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Abstract. This paper presents an approach for the recommendation of pedago-
gical actions in Virtual Learning Environment (VLE), using automatic planning.
The actions considered by the planner are structured by Bloom’s Digital Taxo-
nomy. The state is specified according to the student model. This model contains
information provided by the VLE and the ASSIST questionnaire. A base of cases
containing plans associated with student models is maintained and initially con-
sulted in order to optimize the process. A proof of concept shows the feasibility
of using Automated Planning effectively in the context of recommendations for
generic pedagogical actions.

Resumo. Este trabalho apresenta uma abordagem para recomendagdo de
acoes pedagogicas em Ambiente virtual de Aprendizagem (AVA), utilizando pla-
nejamento automdtico. As agcoes consideradas pelo planejador sdo estruturadas
pela Taxonomia Digital de Bloom. O estado é especificado de acordo com o mo-
delo do estudante. Esse modelo é composto por metadados gerados a partir de
AVA e informacoes coletadas através do questiondrio ASSIST. Na abordagem
existe uma base de casos contendo planos associados a modelos de estudan-
tes com a finalidade de otimizar o processo. Uma prova de conceito mostra
a viabilidade da utilizacdo do Planejamento Automdtico de maneira efetiva no
contexto de recomendacoes de acdes pedagogicas genéricas.

1. Introducao

A recomendacio pedagoégica personalizada, no contexto de e-learning, frequentemente
conta com técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) no intuito de melhorar a aprendizagem
[Xu et al. 2014]. Observa-se na literatura que diversas caracteristicas podem ser utilizadas
para compor 0s parametros necessarios a geracao de recomendacdes pedagdgicas perso-
nalizadas, como por exemplo, emoc¢des, perfis de personalidade e inteligéncias multiplas,
metadados de ambientes virtuais, entre outros [Dantas et al. 2018].

A técnica de Planejamento em Inteligéncia Artificial ou Planejamento Automa-
tizado (PA) consiste em definir, de forma automatizada, uma sequéncia de acOes base-
adas no cumprimento de um objetivo. Portanto, espera-se que nesse processo ocorra a
otimizacao na escolha das a¢des, de modo a alcancgar efetivamente o objetivo esperado.
Diante disso, existe uma variedade de planejadores e formas distintas de classifici-los
[Nau et al. 2004]. A modelagem do processo de aprendizagem sob esta perspectiva €
viavel e também um desafio emergente [Caputi and Garrido 2015].
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Com a finalidade de expor um modelo para recomendacgdo de acdes pedagdgicas,
baseado em PA, que utiliza técnicas para identificagdo do perfil cognitivo do estudante,
além de acdes pedagodgicas relacionadas a evolugdo do processo cognitivo, este artigo
foi assim organizado: Na Secdo 2, sdo abordados os trabalhos que utilizam técnicas
de PA para personalizacdo de alguma etapa do processo pedagdgico dando énfase as
acoes pedagodgicas e ao modelo do estudante; Na Secdo 3 é apresentada a proposta para
recomendacdo de agdes pedagdgicas por meio de PA, baseada na TDB e no ASSIST; Na
Secdo 4 sdo discutidas as consideragdes acerca dessa abordagem.

2. Uso de PA no Contexto Educacional

No contexto do ensino personalizado, o PA € utilizado para otimizacao de etapas do pro-
cesso de ensino-aprendizagem. Uma de suas principais vantagens repousa no fato de que
esse processo pode ser modelado adequadamente como um problema de PA, pois as ca-
racteristicas atuais de um estudante podem ser compreendidas como seu estado inicial e
seu objetivo pode ser percebido como o estado no qual esse deseja que suas caracteristicas
evoluam [Costa et al. 2019]. A Tabela 1 apresenta uma sintese de nove trabalhos que uti-
lizam PA para automatizacdo de etapas do processo de ensino-aprendizagem.

O PA baseado em regras de associacdo foi utilizado em trés trabalhos mostra-
dos na Tabela 1. Em [Garrido and Onaindia 2013] e [Caputi and Garrido 2015], esta
técnica tem como objetivo geral o sequenciamento de atividades personalizadas para
cada estudante, por meio da selecdo adequada de Objetos de Aprendizagem (OA). Em
[Marinov and Valova 2016], o foco principal foi a implementacao de uma estratégia de
ensino global e individualizada para o estudante.

