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Abstract. Repositories of educational materials grow larger as learning objects
are created continuously, which makes the search for specific items a challeng-
ing task. In this way, such objects should be organized to better support a recom-
mendation process. Thus, this paper presents an approach for clustering educa-
tional content from those repositories, based on learning styles. A comparative
analysis of three different clustering algorithms was performed and promising
results were obtained. Based on the results, a learning objects recommendation
process is discussed.

Resumo. A grande quantidade de objetos de aprendizagem que sdo criados
continuamente faz com que os repositorios de materiais educacionais fiquem
cada vez maiores e a busca de itens especificos se torna um desafio. Dessa
forma, faz-se necessdrio que tais objetos sejam organizados para que sua
recomendacdo seja mais eficiente. Sendo assim, a proposta apresentada neste
trabalho utiliza técnicas de clusterizagdo para agrupar contetidos educacionais
em repositorios com base em estilos de aprendizagem. Uma andlise compar-
ativa de trés diferentes algoritmos de agrupamento foi realizada e resulta-
dos promissores foram obtidos. Com base nos resultados, uma proposta de
recomendagdo de objetos de aprendizagem é discutida.

1. Introducao

O avanco da computacdo em diferentes frentes tem criado sistemas cada vez mais
dindmicos e que se adaptam as necessidades dos usudarios. Especialmente no contexto
educacional, abordagens que visam melhorar a experiéncia de aprendizagem utilizando
recursos de recuperacdo e personalizacdo de contetido t€ém surgido. Em paralelo, o
surgimento de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) associado as premissas da
Computacao Ubiqua [Weiser 1999] tem potencializado a geragdo de Objetos de Apren-
dizagem (OAs) capturados e segmentados automaticamente [Araujo et al. 2016].

Os AVAs podem promover a interag@o entre sistemas, professores e estudantes ao
utilizar linguagens e recursos tecnoldgicos para exibicdo de informagdo de forma orga-
nizada [Almeida 2003]. No meio académico, o uso de AVAs tem ganho importancia e,
consequentemente, maior utilizagdo [Torres and do Amaral 2011]. Dessa forma, adequar
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tais ambientes ao perfil do estudante, levando em conta suas caracteristicas e individ-
ualidades, é uma necessidade real e, para tal, a utilizacio de OAs emerge como uma
abordagem promissora [Audino and da Silva Nascimento 2012].

Repositdrios ja sdo utilizados para facilitar a busca de OAs a partir de suas difer-
entes dreas, conteddos e tipos (dudio, video, diagramas, texto, etc.). No entanto, observa-
se que os repositorios de OAs possuem uma grande quantidade de dados, o que resulta em
OAs que, muitas vezes, nao atendem a um determinado perfil do aluno. A clusterizagdao
(ou agrupamento) € uma técnica que pode ser aplicada para aumentar a escalabilidade
de sistemas de recomendacdo, na qual OAs podem ser agrupados utilizando métricas de
similaridade. Assim, a recomendacdo de OAs pode ser aplicada em grupos especificos
gerados em cada agrupamento.

Complementarmente, Estilos de Aprendizagem (EAs) sdo um conceito importante
na criacdo de um sistema de recomendacao e personalizacdo de contéudo, justamente por
sua relacdo direta com as possiveis estrategias de aprendizado adotadas pelos estudantes.
Logo, recomendar conteido com base no perfil do estudante € uma abordagem promis-
sora. As recomendacdes podem ser realizadas relacionando caracteristicas individuais,
contextuais e também com base nas acdes do aluno quando este interage com o conteido
[Zaina et al. 2012]. Cazella et al. [Cazella et al. 2009] propdem a criacdo de sistemas que
possibilitam auxiliar o usudrio na busca e selecdo de um contetido com base em seu perfil.
Um dos modelos mais aceitos € o de Felder e Silverman [Felder and Silverman 1988], que
propdem um modelo de EAs com quatro dimensdes: percep¢ao, entrada, processamento
e organizacao.

