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RESUMO

O uso de dispositivos moveis véem aumentando significativamente nos tltimos anos.
Outra tendéncia é a consolidagao no uso Tecnologias Digitais da Informacao e Comu-
nicagao para fins educacionais. FEstes cendrios juntos possibilitam novas formas de co-
municacao entre professores e alunos, como, por exemplo, a recomendacao de conteudos
educacionais e colaboracgao utilizando dispositivos méveis. Este trabalho mostra uma ar-
quitetura, chamada CALearning, que reine as principais caracteristicas para um sistema
de aprendizado mével, como promover a colabora¢ao (recomendagao e avaliagao de con-
tetidos) entre os alunos e fazer a recomendagao de contetidos de acordo com o estilo de
aprendizagem e preferéncias do usudrio. A arquitetura também faz uso de informacoes
de contexto para recomendar conteiudos adaptados de acordo com as caracteristicas de
acesso a Internet (taxa de transmissao) e deslocamento do aluno durante sua interagao
com o aplicativo. Como prova de conceito foi desenvolvido trés sistemas chamados CA-

LearningDroid, CALearningWeb e CALearningWS, baseado na arquitetura proposta.

Palavras-chave: Estilo de Aprendizagem. Informagoes de Contexto. Recomendagao

de Conteudo.



ABSTRACT

The use of mobile devices have increased significantly in recent years. Another trend
is the consolidation in using Digital Technologies of Information and Communication
for educational purposes. These scenarios together enable new forms of communication
between teachers and students, for example, the recommendation of educational content
and collaboration using mobile devices. This work shows an architecture called CALear-
ning, which brings together the main features for a mobile learning system as promote
collaboration (recommendation and content evaluation) among students and to do the
content recommendation according to the learning style and user’s preferences. The ar-
chitecture also does use of context information to recommend content tailored according
to the Internet access features (transmission rate) and displacement of the learner during
their interaction with the application. As proof of concept, was developed three systems
called CALearningDroid, CALearningWeb and CALearningWS, based in the proposed

architecture.

Keywords: Learning Style. Context Information. Content Recommendation.
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1 INTRODUCAO

Recursos computacionais sao amplamente utilizados em diversas areas. A evolucao destes
recursos levam a um ambiente onde a computacgao esta presente em quase todos os lugares,
tornando seu uso cotidiano, principalmente com a evolugao dos smartphones e da Internet.
Conforme divulgado pela |Anatel (2014)), em 2013 o Brasil encerrou o ano com 271,1
milhdes de acessos ao servico mével pessoal, cerca de 3,6% acima em relacao a 2012. O
advento do uso de dispositivos méveis esta modificando a maneira como sao acessados 0s
sistemas de informacao e criando oportunidades de utilizagdo em diversas areas (J UNIOR
et al., 2014)).

Outro aspecto interessante dos dias atuais é a intensificacao no uso de tecnologias na
educacao. Foi realizado um estudo sobre os resultados do uso de notebooks em sala de aula
e chegaram aos seguintes resultados: maior aprendizado, maior autonomia (aprendizado
individualizado), maior facilidade na realiza¢ao de pesquisas, maior investigagao empirica
e aprendizado mais aprofundado (WILLIAMS; PENCE, [2011)). Esta ideia é reforcada
ao destacar que o uso das Tecnologias de Informacao e Comunicacao Moveis e Sem Fio
possibilita o acesso a qualquer tempo e lugar permitindo desta forma a ampliacao da sala
de aula (LIMA et al 2014).

Apesar da enorme potencialidade em integrar dispositivos méveis e tecnologias para
educagao, uma pesquisa com professores no Brasil observou que poucos utilizam o celular
com finalidade pedagogica e outra parcela sente dificuldade no seu uso em sala de aula
(MATEUS; BRITO, 2011)).

Utilizar dispositivos méveis no lugar dos tradicionais computadores de mesa gera uma
gama de novas possibilidades e contextos educacionais, como acessar contetidos a qualquer
momento e lugar, fazer uso de GPS para recomendacao de conteudos de acordo com a
localizacao do aluno, deteccao de deslocamento permitindo desta forma recomendacao
de contetdos adaptados conforme o tipo de deslocamento, informagoes de data e hora
com a finalidade de conhecer quais dias e hordarios em que cada aluno prefere acessar
os conteudos. Toda essa tecnologia pode ser aliada ao ensino, aproveitando os recursos
disponiveis para auxiliar no aprendizado dos alunos.

Mesmo com todas essas possibilidades tecnoldgicas, é importante frisar que o apren-
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dizado deve ser considerado como a construcao individual do conhecimento a partir de
atividades de exploragao, investigagao e descoberta onde o aluno aprende os principios
através da andlise do comportamento do sistema em experimentagao (BARANAUSKAS
et al., |1999).

Além do uso dessas tecnologias pode ser explorada a aprendizagem colaborativa, que
envolve a possibilidade de recomendagao de contetidos pelos préprios alunos, na qual os
participantes podem interagir entre eles para trocar experiéncias, conhecimentos, apren-
derem uns com os outros, sendo que essas tecnologias voltadas para a educacao devem ser
utilizadas como suporte ao ensino e nao como uma solugao para o sucesso do aprendizado
(BRITO et al., [2011)).

Outro aspecto na potencializacao do aprendizado, segundo [Zaina et al.[(2012), estd na
importancia em determinar o estilo de aprendizagem dos alunos. Esse esté relacionado nas
estratégias de estudos em que os alunos adotam durante o ensino podendo variar de acordo
com o momento e situacao. Este estilo leva em consideracao o relacionamento entre as
dimensoes e os contetidos que sao recomendados sendo que estao baseados no Modelo de
Estilos de Aprendizagem de FELDER e SILVERMAN] (1998). Esse modelo é dividido em
quatro dimensdes: percepcao (concreto, abstrato), formato-apresentacao (visual, verbal),
participacao do aluno (ativo, passivo), sequéncia (progressivo, visao geral).

A combinacao desses recursos para fazer a andlise do perfil e preferéncias do aluno
resulta na recomendacao de contetidos customizados, permitindo dessa forma contetidos
mais préximos do estilo de cada aluno. A recomendacao de conteudos de acordo com
o perfil do usuario permite uma melhor qualidade de experiéncia, pois é gerada uma
expectativa do que é esperado pelo usuario de acordo com a interagao com o sistema. No
capitulo @ (Cenédrio de Testes) é mostrado que esta expectativa nao foi atingida em sua
plenitude uma vez que nos testes nao foram utilizados todos os estilos de aprendizagem.

No atual cenario, tao propenso ao uso de dispositivos maéveis e técnicas de exploragao de
perfil do aluno, este trabalho apresenta uma arquitetura, chamada CALearning (Context
Aware Learning), com o objetivo de recomendar contetdos educacionais ao aluno levando
em consideracao seu contexto, aspectos colaborativos e estilo de aprendizagem, sendo
0 uso em conjunto dessas trés técnicas (recomendagao hibrida) a principal contribuigao
proposta nesta dissertacao. Como prova de conceito, a arquitetura foi implementada

baseada em trés sistemas:
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e CALearningDroid (Context Aware Learning Android): responsével pela interagao do
aluno com o sistema. O aplicativo permite que o aluno avalie conteudos que foram
recomendados a ele como relevantes e também permite que o mesmo recomende
contetdos para seus colegas de turma. Este sistema leva em consideracao o contexto
em que o aluno estd inserido como o seu deslocamento e a taxa de transmissao de

dados (qualidade de acesso da Internet).

e CALearningWeb (Context Aware Learning Web): responséavel pela interagao do
professor com o sistema para poder disponibilizar conteidos que estao disponiveis
em locais diversos ou objetos de aprendizagem que serao recomendados aos alunos,

como também avaliar contetiidos em que os proprios alunos recomendam.

e CALearningWS (Context Aware Learning Web Service): faz a comunica¢do com o
CALearningDroid para receber e enviar contetidos aos alunos, como também receber

e analisar o contexto e o estilo de aprendizagem destes usudrios.

O trabalho estd organizado de forma a apresentar no capitulo 2] alguns conceitos im-
portantes para o entendimento do trabalho. Ja o capitulo |3 apresenta os trabalhos rela-
cionados e como eles contribufram para o trabalho. No capitulo [4] a arquitetura proposta
¢é apresentada em detalhes. No capitulo 5| é apresentado o protétipo desenvolvido como
prova de conceito e no capitulo seguinte os testes realizados para a validagao da arquite-

tura. Por ultimo, no capitulo [7, sdo apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o desenvolvimento do trabalho proposto é necessaria a apresentacao de conceitos
relativos a Andlise de Contexto, Recomendagao de Contetudos e Estilos de Aprendizagem,
Qualidade de Experiéncia e Mobile Learning. Nesse sentido, os subcapitulos a seguir

descrevem tais conceitos.

2.1 ANALISE DE CONTEXTO

De acordo com |[Kronbauer e Santos| (2013) contexto pode ser um conjunto de informagoes
que afeta a execucao de uma aplicagao relacionada as pessoas, objetos, lugares, tempo
e espaco em que a aplicacao é utilizada. O uso de contexto influencia na interacao dos
usuarios com as aplicagoes como por exemplo uma pessoa interagindo com um aplica-
tivo moével, sentada no sofa de sua casa tera diferentes interferéncias externas quando
comparado a realizacao da mesma tarefa ao caminhar.

Silva et al.|(2013]) definem o contexto como sendo informacoes relativas as propriedades
que se combinam para descrever e caracterizar uma entidade e seu papel de uma forma
compreensivel pelo computador. Estes mesmos autores destacam algumas informagoes de

contextos como:

1. as diversas tarefas exigidas dos usuarios;

2. disponibilidade de recursos (bateria, tamanho da tela);

3. situacao fisica (nivel de ruido, temperatura, luminosidade);
4. informacao espacial (localizacdo, velocidade);

5. informacao temporal (hora, data).

Além dessas caracteristicas de contextos esses mesmos autores destacam o uso de
contextos de aprendizagem afim de fazer uma recomendacao de contetidos adaptados
(este sera discutido na segao [2.2)). |Saccol et al|(2011) afirmam que as diferentes TIMS,

bem como os ambientes utilizados pelos usudrios (tecnologias da Web 2.0 e Web 3D),
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ambientes integradores, dentre outros, para agir e interagir com a finalidade na construcao
do conhecimento, fazem parte do contexto.

Huang et al. (2012)) afirmam que adaptagdo do aluno e adaptacdo do dispositivo sao
considerados como dois fatores importantes para facilitar ambientes de aprendizagem
moével para alunos com varias habilidades e estilos de aprendizagem. Adaptacao do aluno
é definido como contetddo para as habilidades e preferéncias individuais desses alunos.
Adaptacao de dispositivos é definido como adaptar automaticamente o contetdo para as
capacidades dos dispositivos de aprendizagem heterogéneos.

