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Abstract. The adaptation of content delivery in systems aimed at teaching is a
research area in full expansion. This is explained by studies showing that stu-
dents tend to have better performances when the content delivery is customized.
In this context, students’ learning styles should be observed, due to the impor-
tance of this feature to the adaptivity process in such systems. Thus, this paper
presents an efficient approach for personalization of the teaching process. Our
approach is based on the automatic mapping of students’ learning styles cha-
racteristics to learning objects’ metadata. Promising results, obtained through
experiments, are presented and demonstrate the soundness of our proposal.

Resumo. A adaptacdo de fornecimento de conteiido em sistemas voltados para
o0 ensino é uma drea de pesquisa em franca expansdo. Isto é explicado por tra-
balhos que demonstram que estudantes tendem a ter um maior aproveitamento
quando a apresentacdo do contelido é personalizada. Nesse contexto, os esti-
los de aprendizagem dos estudantes devem ser observados, sendo esta uma das
mais importantes caracteristicas a serem consideradas no processo de adapta-
tividade nesses sistemas. Dessa forma, este artigo apresenta uma abordagem
eficiente para personalizacdo do processo de ensino, que se baseia no mapea-
mento automdtico de caracteristicas de estilos de aprendizagem de estudantes
em metadados de objetos de aprendizagem. Sdo apresentados resultados pro-
missores, obtidos por meio de experimentos, que demonstram a validade da
proposta.

1. Introducao

Um objeto de aprendizagem (OA) pode ser definido como qualquer entidade, digital ou
nao, que possa ser utilizado, reutilizado ou referenciado no ensino assistido por tecnolo-
gia [Wiley 2002]. Entende-se por material digital, diversos tipos de midia — como textos,
animacoes, videos, imagens, aplicacdes ou paginas Web — utilizados para fins educacio-
nais, isoladamente ou em conjunto [Behar and Torrezzan 2009].

OAs precisam ser padronizados para garantir algumas propriedades como intero-
perabilidade e durabilidade. Surgiram, assim, algumas propostas de padroniza¢ao, como
¢ o caso do LTSC/IEEE Learning Object Metadata (LOM) [IEEE 2002]. A partir da
definicdo dos metadados, consegue-se informagdes preciosas sobre como pode-se fazer
uso dos OA e quais sao as condi¢des para que se possa usa-los.
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A adaptagdo de fornecimento de conteudo em sistemas voltados para o ensino é
uma drea de pesquisa em franca expansao. Isto € explicado por trabalhos que demonstram
que estudantes tendem a ter um maior aproveitamento quando a apresentacdo do contetdo
¢ personalizada. Estudos mostram que as estratégias pedagdgicas relacionadas aos estilos
de aprendizagem (EAs) dos estudantes contribuem para que a aprendizagem seja mais
facil. Além disso, o processo de aprendizagem € mais efetivo se o material educacional
utilizado também estiver relacionado com os EAs [Haider et al. 2010]. Desta forma, os
EAs dos estudantes devem ser observados, sendo esta uma das mais importantes carac-
teristicas a serem consideradas no processo de adaptatividade nesses sistemas.

Neste cendrio, este artigo apresenta uma abordagem eficiente para personaliza¢ao
do processo de ensino baseada no mapeamento automético de caracteristicas de EAs em
metadados de OAs. Para isto foi desenvolvido um modelo computacional que relaciona
o padrao de metadados LOM e os EAs definidos por [Felder and Silverman 1988]. Um
modelo probabilistico de EAs, previamente definido por [Dorga et al. 2012], € utilizado
para que se possa levar em consideracdo as incertezas relacionadas as preferéncias do
estudante no processo de recomendacdo de OAs. Resultados promissores, obtidos através
de experimentos, demonstram a validade da proposta.

O restante do artigo encontra-se organizado da seguinte maneira: na Secdo 2,
sdo discutidos alguns trabalhos relacionados; na Se¢do 3, sdo apresentados os principais
conceitos utilizados no trabalho; na Secao 4, € descrita a abordagem proposta; na Secao 5,
sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados; e, por fim, na Secdo 6, sao
feitas as consideracdes finais e apresentados trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos tratam o problema de recomenda¢do de contetido educacional. Em
[Cazella et al. 2012], é apresentado um sistema que usa recomendac¢do automatica de OAs
com base no conceito de competéncia. O sistema € capaz de filtrar e retornar os OAs
relevantes para o aluno. No entanto, tal processo requer grande nimero de intervengdes
humanas, mesmo apds passada a fase de escolha, e ndo € descrito como os OAs devem
ser especificados em um repositorio.