Assim, este trabalho propde uma abordagem para o agrupamento e a
recomendacdo de contetido educacional que leva em consideragdo a relagdo entre os
EAs de Felder e Silverman e os metadados dos OAs (no formato IEEE-LOM). Utiliza-se
uma estrategia para vetorizar os OAs, de modo a facilitar o processo de agrupamento e,
com isso, possibilitar o emprego de técnicas de agrupamento para auxiliar o processo de
recomendacdo. Entende-se que esta abordagem traga vantagens em termos de eficiéncia,
uma vez que possibilita o pré-processamento das caracteristicas dos EAs atendidos pelos
OAs.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo formal-
izados os fundamentos tedricos que embasam a proposta ora apresentada, que por sua
vez, € detalhada na Sec¢do 3; na Secdo 4, € apresentada uma andlise comparativa de trés
diferentes algoritmos de agrupamento, bem como os resultados obtidos; na Secdo 5, sao
abordados alguns trabalhos relacionados, também de modo comparativo; e, finalmente,
na Sec¢do 6, sdo apresentadas as consideracoes finais.

2. Fundamentacao Teérica

Esta secdo engloba os principais conceitos associados a proposta ora apresentada.

2.1. O Modelo de Estilos de Aprendizagem de Felder e Silverman (FSLSM)

Estratégias de ensino que consideram as diferencas individuais dos estudantes tém sido
estudadas hd algum tempo, como € o caso de modelos de Estilos de Aprendizagem.
[Riding and Rayner 2013] define Estilo de Aprendizagem (EA) como uma preferéncia in-
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dividual e habitual dos estudantes para com informagdes recebidas e processadas durante
o processo de aprendizagem. Existem inimeros modelos propostos na literatura.

O modelo proposto por Felder e Silverman [Felder and Silverman 1988], chamado
de Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM) [Felder and Silverman 1988], foi
utilizado nesta pesquisa, uma vez que € uma proposta amplamente utilizada em sistemas
adaptativos para educagdo que representa os estilos de aprendizagem como uma tendéncia
e ndo como caracteristicas fixas. No modelo FSLSM, oito EAs sdo agrupados em quatro
dimensdes: percepcao, que classifica os estudantes de acordo com a forma com que eles
percebem o conteddo (estilos Sensitivo e Intuitivo); entrada, indica a preferéncia para
recep¢ao do contetdo (estilos Visual e Verbal); processamento, relacionada com a forma
com que os estudantes participam e suas atitudes durante o processo de aprendizagem
(estilos Ativo e Reflexivo); e, organizagdo, que representa a preferéncia relacionada com
a forma de organizacdo do conteddo (estilos Sequencial e Global).

2.2. Relacao entre Objetos de Aprendizagem e o0 modelo FSLSM

Para que o contetido educacional possa ser personalizado individualmente, € necessario
ter em maos um conjunto de metadados que define cada material com informacdes rel-
evantes. Nesse sentido, esse trabalho utiliza o padrao de metadados chamado de IEEE-
LOM (Learning Object Metadada) proposto pelo comité especial de padroes de tecnolo-
gias de aprendizagem (LTSC) da IEEE [Hodgins et al. 2002] para representar os metada-
dos dos Objetos de Aprendizagem (OAs).

O IEEE-LOM possui mais de 50 campos de dados agrupados em nove catego-
rias: Geral, Ciclo de Vida, Meta-Metadado, Técnico, Educacional, Direitos, Relagao,
Anotacao e Classificacdo. A categoria Educacional € de fundamental importancia para
este trabalho, visto que apresenta as caracteristicas educacionais e pedagdgicas dos obje-
tos de aprendizagem [Hodgins et al. 2002]. Com essas informacdes, trabalhos anteriores
mapearam tais caracteristicas com os estilos de aprendizagem do modelo FSLSM que
mais se combinam [Dorg¢a et al. 2016].

e Tipo de interatividade: O modo predominante de aprendizagem (puramente ex-
positivo, exige participacao ativa do estudante, ou misto) suportado pelo objeto de
aprendizagem € indicado nesse campo. Assim, € possivel verificar se um OA deve
ser recomendado a um estudante Ativo ou Reflexivo.

e Nivel de interatividade: Os valores armazenados neste campo indicam o quanto
um OA ¢ interativo, desde o nivel muito baixo até o nivel muito alto. Com isso,
€ possivel identificar se um OA é mais apropriado para um estudante Ativo ou
Reflexivo.

e Tipo de recurso de aprendizagem: Valores como ’texto’, figura’, ’experimento’,
’questiondrio’, ’simulac¢do, ’avaliagdo’, etc., indicam o(s) tipo(s) especifico(s) do
OA e permite identificar se é mais apropriado para estudantes com EAs de trés
dimensodes: Sensitivos/Intuitivos, Visuais/ Verbais, Ativos/Reflexivos.