O Planejamento Baseado em Casos (PBC) foi utilizado em
[Garrido and Morales 2014, Garrido et al. 2016] para personalizar a ordem em que
os OA sdo ofertados ao estudante. Como uma das vantagens do PBC, esse trabalho
aponta ainda que a partir dos caminhos de aprendizagem mapeados numa base de
casos, previamente planejados, € possivel reutilizid-los para outros estudantes com perfis
semelhantes, aumentando assim, a eficiéncia do sistema proposto.

Dois trabalhos exibidos na Tabela 1 exploraram a utilizacdo do planejamento
hierarquico no contexto de e-learning. Em [Pireva and Kefalas 2018] esta técnica foi
utilizada com o intuito de definir uma sequéncia de OA correspondentes ao conheci-
mento prévio de um aprendiz e ao seu objetivo. Em [Limongelli and Sciarrone 2014],
esse foi utilizado para auxiliar o estudante durante uma atividade de aprendizagem,
por meio do conhecimento prévio de seu estado cognitivo, de seu estilo de aprendi-
zagem e da estratégia didédtica do professor. O space-state planning foi utilizado em
[Sanchez Nigenda et al. 2017], por ser considerado adequado para a representagdao de
curriculos de aprendizagem, e com a finalidade de relaxar as restri¢des totais de ordenagdo
dos caminhos de aprendizagem, utilizou-se a programag¢do matemaética.

Diante do exposto, observa-se uma variedade de técnicas de PA que foram aplica-
das no contexto de e-learning, com o intuito de automatizar a personaliza¢do de uma ou
mais etapas do processo pedagdgico. Nota-se ainda que a utilizacao de caracteristicas ade-
quadas do estudante acerca do contexto no qual o planejador atuard € de suma importancia
para a utilizagdo efetiva do PA. Dentre as técnicas utilizadas, o PBC apresenta como uma
de suas principais vantagens, a melhora na efici€éncia do sistema, pois evita muitas vezes
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Tabela 1. Trabalhos que utilizam PA no contexto educacional.

Artigo Modelagem do Estu- Planejamento Intervencio Pedagégica
dante Automatico

[Garrido and Metadados de AVA; Estilo Regras de Geragdo de rota de aprendizagem

Onaindia de aprendizagem (Felder- associagcdo; Ldogica personalizada com o objetivo de

2013] Silverman); Preferéncias. temporal. oferecer cursos personalizados.

[Garrido and Metadados de AVA; Estilo Baseado em casos.  Geragdo de rota de aprendizagem

Morales 2014] de Aprendizagem (Felder- personalizada, por meio do se-
Silverman). quenciamento de OA.

[Limongelli Estado cognitivo (Taxono- Hierdrquico; Geracdo de avaliacdes personali-

and Sciarrone
2014]

mia de Bloom); Estilo
de aprendizagem (Felder-
Silverman).

Légica Temporal
Linear.

zadas, por meio da oferta de hi-
permidia adaptativa.

[Caputi and Metadados de AVA; Estilo Regras de Criacdo de rota de aprendizagem

Garrido 2015]  de aprendizagem (Felder- associagdo. personalizada, por meio do se-
Silverman). quenciamento de OA.

[Torres and Estilo de aprendizagem Reativo. Oferta de rotas de aprendizagem

Guzman-Luna
2015]

(Honey-Alonso).

adaptadas ao perfil do estudante,
por meio da selecao OA.

[Garrido et al.
2016]

Metadados de AVA; Estilo
de Aprendizagem (Felder-
Silverman); Preferéncias.

Baseado em casos.

Geracido de rota de aprendizagem
personalizada por meio de uma
sequéncia de OA.

[Marinov and Andlise do conhecimento Regras de Personalizagdo de cursos, por
Valova 2016] do estudante sobre o associagdo. meio da oferta de exercicios base-
conteudo. ados no perfil do estudante.

[Sanchez Naio discutido. Hierarquico. Geracdo de rota de aprendiza-
Nigenda et al. gem personalizada, por meio da
2017] composicao de OA.

