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Abstract. Educational recommendation systems require different models from
those applied in other areas. An important factor is recommend Learning Ob-
jects (LO) that improve the learning process and not only match with the stu-
dent’s personal preference. We used a game ranking technique, the ELO, to
compare students and LO. The interaction of student and L.O. is like a game
match. Analyzing the history of an online programming problem tool, we ob-
served that recommending to the student problems that have ELO next to him
tends to bring better results.

Resumo. Sistemas de recomendagdo para sistemas em educacionais deman-
dam modelos diferentes dos utilizados em outras dreas. Um fator importante
é apresentar objetos de aprendizagem (0.A.) que catalizem o aprendizado e
ndo necessariamente operem em fungdo dos gostos pessoais do estudante. Uti-
lizando uma técnica de ranking em jogos, o ELO, comparamos estudantes e
problemas como se os O.A. fossem duelos. Analisando o historico de uma fer-
ramenta online de problemas de programagdo, observamos que recomendar ao
estudante problemas de ELO proximo ao seu tende a trazer melhores resultados.

1. Introducao

O problema de escolher, dentre diversos objetos, o mais adequado para um usudrio
€ um problema ja bastante trabalhado nos sistemas de recomendacdo. Sistemas de
recomendacao utilizam técnicas computacionais para selecionar itens de forma person-
alizada a usuarios, levando em conta critérios como histérico e interesse. Esses sistemas
tém sido construidos a fim de nos recomendar filmes,produtos ou sites mais adequados
a nossa vontade. No entanto, o processo de recomendacao na educacao € diferente. En-
quanto na escolha de filmes e sites podemos nos basear nos gostos do usudrio e em seu
historico de utilizagdo, a educagdo exige modelos especificos e uma andlise diferente
desses critérios, de forma que os objetos recomendados potencializem o aprendizado.

Os sistemas baseados em anélise pedagdgica geram sua recomendagdo através da
modelagem de fundamentos pedagdgicos, tornando assim a andlise mais sofisticada no
sentido de observar os dados sob a 6tica de um modelo pedagdgico.
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O objetivo deste trabalho é apresentar um sistema de recomendacdo de objetos
de aprendizagem amparado em um modelo pedagdgico. Mais especificamente adapta-
mos a arquitetura proposta em [Tang and McCalla 2005] para a criagdo de sistemas de
recomendagdo educacionais. Neste artigo, focamos no desenvolvimento do modelo do
estudante, que,baseado no modelo de aprendizagem de Piaget, procura potencializar a
equilibracdo e o conflito cognitivo, trazendo uma motivacao no aprendizado e tornando-o
mais efetivo. A ideia central do mddulo € relacionar os objetos que desafiem o estudante
de modo adequado, sem que ele se entedie com problemas semelhantes nem se desmotive
ao se deparar com problemas além de sua capacidade.

A epistemologia genética e os modelos pedagdgicos relacionais compreendem
a aprendizagem como a transformacao tanto do sujeito (estudante) quanto do objeto
a ser aprendido (em nosso caso, o objeto de aprendizagem e seu tema proposto)
[Becker 2008, da SILVA 2011]. Como € na relagdo do objeto com o sujeito que ocorre
a aprendizagem, fizemos um paralelo deste com os modelos aplicados em jogos, ja que
estes possuem técnicas para estudar as relacdes dos sujeitos-jogadores com os objetos-
partida ou objetos-adversarios. Sistemas de match making em jogos eletrOnicos tém por
objetivo encontrar o melhor adversario para uma partida. Para um jogador que queira
melhorar seu desempenho, ou seja, efetivar sua aprendizagem no jogo, as melhores par-
tidas sdo aquelas em que ele pode melhorar sua técnica. Oponentes mais fracos sao mais
faceis de vencer, mas oferecem pouca oportunidade de aprendizado, enquanto oponentes
fortes demais podem ser desmotivadores ao jogador, que nio tem o suporte para se apro-
priar de técnicas muito mais avancadas. Os sistemas entdo buscam encontrar adversdrios
que potencializem o aprendizado. Adaptamos uma destas técnicas, o ELO, para auxiliar
na recomendacgdo, nao de adversdrios, mas sim de desafios de programacgdo para estu-
dantes de computagdo. Utilizamos como estudo de caso um ambiente virtual de apren-
dizagem que possui um repositério com problemas de programacao. Tal plataforma fun-
ciona através de um sistema de submissdo, onde alunos enviam solucdes algoritmicas
para os problemas apresentados, recebendo feedback automatico. O sistema é utilizado
principalmente para treinos de maratonas de programacao, mas também é aplicado em
sala de aula em muitas institui¢des brasileiras e estrangeiras. Com milhares de estudantes
e milhdes de submissodes registradas, a plataforma oferece a oportunidade de comparar
diversos casos e comportamentos, através do histérico de cada estudante na plataforma.