Adicionalmente, os campos Estrutura e Formato da categoria Técnica também sao
consideradas no mapeamento realizado:

e Estrutura: Este campo sugere a estrutura organizacional subjacente de um OA, e
permite verificar se o OA é mais apropriado para um aluno global ou sequencial.
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e Formato: Seu vocabuldrio indica os tipos de dados de um OA ("MIME types’) e
permite determinar se um OA pode ser recomendado para um estudante Visual,
Verbal, Ativo ou Reflexivo.

As recomendacdes devem sugerir contetido com base nas expectativas dos estu-
dantes. Alguns sistemas de recomendacdo visam auxiliar o usudrio na busca e selecao de
um conteddo focado em seu perfil [Cazella et al. 2012], para que o usudrio tenha como
resultado de busca apenas os materiais mais proximos e relevantes.

Visto que ja existe uma grande quantidade de OAs e que novos materiais sdo cria-
dos a cada dia, o elevado volume de conteudo gerado faz com que técnicas de classificagdo
e agrupamento se tornem um fator de relevancia na area de educacao, de modo a melhorar
o processo de recomendacgdo de contetido [Michalski et al. 2013].

2.3. Clusterizacao

A clusterizagdo € o processo de agrupamento de dados que utiliza algoritmos capazes de
avaliar a similaridade entre os atributos presentes nos dados. Com isso, pode-se dizer
que elementos pertencentes a um determinado cluster (ou grupo) possuem caracteristicas
semelhantes entre si. O agrupamento de dados representa uma abordagem inerente para
uma melhor compreensdo de todo o conjunto, sendo importante também para organizar
contetdos similares. E importante citar alguns algoritmos que serdo utilizados na abor-
dagem proposta:

e K-Means: proposto por [MacQueen et al. 1967] que é um algoritmo que agrupa
dados em centroides, criados inicialmente de maneira aleatdria, que sdo reajusta-
dos em direcdo ao centro dos clusters para serem reorganizados a cada iteragao.

e Expectation Maximization (EM): [Dempster et al. 1977] calcula probabilidades
dos membros dos clusters com base em uma ou mais distribuicdes de probabili-
dade. O objetivo do algoritmo € de maximizar a probabilidade global ou a proba-
bilidade dos dados, considerando os grupos finais.

e Self Organizing Map (SOM): a rede SOM, proposta [Kohonen 1998], é uma rede
neural de aprendizado competitivo, na qual os neurdénios de uma camada com-
petem entre si pelo privilégio de permanecerem ativos, onde um neurdnio com
maior atividade € o unico a participar do processo de aprendizado, criando assim
clusters dos dados.

O processo de agrupamento pode resultar em diferentes particionamentos de
um conjunto de dados, dependendo do critério especifico utilizado como parametor.
Assim, existe uma necessidade de pré-processamento antes de assumir uma tarefa de
agrupamento em um conjunto de dados. Os passos bdsicos para desenvolver um pro-
cesso de agrupamento sdo apresentados nas seguintes etapas: Selecdo de Dados, Al-
goritmo de agrupamento, Validacdo dos Resultados e Interpretacdo dos Resultados
[Fayyad et al. 1996].

Neste sentido, a estratégia de utilizar técnicas de clusteriza¢do para recomendacao
personalizada de conteudo para organizar objetos de aprendizagem tem um grande poten-
cial para ser aplicada em ambientes educacionais adaptativos.
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3. Abordagem Proposta

A abordagem proposta consiste no agrupamento dos OAs com caracteristicas similares
e, a partir desse agrupamento, na posterior recomendacio de conteudo para estudantes,
conforme seus EAs correspondentes. O processo de agrupamento se da a partir da
vetorizagdo gerada pelas regras que mapeiam os campos de metadado no formato IEEE-
LOM com os EAs do modelo FSLSM, apresentadas em [Dorca et al. 2016]. Assim,
dado um repositério de metadados no formato indicado, as regras sdo avaliadas e um
vetor € gerado para o metadado avaliado. Esses vetores sdo submetidos ao processo de
clusterizac@o que identifica os grupos de OAs similares, conforme mostrado na Figura 1.

Moddulo de Agrupamento Qg

(EEE-LOM ) Vetorizagdo Agrupamento
»mmm»{)

Figure 1. Processo de Agrupamento de OAs.