Esses conceitos foram utilizados pelo sub-componente chamado Analise de Contexto,
que sera explicado em [£.3.3] para servir de base para recomendagao de conteidos perso-

nalizados.

2.2 RECOMENDACAO DE CONTEUDOS

Sistemas de recomendacao tém a finalidade de recomendar itens aos usudrios de acordo
com seus interesses ou preferéncias. Eles tornaram-se fundamentais em aplicagoes de
comércio eletronico e de acesso a informacao, fornecendo sugestoes que efetivamente di-
recionam os usudarios aos itens que melhor atendam as suas necessidades e preferéncias.
Exemplos de empresas que fazem uso de sistemas de recomendacao sao Amazon.com,
Google e Coursera Inc.

De acordo com [Burke| (2002) sistema de recomendagao é qualquer sistema que pro-
duz recomendagoes individualizadas e guia o usudrio aos conteidos tteis e de interesse.
Segundo o mesmo autor os critérios de “individualizado” e “interesse e 1util” sao os que
separam um sistema de recomendacao de um sistema de recuperacao de informacao ou de
pesquisa.

Garin et al.| (2006) afirma que o objetivo dos sistemas de recomendagao nao é apenas
retornar itens aos usudrios através de uma formulacao de consulta mas que o interesse
por um determinado item possa ser previsto. Pois a tentativa de prever o que é mais
adequado para o usudario ¢ uma forma de tentar evitar a sobrecarga de informacoes.
Segundo [Silva et al. (2013]) os alunos sao expostos a uma grande quantidade de conteidos
educacionais, podendo levar um bom tempo para realizar escolhas dificeis. Tendo em
vista que os estudantes estao em processo de formacao, esses nao estao aptos o suficiente

para realizar tais escolhas. Dessa forma um sistema de recomendagao pode suprir essa
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limitagao através da recomendacao de contetdos apropriados e tirando a responsabilidade
de escolha do estudante.
Os autores Barragans-Martinez et al.| (2010), Silva et al.| (2013]), (Campos et al.| (2010))

e Burke| (2002)) classificam os sistemas de recomendagao em trés grupos:

1. Recomendacao baseada em contetdo: realizada através de informacgoes recuperadas
do usuério (perfil, comportamento) e/ou do seu histérico de escolhas. Depende de
descricoes de itens e geram recomendacoes destes itens que sao semelhantes aos que
o usuario havia gostado no passado, sem depender diretamente das preferéncias de
outros usuarios. Um problema que pode surgir é o chamado cold-start que é cau-
sado por usuarios novatos no sistema que nao tenham feito quaisquer classificacoes

dificultando a analise do seu perfil;

2. Recomendagao colaborativa: tenta identificar grupos de pessoas com gostos seme-
lhantes aos do usuario e recomendar itens que estes grupos gostaram. Este tipo de
recomendacao gera novas recomendacoes baseadas em comparacoes entre usuarios
de mesmo perfil. Neste tipo de recomendacao pode haver o problema chamado grey-
sheep em que ha dificuldades quando as classificacoes de um usuario especifico nao

ajuda o sistema identificar um conjunto de usuarios semelhantes;

3. Recomendacao hibrida: efetua a recomendacao através da aplicacao das técnicas
utilizadas pelas recomendacoes baseadas em conteido e colaborativa, de forma a
atingir um maior nimero de possibilidades. Uma maneira de fazer uso destas duas
recomendacgoes ¢ a utilizacao delas de forma separadas e fazer a classificacao de
um resultado com outro. Uma outra abordagem diferente consiste em usar as duas
recomendagoes de forma tnica, combinando o contetdo e os recursos de colabora-
¢ao. Dessa forma a adocao de uma abordagem hibrida ameniza as limitagoes da

recomendacao baseada em conteido e por colaboracao.

O tipo de recomendacao adotada como proposta na dissertacao sera discutida na

subsegao [4.3.4
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2.3 ESTILOS DE APRENDIZAGEM

A recomendacao de conteudos adaptados de acordo com o dispositivo e ambiente em
que se encontra o aluno sao muito importantes para facilitar seu estudo e interatividade
com o que foi recomendado. Outra questao que deve ser levada em consideracao esta
relacionada ao formato desse conteido recomendado em funcao do estilo que o aluno adota
para seus estudos. Os alunos possuem caracteristicas individuais durante seu processo de
aprendizagem, possuindo particularidades na organizacao de suas tarefas.

Segundo (ZAINA et al., 2012) a observacao do estilo de aprendizagem do aluno é uma
das maneiras de se identificar caracteristicas que sejam relevantes para a adequada re-
comendacao de conteiido. Um estilo de aprendizagem pode determinar como um aluno
interage e reage em um ambiente de aprendizagem eletronica (e-learning) refletindo suas
preferéncias reais. |Valaski et al.| (2011) afirmam a importancia da recomendagao de con-
tetidos de acordo com o estilo de aprendizagem do aluno, pois desta forma a recomendacao
serd feita através das preferéncias e necessidades do aluno.

Em uma revisao bibliografica feita por |Valaski et al| (2011), dos varios modelos de
estilos de aprendizagem existentes o mais utilizado é o de Felder e Silverman seguido
pelo modelo de Kolb. Algumas justificativas para isso podem ser a sua disponibilidade
gratuita na internet e a adequacao melhor de suas escalas as caracteristicas dos materiais
de aprendizagem. O modelo de Kolb é definido de acordo com duas escalas: experién-
cia concreta ou conceitualizacao abstrata e experimentagao ativa ou observacao reflexiva
(CARNEIRO et al., 2013)). J& o modelo definido por Felder e Silverman sao separados
em quatro dimensoes de aprendizagem como mostrado na Tabela 2]

Uma das formas para tracar o estilo de aprendizagem do aluno é feita através da
aplicacao de um questionario com 44 questoes que foi desenvolvido por Felder e Soloman
chamado de Index of Learning Styles Questionnaire (ILS) [L sendo que cada dimensao
¢ representada por 11 questoes com duas opgoes de respostas “a” ou “b”. De acordo
com [Felder e Spurlin (2005), para anélise estatistica é conveniente usar um método de
pontuacao que conta as respostas “a”’, de modo que uma nota de uma dimensao deve ser
um numero inteiro entre 0 e 11. Utilizando a dimensao Participagao como um exemplo,

2

0 ou 1 resposta “a” representaria uma forte preferéncia para a aprendizagem reflexiva, 2

ou 3 representaria uma preferéncia moderada para reflexivo, 4 ou 5 uma preferéncia leve

Thttp://www.engr.ncsu.edu/learningstyles/ilsweb.html
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Tabela 2.1: Dimensoes do modelo de Felder e Silverman

. - L Estilo de Método de
Dimensao Caracteristicas . .
Aprendizagem | Ensino

Esta relacionada em como o aluno Sensorial Concreto
Percepcao recebe o conteudo;

tipos de exercicios, por exemplo Intuitivo Abstrato

Esta relacionado a forma como o Visual Visual
Apresentacao | contetido é apresentado;

tipos de midias, por exemplo. Auditivo Verbal

Representa o quanto o aluno gosta o

de participar das atividades; por Ativo Ativo
Participagao | exemplo, se possui lideranca, ou se

prefere refletir mais tempo sobre Reflexivo Passivo

um dado assunto.

Determina como deve ser a ordem
de apresentacao de um conteido. O | Sequencial Progressivo
aluno sequencial prefere que as
Organizacao | informagoes sejam apresentadas de
forma progressiva. Ja o global

prefere ter uma visao do todo, dos Global Visao Geral
objetivos, para entao visualizar as
partes.

Fonte: [Zaina et al.| (2012)

para reflexivo, 6 ou 7 uma preferéncia leve para uma aprendizagem ativa, 8 ou 9 uma
preferéncia moderada para ativa, e 10 ou 11 uma forte preferéncia para aprendizagem
ativa.

Outra forma de tracar o estilo de aprendizagem é através de mecanismos de monito-
ramento em um ambiente de aprendizagem durante a interacao do aluno. Uma relagao
entre as dimensoes de preferéncia e os objetos de aprendizagem sao usados para construir
automaticamente os cendrios de aprendizagem de acordo com o perfil de aprendizagem
do aluno. Zaina e Bressan| (2008) propuseram uma arquitetura que faz a classificagdo do
perfil de aprendizagem do aluno baseado na interacao com um ambiente de aprendizagem.

A forma como foi tragado o estilo de aprendizagem do aluno sera discutida na subsecao

4.3.3l

2.4 QUALIDADE DE EXPERIENCIA

QoE pode ser definida como as caracteristicas das sensagoes, percepcgoes e opinices das

pessoas de acordo com suas intera¢oes em um ambiente (PATRICK et al., 2004). Essas
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caracteristicas podem ter valores diferentes como, por exemplo, na transmissao de video
na rede onde uma alta laténcia nao afeta a QoE para servicos de video sob demanda mas
pode influenciar em aplicacoes interativas como teleconferéncia.

Outra definicao sobre QoE é a aceitagao geral de uma aplicagao ou servico percebida
subjetivamente pelo usuério final (KISHIGAMI, 2007). A QoE surgiu para suprir uma
lacuna que a QoS promove pois em aplicacoes multimidia, por exemplo, a QoS leva em
consideracao a qualidade da transmissao na rede deixando de lado a qualidade percebida
pelo usudrio (OLIVEIRA] 2011)).

De acordo com OLIVEIRA| (2011)) existem duas abordagens na QoE:

e Abordagem subjetiva: é o processo no qual a avaliacao é feita por seres huma-
nos. Sendo que esta avaliacao depende de alguns fatores como o proprio humor e

experiéncia do avaliador no momento da avaliacao.

e Abordagem objetiva: essa abordagem faz uso de algoritmos como processo de avali-
acao na tentativa de modelar a percepcao humana. Dependendo do que for avaliada

o desenvolvimento do algoritmo pode ter uma certa complexidade.

Para o trabalho proposto nesta dissertacao foi utilizada a abordagem subjetiva para
avaliar se os conteudos que foram recomendados eram o esperado pelos alunos. Esse
levantamento foi feito através de um questiondrio aplicado apds os testes realizados com

alguns alunos que serd mostrado no Capitulo [6]

2.5 MOBILE LEARNING

Segundo Wu et al.| (2012), Mobile Learning (M-Learning) é definida como o uso de dispo-
sitivos moveis para o acesso a dados e comunicagao fazendo uso de comunicagao sem fio.
Ozdamli e Cavus| (2011) afirmam que M-Learning deve permitir ao aluno obter conteidos
educacionais em qualquer lugar e a qualquer hora fazendo uso de comunicagao sem fio,
eliminando dessa forma barreiras geograficas e provendo um ambiente de aprendizagem
colaborativo.