2. Arquitetura do Sistema de Recomendacao Educacional

Este trabalho se propde a demonstrar a técnica de modelagem e diagndstico da habili-
dade e engajamento do estudante, bem como a forma como a interacdo dos estudantes
com os objetos de aprendizagem altera os metadados de tais objetos. Uma vez que tais
técnicas estao inseridas no contexto de um sistema de recomendagao, apresentamos breve-
mente a arquitetura do sistema, ainda que uma andlise mais detalhada fuja do escopo
deste trabalho. Os mddulos da arquitetura estdo ainda em processo de desenvolvimento
e experimentacdo. A arquitetura foi baseada no sistema [Tang and McCalla 2003] e é
apresentada na Figura 1.

O curriculo € modelado através de rotas de aprendizagem [de Lima et al. 2016].
Abordar os contetidos e objetos de aprendizagem em uma trajetdria facilita um gerenci-
amento computacional e também fornece recursos para a criacdo da personalizacdo do
curriculo, ja que o modelo pode permitir diversas rotas, fornecendo para diferentes estu-
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Figure 1. Arquitetura do Sistema de Recomendacao

dantes diferentes experi€éncias com objetos de aprendizagem e atividades diddticas mas
gerando a mesma formacgao desejada. A rota de aprendizagem é modelada por um espe-
cialista no topico e armazenado no médulo. No inicio do processo, os novos estudantes
passam por uma avaliacdo diagndstica junto ao tutor. Através deste ha uma andlise ob-
jetiva e subjetiva que instancia o estado atual do estudante dentro do modelo proposto
(correspondendo as suas habilidades, conhecimentos e engajamento).

A base de Objetos de Aprendizagem é um repositorio de objetos de aprendiza-
gem digitais e hibridos!, que abrangem atividades digitais e presenciais, aplicadas no
ensino hibrido [Bacich et al. 2015]. Os elementos dessa base possuem metadados rela-
cionados ao tema de ensino e aos niveis de habilidade e engajamento ideais para os es-
tudantes que vierem a interagir. Estes tltimos sdo adaptados automaticamente ou semi-
automaticamente utilizando nossa metodologia.

O Modulo de mediacao analisa 0 modelo do estudante e as rotas de aprendizagem
para escolher o melhor objeto de aprendizagem personalizado para cada estudante em seu
contexto. A mediacdo pode ser feita orientando diretamente o estudante ou através de
uma interface de interagdo com o tutor.

Através da andlise da interacdo do estudante com o objeto de aprendizagem o
gerador do modelo do estudante realiza um novo diagndstico, ajustando as informacoes
sobre seu conhecimento sobre o conteudo, seus niveis das habilidades observadas e seu
nivel de engajamento. O resultado da andlise também atualiza alguns metadados sobre
o proprio objeto de aprendizagem, uma vez que a interacdo nos traz informacdes tanto
do sujeito quanto do objeto a ser aprendido (observe secoes 3.1 e 3.2). Dependendo do
objeto, a avaliacdo pode ser automédtica ou semiautomadtica, com o auxilio do tutor.

Com o novo diagnéstico, o0 Mddulo de Mediacao analisa novamente quais sao os
novos passos do estudante na rota de aprendizagem, e qual objeto de aprendizagem sera
mais adequado para sua trajetoria.