Para tornar possivel o agrupamento, foi criado um método de vetorizacdo com
base nos atributos dos OAs que consiste em contabilizar a quantidade de regras satis-
feitas para cada EA. Por exemplo, um OA que atende duas regras relacionadas com o
EA Sensitivo, uma regra relacionada com o EA Ativo, trés regras relacionadas com o EA
Reflexivo, uma regra relacionada com o EA Global e duas regras relacionadas com o EA
Verbal, resultard no vetor apresentado na Tabela 1. Esse vetor possui oito parametros in-
dicando cada um dos EAs do modelo FSLSM: Sensitivo(Sen), Intuitivo(Int), Ativo(Ati),
Reflexivo(Ref), Sequencial(Seq), Global(Glo), Visual(Vis) e Verbal(Ver).

Table 1. Vetor de representacdo de um OA considerando seus EAs.
Objeto de Aprendizagem x FSLSM

Sen. | Int. | Ati. | Ref. | Seq. | Glo. | Vis. | Ver.

2 0 1 3 0 1 0 2

Para validar os resultados, foi criado um rétulo para cada agrupamento, como
exemplo um grupo que estd nos EAs de Sensitivo, Ativo, Global e Verbal sera represen-
tando da seguinte forma SenAtiGloVer. Portanto, nesta abordagem sao considerados 16
possiveis clusters executados pelos algoritmos (a partir das 16 possiveis combinagdes do
modelo FSLSM).

Durante o processo de validacdo dos resultados, foram utilizadas duas ferra-
mentas para auxiliar na execucdo dos algoritmos, Weka [Hall et al. 2009] e MatLab
[Vesanto et al. 1999]. Foram gerados 1600 registros ficticios e consistentes em relacao
as regras de mapeamento de EAs, aleatorios e sem ordem. Além disso, foram gerados
100 elementos para cada combinacao de EAs.

4. Resultados

Trés algoritmos de clusterizagdo foram experimentados: K-Means, EM e SOM. Todos
os trés algoritmos apresentaram OAs nos 16 clusters que representam as combinacdes
possiveis de EAs.
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Durante a execucdo da rede Neural SOM, foi utilizado um mapa 4x4, por serem
esperados 16 clusters, considerando, assim, que cada neurdnio representasse um cluster.
Em relacdo ao KMeans e EM, foram fixados o numero de cluster em 16, visto que é
necessario informar o nimero de grupos esperados nesses algoritmos. Com isso, pode-se
dizer que houve coeréncia nos resultados obtidos inicialmente pois todos os OAs foram
inseridos nos grupos que eram esperados.

ApOs a geragdo dos clusters, a qualidade de cada um deles foi avaliada utilizando
métricas de validagdo como Pureza(P), que valida se existem diferentes elementos em
cada cluster, e F-Measure (F), que avalia a qualidade de cada cluster com base nos
calculos de precision e recall [Xiong et al. 2009]. A Tabela 2 apresenta os resultados
obtidos em cada métrica para cada um dos algoritmos testados.

Table 2. Validacao dos resultados da clusterizagcao

KMeans EM SOM
C Qtd Classes Qtd Classes Qtd Classes
1 100 SenRefGloVis 100 SenRefGloVis 111 IntRefSeqVis , IntRefGloVis
2 100 SenRefSeqVis 100 IntRefSeqVer 89 IntRefGloVis , IntRefSeqVis
3 100 IntAtiGloVis 100 SenAtiGloVis 60 IntAtiSeqVis , IntAtiGloVis
4 100 IntAtiGloVer 100 IntAtiGloVer 140 IntAtiGloVis , IntAtiSeqVis
5 100 IntRefGloVer 100 IntAtiSeqVer 116 SenRefSeqVis , SenRefGloVis
6 34 SenAtiGloVis 100 IntRefSeqVis 84 SenRefGloVis , SenRefSeqVis
7 100 SenAtiSeqVer 86 SenAtiSeqVer 90 SenAtiSeqVis , SenAtiGloVis
8 66 SenAtiGloVis 96 IntAtiSeqVis 110 SenAtiGloVis , SenAtiSeqVis
9 119 IntRefSeqVis , IntAtiSeqVis 100 SenRefSeqVer 104 SenRefGloVer , SenRefSeqVer
10 100 SenAtiGloVer 100 IntRefGloVis 96 SenRefSeqVer , SenRefGloVer
11 100 SenAtiSeqVis 75 SenAtiSeqVis , IntAtiSeqVis 74 SenAtiSeqVer , SenAtiGloVer
12 100 IntRefGloVis 100 IntRefGloVer 126 SenAtiGloVer , SenAtiSeqVer
13 135 IntAtiSeqVis , IntAtiSeqVer 100 IntAtiGloVis 123 IntRefSeqVer , IntRefGloVer
14 100 SenRefGloVer 43 SenAtiSeqVis , SenAtiSeqVer 77 IntRefGloVer , IntRefSeqVer
15 146 IntRefSeqVer , IntAtiSeqVer 200 SenAtiGloVer , SenRefGloVer 58 IntAtiSeqVer , IntAtiGloVer
16 100 SenRefSeqVer 100 SenRefSeqVis 142 IntAtiGloVer , IntAtiSeqVer
M P:0945 F:0,923 P:0,945 F: 0,928 P: 0,562 F:0,553