O trabalho de [Zaina et al. 2012] traz uma abordagem ndo-dinamica que utiliza o
modelo e-LORS de recomendacgao, em que, a partir de um repositério, é realizada a busca
dos OAs de acordo com o perfil do estudante baseado em [Felder and Silverman 1988].
Em [Ferreira et al. 2012], € apresentado um sistema de recomendacgdo que foi concebido
da unido de tecnologias de agentes de software conhecidos, fazendo-se também uma
andlise de desempenho.

O trabalho de [Junior et al. 2012] apresenta uma abordagem baseada em um algo-
ritmo genético que se adapta as necessidades dos estudantes e fornece os OAs adequados
as caracteristicas do contexto no qual eles se encontram. Em todo o trabalho, como €
feita uma busca contextual dos OAs, uma nova andlise € requerida a cada solicitagdo do
estudante.

Em [Zaina et al. 2012], apesar de serem utilizados modelos bem definidos para
representacdo dos perfis de estudante e metadados dos OAs, ndo considera as incertezas
relacionadas a modelagem do perfil do estudante, conforme analisa-se em [Dorca et al. 2012].
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Como resultado, tem-se, entdo, uma recomendacdo deterministica de conteido, o que
pode ter efeito bastante negativo a medida que o modelo do estudante possuir incon-
sisténcias.

Dos trabalhos apresentados, poucos consideram um padrao conhecido e certifi-
cado para representacao de metadados de OAs. Isso dificulta sua recuperacao e forga sua
readaptacdo, num trabalho muitas vezes manual. Desta forma, um diferencial da pro-
posta ora apresentada € acrescentar aos modelos das pesquisas atuais uma relacao entre o
padrao de metadados IEEE LOM e as dimensodes dos EAs [Felder and Silverman 1988],
modelados de maneira probabilistica. Assim, torna-se possivel inferir probabilidades so-
bre os OAs e medir sua distancia vetorial em relagc@o ao perfil do estudante, o que resulta
em uma recomendacao de contetido educacional potencialmente mais eficaz, que leva em
considerag@o padroes bem definidos, e as incertezas inerentes a este processo.

3. Referencial Teorico

A seguir, sdo feitas algumas consideragdes gerais sobre o modelo de Felder-Silverman e
o padrao LOM, dado que ambos serviram de base para este trabalho.

3.1. Modelo de Felder-Silverman

Nos trabalhos de [Felder and Silverman 1988], percebeu-se que cada pessoa tem sua forma
de receber e processar informagdes. A essa caracteristica foi dado o nome de Estilos de
Aprendizagem (EA). EAs ndo sdo mutuamente exclusivos, ou seja, uma pessoa pode ter
afinidade com mais de um EA, embora apenas um deles geralmente predomine.

O modelo considera 4 dimensdes, com 2 subdivisOes cada, conforme Tabela 1.
Uma subdivisdo representa um EA dentro da dimensdo e associa um significado de como
é o estudante. E importante ressaltar que uma dimensdo completa outra para conseguir
representar melhor a forma com que cada individuo se comporta diante dos dados que lhe
sdo expostos. Esse modelo € muito usado por prover um bom grau de adaptatividade aos
perfis dos estudantes.

3.2. Padrao LOM

OAs tém como caracteristicas principais: interoperabilidade, acessibilidade e durabili-
dade. Interoperabilidade € a capacidade de se compartilhar um mesmo OA entre sistemas
com ferramentas distintas. Acessibilidade € a capacidade de utilizar os OA de forma re-
mota. Durabilidade € a possibilidade de se utilizar um OA sem reprojeto ou recriagao,
mesmo quando houver mudanga na base tecnoldgica. Existe ainda uma caracteristica
que afeta diretamente a criacdo, o uso e reuso de um OA: a chamada granularidade
[Duval and Hodgins 2003]. Quanto menor for a granularidade de um OA, maior € seu
potencial de reuso. O padrao LOM define 4 niveis de granularidade: nivel I - menor
agregacao; nivel 2 - uma cole¢do de objetos do nivel 1; nivel 3 - uma colec@o de objetos
do nivel 2; e nivel 4 - com maior granularidade.