Esses autores definiram cinco elementos basicos para o M-Learning que sao: profes-
sor, aluno, contetido, ambiente e avaliacao. O papel do professor esta relacionado em

aumentar a motivagao dos alunos, organizar atividades para apoiar a colaboragao entre
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grupos. O papel do aluno esta relacionado no acesso aos contetidos quando necessario, ser
responsavel pelo proprio aprendizado, criar e compartilhar novas informacoes, aprender
com seus pares de forma colaborativa, como também fazer uso de estilos de aprendiza-
gem. O conteudo deve ser variado de acordo com a necessidade pedagogica do aluno. Em
relacao ao ambiente, este deve permitir a interacao entre aluno-aluno e aluno-professor.
A avaliacao deve ajudar o aluno a esclarecer suas dividas em relagao ao contetudo e deve
prover um feedback rapido para que possa julgar o quanto aprendeu sobre o conteudo.

Quando é estudado o uso de dispositivos mdveis voltados para a educagao, principal-
mente levando em consideragao a vantagem de ter acesso a conteudos em qualquer lugar,
nao pode ser deixado de lado a questao da computacao ubiqua. Segundo Saccol et al.
(2011)) a computagao ubiqua nao estd restrita apenas a mobilidade, mas na existéncia de
diversos computadores interconectados através de redes sem fio, fazendo uso de protocolos
de comunicacao para troca de dados entre diferentes dispositivos. Além disso é incluido o
uso de sensores, melhorando a interface computacional através da “ciéncia” do ambiente
em seu entorno e do usuério.

Segundo os mesmos autores, com o uso destas tecnologias na educagao surge um con-
ceito chamado Aprendizado Ubiquo (U-Learning) que envolve todos os processos de apren-
dizagem apoiados pelas diversas tecnologias da informacao e comunicacao, que incluem
mobilidade e comunicagao sem fio, mas que nao se limita apenas a elas. No U-Learning,
pode solicitar contetidos de acordo com o seu contexto como, também, receber avisos,
alertas, contetidos sem qualquer solicitacao explicita através de um sistema “inteligente”
que analisa seu perfil.

As ideias de interacao entre aluno-aluno, aluno-professor e contexto serao discutidas

no Capitulo [



23

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem varias propostas de sistemas e arquiteturas, que podem ser encontradas na li-
teratura, com a finalidade em fazer recomendagao levando em consideracao a analise do
perfil e contexto do usuario. Sendo assim este capitulo relaciona os trabalhos que fazem
recomendacoes de contetidos educacionais e que, de alguma forma, estao relacionados com
a proposta da arquitetura CALearning, mostrada no capitulo [d, que tem por objetivo a

recomendacao de contetidos adaptados ao perfil, contexto e colaboracao do aluno.

3.1 E-LORS

Em |Zaina et al.| (2012)) foi proposta uma metodologia chamada e-Lors para a recomendacao
de conteudo eletronico baseada no relacionamento entre perfis e objetos de aprendizagem.
Estes perfis foram baseados no modelo de Estilos de Aprendizagem de [FELDER e SIL-
VERMAN  (1998). A forma como foi tragado o perfil do aluno foi feita através da adogao
de um sistema classificador de perfis como proposto por Zaina e Bressan (2008). Usando
a monitoracao das interagoes do estudante é feita, entao, a comparacao de suas atividades
com modelos de perfis previamente elaborados. Esses modelos estao representados na [3.1
que mostra o relacionamento entre os objetos de aprendizagem e as dimensoes de preferén-
cias. Apds um periodo de observacao o classificador de perfis compara o comportamento
observado com os modelos de perfil, determinando para cada dimensao de preferéncia a
classificagao do aluno. A recomendagao de objetos é realizada confrontando-se as infor-
macoes do tema de estudo a ser apresentado ao aluno, o perfil de aprendizagem do aluno,
e as possiveis restricoes tecnoldgicas que caracterizam o ambiente eletronico em que o

aluno interage.

3.2 RECOMENDACAO AUTOMATICA E DINAMICA DE OBJETOS
DE APRENDIZAGEM

Carvalho et al. (2014) desenvolveram um modelo computacional que relaciona, de forma
automatica, o mapeamento de caracteristicas de estilos de aprendizagem em metadados

de objetos de aprendizagem (LOM) para recomendagao automatica e dinamica de con-
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. L. Di ao d
Campo LOM Perfil de Aprendizagem | Caracteristica do Perfil Hetsao €e
Preferéncia
Tipo de Ativo Sensorial Percencio
Interatividade Expositivo Intuitivo p¢
Fi id .
igura, video, Visual i
. filme, entre outros Apresentacao
Tipo de recurso >
. Texto, som, "
de aprendizagem Auditivo
entre outros
Exercicio pratico,
experimento, Ativo Participacio
entreoutros
Questionario e .
leitura de textos Reflexivo

Fonte: [Zaina et al.| (2012)

tetdos. Foi utilizado um modelo probabilistico de estilos de aprendizagem para que possa
levar em consideracao as incertezas relacionadas as preferéncias do estudante no processo
de recomendacao de conteidos. Foi realizada uma anélise do padrao LOM destacando os
campos mais relavantes em relacao as caracteristicas do modelo de estilos de aprendiza-
gem. A proxima etapa é definir o estilo de aprendizagem do aluno de forma probabilistica
e em seguida calcular a distancia entre o perfil do aluno com as caracteristicas dos objetos

de aprendizagem para fazer a recomendacao.

3.3 U-SEA: SISTEMA DE ENSINO ADAPTADO UBIQUO

Piovesan et al. (2011) propuseram a adaptagdo do Ambiente de Aprendizagem Virtual
Moodle e do Mdédulo Mle-Moodle ao contexto computacional chamado U-SEA. O ob-
jetivo especifico do desenvolvimento do U-SEA é proporcionar um ambiente adaptativo
tanto para computadores desktops quanto para dispositivos mdéveis proporcionando um
ambiente adequado ao contexto computacional do estudante, através da adaptagao do
contetdo e da interface disponibilizada, de acordo com a velocidade de conexao. Seu fun-
cionamento é de modo transparente ao usuario, quando o aluno entra no ambiente, este
nao apresenta nenhuma modificagao aparente, tendo assim caracteristicas de um software
u-learning. Quando o aluno acessar o curso, o sistema verifica sua velocidade de conexao
e disponibiliza os materiais que estao adequados para o uso de acordo com o throuhgput

de rede identificado.
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3.4 SISTEMA HIPERMIDIA ADAPTATIVO EDUCACIONAL

Um Sistema Hipermidia Adaptativo foi proposto pelos autores Carneiro et al. (2013)
que levaram em consideracao a utilizacao de Estilos de Aprendizagem para o processo de
adaptacao de contetido. Para a construcao do estilo de aprendizagem do aluno foi utilizado
o questionario Felder-Silverman que contém 44 questoes e o classifica em quatro dimensoes
cognitivas (Percepcao, Entrada, Processamento e Entendimento). Apds tragado o seu
estilo é calculado quantos por cento de cada dimensao representa o estilo de aprendizagem
predominante do aluno. Por exemplo, um aluno que possuir na dimensao de Entrada 64%
visual e 36% para o estilo verbal, o mecanismo adaptativo proposto utiliza uma roleta de
probabilidade para decidir qual tipo de contetudo sera exibido ao aluno, baseando-se em
seu estilo. Caso o nimero sorteado na roleta for inferior ao valor da porcentagem referente
a preferéncia em uma dada dimensao, sera apresentado um conteiido com caracteristicas
do estilo de aprendizagem dominante, enquanto que sorteado um valor superior ao valor

do estilo, é selecionado um contetido do estilo de aprendizagem nao dominante.

3.5 MOBILE

Silva et al. (2013)) propuseram um ambiente de aprendizagem mével chamado MobiLE
para fornecer conteidos educacionais adequados as caracteristicas do contexto no qual os

alunos se encontram. Este ambiente faz uso de:

1. Objetos de Aprendizagem (OAs): entidade material educacional, digital ou ndo, que
pode ser usada para aprendizagem, educacao ou treinamento que possuem quatro
propriedades principais que sao reusabilidade, acessibilidade, interoperabilidade e

durabilidade.

2. Ontologias: especifica um conhecimento a respeito de um determinado dominio de

conhecimento (sao formas de representar o conhecimento de um dado dominio).

3. Agentes de Software: entidades de software autonomas que percebem seu ambiente

por meio de sensores e que atuam sobre esse ambiente.

4. Algoritmo Genético: de forma bem sucinta tenta resolver problemas para os quais

nao existem algoritmos conhecidos, gerando uma populagao inicial e, de acordo com
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critérios de avaliacao, selecionando os melhores individuos dessa populacao, que
servirao como solug¢ao para o problema ou, caso contrario, serao combinados para

obter uma nova geracao.

Os estudantes informam algumas caracteristicas de seu perfil como local e hora do dia
preferidos para o estudo, sua area de interesse, entre outras. Desta forma os agentes de
software monitoram as atividades dos estudantes e analisam seus perfis e seus historicos
de escolha de OAs. Apéds estas andlises é utilizado um algoritmo genético para a reco-
mendacgao dos OAs adequados ao contexto do estudante. O uso de algoritmo genético é
justificada pela alta complexidade do problema de recomendacao, o que pode denegrir o
desempenho do agente de software quando o nimero de OAs for suficientemente grande.

Neste caso, um algoritmo genético viabiliza a busca por uma solugao proxima da otima.

3.6 SISTEMA DE APRENDIZAGEM UBIQUA ADAPTATIVA

Wang e Wul (2011) propuseram um Sistema de Aprendizagem Ubiqua Adaptativa que faz
recomendacao de conteudos personalizados e sensiveis ao contexto. O experimento foi
realizado em um Museu Nacional de Ciéncia Natural para recomendacao de contetidos na
area da botanica. O aluno utiliza o leitor de RFID do seu smartphone para que o sistema
detecte automaticamente objetos de aprendizagem sensiveis ao seu contexto. Para definir

o perfil do aluno foram levados em consideracao trés etapas:

1. Selecao do conteuido que o aluno teve interesse
2. Guardar o conteudo selecionado em sua “mochila virtual”

3. Leitura do conteddo (foi considerado leitura o fato de acessar/entrar no conteido)

Apés calculada a preferéncia (perfil) do aluno, foi utilizado o célculo de similaridade

para definir os contetiddos com maior nivel de semelhanca e fazer a recomendacao destes.

