo a RBT é
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utilizada como ferramenta para determinar o perfil de aprendizagem cognitivo do aluno

em ambientes que nao foram construidos de acordo com as diretrizes dessa taxonomia.

3.2 Revisao Sistematica em Sistemas de Recomendacao

A revisao sistematica relacionada com a Sistemas de Recomendagao foi realizada

visando encontrar respostas para as seguintes questoes de pesquisa:
e QP1: Como um sistema de recomendacao pode ser estruturado em relagao as in-
formacoes de entrada disponiveis?

e QP2: Quais métodos e técnicas podem ser utilizados para gerar as recomendacoes

baseado no modelo?
e QP3:Quais sao as agoes do sistema apds ter a recomendagao pronta para os usuarios?
Essa revisao foi realizada em trés fases (planejamento, realiza¢ao e andlise de re-
sultados), de acordo com os seguintes critérios:

e Fase 1 - Selecao de estudos obtidos pela string de busca

— estudos que contém a string de busca pré-definida no titulo ou resumo

— datados entre 2010 e 2018
o [Fase 2 - Andlise do titulo e resumo

— Verificagao rapida dos estudos, com o intuito de analisar se eles realmente
cobrem aspectos da area de pesquisa. Consideramos apenas estudos primarios.
Isso significa que revisoes informais ou sistematicas nao sao consideradas para

a proxima fase
o Fase 3 — Anadlise da Relevancia

— Verificacao do texto completo, que pode ser recuperado na base. E analisado
de modo a saber se o estudo contém informacao suficiente para responder pelo

menos duas das questoes de pesquisa

Esses critérios foram utilizados para filtrar os estudos recuperados no seguinte

mecanismo de busca: Google Académico.

A string de pesquisa utilizada foi a seguinte:
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((sistemas de recomendagdo OR recommender systems) AND (ensino a distancia
OR distance education) AND (ambiente virtual de aprendizagem OR virtual learning en-
vironment OR learning management system) AND (adaptive OR customized OR persona-
lized OR adaptativo OR customizado OR personalizado) AND (Coeficiente de Tanimoto
OR Tanimoto Coefficient) AND (user based recommender OR recomendagao baseada no

usudrio) AND (collaborative filtering OR filtragem colaborativa))

A avaliacao de significancia, sobre o objetivo da revisao sistematica, foi desti-
nada a garantir que os artigos incluidos estivessem realmente focados em sistemas de
recomendacao na area aprendizagem adaptativa e contivessem detalhes suficientes para

responder as questoes de pesquisa pré-definidas.

Além da string de busca, alguns trabalhos também foram procurados de acordo com
a necessidade, seja ao descobrir técnicas que nao eram mostradas em alguns trabalhos, seja
por motivos da boa didatica em outros trabalhos, logo, acabou resultando no surgimento

de alguns trabalhos interessantes que nao foram retornados pela string de busca.

3.2.1 Resultados da Revisao em Sistemas de Recomendacgao

Os resultados da revisao sao mostrados na tabela 5. Essa tabela mostra que 1010
artigos foram retornados na primeira fase, no entanto apenas 120 foram analisados. J&

na segunda fase o niimero de trabalhos caiu para 49 e na terceira fase ficamos com 7.

Figura 13 — Tabela da Revisao Sistematica em SR

Base de Dados Numero de Artigos Selecionados
Fase 1 Fase 2 Fase 3
Google 120 (981) 49 7
Academico

A seguir, apresentamos os trabalhos, e logo em seguida, iremos expor como eles

ajudaram na obtencao das respostas para as perguntas QP1, QP2 e QP3.

No Moodle, temos por exemplo um plugin denominado Recommender [Moodle
2013], disponivel no ambiente em forma de bloco, como mostra a figura 14, e ele oferece

alguns servicos de recomendacao como exemplifica a lista abaixo:

e Atividades mais populares: lista 10 recursos e atividades mais vistos/atualizados

no curso em que o bloco esta sendo visualizado no momento;

e Cursos mais populares: lista os 3 cursos com maior nimero de alunos matricu-

lados em comum com o curso em que o bloco esta sendo visualizado no momento;
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e Bookmarks compartilhados: possibilita aos professores fazerem suas proprias

recomendacoes, adicionando qualquer link ao bloco.

Figura 14 — Plugin de bloco Recommender - Fonte: [Moodle 2013]

Recommender (3 -0

P Popular activities on this
website
¥ Shared bookmarks
OpenLeam
Add
More
» Popular websites

» Open Educational
Resources

Apesar de nao utilizar abordagens como filtragem colaborativa e filtragem base-
ada em conteudo, o plugin Recommender é um exemplo de utilizagao do conceito de

recomendacao de itens no contexto educacional.

Ja o trabalho de [Ferro 2010], traz a proposta de um modelo de sistema de reco-
mendacao de materiais didaticos para AVAs. Para solucionar esse problema, utilizou-se
uma técnica de geracao de recomendagao hibrida, que nesse caso é uma combinacao da re-
comendagao nao personalizada [Schafer et al. 1999 apud Ferro et al. 2011], recomendagao
baseada no contetido e recomendacao baseada em filtragem colaborativa, como mostra a

figura 15.

Figura 15 — Arquitetura do gerador de recomendagcoes hibridas

Sistemma de Recomendacdo
V —
Gerador de ¢
‘ — Recomendagdes ! Perfil ?'0
Hibridas : Material
, Didatico
L e—
> Avaliagdo [ Feedback !
N ———]
g |, Monitoramento de ! Perfil do
el Aquisicdes ! Usudrio
i —

Fonte: FERRO (2010)

De um modo geral, o processo de geracao de recomendacgoes realizado consiste

nestas quatro etapas mostradas na lista abaixo:

1. Geragao de uma lista de materiais didaticos ao aplicar filtragem colaborativa. A

posicao de cada item contido nesta lista é denominada posicao de premeditacao.

2. Geracao de uma lista ordenada, estilo um ranking dos materiais da lista gerada na

etapa anterior. Tal ordenacao é feita a partir do Grau de Utilidade da técnica de re-
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comendacao baseada no conteudo. A posicao de cada item dessa lista é denominada

posicao da utilidade.