Para que essas caracteristicas se mantenham, é necessario que haja um padrao,
como o LOM [IEEE 2002]. O LOM ¢ composto por 68 elementos hierarquizados, di-
vididos em 9 categorias, que descrevem a semantica dos metadados de um objeto de
aprendizagem. A semantica de um elemento é determinada pelo seu contexto, ou seja,
os elementos sdo afetados pelo seu pai, categoria em que estd inserido ou, ainda, pelos
elementos contidos na mesma categoria.
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Tabela 1. Dimensoes e estilos de aprendizagem no modelo de Felder-Silverman.

Dimensao do Estilo de

Ti Descrica
Apredizagem 10, escricio

Sabe lidar com fatos, dados puros e experimentos, & paciente com

sensitivo (S = =
) os detalhes, mas ndo gosta de complicagfes.

Percepgio = = : = - 5
Sabe lidar com principios e teorias, fica facilmente entediado

Intuitivo (1) quando sdo apresentados muitos detalhes e tende a aceitar
complicagies.

Se lembra bem do que viu: imagens, diagramas, tabelas temporais,

Visual (Vi) filmes, etc

Canal de Entrada

verbal (Ve) Se lembra do que escutou, leu ou disse.

Ativo (A) Aprende bem em grupo e com o material que tem em m3os.

Pr o

Aprende melhor quando pensa e reflete sobre a informagéo dada a

Reflexivo (Re) 5 K .
ele. Trabalha melhor sozinho ou com no maximo mais uma pessoa.

Segue um raciocinio linear quando estd resolvendo problemas e
Sequencial (Seq) pode trabalhar com material especifico uma vez gue compreende

5 ele parcialmente ou superficialmente.
Entend to p P!

Tem grandes intuictes sobre a informacdo, pode ter dificuldade de

Global (G) 5 e
expor como chegou a certo resultado, precisa de uma visdo geral.

4. Abordagem Proposta

Inicialmente, foi realizada a analise do padrio LOM em toda sua extensdo. Identificou-
se, entdo, os campos mais relevantes do padrao LOM em relacdo as caracteristicas do
modelo de EAs definido por [Felder and Silverman 1988]: o campo Structure, em que
verifica-se a existéncia de ligacdes do OA a outros OAs, bem como o mecanismo dessa
ligacdo; Aggregation Level, que quantifica a granularidade atribuida ao OA; Format, no
qual se informa quais formatos de midia estdo presentes no OA (video, imagem, texto ou
outro formato); Interactivity Type, que descreve como € a interacdo do estudante com o
conteudo (por exemplo, por meio de exercicios), se 0 OA € apenas expositivo (por exem-
plo, apenas com textos), ou uma mistura de ambos; Learning Resource Type, que serve
como um complemento ao campo Format (por exemplo, sendo o OA descrito como for-
mato de texto, esse campo especializa de qual tipo especifico esse texto é, como uma
narrativa, um questiondrio, entre outras op¢des dadas pelo padrio); Interactivity Level,
que complementa Interactivity Type, mostrando uma graduacdo de qudo interativo € o
OA; Semantic Density, referindo-se a densidade semantica do OA, ou seja, qual volume
de informacdo o OA contém e qudo bem explicadas estdo as mesmas (por exemplo, um
texto pequeno pode trazer muitas informagdes de modo superficial, tendo assim uma alta
densidade semantica, ou pode trazer poucas informag¢des de forma detalhada, com baixo
valor de densidade semantica); Difficulty, que tenta quantificar o nivel de esforco reque-
rido para se assimilar o conteddo do OA (por exemplo, de simples ou fécil, a dificil ou
complexo).

Esta analise é detalhada em [Resende 2013], onde também se apresenta o mape-
amento entre caracteristicas do LOM e dos EAs. Posteriormente, foram definidas regras
no formato Prolog (Figura 1) para abstracdo do entendimento. A cada regra interpretada
como verdadeira para determinado OA X em relacdo a um EA, € acrescentado um ponto
a caracteristica correspondente do OA. O cabecalho da regra especifica o EA a ser incre-
mentado, enquanto o corpo da regra especifica os campos do LOM a serem analisados.
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Sensitivo () - Ativo(X) -

Formato(X; audio); TipoRecurso (X; exercicio);

Formato(X; imagem); TipoRecurso (X; simmlacao):

Formato(X; texto): TipoRecurso (X cuestionario):

Formato(X; wvideo). TipoRecurso (X; enunciadoDeP roblewa);
TipoRecurso (X; exame);

Sensitivo (X)) - TipoRecurso (X; experimento) .