3.7 ARQUITETURA DE RECOMENDACAO UBfQUA DE CONTEUDO

Ferreira et al.| (2013)) propuseram uma arquitetura de recomendagao ubiqua de contetdo,
chamado UbiGroup, para grupos de alunos. Seu objetivo é recomendar objetos de apren-
dizagem considerando de forma integrada os perfis dos alunos e o contexto onde eles estao

inseridos. Esta arquitetura é composta por cinco agentes de software que sao:
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. O Agente Apoio Pedagdgico: é o responsavel por obter as informagoes do aluno e

de informé-lo sobre novas recomendacoes

2. O Agente Gestor de Perfis: mantém atualizados os perfis dos alunos e gera a simi-

laridade entre eles
3. O Agente Gestor de Contextos: gerencia os contextos
4. O Agente Recomendador: mantém as regras de recomendagao

5. O Agente Comunicador: efetua a comunicagao com os repositérios de objetos de

aprendizagem

As informagoes principais para gerar a recomendagao sao o contexto e o agrupamento
de perfis dos alunos. Sendo que a primeira etapa é a analise dos perfis contidos no
contexto, identifica quais sao os perfis mais representativos para o grupo, por meio do
grau de similaridade entre os alunos, e, com isso toma estes como base na consulta aos

objetos de aprendizagem.

3.8 COMPARACAO DAS PROPOSTAS

A Tabela [3.2] apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados e a arquitetura
proposta nesta dissertagao. Os parametros utilizados foram os citados nesta dissertagao
como também foram inseridos parametros considerados relevantes para a arquitetura pro-
posta como informagoes de contexto (Contexto), uso de Estilo de Aprendizagem (EA),
Recomendagao de Contetdos de acordo com o Estilo de Aprendizagem ou Contexto (RC),
uso de Repositorios de Objetos de Aprendizagem ou Repositorios Diversos, classificacao
Automatica ou Manual dos contetidos em relagao ao estilo de aprendizagem que se aplica
(Class), uso de Aplicativos Residentes (AR) que necessita de aplicagoes previamente ins-
taladas (leitor de PDF, SMS, etc), Aplicativo para smartphone ou Web Site (App/Web).

Pelo comparativo apresentado na Tabela [3.2] é possivel visualizar que as solugoes apre-
sentadas pelos autores citados nao utilizam em sua totalidade os conceitos apresentados
nesta dissertagdo. A arquitetura proposta procura combinar a andlise do perfil (estilo de
aprendizagem) do aluno e os recursos de contexto que um sistema ubiquo oferece (GPS,
rede sem fio), como também a colaboracao entre os alunos, para fazer uma recomendagao

de conteidos educacionais mais personalizado.
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Tabela 3.2: Quadro Comparativo entre os Trabalhos Relacionados

Contexto | EA | RC Repositorio | Class AR
| [Piovesan et al.7(2()11) Sim Nao | Contexto | Diversos — —
| |Carneiro et al[(2013) | Nao Sim | EA Diversos Manual | ——
| Silva et al.| (2013) Sim Nao | Contexto | OA — Sim
| (ZAINA et all [2012) | Nao Sim | EA OA Manual | ——
| Wang e Wul (2011) Sim Nao | Contexto | OA — Sim
| [Ferreira et a1.7(2013) Sim Nao | Contexto | OA — Sim
| [Carvalho et al. (2014) | Nao Sim | EA OA Auto Nao

A CALearning procura fazer uso tanto de repositérios de objetos de aprendizagem
quanto de qualquer outro local publico em que estao disponibilizados contetidos na In-
ternet. Dessa forma aumenta a quantidade de contetddos disponiveis que possam ser
recomendados.

Um ponto negativo da arquitetura proposta ¢ a associacao dos conteidos recomendados
aos alunos com os estilos de aprendizagem, feita de forma manual pelo professor, ao
contrario do processo automatizado proposto por |Carvalho et al.| (2014) explicado na
se¢ao 3.2l Outro ponto negativo é que a arquitetura depende de outras aplicagoes pré-
existentes no dispositivo, como leitor de PDF e reprodutor de video. Esta situacao limita
atividades como dimensionar o quanto o aluno manipulou cada midia (acesso parcial ou
total ao contetido). Fato esse que pode ser importante numa abordagem relacionada ao

consumo real da midia.
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4 ARQUITETURA PROPOSTA

Este capitulo esta organizado de forma a apresentar inicialmente os aspectos gerais da
arquitetura proposta, em seguida o processo de interagao do professor (se¢ao , do
aluno (segao com a mesma, e em sequencia a descrigdo de cada componente (se¢ao
13).

A arquitetura proposta, chamada CALearning (Figura, retne o uso dos principais
conceitos para recomendacao de conteudos personalizados, como recomendacao baseada
em conteido, analise de estilo de aprendizagem, colaboragao e contexto do aluno, que fo-
ram citados no Capitulo[3] O uso desses conceitos caracteriza a recomendacao denominada
hibrida. Essa arquitetura é dividida em 5 componentes: Gerenciamento de Contexto, Re-
comendacao de Contetido, Gerenciamento de Perfil, Log das Interacoes e Gerenciamento

de Contetdo.

escolher conteiido

Contetdos

sugerir contetido
PR SN

acessar, informar

definir, sugerir, associar g

coletar contetdo

coletar contexto coletar lista

Classificagao

coletar perfil

Estilos de
Aprendizagem/Tépico

Gerenciamento de Perfil

buscar contexto Lista de Contetidos/Tépico

Andlise do Estilo de  «-2USCarEA
Andlise de Contexto Aprendizagem

Lista Contextos Alunos Sugestao de Contetidos/Tépico

coletar log EA Lista dos Alunos/Tépico
soletatlod contexto M’ Repositério de Contetidos

aluno

Inferéncia de Contexto

Figura 4.1: Arquitetura CALearning
(REIS; BARRERE, [2014)

Para o correto funcionamento da arquitetura as seguintes informacoes ja devem es-
tar previamente disponibilizadas: (1) informagoes dos professores; (2) informagoes das
disciplinas; (3) informagoes dos alunos; (4) relacionamentos entre professor, disciplinas
e alunos; (5) os diferentes estilos de aprendizagem que serdo analisados de acordo com

o comportamento desses alunos. Na versao atual da implementacao, essas informacoes
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sao cadastradas manualmente, mas elas podem ser obtidas, em uma implementacao fu-
tura, através da integragao com sistemas de gestao académica ou plataformas de ensino
a distancia, por exemplo o MoodleE].

A tabela mostra as acoes desempenhadas pelo Professor, Aluno e Arquitetura.

Tabela 4.1: Quadro Agoes desempenhadas pelo Professor, Aluno e Arquitetura (Agao
Interna)

Responsavel | Acao desempenhada

Acao Interna | Analisar o contexto do aluno em relacao ao seu deslocamento
e qualidade de acesso a Inernet

Acao Interna | Fazer filtragem baseada em conteido de acordo com o tépico
(assunto) de interesse do aluno

Acao Interna | Classificar os conteidos, de um determinado topico, que foram
melhores avaliados pelos alunos

Acao Interna | Definir o melhor estilo de aprendizagem que representa o
comportamento do aluno de acordo com o consumo de conteidos
que foram recomendados

Acao Interna | Fazer a recomendacao propriamente dita

Acao Interna | Armazenar os logs de interacoes do aluno

Professor Disponibilizar contetidos que serao recomendados

Professor Associar estes conteidos a um determinado tépico da disciplina

Professor Associar os estilos de aprendizagem aos topicos da disciplina,
estilos que se tenha interesse em monitorar

Professor Avaliar os conteudos que os alunos compartilharam para possivel
recomendacao

Aluno Armazenar conteidos de interesse que foram recomendados

Aluno Avaliar esses conteudos

Aluno Compartilhar contetidos

A seguir sao mostradas as interacoes do professor e do aluno com a arquitetura CA-

Learning para melhor entendimento.

4.1 INTERACAO DO PROFESSOR

Inicialmente, apds sua autenticacao, o professor ira disponibilizar contetidos, esses dis-
poniveis na Internet, no subcomponente “Repositério de Conteidos” que se encontra no
componente “Gerenciamento de Contetido” através dos fluxos “escolher conteido” e “defi-
nir, sugerir, associar”. Apods essa acao o professor ird associar esses contetidos a cada topico
das disciplinas que ele ministra através do fluxo “definir, sugerir, associar” ao subcompo-

nente “Sugestao de Contetidos/Tépico”. Além dessa ac¢do, o professor também definira

2http://moodle.org
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quais estilos de aprendizagem serao monitorados em cada tépico de sua disciplina, dessa
forma ele tem a opcao de associar os estilos através do fluxo “definir, sugerir, associar” no
subcomponente “Estilos de Aprendizagem /Tépico”.

A arquitetura permite que o aluno recomende contelidos em um determinado tépico.
Dessa forma o professor tem a opcao de avaliar estes conteudos que foram recomendados
no subcomponente “Sugestao de Contetidos/Tépico” para que sejam recomendados para
outros alunos da mesma turma. A Figura mostra o fluxo de interacao do professor

com a arquitetura de forma simplificada.

Associar contetdos ao topico escolhido
Disponibilizar Conteddo
Acessar/Criar Topicos

Associar EA ao topico escolhido Professor L
Acessar Disciplina
Avaliar contetdos compartilhados pelos alunos

Figura 4.2: Diagrama caso de uso professor

4.2 INTERACAO DO ALUNO

Apés a autenticagao do aluno, serdo enviadas informacoes de contexto (qualidade de cone-
xao com a Internet e deslocamento) através do fluxo “acessar, informar” ao subcomponente
“Lista Contextos Alunos” que se encontra no componente “Gerenciamento de Contexto”.
Apos essa etapa serao disponibilizadas as disciplinas e seus respectivos topicos. Caso seja
o primeiro acesso do aluno, o componente “Gerenciamento de Perfil” ird determinar apenas
o contexto do aluno para servir como base para a classificacao dos contetdos inicialmente
recomendados, independente do estilo de aprendizagem. A medida em que o aluno co-
meca a interagir com o ambiente e mostrar interesse em determinadas midias, guardar
contetidos recomendados no subcomponente “Lista dos Alunos/Tépico” através do fluxo
“acessar, informar”, a arquitetura monitora este comportamento e define o estilo de apren-

dizagem ideal para o aluno. Esse monitoramento é feito pelo subcomponente “Anélise do
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Estilo de Aprendizagem” através do fluxo “buscar EA” que recupera os conteidos que o
aluno guardou no subcomponente “Lista dos Alunos/Tépico”.

O proximo passo é a recomendagao de conteidos propriamente dita sob a responsa-
bilidade do componente “Recomendacao de Conteido”. O subcomponente “Filtragem” é
responsavel por gerar e coletar uma lista de contetidos definidas no subcomponente “Lista
de Conteddos/Tépico”, que se encontra no componente “Gerenciamento de Contetido”,
através do fluxo “coletar lista”. Essa filtragem ¢é feita através da técnica chamada Reco-
mendacao Baseada em Contetido. Além dessa filtragem, o componente “Recomendagao de
Contetudo” coleta o perfil do aluno através do fluxo “coletar perfil”. Apds a coleta dessas
informagoes o subcomponente “Classificacao” ordena os contetidos de acordo com o perfil
do aluno e estilo de aprendizagem para fazer a recomendagao dos itens na ordem em que
melhor representa o seu comportamento.