3. Geracao de uma lista ordenada, estilo um ranking dos materiais da lista gerada em
na primeira etapa. Sua ordenacao ¢ feita através da procura dos materiais didaticos
mais requisitados por outros usudrios (técnica de recomendagao nao personalizada).

A posicao de cada item dessa lista é denominada Posicao do Quantitativo.

4. Calculo dos Graus de Utilidade Hibrida, a partir das listas geradas nas trés etapas

anteriores, cuja equacao é mostrada no figura 16.

Figura 16 — Equacao para calculo dos graus de utilidade hibrida

1 1 1
Posicao da * Posicao t Posicao do
premeditacio(item) da utilidade(item) Quantitativo (item)

uh(item) =

Fonte: FERRO (2010)

Outro ponto importante é que, tal trabalho teve um protétipo desenvolvido no

Moodle que implementou o modelo proposto.

[Hassan e Hamada 2016] investigam o fato de que os Sistemas de Recomendagao
Educacionais geralmente utilizam um tnico atributo de avaliagao do usuario para prever
o seu grau de interesse no objeto de aprendizagem. Contudo, as preferéncias do usuario
podem depender de mais de um tipo de atributo, por exemplo, autor, nivel de dificul-
dade e muitas outras possibilidades. Considerando isto, os autores criam um Sistema de
Recomendacgao multi-critério, que modela e estima as preferéncias do usuario usando um
vetor de atributos de avaliacao, que contempla o valor de avaliacao para cada atributo do
objeto de aprendizagem, ao invés de um tnico atributo. Além disso, a técnica utiliza uma
Rede Neural Artificial para a tarefa de aprender a recomendar. Os autores mencionam

que etapa futura do trabalho é a integracao do recomendador a um AVA.

Outro trabalho que serve como referéncia foi o plugin de bloco Analytics and Re-
commendations que é disponibilizado para a plataforma Moodle. Esse plugin tem como
objetivo mostrar através de elementos visuais a participagao dos alunos em cada atividade
do curso e mostrar recomendacoes sobre quais atividades devem trabalhar para melhorar
sua nota final, baseado na participacao em cada tipo de atividade 6. A figura 17 mostra
um exemplo do plugin em funcionamento, no entanto, essa figura nao expoe todo o seu

poder, pois representa apenas uma parte do que ele é capaz de realizar.

6Disponivel em <https://moodle.org/plugins/block_analytics_recommendations> Acesso em 11 de no-
vembro de 2017
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Este plugin teve impacto para o presente trabalho no processo de identificar se
existiam mais dados além das obtidas em [Carneiro 2018], para a modelagem do recomen-

dador, além de fornecer uma ideia de como esses dados podem ser explorados.

Figura 17 — Plugin de bloco Analytics and Recommendations em funcionamento

Analytics by section/activity Analytics by activities

Average participation in all activities

This chart shows the participation of selected students in different types of activities proposed in the course

o) Assignments L) Chats ? Choices Databases & basicitic S Forums & Glossaries B0 Lessons Quizzes Surveys SF Wikis
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Marina Carrascosa Cotera 8.89% 875% 1M143% T69% 13.19% 286% - T96% 455% 1277%
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Fonte: P4gina do Moodle®

Para obter a resposta para a QP1, vamos considerar que em alguns trabalhos
analisados durante a pesquisa, foi possivel perceber que a entrada para um sistema de re-
comendacao pode ser estruturada através de matrizes, com linhas e colunas referenciando
objetos de interesse e o conteudo da matriz sendo a relagao entre ambos os objetos, porém
nem sempre isso normalmente fica claro na maioria dos trabalhos. A ideia inerente as
matrizes se encaixam bem para a estruturagao dos dados que serao extraidos das tabelas
construidas no trabalho de [Carneiro 2018] que estao no banco de dados da instancia do

Moodle, visando montar a entrada para o recomendador proposto no presente trabalho.

Para responder a QP2, vamos levar em consideracao o trabalho de [Hassan e Ha-
mada 2016], juntamente com o trabalho de [Ferro 2010], ambos mostram vérias técnicas,
métodos e como eles interagem entre si para gerar a construcao desejada. A maioria dos
outros trabalhos também apresentam normalmente os mesmos conceitos, diferindo apenas
na abordagem, na aplicacao e na adicao de outros conceitos. Dentre as técnicas usadas
nos trabalhos, podemos destacar a filtragem colaborativa baseada no usuario, que interna-
mente realiza calculos de vizinhanca e cédlculos de similaridades com base nas informagoes
passadas como entrada e essa serd a técnica usada na construcao de uma parte do modelo

de recomendador proposto neste trabalho.
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Para a QP3 nao existe uma regra, depende do que cada sistema se propoe a fazer
com a recomendagao, porém, a maioria dos trabalhos passam para o usuario alvo da

recomendacao os elementos a serem recomendados, o que também é o caso deste trabalho.

Como principal inspiracao para a definicao da arquitetura do SR proposto neste
trabalho e para a identificagao de quais etapas do processo de recomendacao seriam ne-
cessarias usar no modelo de recomendacao definido, podemos destacar o modelo de ar-

quitetura proposto e as etapas a serem usadas no processo de recomendacao de [Ferro

2010].
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4 DEFINICAO DA PROPOSTA DE MODELAGEM E
IMPLEMENTACAO

O modelo de SR aqui proposto, destina-se a gerar recomendacoes de questoes
para os alunos, buscando melhorar seu aprendizado. Este SR é hibrido, pois mistura a
técnica de filtragem colaborativa baseada no usudrio com um critério de eficiéncia que
serd mostrado adiante neste capitulo. A etapa precedente que fornece os dados usados no
recomendador, vem da modelagem analitica para representar o perfil cognitivo do aluno
de acordo com a RBT construido do trabalho de [Carneiro 2018].

4.1 Metodologia

Metodologicamente o trabalho foi dividido em duas etapas. A primeira é a fase

exploratéria e de revisao da literatura, e a segunda é a de projeto, construcao e analise.