Interatividade (¥; expositiwvo).
Reflexivo (X) -

Sensitivo (X)) - Formato (X; audio) ;
TipoRecurso (X; diagrama) Formato (Z; texto=html) ;
TipoRecurso (X grafico): Formato (X; wvideo) .
TipoRecurso (X: ficura):
TipoRecurso (X; narrativa):; Feflexivo (X] -
TipoRecurso (X; palestra); NivelInteratividade (X; medio);
TipoRecurso (X; indice): NivelInteratividade (X; baixo);
TipoRecurso (X; slide). NivelInteratividade (X; muitoBaixo).
Sensitivo (X)) - Reflexivo (Z) -
Dif jculdade(X; facil): TipoInteracao (X; expositivo)
Dif iculdade(X; simples) . TipoInteracao (X; misto).
Intuitivo () :- Reflexivo (] -
TipoRecurso (X; suto-swvaliacao): TipoRecurso (¥; ografico):
TipoRecurso (X tabela) . TipoRecurso(X: indice):
TipoRecurso (X; slide);
Intuitivo () - TipoRecurso (X; tabela) .
Dificuldade (X; dificil):
Dificuldade (X; complexo) . Secquencial (X) :-
Estrutura(X; linear):
Visual () :- Estrutura (X; hierarcguico):
Formato(X; imagerwm) ; Estrutura (X; atomico).

Formato(X; wvideo).
Secuencial () -

Visual (X) :- DensidadelSemantica(X; media) )
TipoRecurso (X; diagrama) DensidadeSewant ica (X baixa)
TipoRecurso (X:; grafico): DensidadeSerantica(X: mitobaixa) .
TipoRecurso (X; ficura):
TipoRecurso (X; slide). Secquencial (X) :-
Wiveligregacao (Z; 2)):
Verbal () :- NivelAgregacao (X 3):
Formato(X; audio); Wiveligregacao (Z; 4] .
Formato(X; texto);
Formaco(X; wvideo) . Secuencial () :-
TipoRecurso (X; exper imento) .
Verbal () -
TipoRecurso (X; narrativa); Global (X) -
TipoRecurso (¥ palestra) : Estrutura(X; rede)):
TipoRecurso (X; indice): Esztrutura (¥; colecao).
TipoRecurso (X; slide):
TipoRecurso (X; tabela): Glohal () :-
TipoRecurso (X; exame); DensidadeSemant ica(X; wedia) )
TipoRecurso (X; experimento). Densidadelemant ica(X; alta):
Densidadelemant ica(X; mitoldlta).
Ativo(X) -
TipoInteracao (X; ativo); Global (X) -
TipoInteracao (X; misto). TipoFecurso (¥; tabela) .
Ltivo(X) - Global () -
NivelInteratividade (¥; medio) WNivelhgregacao (X: 2)):
NivelInteratividade (X; alto); Nivellgregacao (X 3):
NivelInteratividade (X; muitollto) . Niveligregacao (X 4) .

Figura 1. Listagem das regras para mapeamento dos campos do LOM em EAs.
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O campo “Formato” requer tratamento especial, pois pode assumir diversos valo-
res. Como solucio, foi escolhido um subconjunto do padrao [IANA 2014] para limitar
as palavras-chave analisadas durante a recomendacio de conteddo. Com as pontuacdes
adquiridas, sao feitas combinagdes observando-se que, apesar de um OA ser predomi-
nantemente “Sensitivo” ou “Intuitivo”, “Verbal” ou “Visual”, “Ativo” ou “Reflexivo”, e
“Global” ou “Sequencial”, tais EAs ndo sdo mutuamente exclusivos. Por exemplo, um
OA como o apresentado na Figura 2 é descrito como {“Formato: dudio”, “Interativi-
dade: Expositivo”, “Tipo de Recurso: Diagrama”, “Dificuldade: complexo”}, obtendo
uma pontuacdo de 3 pontos no mapeamento para o EA “Sensitivo” e de 1 ponto no ma-
peamento para o EA “Intuitivo”. Entdo, fazendo-se a conversao para proporcionalidades,
pode-se dizer que esse OA é composto em 75% por caracteristicas sensitivas, € em 25%
por caracteristicas intuitivas.