O aluno também pode recomendar conteudos que achar relevante para sua turma
através dos fluxos “sugerir conteuido” e “acessar, informar” que serao armazenados no
subcomponente “Sugestao de Contetidos/Tépico”; como também avaliar conteidos que
foram recomendados a ele. A Figura [£.3] mostra o fluxo de interacdo do aluno com a

arquitetura de forma simplificada.

Avaliar Contetido

Armazenar (mochila) contetido o
Acessar Disciplina

Aluno

) T—

Compartilhar Contetido Acessar Topicos
Receber Recomendacao

Figura 4.3: Diagrama caso de uso aluno

4.3 DESCRICAO DOS COMPONENTES

Esta secao descreve as acoes de cada componente e subcomponentes definidos na arqui-

tetura proposta.
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4.3.1 COMPONENTE GERENCIAMENTO DE CONTEUDO

Este componente é responsavel por manipular os contetidos que sao sugeridos pelos profes-
sores e alunos, associar conteudos a cada topico de uma disciplina, armazenar os contetidos
que os alunos tém interesse em consumir como também guardar o estilo de aprendizagem

que os alunos assumem em cada tépico. Ele é dividido em:

e Subcomponente Estilos de Aprendizagem/Tépico: Permite ao professor associar
estilos de aprendizagem que considera ideais para cada topico referente a uma dis-

ciplina. Esses estilos ja devem estar previamente disponibilizados pela arquitetura.

e Subcomponente Lista de Conteiddos/Tépico: Responsavel por criar uma lista de
conteudos, de forma automatica, conforme o contexto do aluno e estilo de aprendiza-
gem, caso o aluno possua esse tultimo, para que esses conteidos sejam recomendados
a ele de acordo com seu perfil. Essa mesma lista pode ser utilizada como recomen-
dacao inicial em que todos os alunos, que nao possuirem um estilo de aprendizagem,
recebam algum conteudo. Isto é necessario para que no primeiro acesso do aluno ja

tenha uma lista de recomendacao inicial.

e Subcomponente Sugestao de Contetidos/Tépico: Recebe as sugestdes de contetidos
do professor (fluxo “definir, sugerir, associar”) ou dos alunos (fluxo “acessar, infor-
mar”), este tltimo, desde que seja aprovado pelo professor. Dessa forma a arquite-
tura permite que qualquer contetudo indicado, posteriormente as listas de contetidos
iniciais criadas, possam ser associadas de forma automaética as listas fazendo o uso
do célculo de proximidade como por exemplo Similaridade de Cossenos. Para fazer
o calculo de similaridade podem ser utilizadas informacoes como titulo do contetido,
sua descricao, palavras-chave ou adicionar outras tags onde o professor define ser
relevante. |Cavalcanti et al.| (2011)) usaram Similaridade de Cosseno para detectar
cola em provas escolares onde essa técnica é bastante utilizada em mineracao de
textos. Segundo Belém et al.| (2010) o uso de tags pode melhorar a qualidade da

informagcao disponivel e a eficacia de diversos servigos de recuperacao da informacao.

e Subcomponente Lista dos Alunos/Tépico: Responsavel por conter os contetdos
preferenciais de cada aluno (mochila do aluno) de cada tépico de uma disciplina.

Esses contetudos serao adicionados (fluxo “acessar, informar”) a essa lista de acordo
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com a interagao do aluno com os materiais que foram recomendados a ele. O aluno
pode avaliar o contetido que esté na sua lista para assim auxiliar na recomendagao

desses conteudos.

e Subcomponente Repositério de Contetidos: Esse subcomponente é responsavel por
armazenar conteidos que estao disponiveis na Internet através de locais que dispo-
nibilizam publicamente contetidos como YoutubeE], repositorios de objetos de apren-
dizagem, pagina de instituicoes de ensino, pagina pessoal do professor, entre outros

locais.

4.3.2 COMPONENTE GERENCIAMENTO DE CONTEXTO

Esse componente é responsavel por gerenciar informacoes que caracterizam e descrevem
situagoes em um determinado momento. Essas informacoes representam a disponibili-
dade de recursos utilizados pelo aluno (data, hora, localizagao, qualidade de conexao com
a Internet, movimento). De acordo com Kronbauer e Santos (2013) as condiges do usué-
rio mudam a cada momento onde a relagao entre contexto e usabilidade influenciam na

interatividade com o dispositivo moével. Ele esta dividido em:

e Subcomponente Lista Contextos Alunos/Tépico: Ao acessar o sistema, serao envi-
adas informagoes de contexto (fluxo “acessar, informar”) que irdo compor uma lista
de contextos do aluno a um determinado tépico de uma disciplina. Como exemplo
de informagoes de contexto utilizados na arquitetura sao deslocamento e qualidade

de acesso a Internet.

e Subcomponente Inferéncia de Contexto: Além dos contextos “brutos”, esse sub-
componente é capaz de obter novos contextos a partir da analise das informacoes
recebidas, como por exemplo, através da localizagdo (GPS), inferir se o aluno esta
ou nao na instituicao de ensino. Dessa forma, dependendo da localizacao do aluno,

conteudos referentes aquele local /regiao podem ser priorizados na recomendagao.

4.3.3 COMPONENTE GERENCIAMENTO DE PERFIL

Esse componente tem a funcao de analisar o contexto e o estilo de aprendizagem do aluno

para gerar um resultado que servira de base para a recomendacao de contetidos. Ele esta

3http://youtube.com
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divido em:

e Subcomponente Anélise de Contexto: Responsavel por buscar (fluxo “buscar con-
texto”) todo ou parte dos contextos informados pelo dispositivo do aluno. Com base
nessas informagoes é possivel verificar alguns contextos (em movimento, dentro da
instituicdo de ensino, qualidade da conexao, etc.) e, a partir destas informagoes,
permitir que o componente de “Recomendacao de Contetidos” possa indicar tipos de
conteudos (formato da midia) mais adequados para aquele aluno. Segundo |Lemos et
al.| (2012) a sensibilidade ao contexto é uma area bastante relevante que esté sendo
explorada para aumentar a eficiéncia e a usabilidade dos sistemas, principalmente

os dispositivos méveis.

e Subcomponente Andlise do Estilo de Aprendizagem: Zaina e Bressan| (2008)) afir-
mam a importancia de identificar as caracteristicas marcantes do aluno em conjunto
com sua interacao no ambiente de ensino com o objetivo de definir seu estilo de
aprendizagem. Para tracar o estilo de aprendizagem do aluno, esse subcomponente
monitora os contetidos mais acessados por ele (fluxo “buscar EA”). Essa anélise serd
feita verificando os conteuidos que o aluno acessou e dessa forma permite calcular
sua correspondéncia através de caracteristicas relevantes associadas aos estilos de
aprendizagem existentes no sistema. Esses estilos existentes contém caracteristicas
de contetdos ideais para cada estilo, caracteristicas essas que serao analisadas nos
conteudos consumidos pelos alunos para definir um estilo de aprendizagem mais pré-
ximo ao seu comportamento. De acordo com |[Wang e Wu| (2011)) é possivel calcular a
preferéncia do aluno de acordo com seu comportamento em relagao a interagao com
os contetidos. O motivo pelo qual levou o uso do monitoramento esta relacionado ao
fato dos smartphones possuirem uma tela menor em comparagao aos computadores
pessoais, limitando assim sua interatividade caso fosse aplicado um questionario de
44 questoes como proposto por Felder e Soloman. Outro motivo esta relacionado ao
tamanho do questionario, pois isto pode desmotivar o aluno a responder de forma
precisa o questiondrio, levando a uma analise imprecisa do seu estilo. |Carneiro et al.
(2013)) aplicaram o questiondrio em um grupo de usudrios onde estes consideraram

muito longo porém direto e de facil entendimento.
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4.3.4 RECOMENDACAO DE CONTEUDO

Este componente é responsével por coletar as informagoes de contexto (fluxo “coletar
contexto”) e perfil (fluxo “coletar perfil”) dos alunos para poder analisar e recomendar

contetudos personalizados as necessidades deles. Este componente esta dividido em:

e Subcomponente Filtragem: Este subcomponente tem a funcao de buscar (fluxo “cole-
tar lista”) contetudos fazendo uso do célculo de proximidade dos conteidos existentes
a um determinado tépico, gerando assim um conjunto L (correspondente ao sub-
componente “Lista de Contetdos/Tépico”) de possiveis conteidos recomendéveis.
Para fazer a recomendacao foi utilizada a recomendacgao baseada em contetdos. O
motivo pelo qual levou a escolha desse tipo de recomendacao foi devido ao fato
dos contetdos serem filtrados de acordo com o assunto em que estao inseridos e
esses conteudos filtrados sejam classificados de acordo com o contexto e estilo de

aprendizagem do aluno.

e Subcomponente Classificagao: Em cima do conjunto L gerado pelo subcomponente
Filtragem, o subcomponente Classificagao sera responsavel por classificar L baseado
no contexto do aluno gerando um conjunto chamado L’. Outra classificagao que sera
feita levara em consideracao os conteidos melhores avaliados pelos alunos, gerando
assim o conjunto chamado L”. Apds esta classificagao este conjunto sera ordenado de
acordo com o estilo de aprendizagem do aluno (caso ele tenha) formando assim um
conjunto chamado R (os conteidos mais adequados estarao no topo deste conjunto)

estando pronto para ser recomendado.

4.3.5 LOG DAS INTERACOES

Este componente possui a funcao de coletar algumas informacgoes durante a interacao do
aluno para fazer andlise dos horarios em que o aluno consumiu contetido, se consumiu
mais conteido em movimento ou parado, se houve troca de estilo de aprendizagem em
um mesmo topico de uma disciplina.

O fluxo “coletar log contexto” é responsavel por recuperar todas as condicoes de acesso
a Internet (qualidade de conexao) e deslocamento do aluno. O fluxo “coletar log EA” tem
a funcao de buscar todos os estilos de aprendizagem assumidos pelo aluno, sendo que

o fluxo “coletar log lista do aluno” busca todos os contetidos consumidos por ele. Ou-



37

tras informacgoes que este componente armazena sao datas e horarios para poder analisar
o momento de maior consumo de conteudos durante o dia, como também justificar os

momentos onde o aluno consumiu contetiddo em movimento ou parado.
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5 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Como prova de conceito da arquitetura proposta, foram desenvolvidos trés sistemas CA-
LearningWeb (sistema web de interagdo com o professor), CALearningDroid (sistema
mobile de interagdo com o aluno) e CALearningWS§ (responsavel pela comunicagao com

o CALearningDroid).

5.1 SISTEMA CALEARNINGDROID

Sistema desenvolvido para a plataforma Android que tem por objetivo fazer a interagao
com o aluno para fornecer conteidos educacionais de acordo com o seu perfil.