A primeira etapa desta pesquisa tem sua ordem cronoldogica mostrada na lista

abaixo e é constituida dos seguintes passos:

1. Desenvolvimento de uma revisao sistematica da literatura: Essa etapa visou
a investigagao/identificagao do estado da arte no dominio de aprendizagem adapta-
tiva em AVAs

2. Estudo do trabalho de [Carneiro 2018]: Essa etapa visou investigar/identificar
como usar o trabalho fase inicial do presente trabalho, e também verificar uma

possivel evolugao na construcao.

3. Revisao da literatura em Sistemas de Recomendagao: Essa etapa visou in-
vestigar /identificar como os conceitos inerentes a sistemas de recomendagoes podem

ser usados

4. Investigacao do estado da arte no dominio de AVAs: Investigagao dos AVAs
existentes em relagao as funcionalidades disponibilizadas, o quao adaptaveis cada

um pode ser e quais sao mais usados.

5. Estudo do Moodle: Visou determinar as caracteristicas do ambiente Moodle que
possibilitam a modelagem do aluno através das abordagens escolhidas e também dos
dados disponiveis sobre a trajetoria de aprendizagem do aluno do curso LC-EAD

nesse ambiente

6. Analise de sistemas que usam SR: Foram pesquisados alguns sistemas que usam
SR e foram inspecionados em relacao ao seu funcionamento. Dentre os inspecionados

temos Amazon e Netflix.
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A segunda fase desta pesquisa tem sua ordem cronolégica mostrada na lista abaixo.

Tal etapa é constituida dos seguintes passos:

1. Proposta de um modelo arquitetural de recomendacgao da aplicagao: Propoe

4.2

um modelo arquitetural que serve como modelo para implementagao, sendo inde-
pendente do AVA e das ferramentas a serem usadas. Tal modelo integra o médulo
RBT, o moédulo de filtragem colaborativa e o médulo de verificagao de quantidade e
eficiéncia e no final visa sua disponibilizagao na forma de um servigo, o que possibilia

sua utilizacao em diversas aplicagoes, nao se limitando apenas ao Moodle.

Moédulo RBT: Realiza a extracao das informacoes necessarias para a modelagem
e construcao do médulo RBT e é composto de varias etapas. Essa parte foi literal-
mente extraidas do trabalho de [Carneiro 2018], de onde é retirado todo o médulo
RBT, tendo apenas como acréscimo em relacao ao trabalho citado, a coleta de in-
formacoes das questoes que o aluno errou, pois essa informagao serd til no terceiro

e ultimo mddulo do recomendador que sera mostrado mais a frente.

Modédulo de verificagao de quantidade e eficiéncia dos alunos por nivel:
Propoe um médulo que compode uma das etapas da recomendacao, funcionando com
base em um critério de eficiéncia que aplica uma filtragem para eliminar elementos

da entrada.

Moédulo de filtragem colaborativa baseada no usuario: Propoe outro médulo
do recomendador, tendo como esséncia a técnica de recomendagao de filtragem co-

laborativa baseada no usuario mostrada no capitulo de fundamentacao teérica.

Discussao e analise de resultados: Para essa etapa foi planejada uma anélise ex-
perimental, visando validar o comprtamento do recomendador com base em instancias
de entrada do curso LC-EAD.

Modelo Proposto

A arquitetura para o modelo proposto é mostrado na figura 18 e é composto por

trés modulos, cada um com um papel bem definido na representacao do recomendador.
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Figura 18 — Arquitetura geral do recomendador
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4.2.1 Modbdulo RBT

O desenvolvimento do médulo RBT se baseou no trabalho de [Carneiro 2018],
realizando apenas uma melhoria em relacao ao que tinhdmos no trabalho citado, tal
melhoria foi para passar a considerar na contrucao que sera mostrada adiante, as questoes
que o aluno respondeu e errou, ao invés de considerar apenas as que ele acertou, pois isto

¢é primordial para o médulo de eficiéncia que sera mostrado.

O modulo RBT cognitivo do aluno, foi elaborado com base no modelo e arquitetura
mostrados na segao 3.1, que expoe as solugoes adotadas no trabalho de [Carneiro 2018],
e sabemos que tal trabalho foi usado como etapa precedente para o presente trabalho.
Tal modelo ajudou na coleta, estruturacao e processamento das informacoes. O modulo

proposto tem seus passos mostrados na lista abaixo:

1. Andlise manual dos verbos: Nessa etapa foi realizada a analise manual dos
verbos RBT do curso LC-EAD, a fim de identificar a ocorréncia dos verbos da lista

RBT nas questoes de avaliagoes das disciplinas do curso em questao.

2. Construcgao da lista de verbos: Construcao da lista de verbos RBT-LC-EAD
contendo os verbos RBT identificados no passo anterior, realizada manualmente

através do resultado do passo anterior

3. Projeto da base de dados do modelo: Especifica os dados necessarios para a

representacao do perfil do aluno

4. Desenvolvimento da base de dados do modelo:realizada em um primeiro mo-
mento, através da importagao de quatro disciplinas, bem como dos alunos partici-

pantes das mesmas, do curso LC-EAD, que foram disponibilizadas como fonte de
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analise para esta pesquisa, e posteriormente através da criagao das tabelas de acordo

com o projeto realizado no passo anterior

5. Formatacao dos dados: Formata os dados obtidos para armazenamento no mo-

delo dimensional apresentado neste capitulo

6. Scripts de extracao dos dados do Moodle: Script para alimentar as tabelas

que formam o modelo do aluno construido.

7. Categorizagao de questoes RBT na fase exploratodria: esse passo serviu como
base para a observacao do perfil cognitivo do aluno, pois para essa observacao, as

respostas do aluno as questoes categorizadas foram levadas em consideracao

8. Extracao dos acertos e erros dos alunos: Visa identificar questoes de avaliacoes

acertadas ou erradas pelo aluno.

9. Categorizacao RBT dos acertos dos alunos: visa identificar os niveis RBT

equivalentes das questoes de avaliagoes acertadas pelo aluno.