Como pode ser visto na Tabela 2, ao se comparar a pureza e a qualidade de cada
cluster em cada um dos algoritmos testados, o K-Means e o EM obtiveram melhores resul-
tados. Em contrapartida, um alto grau de imprecisao nos clusters foi encontrado quando
executado o algoritmo SOM. Por isso, o0 K-Means € o EM apresentam pontos positivos
e favordveis para a utilizacao do modelo. Em particular, o EM obteve uma pequena van-
tagem na métrica F com relacdo ao K-Means (0,928 e 0,923, respectivamente).

Visto isso, conclui-se que a abordagem apresentada mostrou-se promissora para
uma recomendacdo de OAs considerando os EAs do modelo FSLSM. Assim, os OAs de
um repositorio muito grande podem ser agrupados em caracteristicas similares que mais
se assemelham os EAs dos estudantes para tornar os ambientes virtuais de aprendizagem
mais inteligentes e personalizados.

4.1. Recomendaciao de OAs Reais

A abordagem preliminar foi aplicada aos OAs reais gerados pela plataforma de apren-
dizagem ubiqua chamada de Classroom eXperience (CX) [Araugjo et al. 2016]. Nessa
plataforma, o professor prepara seus slides, grava sua aula presencialmente com o apoio
de dispositivos computacionais, como lousa eletronica, projetores, notebooks e cameras,
e entdo as midias capturadas sdo disponibilizadas aos estudantes matriculados.

A arquitetura do CX possui modulos responsédveis pela geracao de OAs ja as-
sociados com EAs do modelo FSLSM, representacao das caracteristicas dos estudantes
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por meio de um modelo de estudante que também contempla seu EA e um médulo re-
sponsdvel pela personalizaciao e recomendacdo de OAs.

Durante o primeiro semestre de 2017, foram gerados 865 OAs relacionados com a
disciplina Interacio Humano-Computador (IHC), ministrada em uma universidade federal
brasileira para alunos de graduagao em Ciéncia da Computacdo e Sistemas de Informacao.
Os OAs referentes a cada uma das aulas da disciplina foram submetidos ao algoritmo
EM, uma vez que o mesmo obteve o melhor desempenho nos experimentos com dados
sintéticos. Cada aula gerou, na média, trés clusters.

O algoritmo também foi executado considerando todos os OAs da disciplina IHC.
Nesse cenario, 13 clusters foram gerados no total. A Figura 2 apresenta a quantidade de
regras atendidas para cada um dos oito EAs em cada cluster.

Agrupamento de OAs

(%]
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9] B Sequencial
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'g 4 ‘ ‘ ‘ ‘ Intuitivo
5 | | | | it
g 2 J J J Sensitivo
Z o0 l - i - l l i - - i | Reflexivo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 .
W Ativo

Clusters

Figure 2. Agrupamento de OAs da disciplina IHC gerados pela plataforma CX.

Com base no agrupamento de OAs realizado, € possivel reduzir a quantidade de
material a ser selecionado em um processo de recomendacdo. O ambiente virtual de
aprendizagem pode, entdo, selecionar um dos clusters que mais se enquadra nas carac-
teristicas de EA de um estudante em especifico para recomendar materiais adicionais de
forma individualizada.

Imagine que uma segunda disciplina necessite de materiais adicionais (extra)
mas que sdo relacionados com a disciplina de IHC para sugerir a um determinado es-
tudante com caracteristicas que acentuam os EAs Reflexivo e Visual. Nesse caso, os
OAs s presentes no cluster de numero 9 poderiam ser selecionados para serem sugeridos.
E possivel, ainda, executar algum algoritmo de ranqueamento para selecionar apenas os
OAs desse cluster que mais fazem sentido naquele momento para o estudante, o que car-
acterizaria um segundo nivel de recomendacao.