3. Modelo do Estudante

Nesta sec¢do apresentamos como utilizamos elementos das técnicas de match making em
jogos com a teoria cognitiva de Piaget para apresentar um modelo de estudante capaz de
trabalhar seu engajamento e catalizar o processo de aprendizagem. Tal modelo € utilizado
em grande parte para a tomada de decisao no Médulo de Mediagao.

!Objetos hibridos sdo formados por recursos didaticos digitais que devem ser relacionados a roteiros a
serem conduzidos presencialmente com professores e estudantes
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3.1. Teoria Cognitiva de Piaget

Nesta secdo apresentamos, sob a abordagem cognitiva e mais especificamente da epis-
temologia genética de Piaget [Piaget 1972, Lefrancois 2012, Becker 1992], alguns con-
ceitos que utilizamos no decorrer deste trabalho. O foco do nosso estudo estd no
periodo pés-formal de Piaget, que é o periodo que estuda a aprendizagem de adultos
[Arlin 1975, Knight and Sutton 2004]. Apresentamos alguns conceitos:

e Esquema: O conhecimento sdo estruturas da mente que se relacionam a outras
estruturas em um complexo sistema conexionista. Tais estruturas sao denomi-
nadas de esquemas. Sdo responsaveis pelo processamento de informacgao, busca
de padrdes, tomadas de decisoes e etc.

e Assimilacdo: a aprendizagem se d4 por um processo de adaptagdo e esta € via-
bilizada pelos processos de assimilacdo e acomodagdo. Quando o individuo se
depara com um problema ou precisa interagir com o meio, ele lida com com este
buscando esquemas que melhor se ajustem. A interacdo pode ser a leitura de um
texto, dirigir um novo modelo de carro ou compreender um diferente problema de
programag¢do. Quando a mente encontra em seus esquemas uma forma de resolver
ou interagir, dizemos que a mente assimilou o problema.

e Acomodacao: Quando um problema niao pdde ser assimilado pela mente, o in-
dividuo tem duas alternativas: desistir ou criar novos esquemas que preencham as
lacunas. Essa construgdo e reconstru¢cdo de esquemas para assimilar novos prob-
lemas é chamada de acomodacao.

e Equilibracdo: A tendéncia da mente humana de respeitar um equilibrio en-
tre a assimilacdo e a acomodacdo € denominada de equilibracdo. O individuo
ndo se satisfaz somente assimilando os mesmos problemas mas também tem a
tendéncia de se desmotivar ao se deparar com problemas que necessitem de uma
acomodacao mais drastica aos esquemas ja construidos.

e Conflito Cognitivo: Quando a mente se depara com séries de problemas apre-
sentados de modo a respeitar a sua equilibracdo, esta pode se colocar em um
estado de motivagdo cognitiva no aprender, ou seja, a propria curiosidade ou a
incomodagdo por ndo assimilar o problema, desperta o interesse na sua solucao.
[Lefrangois 2012].

Talvez uma das tarefas mais desafiadoras seja utilizar a tecnologia para reunir toda
a informacdo que temos sobre cada estudante para que possamos apresentar caminhos que
cooperem com este estado de motivacao pela aprendizagem em si.

A secdo a seguir apresenta algumas métricas de classificacdo de jogos, que,
neste trabalho, sdo utilizadas para modelar os niveis de habilidade dos estudantes,
através de uma abordagem cognitiva, possibilitando a percep¢do de seu aprendizado e
a recomendacdo de objetos de aprendizagem adequados.