Tais etapas foram literalmente extraidas do trabalho de [Carneiro 2018], de onde
é retirado todo o médulo RBT a ser implementado, tendo apenas como acréscimo em
relagao ao trabalho citado, a coleta de informacoes das questoes erradas no nivel 8 da
lista mostrada acima. O resultado desse modulo, é passado como entrada para o modulo

de verificagao de eficiéncia dos alunos por nivel.

Antes de iniciar a explicagdo dos préximos dois modulos, é importante ter em
mente que os dados extraidos nesse modulo que servem como entrada para os préximos

dois, seguem os seguintes critérios mostrados abaixo:

e Apenas questoes relativas ao nivel do aluno alvo devem ser usados

e Alunos em niveis inferiores ao aluno alvo na RBT serao desconsiderados, pois, esses
nao podem ajudar alunos de niveis superiores a subir niveis na RBT. Nao faz sentido
considerar quem ainda nao estd no nivel avaliado. Por exemplo, podem ser acertos

por sorte e isso nao define o nivel de conhecimento do aluno.

e Para os alunos de niveis superiores na RBT em relacao ao aluno alvo da reco-
mendacao, serao consideradas apenas as questoes de quando os alunos geradores
estavam nesse nivel. O motivo para desconsiderar as questoes dos alunos geradores
apos eles terem subido do nivel que esta em avaliacao, é que as questoes de niveis
mais baixos teoricamente se tornam mais faceis a medida que se esta em um nivel
mais alto e o que desejamos obter é o comportamento do individuo quando ele per-
tencia ao nivel em analise, ou seja, os alunos geradores e o alvo devem se parecer

considerando uma equivalencia de nivel.
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4.2.2 Modulo de verificagao de eficiéncia dos alunos por nivel

Pensando na eficiéncia como uma maneira de medir se algo estd sucedendo com
um certo nivel de exceléncia, entao, para esse modulo, propomos a nossa prépria medida
de eficiéncia, que busca eliminar quem acertou muitas questoes, mas em contra partida,
também errou muitas. A ideia inerente a esse médulo é descrita em mais detalhes e em

etapas na lista abaixo:

1. Montagem da matriz de acertos/erros RBT em um nivel especifico: Es-
trutura a matriz que contém todos os alunos, tais alunos sao representados pelas
linhas e as questoes sao representadas pelas colunas. O conteido das matrizes sao
os respectivos acertos que sao marcados com 1 para questoes respondidas correta-
mente, 0 para questoes nao respondidas e -1 para questoes que foram respondidas e

nao acertadas.

2. Construcao O calculo da eficiéncia se baseia na férmula abaixo. Caso a eficiéncia
esteja abaixo de 0.7, o aluno também passa a ser desconsiderado como gerador
de recomendacgoes para o aluno alvo. Esse resultado sempre ficarda entre 0 e 1,
quanto mais préximo de 1, mais eficiente é o aluno e quanto mais perto de 0, menos
eficiente ele é. Vale ressaltar que as questoes previamente respondididas de forma
errada podem ser refeitas, e esse fato poderia ser usado para evoluir o calculo da

eficiéncia em um trabalho futuro.

qtdQuestoesAcertadas

(6)

eficiencia = qtdQuestoes Respondidas

Para a nossa implementagao, apenas alunos com eficiéncia superior a 0.7 sao man-
tidos na lista de usuarios que serao usados para gerar recomendacao ao aluno alvo. O
resultado desse modulo é a matriz montada nesta etapa, porém, com a eliminagao dos que
foram considerados ineficiéntes. Esse resultado é passado como entrada para o préximo e
ultimo mddulo do recomendador chamado de mdédulo de filtragem colaborativa baseada

Nno USuario.

4.2.3 Moddulo de filtragem colaborativa baseada no usuario

De acordo com [Lamm 2013], na filtragem colaborativa, existem alguns algoritmos
que utilizam dados booleanos como entrada. E justamente baseado nessa ideia booleana
que vamos construir a entrada, pois se adequa perfeitamente ao modelo de informacao

que temos em relagao as questoes.

1. Montagem das matrizes de acertos RBT de um nivel especifico: Estrutura

a matriz que contém todos os alunos. Tais alunos sao representados pelas linhas e as
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questoes sao representadas pelas colunas. O contetido das matrizes sao os respectivos
acertos que sao marcados com 1 para questoes respondidas corretamente, 0 para

questoes nao respondidas

2. Construcao do algoritmo de recomendagao: O algoritmo é contruido base-
ado em filtragem colaborativa, que no caso desse trabalho é baseada no usudrio,
que internamente usa o Coeficiente de Tanimoto para o calculo das similaridades
entre os alunos através de intercecoes e em seguida calcula a vizinhanga usando
threshold. O algoritmo consome as informacoes definidas no passo anterior e realiza

o processamento. Nessa construcao, foi usada a biblioteca Apache Mahout.

3. Montagem da resposta: Como resultado do processamento realizado pelo algo-
ritmo, temos uma resposta estruturada como um array contendo as questoes a serem
recomendadas em ordem de prioridade para o usudrio alvo em relacao a todos os

usuarios selecionados na vizinhanca.

Um exemplo de como seria a representacao dessa matriz de entrada é mostrado

abaixo:

Tabela 5 — Questoes resolvidas e acertadas por alunos

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6
Aluno 1 1 0 1 1 0 0
Aluno 2 1 1 0 0 1 1
Aluno 3 0 0 1 1 0 1
Aluno 4 1 0 0 0 0 0
Aluno 5 1 1 0 0 1 0

A flag 1 nos campos da tabela indicam que a questao foi resolvida e acertada.
Nao faz sentido pegar questoes respondidas e nao acertadas nesse ponto, pois queremos
calcular a similaridade entre os alunos, para quando eles sabem o que respondem, ou
seja, representa melhor o seu real conhecimento, logo, a similaridade identifica quem tem

conhecimentos mais parecidos em um dado nivel.