Ao executar o aplicativo sera utilizada a conta cadastrada no smartphone para au-
tenticar o aluno no sistema. Apds essa autenticacao serao inicializados dois servigos,
executados em background, que monitoram o deslocamento do aluno e a taxa de trans-
missao (velocidade da conex@o) enviando estas informacgoes a cada instante ao sistema
CALearningWS para manter atualizado o seu contexto. O envio das informagoes da taxa
de transmissao é feito a cada cinco minutos e do deslocamento é feito a cada mudanca de
status de movimentacao do aluno.

Em seguida o aplicativo disponibiliza as disciplinas em que o aluno esta matriculado
e os topicos abordados em cada uma delas. Ao acessar um determinado tépico de uma
disciplina os conteudos serao disponibilizados de acordo com o perfil do aluno, levando em
consideracao seu estilo de aprendizagem, contexto e os contetidos avaliados pelos préprios
colegas de turma, tudo previamente calculado no sistema CALearningWs.

Outro recurso disponivel no aplicativo é a possibilidade do aluno guardar (salvar a
referéncia) os contetidos que tem interesse em consumir na sua “mochila” (subcomponente
Lista do Aluno/Tépico). Assim ele pode avaliar se o conteudo é interessante (gostou
ou nao gostou) além de permitir que a aplicacio CALearningW§ defina seu estilo de
aprendizado de acordo com os conteuidos em sua mochila.

E possivel também o préprio aluno recomendar contetidos aos seus colegas de turma,
promovendo dessa forma a colaboracao entre eles. Todos os contetidos que o proprio aluno
recomenda devem ser analisados previamente pelo professor da disciplina, os conteudos

sendo aprovados estarao disponiveis para recomendagao.
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As Figuras (conteddos que foram recomendados ao aluno de acordo com seu perfil
e contexto) e (conteddos que o aluno tem interesse em consumir e avaliar) mostram
as telas de recomendacao feita ao aluno e sua lista de preferéncias de conteidos (mochila

do aluno).

‘\;f Conteudos

Internet das Coisas

Linux basico

ww B

Servico WEB

vevevevr B

Entendendo o calculo de sub-redes IP

PhgkokoRons
:I Backbone de Fibra L‘%a Submarina
:| Rede de Computado%s. - Animacao em 3D
WY
:| Configurando WDS E&Ibras
WWIIYIT
:I Redes de Computad?es Introdugdo - Parte 1

Figura 5.1: Recomendacao de contetdos feita ao aluno

‘\;f Conteudos

) Rede de Computadores - Animagao em 3D

(X IRAGID

Internet das Coisas

(X BRI 2

Servico WEB

(X IRAGILD

Figura 5.2: Mochila do aluno

O aplicativo foi desenvolvido para a plataforma Android, fazendo uso da API Level

15 (Android 4.0.3) e das seguintes bibliotecas:

e Google-Http-Client para requisicoes Http com o objetivo em fazer download de
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contetdos recomendados e analisar o tipo do conteido recomendado

e Ksoap2-Android-Assembly 3.3.0 para comunicar com o componente CALearningWSs

via Web Service
e Json 20120521 para enviar e receber dados ao componente CALearningW§S

No Apéndice [A] é mostrada a intera¢ao do aluno com o aplicativo, pelo ponto de vista

da interface do sistema.

5.2 SISTEMA CALEARNINGWS

Sistema responsavel por receber as requisicoes do aluno, tracar seu perfil e recomendar
conteudos. Ao receber a listagem de contetidos da mochila do aluno, o sistema executa o
algoritmo que define o estilo de aprendizagem mais provavel do aluno e dessa forma busca
(algoritmo Similarity) todos os contetdos relacionados ao tépico que o aluno escolheu clas-
sificando estes conteudos através dos algoritmos Throughput, Movement, Collaboration
e LearnStyle. Apos essa classificacao, os conteidos sao enviados ao sistema CALearning-
Droid.

Foi utilizada linguagem Java 6.0 para o desenvolvimento da aplicacao com as seguintes

bibliotecas:

e Lucene-Core 3.0.0 para fazer o calculo de similaridade dos contetidos baseado em

suas palavras-chave
e Json 1.1.1 para receber e enviar dados ao sistema CALearningDroid

e MySQL-Connector 5.1.34 para fazer a comunicacao com o banco de dados MySQL

5.3 SISTEMA CALEARNINGWEB

Esse sistema é responsavel em promover a interagao com o professor. Apés fazer autenti-
cagao no sistema, serao disponibilizadas as disciplinas que o professor ministra permitindo
a criacao de topicos para cada uma delas. Apds a criacao desses tépicos, o professor pode
escolher quais estilos de aprendizagem serao explorados.

E permitido ao professor associar conteudos que estao disponiveis em qualquer local

ptblico da Internet (como Youtube) informando titulo, tipo de conteido (texto, dudio,
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video, imagem), palavras-chave e a URL do contetido. O sistema permite também o
cadastro de objetos de aprendizagem informando apenas a URL dos metadados do objeto
para fazer a andlise e extrair as informacoes necessarias para o cadastro do conteido
que serd recomendado (em especifico foram utilizados os portais Repositério OBAAE| e
o Banco Internacional de Objetos EducacionaisED. Como os alunos podem recomendar
conteudos a um determinado topico da disciplina, o CALearningWeb permite o professor
visualizar esse conteido (fazer avaliacao) e decidir pela aprovagdo ou desaprovacao (caso
seja aprovado o conteido automaticamente estard disponivel para recomendacao).

Na listagem dos contetidos por topico, o professor podera visualizar a quantidade de
alunos que gostaram de um determinado conteido. Essa quantidade ira influenciar na
classificacao dos contetidos que forem recomendados aos alunos.

A seguir sao apresentadas algumas telas da aplicacao para cadastro de conteidos diver-
sos e objetos de aprendizagem (Figuras e como também avaliagao dos conteudos
recomendados pelos alunos (Figura [5.5)).

Manutencédo Contelido
wr Cadastrar Conteados Diversos

$ Cadastrar Objeto de Aprendizagem

Titulo Material Tipo
~»
Algoritmo Bully Acessar imagem 8
~»
Apostila Redes de Computadores Acessar texto 8

N

Figura 5.3: Cadastro de conteudos Diversos ou Objetos de Aprendizagem

Cadastro de Objetos Educacionais

Titulo: Acesso Remoto com Windows 2008 Server
Palavras-chave: Windows 2008 Server, Acesso remoto
Tipo: video

Visualizar Contetudo

e Confirmar 6 Cancelar

Figura 5.4: Cadastro de Objetos de Aprendizagem

Para o desenvolvimento da aplicagao foi utilizada a linguagem Java 6.0, JSP, HTML

fazendo uso das seguintes bibliotecas:

4http:/ /repositorio.portalobaa.org/
Shttp://objetoseducacionais2.mec.gov.br/
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Manutencao Lista de Contelidos (Redes de Computadores - Pratica em Redes)
Titulo Avaliagao Material Usuario

Linux basico 3 Acessar ghenrn@gmail.com 6
Rede de Computadores - Animacao em 3D 1 Acessar backup.ifgnu@gmail.com

Servico WEB 1 Acessar ghenri@gmail.com 6

w

Figura 5.5: Avaliacao de Contetidos

e Google OAuth 1.19.0 para fazer autenticacao (utilizando contas do Google) no sis-

tema

e Json 1.1.1 para analisar os dados de usuario logado pelo sistema através das contas

do Google

e Jsoap 1.8.2 para analisar os sites que armazenam Objetos de Aprendizagem e fazer

a extragao dos dados necessarios para o cadastro destes objetos no sistema

e HttpClient 4.0.1 para fazer requisicoes Http com o objetivo de obter o tipo e tamanho

dos conteidos que estao sendo cadastrados no sistema
e MySQL-Connector 5.1.34 para fazer a comunicacao com o banco de dados MySQL

No apéndice |B] é mostrada a interagao do professor com o sistema, pelo ponto de vista

da interface do sistema.

5.4 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS

Este subcapitulo descreve o funcionamento geral do algoritmo de recomendacao de con-
teidos e o funcionamento de cada algoritmo executado pelo algoritmo principal. Esses
algoritmos foram utilizados na implementacao dos sistemas como prova de conceito.
Quando o sistema recebe a requisicao do aluno, informando o topico de interesse
de uma determinada disciplina e o contexto (deslocamento e taxa de transmissao), o
algoritmo busca todos os conteidos relacionados a disciplina que estd em carga e que ja
foram ministradas. Logo em seguida o algoritmo concatena as palavras-chave do tépico
escolhido que servirao para o calculo de similaridade. Concatenada as palavras-chave o
algoritmo Similarity é executado formando assim uma lista L com contetidos de assuntos

similares.
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Ap6s o célculo de similaridade a lista . é submetida a uma nova classificagao em
relacao a taxa de transmissao, sendo os conteudos classificados em ordem do menor tempo
de download para o maior tempo, gerando uma lista chamada L’. Gerada esta nova lista,
L’ passa pela classificacao de movimentacao para verificar se o aluno esta em deslocamento
ou esta parado. Caso o aluno esteja parado serd gerada uma lista chamada LE sem sofrer
alteracao alguma na ordem dos contetidos. Caso contrario L’ serd classificada na seguinte
ordem: no topo da lista os conteidos do tipo audio, depois video, logo em seguida imagem
e por ultimo texto gerando assim uma lista chamada LE. Em seguida LE sera classificada
pelo algoritmo Collaboration criando uma nova lista chamada LE’.

Caso o aluno nao possua estilo de aprendizagem (nao tem conteido em sua mochila),
a lista LE’ é recomendada a ele. Essa recomendacao é chamada de recomendagao inicial
levando em consideracao apenas o contexto do aluno e avaliacoes dos contetdos feitas
por seus colegas de turma. Mas caso o aluno possua algum contetido em sua mochila o
algoritmo LearnStyle é executado para gerar seu estilo de aprendizagem e classificar LE’
gerando uma nova lista denominada LE” que sera recomendada ao aluno.

Dessa forma caso a recomendacao passe por todos os algoritmos de classificacao a lista
inicial estara classificada da seguinte forma: primeiro pela ordem do estilo de aprendiza-
gem que melhor representa o perfil do aluno, sendo que dentro deste estilo os contetidos
estarao na ordem dos melhores classificados pela turma no tépico especifico, mantendo a
ordem do contexto do usudrio em relagdo ao deslocamento/nao descolocamento seguido
da taxa de transmissao. Caso o aluno nao possua estilo de aprendizagem a ordem dos con-
telddos serd semelhante com excegao da classificagao do algoritmo LearnStyle. A Figura

[5.6] mostra o fluxograma de funcionamento do algoritmo de recomendagao de contetidos.

5.4.1 ALGORITMO SIMILARITY

Tem a funcao de buscar itens de mesmo contetido baseados nas palavras-chave, fazendo
dessa forma a Filtragem Baseada em Contetidos.