3.2. Métricas de Classificacao de Jogos e a Teoria Cognitiva

O problema de escolher, dentre diversos objetos, o mais adequado para um usudrio
¢ um problema ja bastante trabalhado nos sistemas de recomendacdo. Sistemas de
recomendacdo tém sido construidos a fim de nos recomendar filmes, produtos ou sites
mais adequados a nossa vontade. No entanto, o processo de recomendacao na educacao
nao segue as mesmas regras, conforme apontado por [Tang and McCalla 2005].
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Enquanto na escolha de filmes podemos nos basear nos gostos do usudrio, nem
sempre devemos recomendar ao estudante o que ele mais quer, mas o objeto de aprendiza-
gem mais adequado, ou seja, aquele que potencializa seu aprendizado e/ou seu ganho de
habilidade no tema. Além disso, o feedback nao € simplesmente a aceitacdo ou utilizacdao
do objeto, mas uma avaliacdo de toda a experiéncia do estudante com ele.

Segundo [Tang and McCalla 2005], os problemas especificos para um sistema de
recomendacao para educagao sdo:

e [tens escolhidos pelos alunos podem nao ser pedagogicamente apropriados;

e Personalizacdo ndo deve ser feita apenas sobre a escolha dos objetos de aprendiza-
gem, mas também sobre o feedback de suas utilizacoes;

e Os alunos ndo pretendem ler muitos artigos e textos.

Em [Klasnja-Milicevi¢ et al. 2011] sdo apresentados alguns ambientes de apren-
dizagem que buscam implementar sistemas de recomendacdo. [KriStofic 2005] e
[Tang and McCalla 2005] propdem sistemas Web que indiquem as melhores navegagdes
dos usudrios, de forma que encontrem os objetos de aprendizagem mais adequados,
levando em conta principalmente seus feedbakcs e histéricos de navegacao.

Um sistema de tutoria para ajudar os alunos a aprenderem programagado € apre-
sentado em [Klasnja-Milicevi€ et al. 2011]. Protus foi projetado e implementado como
um sistema de tutoria, capaz de recomendar materiais Uteis e interessantes aos estudantes
com base em seus diferentes conhecimentos, preferéncias, propositos de aprendizagem e
outras caracteristicas. O sistema reconhece o estilo de aprendizagem do aluno e permite
que ele siga por diferentes caminhos no desenvolvimento de atividades de aprendizagem.
O algoritmo de mineragdo de padrdoes AprioriAll [Pi-lian 2005] € adotado para extrair
padrdes comportamentais (interagdo) a partir do registro das atividades feitas pelos alunos
e recomendar os caminhos mais adequados de aprendizagem.

Muitos sistemas de recomendagdo para educagdo necessitam de métricas para
classificar os objetos de aprendizagem e as habilidades dos estudantes, de forma que
possam ser estabelecidas relacdes entre os alunos e as atividades mais adequadas para
ele. No trabalho de [Tsai et al. 2006], um mecanismo de classificacdo adaptativo para
personalizacdo do ensino utilizando repositorios na Internet € apresentado. O sistema uti-
liza uma func¢do de distancia entre os usudrios baseada em similaridade de interesses para
classificar o grau de relevancia dos objetos de aprendizagem de acordo com a inten¢ao de
um usudrio.

Com relagdo a essas métricas de relacionamento de atividades e estudantes, as
teorias desenvolvidas para jogos podem ser uteis. O match making é a tarefa que pro-
dutores de jogos e técnicos fazem para escolher o melhor oponente para um jogador
[Davis et al. 2003]. Neste caso, o objetivo ndo é escolher o oponente que mais agrada,
mas aquele que potencializa o ganho de habilidade e minimiza o risco de desmotivacao.
No caso do método criado por [Davis et al. 2003], jogadores sdo escolhidos para uma
partida de forma que se tenha uma maior jogabilidade, levando em conta fatores como a
linguagem, nivel de habilidade e localizacdo.