Como resultado, teremos uma lista de questoes a serem recomendads em ordem de
prioridade, sendo essa prioridade definida como a contagem da quantidade de questoes

que mais aparecem como possivel alvo de recomendacao.

4.2.4 Integracao dos Mddulos

Apéds as etapas anteriores, o sistema tera realizado todo o necessario para ter a

recomendacao gerada. A recomendacao é o resultado final obtido através da atividade
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individual, sequencial e de colaboracao exercida por cada médulo, indicando ao alvo as

questoes que mais se adequam ao seu perfil ordenadas por prioridade.

A arquitetura e a sequéncia de execucao dos médulos é mostrado na figura 19 que

aqui chamamos arquitetura do recomendador.

Figura 19 — Arquitetura do recomendador apds a integracao

Dados do Moodle JSON gerado

1 - Médulo RBT
2 - Médulo de eficiéncia

/ 3 - Médulo de filtragem colaborativa /

4.3 Desenvolvimento
4.3.1 Tecnologias Usadas

Vérias tecnologias foram usadas, mas vamos dividi-las para explicar em que parte

do trabalho cada uma foi aplicada:

e O servidor local usado para instalacao e uso do Moodle foi o Web Server Apache

e Para o médulo RBT foi utilizado MySQL para armazenamento/estruturacao/construgao

das entidades

e Para construcao do moédulo de filtragem colaborativa baseada no usuério foi usado
java(spring boot e JPA) em conjunto com a biblioteca Apache Mahout. Para a
construcao do médulo de eficiéncia e quantidade foi usado apenas a linguagemn Java.
Além disso, para gerar o resultado final, que é a disponibilizagao da recomendacgao
como um servico REST, foi utilizado alguns elementos da familia Spring que é um

framework usado no Java.

4.3.2 Apache Mahout

Mahout surgiu em 2008 como um subprojeto do projeto Lucene do Apache. Lucene
fornece implementacoes avancadas de técnicas de pesquisa, mineracao de texto e recu-
peracao de informacoes. Esses conceitos citados anteriormente sao adjacentes a técnicas
de aprendizado de maquina, como por exemplo agrupamento e, até certo ponto, classi-
ficacao. Como resultado, alguns dos trabalhos dos membros de Lucene foram transferidos
para o Mahout que era considerado um subprojeto. O Mahout também absorveu o pro-

jeto de filtragem colaborativa do Taste. A partir de abril de 2010, a Mahout tornou-se um
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projeto individual da Apache, e obteve um novo logotipo. Uma grande porgao do trabalho
do Mahout nessa transicao nao se resumiu apenas na implementacao desses algoritmos
convencionalmente, de forma eficiente e escalavel, mas também na conversao de alguns

desses algoritmos para trabalhar em escala no Hadoop (OWEN et al., 2012).

O mahout possui trés caracteristicas importantes. A primeira delas é que é uma
biblioteca de aprendizado de maquinas de cédigo aberto do Apache Os algo-
ritmos que ele implementa caem na area de aprendizagem de méaquina ou da inteligéncia
coletiva,o que poderia significar muitas coisas, mas para Mahout significa principalmente
motores recomendadores (filtragem colaborativa), agrupamento e classificacdo. A segunda
delas é a escalabilidade. Mahout é uma boa ferramenta quando a colecao de dados a
serem processados é muito grande, e em alguns casos também é muito grande para uma
unica maquina. As implementagoes que o tornam escalavel sao escritas em Java, e algumas
partes sao construidas com o projeto de computacao distribuida Hadoop da Apache. A
terceira é que é uma biblioteca Java. Essa biblioteca fornece um quadro de ferramentas

destinadas a serem usadas e adaptadas pelos desenvolvedores (OWEN et al., 2012).

O Mahout é um projeto que se concentra em trés areas-chave da aprendizagem de
méquinas no momento, que sdo: motores recomendadores (filtragem colaborativa),
agrupamento e classificagao. Isso nao ¢ tudo que existe mo Mahout, mas sao os temas
mais proeminentes (OWEN et al., 2012).

Das trés, a unica usada na implementacao foi a parte de motores de reco-
mendacao, que é uma das técnicas de aprendizado de maquina das mais usadas nos
dias atuais e parte escolhida e aplicada na implementacao foi a filtragem colaborativa
oferecida pelo Mahout, que realiza o calculo da similaridade e das respectivas predigoes.
O motivo para termos feito a escolha de usar essa parte da biblioteca, é que tais técnicas
sao muito usadas na construcao de recomendadores, como foi mostrado no capitulo 3 do

presente trabalho e também pode ser observado na literatura.
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5 Resultados
Nesta secao, serao apresentados os seguintes resultados:

e Resultado do processo de analise do perfil cognitivo do aluno que puderam ser
obtidos através do modelo proposto feito em [Carneiro 2018], que corresponde ao
moédulo RBT. Tais resultados serao mostrados aqui objetivando pontuar detalhes

importantes para o prersente trabalho

e Resultado do processo de recomendagao gerado pelo recomendador implementado,

mostrando diferentes casos com exemplos

5.1 Estudo Exploratério

O cendrio de analise de resultados dessa pesquisa se divide em duas partes:

¢ Resultados para o médulo RBT: Anélise, comentarios, alteragoes e conclusoes
sobre os resultados obtidos no trabalho de [Carneiro 2018] que vao servir para este
trabalho.

e Resultados para o médulo de filtragem colaborativa baseada no usuario e

eficiéncia: Analise, comentarios e conclusoes a respeito das recomendagcoes geradas

por tais médulos, de modo a saber se os resultados obtidos estao de acordo com o
esperado apds ser aplicado em diferentes cendrios

E importante ressaltar que os mddulos foram implementados e testados separa-

damente, visando garantir que cada moédulo funciona separadamente. Apds isso, todos

foram integrados e testados em conjunto.