£ Classificagdo do Objeto = B 5 Classificagdo do Objeto = =
Titulo do Objeto: Titulo do Objeto:
AVirtual Field Trip of the Landscapes of Nova Scolia A Virtual Field Trip of the Landscapes of Nova Scotia

Cadigo: 2 Nota: 115 Cédigo: 2 Nota: 115

Ativo: 1 Reflexivo: 1 Ativo: 50 % Reflexivo: 50 %
3 Valores % Valores
Visual: 0 Verbal: 2 Alterna
Visualizagdo

Visual: 0% Verbal: 100 % Alterna
Visualizagao

Sensitivo: 3 Intuitivo: 1 Sensitivo: 75% Intuitivo: 25%

Seguencial: 1 Global: 0 Sequencial: 100 % Global: 0%

(a) (b)

Figura 2. Exemplo de mapeamento das pontuacoes de um OA (a) para valores
percentuais (b).

Em seguida, sdo obtidas as informagdes referentes ao perfil do estudante, mode-
lado de maneira probabilistica, conforme inicialmente proposto por [Dorca et al. 2013].
Entdo, da-se inicio ao processo de recomendagdo automdtica dos OAs. A partir da soma
dos valores absolutos da diferenca entre as proporcionalidades das caracteristicas do OA
e do estudante, € calculada a distancia entre os OAs e o modelo do estudante.

Tabela 2. Exemplo do calculos da pontuacao e da distancia de um OA para de-
terminado estudante.

Entrada Processamento Percepgdo Entendimento
Visual Verbal Ativo Reflexivo Sensitivo Intuitive Sequencial Global
Estudante 75 25 30 70 60 40 15 85
OA 70 30 40 60 10 90 20 80
Diferenca 5 10 50 5
Soma da diferenca 70

Na Tabela 2, sdo exemplificadas a configuracdo de um perfil de estudante e a
ordenacao probabilistica de um OA utilizando-se o método ora apresentado. Um OA com
tal configuracdo teria uma distancia de 70 em relagdo ao perfil do estudante, tendo maior
probabilidade de melhor atender ao estudante do que um OA com distancia superior a 70.
Os OAs sdo, portanto, para efeito de recomendagdo, ordenados em ordem crescente de
distancia, ou seja, quanto menor a distancia, melhor, resultando em um posicionamento
mais acima na ordenacao.
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5. Resultados de Experimentos

Para realizacdo dos experimentos foi criado um protétipo que, dado um perfil de estu-
dante, gera uma ordem de recomendacdes dos OAs aderentes. A Figura 3 apresenta a
interface do protétipo.

(Ano | Obietos de | Aluno_|[ Objetos de Aprendizagem

1 [A Teddy Bear Picnic

Ativo 100 % wvisual |100] % sensitivo [100] % 1000 % f5 [ Virtual Field Trip of the Landscapes of Nova Scotia
B Altered Cell and Tissue Biology

'y =) ) O BEC Beasts: Fossil Fun - Skeleton Jigsaws

B D ions for Leaming in Large Enrolment Cours
B Extreme 2001: A Deep-Sea Odyssey
7 Sunspots
B Working at a Dig Site Video

Reflexivo [0 | % verbal [o_| % mtutvo (2| % Global 0 | %

| submeter | [ aeatoric | [ Reiniciar |
(a) (b)

Figura 3. Representacao de um perfil de estudante no protétipo criado.

Na Figura 3(a), € ilustrada a representacao dos EAs do estudante. Na Figura 3(b)
¢ apresentada a aba do protétipo com a listagem dos cddigos e nomes dos OAs cadas-
trados. Essa informagdo € representada no sistema por meio de documentos XML, pro-
movendo portabilidade e extensibilidade. Os experimentos foram realizados da seguinte
maneira: primeiramente, configurava-se um perfil de estudante com as probabilidades de
preferéncias por EAs, conforme descrito por [Dorga et al. 2013]. Em seguida, os resul-
tados obtidos eram analisados considerando-se (1) se a similaridade entre a classificacao
de um OA e o perfil do estudante era mais proxima que os OAs em posi¢des inferiores
da lista ordenada; (2) se havia alguma mudancga ao se alterar a configuracdo de EA do
estudante, mantendo-se a mesma predominancia de preferéncias.