Um dos modelos mais utilizados para esta tarefa foi desenvolvido para torneios de
Xadrez e hoje € utilizado em diversos esportes e jogos eletronicos. O ELO visa quantificar
os jogadores através do seus histdricos de jogos. O ELO € um sistema de ranqueamento
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estatistico que consegue calcular valores de nivel de habilidade relativa para competi-
dores ou maquinas em jogos competitivos. A ideia do sistema de ranqueamento por ELO
[Elo 1978] foi criada por um professor de fisica americano, nascido na Hungria, chamado
Arpad Elo. O sistema ELO funciona da seguinte maneira:

e (Cada jogador possui um valor de habilidade associado a si (ELO);

e A cada partida ocorrida, os ELOs dos jogadores envolvidos sdo atualizados;

e Antes da partida ocorrer, existe uma probabilidade calculada (baseada nos ELOs
de cada um) do jogador 1 vencer o jogador 2 (e vice-versa);

e Apds 0 jogo, caso a vitdria ocorra por parte do jogador com maior probabilidade
de vencer, os ELOs de ambos jogadores praticamente nio sofrem alteracao;

e Apds 0 jogo, caso a vitdria ocorra por parte do jogador com menor probabilidade
de vencer, os ELOs de ambos sdo significativamente alterados, o vencedor tendo
seu ELO aumentado e o perdedor diminuido;

A demonstracdo dos calculos das probabilidades e das atualizacdes dos ELOs po-
dem ser encontradas em [Elo 1961].

Para este trabalho, apresentamos a hipdtese de que o processo de melhorar em
um jogo € um processo de equilibracdo, apresentado no capitulo anterior. Ao escolher
os jogadores ideais a se enfrentarem (match making), o ELO surge como um mecanismo
facilitador para o processo de equilibracao. Os jogadores possuem um esquema formado
para lidar com o jogo. Ao enfrentar jogadores mais dificeis e com ELOs adequados,
estes ndo possuem esquemas formados e necessitam passar pelas etapas de assimilagdo
e acomodacdo, de maneira que adquiram novas habilidades (aumentando seus ELOs),
chegando finalmente a um estado de equilibracdo. Nessas situacOes, acreditamos que os
sujeitos se motivam e aprendem através da manipulacdo dos objetos adequados (partidas
com certo grau de desafio) e do conflito cognitivo provocado. Dessa forma, esse tipo de
jogo pode ser tratado como um processo de aprendizagem de Piaget e assim, a métrica de
desempenho dos jogos pode ser um indicador para a avaliacido da aprendizagem.

4. Modelo de Habilidade em uma Plataforma de Ensino de Programacao

A fim de analisar o modelo de habilidade do estudante, desenvolvemos o experimento de-
scrito a seguir. Utilizamos a plataforma de ensino de programagio URI Online Judge?, na
qual estudantes de computagdo tentam resolver problemas de programacao. A plataforma
possui um repositério de objetos de aprendizagem, os quais possuem um formato es-
pecifico com os seguintes dados: nome do problema; nimero do problema; tempo de
execugdo maximo; nivel de dificuldade do problema; categoria do problema; textos e im-
agens explicativas sobre problema a ser resolvido; uma explicacao e um exemplo de como
deve ser a entrada de dados; uma explicacdo e um exemplo de como deve ser a saida de
dados;

Além disso, a manipulacdo sobre estes OA também sdo particulares:

e 0s alunos devem fazer um programa em uma linguagem de programacdo para
resolver o problema proposto no OA;
e apods, o aluno deve submeter sua solucdo a plataforma para ser avaliado;

2URI online Judge é uma ferramenta utilizada em diversas universidades no pais e no mundo. Pode ser
acessada em https://www.urionlinejudge.com.br
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e a plataforma possui um juiz automatico que analisa as respostas do programa sub-
metido pelo aluno e da um feedback;

e 0 feedback pode ser: Accepted, quando o problema foi aceito sem nenhum erro;
Compilation error, quando alguma estrutura do cédigo foi escrita de maneira er-
rada; Possible runtime error, quando ocorre um possivel erro no fluxo de execugao
do programa; Presentation error, quando os dados de saida nao estdo formata-
dos conforme descrito enunciado do problema; Runtime error, quando existe um
erro no fluxo de execugdo do programa; Time limit exceeded, quando o tempo de
execugdo excedeu o estipulado no enunciado do problema; Wrong answer, quando
0 programa executou normalmente, porém, apresentou saidas incorretas.