[Pireva  and Metadados de AVA; Estilo Hierarquico. Geracao de rota de aprendizagem
Kefalas 2018]  de aprendizagem (Felder- personalizada, por meio do se-

Silverman); Taxonomia de
Bloom; Preferéncias.

quenciamento de OA.

que o sequenciamento de ac¢des para casos similares seja realizado novamente, ja que este
€ um processo caro computacionalmente.

Outra questao relevante diz respeito as acdes pedagdgicas adotadas nos trabalhos
propostos. Geralmente estas baseiam-se em conteddos especificos, por meio do sequen-
ciamento de OA. Tal estratégia apresenta vantagens sob o ponto de vista da simplificagdo
das agdes pedagdgicas recomendadas, entretanto, ndo permite explorar o processo pe-
dagdgico em si, pois geralmente foca em recomendacdo de conteido. Portanto, a
proposicdo de alternativas cujo foco seja o processo cognitivo do estudante, apresenta-se
como um desafio que pode contribuir para o avanc¢o na drea de informatica na educacio.

2.1. Acoes Pedagogicas

Nos trabalhos relatados na Tabela 1, € possivel observar que as recomendacdes pe-
dagogicas oriundas do PA, majoritariamente focam em sequenciamento de OA, reque-
rendo do ambiente no qual estas atuarao um conhecimento muito especifico acerca da es-
trutura curricular de cursos, bem como seu contetido. Diante disso, nota-se uma caréncia
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da exploracao de técnicas cujo foco seja a recomendacdo de acdes pedagdgicas genéricas,
contemplando o processo pedagdgico e ndo o conteudo.

A Taxonomia de Bloom (TB) estrutura os objetivos educacionais em trés
dominios: cognitivo; afetivo; e psicomotor. Uma revisdo amplamente utilizada da TB,
denominada Taxonomia Revisada de Bloom (TRB) aponta que o dominio cognitivo é
analisado sob as dimensdes do conhecimento e do processo cognitivo [Krathwohl 2002].
Nesta revisao, a TB foi estruturada de modo que os objetivos educacionais sejam descritos
como verbos, compondo a dimensao do processo cognitivo. Essa dimensao € composta
por seis niveis, como na TB original, porém reordenados e renomeados. Outra dimensao,
denominada dimensdo do conhecimento, passou a ser composta por quatro niveis e €
responsavel por possibilitar a representacdo da intersec¢do de assuntos. Na Tabela 2 é
possivel observar esta representacdo, considerando ambas as dimensoes:

Tabela 2. Representacao bidimensional da Taxonomia Revisada de Bloom.

Dimensao do Processo Cognitivo

Dim. do Conhecim. 1. Lembrar | 2. Entender | 3. Aplicar | 4. Analisar | 5. Avaliar | 6. Criar
A. Factual

B. Conceitual

C. Procedural

D. Metacognitivo

Fonte: Adaptado de [Krathwohl 2002].

Os objetivos presentes nas categorias das dimensdes que compdem o dominio
cognitivo, da esquerda para a direita e de cima para baixo, sdo uma variacao das habili-
dades cognitivas, partindo de Lower Order Cognitive Skills (LOCS), para Higher Order
Cognitive Skills (HOCS). Na TB original, as categorias dessas dimensdes possuem uma
hierarquia em relacao a complexidade dos objetivos, porém apds sua revisao, considerou-
se mais relevante a forma como o professor utiliza a TB, permitindo entao a flexibilizacao
desta hierarquia, por meio da sobreposicao de categorias. Assim, o PA baseado no estado
cognitivo do estudante, apresenta-se como uma ferramenta importante na definicdo de
acoOes necessdrias para que o estudante atinja o objetivo esperado. De maneira geral, sua
utilizagdo sob o ponto de vista da informédtica na educacio também € explorada, como por
exemplo em [Haendchen Filho et al. 2018].