Para andlise do modelo, consideramos os dados gerados em quatro turmas de duas
disciplinas do curso de Licenciatura em Computacao (LC-EAD) da UFPB, tendo como
base os semestres 2017.1, 2017.2 e 2018.1. Cada uma dessas turmas sao codificadas

conforme a identificacao:

e MPE-CPT-171 - Matematica Elementar, semestre 2017.1
e MPE-CPT-172 - Matematica Elementar, semestre 2017.2
e [AP-CPT-171 - Introdugao a Programacao, semestre 2017.1

e JAP-CPT-181 - Introducao a Programacao, semestre 2018.1
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A principio, as disciplinas selecionadas para o estudo de caso eram as duas de In-
troducao a Programacao e as duas de Matematica Elementar. E importante ponderar que
as disciplinas de Matematica Elementar, dos periodos 2017.1 e 2017.2, em conjunto com a
disciplina de Introducao a Programacao, do periodo 2017.1 contém dados equivalentes a
1(um) semestre letivo completo, porém, na disciplina de ITAP-CPT-2018.1, ressalta-se que
temos apenas dados do primeiro bimestre do curso, pois a disciplina estava em execucao

no momento em que a base de dados desta disciplina foi obtida para esta pesquisa.

5.1.1 Resultados médulo RBT

No trabalho de [Carneiro 2018] temos alguns resultados importantes e que precisam
ser conhecidos para um melhor entendimento do presente trabalho. Tais resultados sao
mostrados de forma resumida nas imagens abaixo. Caso seja desejado compreender mais

detalhes, o trabalho cidado anteriormente traz uma analise mais minuciosa.

Figura 20 — Distribuicao de questoes RBT por disciplina
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Da figura 20 é possivel observar que existem questoes em todos os niveis RBT para

as disciplinas com uma variagao entre 0 e 160 questoes por nivel RBT.

Vemos que da distrribuicao das questoes classificadas segundo a RBT da figura 20

apenas a quantidade mostrada na figura 21 foi utilizada em avaliagoes.
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Figura 21 — Distribuicao de questoes RBT por disciplina usadas nas avaliagoes
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Na figura 21 vemos que existem disciplinas sem questoes resolvidas em um determi-
nado nivel RBT. Um ponto importante a se perceber é que a quantidade total de questoes
RBT nas avaliacoes variam de 0 até 30. Isso significa que uma quantidade pequena de

questoes categorizadas de acordo com a RBT foram inseridas nas avaliagoes.

Das questoes que foram utilizadas nas avaliagoes dos cursos, a contagem das que

foram acertadas pelos alunos em cada nivel RBT por curso é mostrado na figura 22.

Figura 22 — Contagem de questoes RBT por disciplina que foram acertadas nas avaliagoes
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Essa andlise possibilitou a escolha a respeito de quais dados serao usados na criagao
das recomendacoes, e como pode ser obeservado, o curso MPE-CPT-171, periodo 17.1 foi
escolhido por ser o que tem mais representacao de questoes corretas, por nivel, o que
pode ajudar a diminuir o problema relativo a esparsidade. Com relacao ao nivel RBT, o

escolhido ¢é o nivel Entender, possuindo um total de 12 questoes usadas em avaliacoes.
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5.1.2 Resultados do Recomendador

Uma forma eficaz de se avaliar sistemas de recomendacao é através da comparacao
das predigoes realizadas com os respetivos resultados reais de utilizadores para as instancias
preditas. A obtencao de medidas para medir o desempenho de um sistema de reco-
mendacao antes da utilizacao é fundamental para verificar se as recomendagcoes se enqua-

dram no objetivo da solu¢ao [Martins 2016].

Aqui testaremos os resultados do mddulo de filtragem colaborativa baseado no
usudrio e de eficiéncia para diferentes cenarios, mas tendo como foco o principal e mais
complexo modulo que é o de filtragem colaborativa baseada no usuario, ou seja, o reco-
lhimento de dados do moédulo RBT ja vao ter sido executados nesse ponto. Para nosso
trabalho, nao temos notas na entrada, por isso nao temos como realizar o testes mais
comuns que fazem predicao. O que temos sao dados booleanos, ou seja, se a questao foi

respondida e acertada ou nao.

Serao mostrados cenarios que contém reducao de alunos, objetivando tornar a
analise mais didatica, evitando a apresentacao de uma tabela imensa. Por exemplo,
deixar de expor todos alunos que serao descartados durante o processo, por nao serem
adequados para geragao de recomendacao para aluno alvo, nao impactaria no resultado

final e no processo de entendimento do funcionamento entendimento do recomendador.
5.1.2.1 Cendrio 1 - Threshhold muito baixo

Na figura 23 é mostrada uma instancia reduzida, como no moédulo de eficiéncia nao
houve nenhum aluno sendo eliminado, entao para essa primeiro cenario, tal etapa sera

suprimida. Para esse cenario o aluno 9 é o alvo das recomendacoes.

Figura 23 — Entrada do moédulo de filtragem colaborativa baseado no usuario

Q1]Q2[Q3[0Q4]05]/06[Q7]Q8][Q9|Q10[Q11]Q12

Aluno 9
Aluno 15
Aluno 30
Aluno 12
Aluno 5
Aluno 3
Aluno 20
Aluno 27

Essa entrada foi representada na imagem 23 como uma tabela para fins didaticos.
As células marcadas na cor verde indicam questoes respondidas e acertadas e as células

sem preenchimento de cor representam as questoes nao feitas.
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O primeiro passo é realizar o célculo do Coeficiente de Tanimoto para saber a
similaridade entre o Aluno 9 e o restante dos alunos. A imagem 24 extraida do console
da IDE usada no implementacao e teste do recomendador, mostra como ficou o célculo
das similaridades:

Figura 24 — Similaridade do Aluno 9 em relagao ao restante dos alunos
Similaridade com o Alu 5: ©.1111111111111111

Simil ac | C no - i
Similari

Simil
Simil
Simil
Simila

Se quisermos testar se o célculo da similaridade seguiu realmente o Coeficiente
de Tanimoto, podemos realizar o calculo de uma das similaridade mostrada na figura 24
manualmente. Calculando a similaridade entre o Aluno 9 e Aluno 30 usando a férmula do
Coeficiente de Tanimodo mostrada na segao 2.3.2, temos 2/5 = 0,4. Podemos perceber

que o resultado é o mesmo mostrado na figura 24 que foi gerado pela execugao do modulo.