Funcionamento: o algoritmo recebe as palavras-chave dos conteidos que estao relaci-

onados a um tépico de uma determinada disciplina juntamente com uma lista de todos os
contetudos dessa disciplina que estd sendo e que ja foi ministrada. Feito isto o algoritmo
cria indices dessa lista para fazer o calculo de similaridade. Em seguida o algoritmo busca

todos os conteudos que estao relacionados com as palavras-chave recebidas inicialmente,
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Figura 5.6: Fluxograma Algoritmo de Recomendacao de Contetidos

criando dessa forma uma lista com contetudos relacionados as palavras-chave. Apds gerar

essa lista o algoritmo retorna o resultado gerado. A Figura mostra o fluxograma de

funcionamento do algoritmo Similarity.

Inicio

Lista de
contetdos (L) e
palavras-chave

Retornar contetdo

Nao Enquanto
néo fim da
lista L’

Enquanto
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lista L
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Y

Pesquisar conteudo por
palavras-chave (gera
lista L")

Sim Gerar indice (palavras-
chave) dos contetdos para
ser calculada a similaridade
(gera lista L)

Figura 5.7: Fluxograma Algoritmo Similarity

5.4.2 ALGORITMO THROUGHPUT

Esse algoritmo é responsavel por fazer o célculo do tempo de download de cada contetido

e classificar esses do menor ao maior tempo de transferéncia.

Funcionamento: o algoritmo recebe uma lista de contetidos e a taxa de transmissao

(contexto). Faz a anélise do tamanho de cada contetido da lista para calcular o tempo

de download de acordo com a taxa de transmissao. Este tempo calculado sera o peso

associado ao conteudo sendo utilizado como base para a classificacdo do mesmo. Apods a
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classificacao dos contetidos em funcao do tempo de download a lista gerada é retornada
para quem executou o algoritmo. A Figura [5.8 mostra o fluxograma de funcionamento do

algoritmo Throughput.

Sim Calcular o tempo de
download (contexto) e

adiciona o peso (tempo) de

cada contetdo (gera lista L")

Lista de
conteldos (L) e
contexto

Enquanto
ndo fim da
lista L

Equanto ndo

Fim Retornar contetdo fim da lista L

Sim

Classificar L' em relagao
ao tempo de download
(peso) em ordem do
menor para o maior tempo
(gera lista L")

Figura 5.8: Fluxograma Algoritmo Throughput

5.4.3 ALGORITMO MOVEMENT

Algoritmo responsavel por determinar se o aluno estd em movimento ou parado. Sendo
assim os conteudos serao classificados de acordo com o contexto do aluno relacionado ao
seu deslocamento.

Funcionamento: o algoritmo recebe uma lista de conteidos e informagcoes sobre seu

deslocamento (contexto) e analisa cada tipo de contetdo (texto, imagem, video ou dudio).
O aluno estando em movimento os conteudos receberao pesos com os seguintes valores:
peso 4 (dudio), peso 3 (video), peso 2 (imagem) e peso 1 (texto). Desta forma os contetidos
serao classificados do maior para o menor peso. Caso o aluno nao esteja em movimento
a lista recebida pelo algoritmo nao sofre alteragdao. A Figura mostra o fluxograma de

funcionamento do algoritmo Movement.

544 ALGORITMO COLLABORATION

Esse algoritmo tem a responsabilidade de ordenar os contetdos que foram melhores clas-
sificados pelos alunos para serem recomendados.

Funcionamento: o algoritmo recebe uma lista de contelidos com a quantidade de ava-

liagoes (positivas) de cada contetido e estes sdo ordenados na sequéncia decrescente da



46

Inicio

/ Lista de
conteddos (L) e
contexio l I l l

Contetdo.peso < 2
(geraL’)

Contetdo.peso <— 4
(gera ')

Conteudo.peso <- 3

Contetido.peso <— 1
(geral’)

(geral)

Sim
Se contetido
= Texto

Sim Enquanto
Se aluno em =
néo fim da
movimento .
lista L

Enguante Sim Classificar L' em relgdo do
no fim da maior para o menor peso.
lista L" (gera L")

Y

Retornar conteuido Fim

Figura 5.9: Fluxograma Algoritmo Movement

avaliacao. A Figura[5.10| mostra o fluxograma de funcionamento do algoritmo Collabora-

tion.

Classificar L em relagéo a
avaliagdo dos contelidos
do maior para o menor
(gerallistal’)

Lista de conteudos
com quantidade
avaliagbes dos
alunos

Enquanto
néo fim da
lista L

Sim

Inicio

Nao

Fim Retornar contetido

Figura 5.10: Fluxograma Algoritmo Collaboration

5.4.5 ALGORITMO LEARNSTYLE

Tem a finalidade de definir o estilo de aprendizagem mais provavel que representa o
comportamento do aluno. A medida em que o aluno interage com o aplicativo (consumindo
contetidos recomendados) o algoritmo vai definindo o seu estilo de acordo com os tipos de
contetudos consumidos.

Funcionamento: o algoritmo recebe uma lista de contetidos do aluno (mochila de con-

teudos) e uma lista de estilos de aprendizagem que possuem as caracteristicas observaveis.
O algoritmo percorre as duas listas comparando cada contetido com cada estilo de apren-
dizagem verificando qual conteudo equivale a estas caracteristicas observaveis. Sendo
positiva a comparacao a distancia deste estilo é somado com valor zero, caso seja negativa

a distancia é somada com valor um. A equagao ([5.1]) representa a soma da distancia de
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cada estilo. Apds o calculo, o estilo de aprendizagem que tiver o menor valor da dis-

tancia sera o estilo que melhor representa o comportamento do aluno. Sendo assim, o

algoritmo recebe uma lista de contetdos (vinda do algoritmo Collaboration), concatena

as caracteristicas observaveis do estilo de aprendizagem do aluno e atribui peso zero para

o conteudo que possui a mesma caracteristica do estilo e peso um para o caso contrario.

Logo em seguida o algoritmo classifica essa lista em ordem decrescente onde os contetidos

que representam o estilo de aprendizagem do aluno estarao no topo da lista. A Figura

.11 mostra o fluxograma de funcionamento do algoritmo LearnStyle.

N
DT(LE)=>Y» VCO
k=1

DT = Distancia Total
LE = Lista de Estilos de Aprendizagem analisados
K = Caracteristica Observada

N = Quantidade de Caracteristicas Observadas

VCO = Valor Caracteristica Observada (sendo 0 ou 1)

Lista de conteddos
do aluno (LU) &
lista de estilos de
aprendizagem (LE)

Enquanto Sim | Concatenar caracteristicas
néo fim da observaveis do Estilo de
lista LE Aprendizagem

LE <- LE.Distancia

Enquanto
nao fim da
lista LU

Se
Caracteristica
Observada =

tipo conteiido do

aluno

Distancia Estilo

Aprendizagem <--
Distancia + 1

Sim

(5.1)

Disténcia Estilo

Distancia + 0

Aprendizagem <--

LC.peso <-- 1

Caracteristica

Né&o
A
Buscar Estilo
Aprendizagem com
menor valor de
distancia da LE
'
Lista contedos Concatenar i
(LC) vinda do caracteristicas E_n quanto Sim
N A ‘ néo fim da
Algoritmo observaveis do Estilo lista LC
Collaboration de Aprendizagem ista

Observada =
tipo contetudo

Ordenar LC com os
contetidos com peso
0 e depois peso 1

era LC”

Retornar conteudo

Figura 5.11: Fluxograma Algoritmo LearnStyle

LC.peso <--0

Fim
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6 CENARIO DE TESTES

Para validar a arquitetura proposta foram feitos testes com os alunos de duas turmas de
uma Instituicao Federal de Ensino. Uma turma foi do curso Técnico em Informatica com
a disciplina Redes de Computadores e a outra turma foi do curso Bacharelado em Ciéncia
da Computacao com a disciplina Sistemas Paralelos e Distribuidos, totalizando 25 alunos
voluntarios que fizeram uso do aplicativo durante os testes.

A metodologia adotada foi baseada na simulacao de uma situacao real, na qual o pro-
fessor recomendaria um conjunto de conteidos para sua turma e a dinamica de acesso ao
material recomendado e a recomendacao por pares ocorreria livremente, mesmo aplicando
o teste em um tempo de duragdo reduzido (somente um més e nao um semestre letivo
todo).

Foi apresentado aos alunos o sistema CALearningDroid, suas funcionalidades e a ins-
talacao do mesmo em seus smartphones. Apods a explicacao, os alunos fizeram uso do

aplicativo consumindo, avaliando e compartilhando conteidos.

6.1 COLETA DOS DADOS
Para fazer o levantamento dos dados, foram coletadas informacgoes de duas formas:

1. Monitoramento de Logs: durante o uso do aplicativo pelos alunos foram armazena-
das informagoes da interacao com objetivo de verificar os picos de acesso ao sistema,
os estilos de aprendizagem assumidos pelos alunos, como também a troca de estilos,
os contextos em que os alunos estavam inseridos além da avaliacao dos contetdos

recomendados e a recomendacao de contetudos feitos pelos proprios alunos.

2. Uso de questionario: foi aplicado um questionario aos alunos no final dos testes com
o objetivo de validar a importancia da recomendacao de contetidos personalizados,
validar o contexto dos alunos (o porque dos alunos consumirem mais contetudos
em movimento ou parado), a influéncia do compartilhamento de contetidos pelos
proprios alunos no aprendizado deles, se a recomendagao de contetidos pelos colegas

torna o uso do aplicativo interessante, como também se a prépria recomendacao
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dos conteudos pelo sistema traduzem o perfil que os alunos assumem durante a sua

interacao com o aplicativo.

6.2 ANALISE DOS DADOS

Durante os testes foi constatado que o maior pico de acesso foram nos dias da semana
segunda e terca no turno da tarde. Isso se deve pelo fato das disciplinas que foram
utilizadas para os testes serem ministradas nesses mesmos dias da semana e no mesmo

turno dos maiores acessos. A Figura[6.1], Figura [6.2] e Figura [6.3] mostram esses picos.
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Figura 6.2: Requisi¢oes por Turno

Outra analise estd relacionada a quantidade de contetidos disponibilizados com a quan-
tidade de conteddos consumidos como ¢ mostrado na Figura Essa quantidade de

conteudos disponibilizados pode influenciar no estilo de aprendizagem que sera adotado
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Figura 6.3: Requisicoes por Hora

pelos alunos. Em média foram disponibilizados 8 conteidos para cada tépico com uma
média de 7 contetddos consumidos (guardado na mochila) pelos alunos da graduacao e 2
conteudos consumidos pelos alunos do técnico. A maior quantidade de tipos consumidos
esta relacionada a quantidade maior de conteuidos disponibilizados que sao texto e video.
Esta influéncia pode ser mostrada na Figura [6.5| onde a maioria dos alunos, em torno de
62,5%, assumiram o estilo de aprendizagem Verbal-Abstrato, estilo esse em que os alunos
tem preferéncia em consumir conteidos do tipo texto e audio. A tabela mostra a

quantidade dos tipos de conteidos disponibilizados em cada tépico.