Outra revisao da TB, denominada Taxonomia Digital de Bloom (TDB), vem sendo
utilizada em trabalhos recentes, pois representa comportamentos, agdes e formas de tra-
balho emergentes, em virtude dos avancgos associados as Tecnologias da Informacao e
Comunicagao (TIC) [Churches 2010]. A TDB associa as categorias presentes na di-
mensao do processo cognitivo existentes na TRB, a atividades relacionadas com formas
como o estudante pode interagir com os recursos digitais disponiveis, sejam eles via Web
ou ndo. Por exemplo, um estudante que se encontre na categoria Lembrar, pode executar
atividades como: destacar palavras-chave ou frases em um arquivo digital; marcar ou or-
ganizar sites, arquivos ou recursos, para utilizar posteriormente; fazer buscas on-line para
recuperar recursos ou conteido; entre outros.

Em [de Paiva and Padilha 2012], a TDB ¢€ utilizada sob a perspectiva da metodo-
logia WebQuest, com o intuito de melhor guiar o desenvolvimento de tarefas considerando
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novos recursos ofertados pelo desenvolvimento tecnolégico. Em [Ohler 2013], a TDB é
apresentada sob o ponto de vista da utilizacdo na alfabetizagcdo, por meio do uso de OA
adequados para o conto de historias. Em [Leu et al. 2017], € evidenciada a importancia
da evolucdo das técnicas pedagdgicas utilizadas devido a realidade proporcionada pela
educagao mediada por computador. Diante dos trabalhos supracitados, nota-se a possibi-
lidade de utilizar a TDB como estruturag¢do para recomendagdo de acdes pedagdgicas por
meio de PA, objetivando a evolucao processo cognitivo do estudante.

2.2. Modelo do Estudante

O modelo do estudante corresponde a estruturacdo de informacdes como atributos,
preferéncias, estilos ou estratégias de aprendizagem, entre outros. Na Tabela 1,
também é possivel observar os elementos utilizados para modelar o perfil estudante.
Nos trabalhos apresentados por [Garrido and Onaindia 2013, Garrido and Morales 2014,
Limongelli and Sciarrone 2014, Garrido et al. 2016, Pireva and Kefalas 2018] o per-
fil do estudante foi definido com base no estilo de aprendizagem proposto em
[Felder et al. 1988] em conjunto com outras caracteristicas, como por exemplo: asso-
ciado aos desejos e necessidades do estudante; em conjunto com os requisitos do curso,
impostos por meio das inter-relacoes entre OA; ou ainda associados a TRB. Tais aborda-
gens objetivaram inferir ao estudante uma rota de aprendizagem otimizada em termos de
recurso ou de tempo.

Ainda nos trabalhos mostrados na Tabela 1, em [Torres and Guzman-Luna 2015],
o estilo de aprendizagem é explorado por meio do inventirio de Honey-Alonso
[Alonso et al. 1999] com o objetivo de subsidiar a identificacdo da melhor composicao de
OA para otimizar a rota de aprendizagem do estudante. Em [Marinov and Valova 2016],
o perfil do estudante € definido por meio da identificacdo do conhecimento do estudante
acerca do conteido abordado, com o intuito de lhe prover problemas conforme com suas
habilidades e preferéncias.

Nos trabalhos supracitados, observa-se uma predominancia de modelos do estu-
dante que utilizam estilos de aprendizagem. Neste contexto, sugere-se a investigacao de
outras caracteristicas que melhor refinem tais modelos, de maneira a proporcionar impac-
tos positivos na utilizagdo da técnica de PA para recomendagdo de acdes pedagdgicas.
Isso € interessante pois, o conhecimento acerca do mundo no qual o planejador atuard, é
essencial para a otimizagao de sua atuacao [Nau et al. 2004].

No estudo apresentado em [Entwistle and McCune 2004], observa-se a
proposicdo do Approaches and Study Skills Inventory for Students (ASSIST), cuja
finalidade € identificar a diretriz representativa da forma como um estudante aborda
o estudo. Desse modo, o estudante é classificado sob as dimensdes surface, strategic
ou deep. Segundo esse estudo, o estudante classificado na categoria surface, apresenta
preferéncia pelo direcionamento do processo de aprendizagem para os requisitos da
avaliacdo. O estudante cuja categoria seja definida como strategic € motivado pela
satisfacdo pessoal, ou seja, prioriza alcancar os melhores resultados por meio de um
estudo organizado e otimizando o tempo. Ja o aluno identificado na categoria deep
direciona seu estudo para atividades de ensino desafiadoras, ou seja, que objetivam a
pesquisa do significado das coisas.