Agora vamos avancgar no préximo passo da execucao do médulo de filtragem co-
laborativa baseado no usuario, vamos para a etapa de definicao da vizinhanca usando
Threshold. No nosso teste, definimos um limite inferior como sendo 0.7, portanto, utili-
zaremos apenas os com similaridade acima de 0.7, sabendo que esse valor varia entre 0 e
1. O aluno mais similar ao Aluno 9, segundo o mostrado na figura 24 é o aluno Aluno
12 (similaridade=0.66). Considerando o limite definido no Threshold para obter a vizi-
nhanca, nao vai ser possivel gerar nenhuma recomendacao para o aluno 9, pois nenhum

outro aluno teve similaridade igual ou acima de 0.7 com o mesmo.
5.1.2.2 Cenario 2 - Recomendacgao gerada normalmente
Temos a entrada mostrada na figura 25 com questoes acertadas, erradas e nao respondi-

das, que servira de entrada para o médulo de eficiéncia. O aluno alvo da recomendacao

sera o aluno 9.
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Figura 25 — Entrada do moédulo de eficiéncia

Q1 Q2|Q3|0Q4|Q5/06 Q7 |0Q8|0Q9|0Q10|0Q11|0Q12
Aluno 9

Aluno 2
Aluno 25
Aluno 33

Aluno 17 -
Auno 10 NN |

Aluno 7
Aluno 29

Aluno 43 N

Sabendo que no calculo da eficiéncia os valores variam entre 0 e 1, eliminaremos
quem ficar com valor abaixo de 0.7 ao aplicar a formula mostrada na se¢ao 4.1 3 (c). Para
esse caso teremos dois alunos que serao eliminados, que sao o alunos 10 e 43, ambos com

eficiéncia 0.5 e 0.66.

Seguindo agora para o proximo médulo do recomendador, o médulo de filtragem
colaborativa baseada no usuério, temos a seguinte entrada apds o processamento na en-

trada figura 25:

Figura 26 — Entrada do médulo de filtragem colaborativa baseado no usudrio

01]02[03[04[05/06[0Q7[0Q8[Q9[Q10]0Q11 Q12

Aluno 9
Aluno 2
Aluno 25
Aluno 33
Aluno 17
Aluno 7
Aluno 29

O primeiro passo é realizar o cédlculo do Coeficiente de Tanimoto para saber a
similaridade entre o Aluno 9 e o restante dos alunos. A imagem 27 extraida do console
da IDE usada na implementacao e teste do recomendador, mostra como ficou o célculo

das similaridades para esse caso:

Figura 27 — Similaridade do Aluno 9 em relagao ao restante dos alunos
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Apoés o célculo das similaridades devemos pegar a vizinhanca com base no Th-
reshold. Para esse caso, apenas o aluno 17 serd usado, pois teve um valor de similaridade

de 0.8 que é maior que o Threshold de 0.7.

J& que para esse caso temos recomendagoes para serem dadas, entao vamos remover
do reultado parcial as questoes que o aluno 17 tem em comum com o aluno alvo, afinal
queremos recomendar questoes diferentes das que ele ja fez. Isso é mostrado na imagem

28 abaixo:

Figura 28 — Resultado parcial apés a aplicacao da vizinhanca

'01]02]03]04]05]Q6]Q7]08 Q9010011012

Aluno 9
Aluno 17

Analisando a figura 28 percebemos que s6 pode ser recomendada a questao Q12.
Nesse ponto seria feita uma contagem para saber quais questoes se repentem mais entre
os usuarios similares ao alvo e que podem ser recomendadas, as que se repetissem mais
teriam uma maior prioridade na hora da recomendagao, mas como nesse caso s existe

uma questao a ser recomendada, isso nao é problema.

Na figura 29 temos o resultado final da recomendacao que é disponibilizado pela
API em um arquivo JSON e pode ser consumido por qualquer aplicagao. Para esse caso
apenas a questao 12 foi recomendada. Caso existissem outras questoes, elas também
entrariam na lista de questoes a serem recomendadas, seguindo o critério de ordem por

prioridade, recomendando primeiro as questoes do alunos que foram mais similares.

Figura 29 — Recomendacoes geradas pela API

Tal comportamento também era esperado ao final da execucao. Portanto, podemos
concluir que o recomendador se comportou como o esperado e apresentou os resultados
esperados. Além disso, pelo fato de estar sendo usado métodos aplamente abordados e
testados na literatura, entao, foi considerado que o recomendador criado tem validade,
mesmo sem a possibilidade de predigao de notas por causa da sua natureza booleana e

aplicagao em uma disciplina em andamento.

Um outro teste possivel seria para o caso do usudario ser novo no sistema. Para

esse cenario a recomendacao gerada é a das questoes mais resolvidas e acertadas para o
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nivel do aluno, ou seja, as questoes mais populares, e com isso resolver o problema do

cold-start inerente a esse tipo de recomendacao.

5.2 Diferencial e novidades do presente trabalho

Como diferencial e novidades do presente trabalho, podemos mencionar que na
literatura nao foi encontrado nenhum tipo de abordagem para geracao de recomendagoes
seguindo os critérios definidos nesse trabalho, que passa pelos conceitos da RBT e a

recomendacao hibrida flexivel e facilmente extensivel.

Além disso, temos a adoc¢ao do estilo de arquitetura REST, que pelo que foi visto na
literatura, nao é um ponto que tem sido amplamente explorado quando estamos falando
de AVAs. Esse estilo de arquitetura pode inspirar a modelagem e construcao de varios
elementos para AVAs de forma genérica, idependente de qual AVA serd usado, e isso pode

ir muito além do dominio de recomendacao.
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6 CONCLUSAO E CONTINUACAO DO TRABALHO

Alinhados com a atual tendéncia dos Sistemas de Aprendizagem Adaptativos, a
presente dissertacao apresentou, um sistema de recomendacao de questoes avaliacoes com
trés etapas de refinamento, sendo a primeira baseada em RBT, que classifica o aluno e
as questoes em um dos niveis do RBT, a segunda levou em consideragao a eficiéncia dos
alunos e a terceira baseada em filtragem colaborativa baseada no usuério. A utilizacao do
modelo proposto pode trazer beneficios para estudantes que teriam atividades sugeridas

de acordo com seu perfil e nivel cognitivo.