Tabela 6.1: Tabela quantidade tipos de contetidos/tépico

Tépico Texto | Audio | Video | Imagem
Introducao - Redes de Computadores
Pratica - Redes de Computadores
Seguranca - Redes de Computadores
Comunicagao entre Processos
Introducao Sistemas Distribuidos
Sistemas de Arquivos Distribuidos
Algoritmos Distribuidos

O N W| | O | W~
OO DO N O N

QY O| W[ O DN W =~
O === Ol = O

Fazendo uma analise na disciplina Sistemas Paralelos e Distribuidos, em especifico no
topico Comunicacao entre Processos, 55% dos alunos adotaram o estilo de aprendizagem
Verbal-Abstrado mas mesmo assim houveram 63% de avaliagoes positivas dos contetidos
relacionados ao estilo de aprendizagem Visual-Concreto. Dessa forma podemos supor que
mesmo o aluno tendo um estilo principal, ele pode fazer uso de contetidos de outro estilo
de aprendizagem como apoio aos seus estudos.

O fato de 96% dos alunos acharem que a participacao deles na recomendacao de
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Figura 6.5: Estilos de Aprendizagem assumidos pelos alunos

contetdos deixa a interacao no aplicativo mais interessante, na pratica o que foi observado
durante os testes foi a pouca participacao dos alunos em relagao a eles mesmos poderem
recomendar conteudos entre os colegas da turma. Talvez esse comportamento pode ser
explicado pelo fato de existir uma expectativa, em partes pelos alunos, por uma pedagogia
tradicional onde eles se sentem inseguros e ansiosos quando sao retiradas as solugoes
oferecidas pelos professores (DIAS et al., [2013)).

Outro levantamento feito estd relacionado aos tipos de dispositivos (Smartphone, Ta-
blet, Notebook e Desktop[PC]) utilizados para acessar a Internet sendo que 76% dos alunos
fazem uso do smartphone para esse tipo de acesso. O uso desse dispositivo pela maioria
dos alunos vem comprovar a importancia da utilizacao desse equipamento no auxilio da
aprendizagem dos mesmos.

Apesar de 56% dos alunos possuirem planos de acesso a Internet pelo smartphone
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apenas 2 alunos fizeram uso do aplicativo durante seus deslocamentos. O motivo pela
baixa adesao estd relacionado ao alto consumo de energia quando se faz uso combinado
de GPS e acesso a dados (3G/4G).

Em relagao a recomendagao de contetudos foi feito levantamento se a ordem dos tipos
de contetidos (dudio, video, texto e imagem) traduz o tipo de preferéncia do aluno apés
sua interacao com o aplicativo e perfil tracado. Cerca de 52% dos alunos disseram que
as vezes a ordem refletia o esperado contra 48% afirmaram que a ordem sempre era o
esperado como ¢é mostrado na Figura [6.5]

Segundo relatos dos alunos, a ordem nem sempre era o esperado por eles terem pre-
feréncia de consumirem mais conteidos do tipo video e audio e que esses viessem reco-
mendados no topo da lista. Dessa forma podemos afirmar a importancia do uso de outros
estilos de aprendizagem para tentar alcancar a maioria dos estilos que os alunos utilizam

para os seus aprendizados.
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Figura 6.6: Representagao da ordem dos conteidos de acordo com o Estilo de Aprendi-
zagem

Foi feito um levantamento quanto a viabilizacao do aprendizado do aluno através do
uso do aplicativo sendo que 88% afirmaram que viabiliza muito contra 22% afirmaram
que viabiliza pouco (Figura . Podemos supor que este grupo de alunos que afirmaram
o uso do aplicativo ajudar pouco no aprendizado estd atrelado a recomendacao de varias
fontes de contetidos ao contrario do que esperam ser recomendado um tnico conteudo que

abrange todas as informagcoes necessarias para os estudos.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A utilizagdo de dispositivos méveis aumentou a demanda por consumo de informagoes,
principalmente o seu uso na escola, onde o professor tenha condigoes de utilizar este
recurso como um aliado ao ensino.

Este trabalho propoe uma arquitetura que retine as principais caracteristicas para um
sistema de aprendizado mével, como promover a colaboragao entre os alunos (recomenda-
¢ao e avaliacao de conteidos) e fazer recomendacao de conteidos de acordo com seu estilo
de aprendizagem e preferéncias do usuario. Além disso, a arquitetura faz uso de informa-
¢oes de contexto para recomendar conteidos adaptados de acordo com as caracteristicas
de acesso a Internet (taxa de transmissao) e deslocamento do aluno durante sua interagao
com o aplicativo.

Diante da arquitetura proposta e do desenvolvimento de um sistema como prova de

conceito é possivel chegar as seguintes conclusoes:

e Mesmo o aluno tendo um estilo de aprendizagem definido, o mesmo pode fazer uso
de contetudos de outro estilo para complementar seus estudos. Isto é mostrado na
disciplina Sistemas Paralelos e Distribuidos, em especifico no tépico Comunicagao
entre Processos, 55% dos alunos adotaram o estilo de aprendizagem Verbal-Abstrado
mas mesmo assim houveram 63% de avaliagoes positivas dos contetidos relacionados

ao estilo de aprendizagem Visual-Concreto;

e A importancia de tracar um maior nimero de estilos de aprendizagem para tentar
contemplar, em sua totalidade ou quase totalidade, os perfis dos alunos para uma
recomendacao personalizada, pois nos testes foram tracados apenas dois perfis re-
fletindo dessa forma a opiniao de 52% dos alunos ao afirmarem que a ordem das

recomendacoes as vezes refletiam a preferéncia deles;

e Promover a colaboracao por parte dos alunos pressupoe a viabilizagao do aprendi-
zado do aluno ao recomendar e avaliar contetido sendo que 96% dos alunos afirmam
importante a sua participacao na recomendacao onde é reforcado pela aceitacao de

88% dos alunos ao afirmarem que o aplicativo viabiliza seu aprendizado.

Um ponto negativo, observado durante os testes, foi a pouca participagao dos alunos
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em relacao ao fato deles poderem recomendar contetidos para a prépria turma. Mesmo
assim os resultados obtidos pelos testes realizados mostraram a viabilidade da proposta
apresentada neste trabalho.

Como contribuicao deste trabalho podem ser destacadas:

e juncao das principais tecnologias utilizadas para recomendagao de contetido (con-
texto, colaboragao e estilo de aprendizagem) como discutido na secao (Compa-

ragao das Propostas);

e a possibilidade do aluno poder assumir mais de um perfil em uma disciplina de

acordo com a abordagem de cada topico dessa disciplina.

Outros trabalhos podem expandir as agoes realizadas até o presente momento, tais

CO1mo:

e fazer testes contemplando outros estilos de aprendizagem como Ativo/Reflexivo
(para representar o quanto o aluno gosta de participar das atividades), Sequen-

cial/Global (determinar como deve ser a ordem de apresentacao de um contetido);

e integracao com uma plataforma de ensino, como por exemplo o Moodle, dessa forma
podera calcular melhor o perfil do usuario de acordo com sua evolu¢ao durante o

Curso;

e fazer o acompanhamento de uma turma, durante todo o periodo letivo, utilizando
o sistema desenvolvido para verificar o quanto houve de contribuicao para o apren-

dizado do aluno;

e fazer uso de localizacao como por exemplo inferir se o aluno esta na instituicao de

ensino para recomendar determinados contetudos;

e definir de forma automatica os estilos em que os conteidos serao incluidos, atual-

mente estd sendo feito de forma manual pelo professor;

e utilizar questiondrio que avalie a motivacao do aluno no uso do aplicativo como foi

feito em Drumond et al.| (2014)).
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Apéndice A - INTERACAO DO ALUNO COM
CALEARNINGDROID

Autenticagdo

Topicos
Disciplinas Introducdo a Redes
Fisica Pratica em Redes
Matematica > Seguranga em Redes

Redes de Computadores

¥ Disciplinas W Topicos

Introducao a Redes

Fisica

) Pratica em Redes
Matematica

Seguranga em Redes
Redes de Computadores

v

Receber Recomendagdes

Recomendar Contetido

Tituda Gonteido:

g Contetudos

Rede de Computadores - Animagia
em 30

Internet das Coisas

Enelirig Conlmitle

. https:/fwww youtube com/
0 Linux basico watchv=lyepIkEDGGw

e B

0 Servigo WEB D

Vel

Armazenar Conteudo (mochila)

g Conteudos

Servigo WEB

B |4
nteries Coisas
B v

Avaliar Contetido

37 Conteudos

Servigo WEB

Bt

Internet das Coisas

[ X IRA G

Figura A.1: Sequencia de interagao do aluno com o aplicativo
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Apéndice B - INTERACAO DO PROFESSOR
COM CALEARNINGWEB

Autenticacio

Cadastrar Contetudo (Objeto Aprendizagem)

Redes de Computadores 2015 1

Contendos
Manutencio Contetido
w Cadastrar ConteGdos Diversos .
Cadastro de Objetos Educacionais
Cadastrar Objelo de Aprendizagem
’ I Titulo: Acesso Remoto com Windows 2008 Server
Titulo Material Tipo Palavras-chave Windows 2008 Server, Acesso remoto
- Tipo: video
9 Bully Acessar imagem Q Visualizar Conteudo
Apostila Redes de Computadores Acessar texto : (%] Confirmar € cancetar
Visualizar Disciplinas
Manutencao Disciplina
-
Nome Ano Periodo
Fisica 2015 1
Matematica 2015 1

B ®

Estilos de Aprendizagem

{

Estilos disponiveis:
¥ Verbal Abstrato W

# Visual Concreto WU

Visualizar Topicos

Introdugéo & Redes : QB¢

Praiica em Redes :
Seguranga em Redes »: 6 n t
W

Manutencao Topicos (Redes de Computadores)

Associar Contetidos

Titulo

jAlgoritmo Bully

jApostila Redes de Computadores

Pupresentando o Roteador TPLINK TL-WR1043N WDS

Manutencio Lista de Contetidos (Redes de Computadores - Pratica em Redes)

Material Tipo
Acessar imagem
Acessar texto
Acessar video

Avaliar Contetdos

Titulo
Linux basico 3
Rede de Computadores - Animagao em 3D 1

Servico WEB 1

W

Manutencio Lista de Contetidos (Redes de Computadores - Pratica em Redes)

Avaliagao Material Usudrio

Acessar ghenri@gmail.com

Acessar backup.ifgnu@gmail.

Acessar ghenri@gmail.com

Figura B.1: Sequencia de interacao do professor com o sistema
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