De maneira geral, o ASSIST permite a inferéncia de como o estudante melhor
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progride durante o processo de aprendizagem, seja em termos da otimizacdo do tempo,
da granularidade de atividades recomendadas ou até mesmo do grau de aprofundamento
do conteudo disponivel nestas atividades. Diante disso, esta técnica pode auxiliar na
identificacdo da abordagem de aprendizagem mais adequada ao perfil cognitivo do estu-
dante. E possivel estabelecer uma correlagio entre a Taxonomia de Bloom e o método
ASSIST, conforme relatado em [Brown et al. 2015]. Nesse trabalho, € sugerida uma
correlagcdo entre estas técnicas, de modo a possibilitar a identificacdo do estado cogni-
tivo de estudantes num curso introdutorio de quimica, além de vislumbrar possiveis agdes
pedagogicas adequadas ao estudante.

Analisando o modelo do estudante sob o ponto de vista da Taxonomia Digital de
Bloom, observa-se a necessidade de elementos que subsidiem a identificagdo sobre onde
o estudante se localiza nesta em relacdo a analise bidimensional apresentada na Tabela
2. Para tanto, informagdes que representem o contetido previamente estudado em que o
estudante obteve éxito, sdo de suma importancia. Desse modo, neste trabalho proposto,
os resultados obtidos em avaliacdes sdo considerados para inferir tal informacao.

Diante do cendrio exposto, a proposi¢cdo de um modelo capaz de identificar o per-
fil cognitivo do estudante com o objetivo de sequenciar a¢des pedagdgicas que o auxiliem
no processo de aprendizagem, sugere-se vidvel. Para tanto, faz-se adequada a seguinte
composi¢do: 1) caracteristicas relacionadas as estratégias utilizadas pelo estudante no
processo de aprendizagem, conforme propostas pelo ASSIST; ii) estruturacdo referente
ao dominio cognitivo, no qual € possivel conduzir o estudante para o desenvolvimento de
suas habilidades cognitivas, conforme apresentadas pela TDB.

3. Recomendacao de acoes pedagogicas usando PA, TDB e ASSIST

A viabilidade da utilizacdo de PA para personalizacdo de etapas pedagdgicas relaciona-
das ao processo ensino-aprendizagem sao demonstradas nos trabalhos citados na Tabela
1. De maneira geral, a maioria desses trabalhos leva em consideraciao a ado¢ao da mo-
delagem do estudante baseada em estilos de aprendizagem para recomendacao de OA, de
modo a comporem um caminho de aprendizagem. Com o intuito de oferecer uma solugao
focada na recomendacdo de acdes pedagdgicas genéricas, neste trabalho proposto, o PA
¢ utilizado para recomendacdo de agdes pedagodgicas baseadas na TDB, de modo que o
foco das recomendagdes se concentrem no processo cognitivo do estudante.

Dessa maneira, o modelo do estudante proposto € composto por: i) dados obtidos
por meio de AVA, a respeito dos resultados dos estudantes referente a atividades reali-
zadas. Esta informacgdo proporciona a identificacdo do estado cognitivo do estudante em
relacdo a um conteudo especifico; i1) historico de realizacao de atividades, obtido por
meio de AVA, com o intuito de auxiliar no processo de selecao de atividades com as
quais o estudante mais se sente confortavel para realizar, baseado no desempenho obtido.
iii) estado cognitivo, determinado pela sua localizacao na TDB. Esta dimensdo fornece
subsidios para a selecdo do plano de acdes mais adequado para o estudante; iv) diretriz
representativa da forma como o estudante aborda o estudo, fornecida pelo ASSIST, de
modo a subsidiar a tomada de decisdao quanto a granularidade das atividades recomenda-
das, de acordo com a classificacdo do estudante.