Atualmente a plataforma conta com mais de 1500 problemas, mais de 70 mil
usudrios e mais de 4,5 milhdes de submissdes. Os principais usuarios da plataforma sdo
estudantes que submetem suas solugdes aos problemas de programagdo como atividade
avaliada em seus cursos, por estudantes que querem praticar de forma independente e por
estudantes que treinam para maratonas de programacgdo. Estes sdo livres para escolher
os problemas que querem resolver. Cabe salientar que, neste trabalho, queremos avaliar
o modelo de habilidade do estudante e nao o sistema de recomendagdao como um todo.
Sendo assim, optamos por observar o histérico da plataforma, no qual os estudantes escol-
heram livremente os problemas, e observamos aqueles que seguiram ou nao as diretrizes
que dariamos se o sistema tivesse feito as recomendagdes.

Em nosso experimento, a andlise dos dados passa por uma modificagdo na
utilizagao do sistema ELO que comentamos na introducdo. Enquanto o ELO trata da
relacdo de um jogador perante outro jogador, nossa abordagem adapta a métrica para
relacionar o estudante ao problema a ser tentado. A epistemologia genética € relacional,
ou seja, considera o aprendizado como uma relacdo do individuo com o objeto a ser
aprendido. Dessa forma, atribuir ELOs aos problemas, bem como aos estudantes, e entdao
compara-los € um modo elegante de modificar a métrica para se adequar ao nosso modelo.

Consideramos cada submissdo como um jogo, um “duelo” entre o jogador e o
problema. Como abordado por Piaget, a aprendizagem permite modificar € manipular o
objeto a ser aprendido, na mesma medida que modifica o proprio individuo. Tal conceito
¢ modelado a partir da variacdo dos ELOs dos estudantes e dos problemas. A cada inicio
de submissao, nosso algoritmo tem armazenado o ELO do problema e do estudante. Um
feedback positivo (accepted) indica que o estudante ’venceu o jogo” enquanto um feed-
back negativo (wrong answer, timelimit e etc) indica que o “problema venceu”. Apos a
avaliacdo, os ELOs sao entdo atualizados. Cada problema € um objeto de aprendizagem
que ndo tem seu conteddo modificado com o tempo, portanto sua variacdo de ELO deve
ser controlada. A seguir apresentamos como abordamos este problema.

A metodologia adotada segue conforme a Figura 2. Os dados coletados e ar-
mazenados em um SGBD (utilizamos o PostgreSQL *). No préprio banco de dados, fize-
mos tratamentos simples, como eliminac¢ao de dados replicados e transformacgao de dados
textuais para dados numéricos (para facilitar o processamento). A seguir, atribuimos um
ELO inicial para cada estudante e para cada problema. Nesta etapa inicial, todos os
estudantes recebem um ELO médio (1100). Para atribui¢cdo do ELO dos problemas, uti-
lizamos como heuristica o nivel de dificuldade indicado pelo autor do problema. Nao ha

Shttps://www.postgresql.org
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Figure 2. Metodologia adotada para o modelo de habilidade do estudante

necessidade de se atribuir com precisao um ELO inicial uma vez que o algoritmo iter-
ativo fard o ajuste fino dos valores. No entanto, um bom valor inicial proporciona uma
convergéncia mais rapida, o que facilita o experimento.

Com os ELOs iniciais atribuidos, nosso algoritmo simula cada submissao efetuada
em ordem cronoldgica. Através do feedback de cada submissdo, os ELOs sdo atualiza-
dos. Ao final do processo tem-se os ELOs finais de cada estudante e de cada problema.
Compara-se entdo os valores ao final do processo com os valores anteriores ao processo.
Se a diferenca entre os valores € substancial isso indica que os ELOs ainda ndo convergi-
ram e repete-se o processo. Assim que o processo converge, armazenamos 0s ELOs finais
de cada problema e o consideramos constantes. Esta é outra modifica¢do que fizemos na
métrica ELO. Uma vez que cada problema é um objeto de aprendizagem que nao tem
seu contetido modificado com o tempo, a variagdo de ELO deve ser restrita a etapa de
convergéncia. Uma vez conhecido o ELO de cada problema, consideramos que este seja
constante para a proxima etapa.