6.1 Contribuicoes

Tendo em vista que no inicio da pesquisa nao tinhamos nenhuma percepcao a
respeito de como criar uma relacao entre alunos e questoes nas disciplinas do cursos LC-
EAD ofertados no AVA Moodle visando melhorar a evolucao do aluno, entao, podemos
considerar como uma a principal contribuicao desta pesquisa, o processo de geracao da
recomendacao com base no modelo proposto, que funde a RBT, um critério de eficiéncia
e filtragem colaborativa baseada no usuario, visando encontrar questoes que possibilitem

uma melhora na evolugao da aprendizagem do aluno.

O presente trabalho se diferencia por ter um modelo que mistura elementos na
geracao da recomendagao que nao foram encontrados na literatura, além de ser mais
genérico no que diz respeito a como essas informacoes podem ser usadas. Esse servico
pode ser usado na construcao de um plugin do Moodle para passar as recomendagoes
para dentro do ambiente educacional, mas se esse modelo tivesse sido construido dentro
do préprio plugin do Moodle por exemplo, ele estaria limitado apenas aquele contexto
e com um alto nivel de acoplamento, e isso traz prejuizos na evolucao e manutencao de

qualquer software e de certa forma nao seguiria o principio da coesao.

6.2 Desafios e limitacoes

O primeiro desafio desta pesquisa foi a obtencao de dados reais para servir de base
para nossas analises. Felizmente, como mencionado em outras partes do trabalho, as bases

de dados de duas disciplinas do curso LC-EAD foram disponibilizados para esta pesquisa.

Em seguida, ja de posse de dados para andlise, o outro desafio encontrado, ainda
no trabalho de [Carneiro 2018] foi: Como avaliar o aluno de acordo com os objetivos
educacionais da RBT sem haver um ambiente pré-formatado segundo essa taxonomia? O
fato das questoes nao terem sido elaboradas de acordo com a RBT dificultou essa analise,
pois diversas das questoes de avaliacoes que foram respondidas corretamente pelos alunos,

nao correspondiam a nenhum nivel RBT.
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Apds o mencionado, entrando agora no que é atribuicao deste trabalho, um dos
maiores desafios durante a realizacao da pesquisa foi a investigagao de conceitos que
pudessem ser aplicados na proposta de um modelo de recomendador adequado aos dados
que temos, pois, existem muitos conceitos aplicados na area de recomendagao de contetido,

entao identificar e filtrar quais que se encaixam ao proposito foi algo complicado.

Compreender mais detalhes da base de dados do Moodle visando identificar mais
dados necessdarios para a evolugao do modelo, além dos que foram obtidos no modelo
RBT proposto em [Carneiro 2018] também foi um outro desafio, devido a quantidade de
relacionamentos e complexidade da base de dados, por isso nao foi possivel obter dados
temporais, apenas se acrescentou dados relativos as questoes respondidas que nao foram
acertadas. Os dados temporais seriam tteis para saber em que momento determinado
aluno alcancou um nivel RBT e quando saiu. Esses dados auxiliariam a mensurar se a
recomendacao melhorou o desempenho, pois sabemos que se trata de alunos similares e
isto possibiliteria saber se diferentes alunos alvo conseguiriam ser melhores, piores ou se

manteriam a mesma média de tempo para mudanca de nivel que seus similares.

Uma outra questao foi a integracao da base de dados com a aplicacao, o Moodle nao
pode ter seu banco acessado por aplicagoes para gerenciar banco de dados, mesmo com a
aplicagao estando autenticada para acessar. Para ter o acesso, é preciso primeiro importar
o curso na plataforma para ter acesso a base de dados, e tudo isso se deve ao formato que
o curso ¢ disponibilizado, ou seja, ¢ um alto acoplamento, apenas sendo permitido acessar
a base de dados apds a importacao no Moodle, mesmo sabendo que a base de dados
nao precisaria dessa dependéncia para funcionar. Apds importar o curso, acontecem
problemas nas configuracoes do servidor em relacao aos tamanhos dos aquivos e outros
detalhes, o que complicaria absurdamente a continuidade do projeto caso fosse necessario
configurar tudo novamente. O acesso ao banco de dados previamente foi perdido por
fatores técnicos, entao seria necessario instalar tudo novamente e passar por todos esses
problemas. Porém, ja haviam instancias de dados extraidas em momentos onde nés ainda
tinhamos acesso a base de dados, entao enfrentar toda essa complexidade para ter a base
de dados disponivel para integrar ao recomendador poderia comprometer outras partes
que precisavam ser feitas. Entao o envio dos dados para a aplicacao é um ponto que

precisa ser melhorado, fornecendo a aplicacao acesso direto a base de dados.

A etapa mais interessante e empolgante do trabalho foi ver o recomendador fun-
cionando e perceber o quao rapido ele consegue gerar as recomendacoes, mesmo para

entradas razoavelmente grandes.

Mesmo com esses desafios e limitagoes, de acordo com os estudos realizados e com
os resultados obtidos, o moédulo de recomendacao usando RBT, moédulo de eficiéncia e
filtragem colaborativa proposto demonstrou-se satisfatorio e pode ser evoluido levando

em conta os pontos citados.
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6.3 Trabalhos futuros

O primeiro ponto para o futuro, seria trazer melhoras com relagoes as limitacoes
faladas na secao 6.2. Além disso, seria interessante procurar, entender e trazer outros
elementos que possam nao terem sido identificados previamente e que visem melhorar a
recomendacao. Outro ponto interessante seria criar um plugin no Moodle para consumir
as informacoes geradas pela API e tornar disponivel para os alunos dentro do préprio
AVA.
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