Um exemplo de utilizacdo desse modelo pode ser aplicado ao contetido Arvore
Bindria de Busca, numa disciplina Estruturas de Dados num curso de Ciéncia da
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Computacdo, por exemplo. Assim, um Estudante X poderia se encontrar na se-
guinte situacdo: Segundo resultados em avaliagdes diagnodsticas para esse contetido, sua
posicdo na Tabela 2 seria lembrar/factual, seu objetivo seria criar/metacognitivo e sua
classificagao segundo o ASSIST seria surface. Nesse cendrio, o sistema proposto deve
priorizar o desenvolvimento cognitivo gradual do estudante em relagdo ao conteido, por
meio do sequenciamento de acdes pedagdgicas menores € menos complexas. Observa-se
também que a otimiza¢do da quantidade de a¢Oes nao deve uma prioridade em detrimento
do progresso gradual do estudante. Caso esse mesmo estudante tivesse sua classificagdo
strategic, segundo o ASSIST, o sistema proposto priorizaria a otimiza¢ao do sequencia-
mento de a¢des pedagdgicas, reduzindo o tempo para isso. Assim o estudante ndo neces-
sariamente precisaria progredir sequencialmente em cada uma das etapas das dimensoes
Processo Cognitivo e Conhecimento da TDB.

Além do sequenciamento das agdes pedagdgicas, outra etapa importante € a
selecdo de atividades para o estudante. Conforme apresentado na TDB, diversas ativi-
dades podem compor cada uma das categorias das dimensdes no dominio cognitivo. Esta
selecdo pode ser feita, por exemplo, com base no histérico do estudante em relacao aos
tipos de atividade que esse mais obteve €xito, tornando o processo de aprendizagem mais
confortavel. Observa-se ainda que a atualiza¢do do modelo do estudante é realizada a me-
dida que esse interage com as atividades propostas, proporcionando assim, a adaptacao
do planejamento as proximas etapas.

Neste trabalho proposto, optou-se pela utilizagdo do Planejamento Baseado em
Casos (PBC), que faz uso de solugdes anteriormente identificadas e armazenadas, de
modo a contribuir com a solu¢do do novo problema. Assim, o PBC ¢ utilizado com base
na similaridade entre os modelos dos estudantes. Nesse tipo de abordagem, prioriza-se a
busca por um plano que se adéque aos objetivos do estudante, em detrimento da realizacao
do planejamento desde o inicio, com o intuito de diminuir o custo computacional desta
solu¢cdo. Caso um plano similar ndo seja encontrado ou ndo atenda as necessidades do
estudante, o planejamento € realizado desde o inicio [Garrido et al. 2016].

Objetivando a otimizagdo da quantidade de atividades, nota-se que o planejador
oferece a solu¢ao com menor quantidade de atividades, mesmo havendo outras sequéncias
maiores que levavam ao mesmo objetivo. Na Tabela 3 sdo apresentados os respectivos
estados iniciais e objetivos para dois estudantes, num cendrio simulado, bem como suas
classificagoes considerando o ASSIST.

Tabela 3. Definicao de objetivos para os estudantes no modelo proposto.

Estudante ASSIST Estado Inicial Objetivo
Estudante_A surface Lembrar_1 Aplicar_4
Estudante_B strategic Lembrar_1 Aplicar 4

A defini¢do dos objetivos e o planejamento das acdes pedagdgicas para os estu-
dantes listados na Tabela 3 devem considerar o modelo de cada estudante, inicialmente
tendo como parametro principalmente seus resultados referente a identificagdo do estado
cognitivo segundo a TDB e sua classificacao segundo o ASSIST. Por exemplo, conside-
rando o Estudante_ A classificado como surface, deve-se ter como premissa a defini¢do de
acoes menores e geralmente de baixa complexidade.
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Na Figura 1, ¢ mostrada uma acdo para um estudante, codificada na linguagem
PDDL (Planning Domain Definition Language), amplamente utilizada no contexto de
PA. Nesse exemplo, o estudante se encontra na categoria do processo cognitivo Lem-
brar B (Lembrar/Conceitual) e com o objetivo de chegar a categoria Aplicar D (Apli-
car/Metacognitivo). Um plano de a¢des completo segue a estrutura dada pela TDB e cada
acdo proposta representa uma célula da Tabela 2. Além disso, as caracteristicas do modelo
do estudante influenciam no sequenciamento dessas acoes.