5. Trabalhos Relacionados

No dominio educacional, modelos de recomenda¢do de conteido tém sido empregados
em diferentes contextos. O modelo proposto em [dos Santos et al. 2015] aplica um al-
goritmo de filtragem colaborativa em clusters de OAs e de usudrios. Foi realizada uma
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clusterizacdo com base em conteddo de duas formas distintas: primeiramente, com 0s
OAs e, em posteriormente, com 0s usudrios, para gerar a recomendacao. Entretanto, este
modelo ndo explora a relagcdo entre OAs e EAs para recomendacao.

[Cazella et al. 2012] apresenta um sistema de recomendagao de OAs baseado na
técnica de filtragem colaborativa. O modelo recomenda OAs aos estudantes de forma
automadtica, com base em seus interesses € nas competéncias que devem ser desenvolvidas
seguindo um plano de aula. Sua proposta, no entanto, ndo utiliza o0 modelo FSLSM para
avaliar o perfil de aprendizagem do estudante.

Casagrande et al. [Casagrande et al. 2015] apresentam uma técnica para avaliar
os valores dos elementos de metadados do contetdo acessado pelos estudandes a fim de
estimar as suas preferéncias e formular a recomendacgdo correspondente. Seu objetivo €
determinar as preferéncias do estudante a partir de dados que descrevem o conteudo aces-
sado pelo mesmo. O conjunto de elementos de metadados a ser observado é dependente
do dominio do repositério, permitindo que metadados descritores de objetos de apren-
dizagem sejam considerados.

A Tabela 3 apresenta um comparativo da abordagem proposta frente aos principais
trabalhos relacionados. O trabalho ora apresentado se destaca por realizar agrupamentos
de acordo com os EAs atendidos pelos OAs, considerando as 16 combinagdes possiveis
de EAs dentro do modelo de Felder e Silverman. Tal abordagem propde uma forma veto-
rial de representar os OAs considerando os EAs que eles atendem, tornando o processo de
recomendagdo por EAs muito mais eficiente. Ainda, com o resultado desta vetorizagao,
torna-se possivel aplicar técnicas de agrupamento que, por serem independentes de um
repositorio ou AVA especifico, contribuem para o processo de recomendacao personal-
izada de conteudo. A unica restricdo € que OAs tenham metadados segundo o formato
IEEE-LOM.

Table 3. Comparativo da abordagem proposta com trabalhos relacionados.

Trabalhos Cluster OAs Cluster Usuarios FC FSLSM IEEE LOM
Casagrande et al. (2015) X
dos Santos et al. 2015 X X X
Cazella et al. 2012 X
Este trabalho X X X

6. Conclusao

O fato de as pessoas se comportarem e aprenderem em ritmos diferentes requer que as
diferencas individuais dos estudantes sejam consideradas no processo de aprendizagem.
A utilizacdo de OAs e EAs para recomendacgdo de conteido pode facilitar esse processo,
apoiando professores e estudantes nas respectivas atividades de producao e consumo de
conteudo.

Este artigo apresentou uma abordagem de recomendacao de contetido educacional
que utiliza técnicas de agrupamento de dados para agrupar OAs em repositorios com base
no modelo FSLSM. A abordagem proposta utiliza recursos de clusterizacdo de vetores
que representam metadados de OAs no formato IEEE-LOM associados aos EAs dos es-
tudantes.
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A partir de dados reais coletados na plataforma Classroom eXperience, foi real-
izada uma andlise comparativa de trés diferentes algoritmos de agrupamento, cujos re-
sultados permitiram identificar a melhor técnica (EM) utilizando métricas de validagdo
consistentes. O algoritmo foi entdo executado em um conjunto de 865 OAs de uma dis-
ciplina de graduacdo, produzindo 13 clusters e permitindo ao AVA recomendar o que
melhor se enquadrasse ao perfil do estudante com relacdo ao seu EA.

Com isso € possivel facilitar o processo de recomendagdo personalizada de
conteido considerando EAs em ambientes educacionais, trazendo vantagens em ter-
mos de eficiéncia, uma vez que a abordagem possibilita o pré-processamento das car-
acteristicas dos EAs atendidos pelos OAs.
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