(& Recomendador de Objetos de Aprendizagem = E & Resultado Recomendacéo = =
Aluno | Objetos de Aprendizagem 101 3 Working at a Dig Site i...
102 7 Sunspots
Ativo 84 | % visual |67 | % sensitivo (91 | % Sequencial |74 | % 17 1 A Teddy Bear Picnic
134 5 Discussions for Learnin
136 3 Altered Cell and Tissue ...
L= (= Lh o L= || 2 AVirtual Field Trip of the. .
215 4 BBC Beasts: Fossil Fun.
241 6 Extreme 2001: A Deep-.
Reflexivo |18 | %  Verbal [33] % intuitvo 2| & Global 26 | %
| Submeter | | Aleatério | | Reiniciar ‘ (b}
(a)
= Classificagio do Objeto - B 2] Classificacdo do Objeto - B
Titulo do Objeto: Titulo do Objeto:
‘Working at a Dig Site Video Sunspots
Cédigo: 3 Nota: 101 Cédigo: 7 Nota: 102
Ativo: 50 % Reflexivo: 50 % Ativo: 50 % Reflexivo: 50 %
% Valores % Valores
Visual: 50 % Verbal: 50 % Alterna Visual: 100 % Verbal: 0% Alterna
Visualizagao Visualizagao
Sensitivo: 67 % Intuitivo: 3% Sensitivo: 100 % Intuitivo: 0%
Seguencial: 100 % Global: 0% Seguencial: 100 % Global: 0%
(c) (d)

Figura 4. Exemplo de resultado obtido a partir da execucao do protoétipo.
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Na Figura 4(a), esta apresentado um exemplo de perfil de estudante, e em 4(b), a
lista de OAs ordenada (a primeira coluna da tabela mostra a pontuacdo que cada OA rece-
beu). Na 4(c) sdo visualizadas as proporcionalidades de composi¢do do OA da primeira
posi¢ao da lista. Na 4(d) o mesmo ocorre para o OA da segunda posicao. Para realizacdo
dos testes, foram empregados OAs ficticios. Todas as 16 combinagdes possiveis de perfis
de EAs foram testadas [Dorga et al. 2013, Dorca et al. 2012]. Cada qual com diferentes
variacOes em seus percentuais para o mesmo conjunto de OAs, de modo a se analisar
melhor os resultados obtidos. Os resultados mostraram-se promissores.

Notou-se que ao se manter a preferéncia do estudante por determinados EAs,
variagdes nos valores das probabilidades destas preferéncias fazem com que alguns OAs
variem consideravelmente em sua ordem. Como o modelo nao leva em consideracdo ape-
nas as proporcionalidades de composi¢do de EAs nos OAs, mas sim a distancia existente
entre estas proporcionalidades e os valores das probabilidades de preferéncias do estu-
dante, uma nova ordenacao pode ser obtida sempre que o valor destas probabilidades fo-
rem recalculados (conforme descrito em [Dorga et al. 2013]). Esta atualizagdo ocorreria
constantemente em um curso, possibilitando uma recomendac¢@o automdtica e dinamica
conforme alteracdes minimas no perfil do estudante sdo realizadas. Esse tipo de compor-
tamento pode ser observado na Figura 5, em que variagdes no perfil do estudante — (a),
(b) ou (c) — alteram a classificagdo dos OAs e, consequentemente, a recomendagao.

6. Conclusao

Neste artigo, foi apresentada uma abordagem para personaliza¢do do processo de ensino
de acordo com os EAs dos estudantes. A abordagem proposta leva em consideracao as
preferéncias de EAs dos estudantes, e para isto faz a relagdo entre o padrao de metadados
LOM e os EAs definidos por [Felder and Silverman 1988]. Como consequéncia, tem-se
como contribui¢do principal deste trabalho um modelo computacional que relaciona EAs
a OAs, e que através de um modelo probabilistico de modelagem de EAs (previamente
definido em [Dorg¢a et al. 2013]) consegue recomendar automética e dinamicamente OAs
durante o processo de ensino, promovendo sua recuperagdo e ordenagao de acordo com
os EAs do estudante.

Com base na realizacdo de experimentos, a proposta foi validada e mostrou-se
potencialmente eficaz, podendo ser utilizada em ambientes virtuais de aprendizagem que
fornecam um modelo do estudante baseado em EAs [Felder and Silverman 1988]. Para
isso, porém, depende de certo compromisso por parte dos autores de conteido no preen-
chimento dos metadados que descrevem os OAs, dado que alguns campos sio obrigatdrios
para se obter precisdo na ordenagdao. Como trabalho futuro, pretende-se integrar o modelo
a um ambiente virtual de aprendizagem para testes com OAs e estudantes reais. Assim, o
modelo poderd ser usado para recuperagao de OAs em repositorios existentes.
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Figura 5. Exemplo de variacao na ordem dos OAs conforme valores configurados

para o perfil do estudante.
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