(:action BloomLembrarB (= (7a strategic))

:parameters (7e - estudante ?n - nota ?a - assist) )

:precondition (and reffect
(not (and

(Bloom_lembrar_B_pronto ?s) (Bloom_lembrar_B_pronto ?s)

) (Bloom_lembrar_C_pronto ?s)
(Bloom_lembrar_A_pronto 7s) )
(>= (?n notaMinima)) )

Figura 1. Representacao em PDDL da acao Lembrar/Conceitual (LembrarB) na
TDB, considerando o estudante com perfil ASSIST strategic.

No dominio PDDL que representa a agdo Lembrar B, expresso na Figura 1, a cate-
goria Lembrar C (Lembrar/Procedural) € sobreposta em fun¢do da classificacao strategic
desse estudante. Isto ocorre pois estudantes com perfil strategic, segundo definido pelo
ASSIST, priorizam dentre outros fatores, a otimizacdo do tempo ao organizar seus es-
tudos. Logo, a quantidade de atividades € um fator que deve ser minimizado, evitando
prejuizos no desenvolvimento cognitivo do estudante. Nesta prova de conceito apresen-
tada, a escolha da sobreposicao de categorias foi arbitraria. Entretanto, como proposta
para evolucao desse modelo, serdo analisadas técnicas diversificadas de planejamento em
conjunto com metadados de AVA, a fim de subsidiar tal sobreposicdo de categorias.

Na Figura 1, observa-se ainda que a precondi¢do (>= (?n notaMinima)) ga-
rante que o estudante interagiu com alguma atividade relacionada a categoria Lembrar B
e obteve €xito, ou seja, uma nota acima do minimo estipulado. A partir desta prova de
conceito, outro alvo de investigacdo para evolucdo deste trabalho serd a selecdo de ati-
vidades baseadas nas acOes pedagdgicas genéricas propostas pela TDB, subsidiadas por
metadados de AVA, com a finalidade de selecionar as atividades com maior probabilidade
o estudante obter sucesso, no intuito de otimizar seu processo de aprendizagem.

No exemplo apresentado na Figura 1, o planejamento com base no modelo do
estudante € realizado desde o inicio para a situacdo em que ndo ha um caso similar pre-
viamente planejado que atenda aos requisitos para tal estudante. Entretanto, de maneira
geral, o PBC € utilizado a partir de uma base de casos, que € atualizada a medida que sao
realizados planejamentos para os diversos modelos de estudante. Diante disso, observa-se
a viabilidade para utilizacdo de PA, associado as técnicas expostas pela TDB e também
pelo ASSIST, com o intuito de recomendar a¢des pedagdgicas genéricas que otimizem o
processo cognitivo do estudante no contexto educacional.

4. Consideracoes Finais

A educagdo personalizada e mediada por computagdo estd cada vez mais presente. Diante
disso, nota-se que o PA possui papel de destaque no suporte a drea de Informaética na
Educacdo, pois esse atua como uma interface entre as necessidades do e-learning e a
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oferta automatizada de personalizacdo de etapas do processo pedagdgico ao estudante,
podendo levar em consideragao restricdes de recursos ou de tempo, por exemplo.

Outro fator importante é a modelagem das acdes pedagdgicas sob a perspectiva
do processo educacional para além de simplesmente um contetido especifico. Nesse sen-
tido, a TDB preenche esta lacuna, pois associa acdes pedagdgicas genéricas a elementos
digitais amplamente disseminados. Com isso, esta abordagem apresentada tem como di-
ferencial das demais a proposi¢cdo de agdes pedagdgicas genéricas, a partir de metadados
de AVA associados ao perfil cognitivo oferecido pelo ASSIST. Assim, compde-se um mo-
delo para recomendacgdo de acdes pedagdgicas que subsidiam a tomada de decisdo sobre
a selecdo de atividades que contribuem para a evolucao do estado cognitivo do estudante.

Como proposta para evolucao deste trabalho, sugere-se a integracao do modelo de
PA baseado em TDB e guiado pelo ASSIST, aum AVA, com o objetivo de investigar o im-
pacto de metadados como parte dos elementos decisdrios para a selecido e recomendacao
de atividades a fim de otimizar o processo de aprendizagem. Diante das técnicas de PA re-
latadas anteriormente, sugere-se também uma investigacao sobre a eficiéncia destas para
estudantes classificados em cada uma das dimensdes apresentadas pelo ASSIST.
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