Uma vez que a etapa de convergéncia foi terminada, os estudantes recebem nova-
mente ELOs médios e para cada nova submissao seus ELOs sdo atualizados e armazena-
dos na base de dados. Tem-se entdo o histérico do ELO de cada estudante para cada
submissdo. Com estes dados, pudemos comegar as analises apresentadas na secao 5.

5. Resultados e Conclusao

Ap6s a aplicagdo da metodologia, em um primeiro momento, analisamos o histérico do
ELO de alguns estudantes para cada submissdo (Figura 3). Neste caso, entendemos que
o aluno passa por uma fase de adequacgdo (em que seu ELO baixa), até que, em certo
momento, ele encontra os problemas adequados, fazendo com que seu ELO comece a
subir.

Posteriormente, analisamos os resultados separadamente em 2 grupos. No
primeiro grupo, foram observadas todas as submissdes em que a habilidade do aluno
parecesse ser adequada ou superior para resolver o problema escolhido, ou seja, prob-
lemas com ELOs menores ou ligeiramente maiores que o do aluno. J4 para o segundo
grupo de andlise, foram observadas todas as submissdes em que a habilidade do aluno
parecesse ser inadequada para o problema escolhido, ou seja, problemas com ELO signi-
ficativamente superior ao do aluno. A Tabela 1 apresenta os resultados dessas andlises.
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Figure 3. Historico do ELO de um Estudante

Grupo de Analise | Nro de submissoes | Accepted | Error
ELOs Adequados | 2,1 milhdes 61% 39%
ELOS Inadequados | 2,7 milhdes 38% 62%

Table 1. Analise da aprendizagem nas submissoes

Verificou-se, em um primeiro momento, que, das 4,8 milhdes de submissdes da
base de dados, 2,1 milhdes foram classificadas como submissdes adequadas, isto €, o
aluno escolheu um OA que parece ser ideal, com ELO semelhante ao seu e capaz de
provocar conflito cognitivo e que o motive. Por outro lado, 2,7 milhdes dos OA escol-
hidos pelos alunos foram classificados como inadequados, com ELO significativamente
diferente do seu, parecendo ser ou muito dificil ou desmotivante.

Das 2,1 milhdes de submissdes consideradas adequadas, 61% obtiveram a resposta
Accepted, isto é, os alunos acertaram o problema. Enquanto que dessas mesmas sub-
missoes, 39% obtiveram algum tipo de erro.

Em relac@o ao segundo grupo de andlise, das 2,7 milhdes de submissdes consid-
eradas inadequadas, 38% obtiveram a resposta Accepted, isto €, os alunos acertaram o
problema. Enquanto que dessas mesmas submissdes, 62% obtiveram algum tipo de erro.

Os resultados apontam que, em geral, quando os estudantes escolhem problemas
mais adequados (ELOs semelhantes ou inferiores aos seus), eles obtém um maior nimero
de acertos em suas submissdes. Ja quando a escolha € feita por problemas que ndo pare-
cem ser desafiadores ou desmotivantes, em geral, eles erram mais ou acabam por desistir
da aprendizagem na plataforma.

Por fim, cabe ressaltar que a observacdo e analise de dados na educacao (Learn-
ing Analytics) € uma drea vasta e muito promissora. Utilizar a drea de sistemas de
recomendagdo pode ajudar muito o entendimento do perfil do estudante e personalizar o
ensino, respeitando as peculiaridades de cada aluno. As andlises feitas para este trabalho
representam os primeiros passos nessa direcao. Ha muito a ser feito, considerando outras
informacdes ndo exploradas. Outras métricas como TrueSkill [Dangauthier et al. 2007]
estdo sendo implementadas e pretende-se apresentar seus resultados em um préximo
trabalho, bem como uma andlise aprimorada em dados advindos de um sistema de
recomendacao real. Acreditamos que novos resultados trardo informacdes tteis para pro-
fessores e estudantes.
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