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Resumo 

Os ambientes virtuais de aprendizagem foram desenvolvidos como uma forma online para que 

o aluno pudesse interagir com seus professores, colegas e conteúdo do curso. Estes ambientes 

dispõem de recursos pedagógicos em quantidade e diversidade, permitindo recomendações 

desses aos estudantes, baseando-se nas suas respectivas necessidades, além das competências 

que deverão ser desenvolvidas. Porém, há limitações nesses sistemas de recomendação em 

ambientes virtuais de aprendizagem, principalmente em relação à qualidade das 

recomendações, levando a problemas referentes à aceitação das recomendações por parte dos 

estudantes. Um dos fatores que pode levar à não aceitação das recomendações recebidas é a 

falta de confiança. Uma possível abordagem para este problema é explicar aos estudantes como 

essa recomendação foi criada. Para isso, pretendemos identificar se existe diferença na 

confiança de estudantes em recomendações: (1) com explicação personalizada de acordo com 

o desempenho e interação do próprio estudante e; (2) com explicação personalizada de acordo 

com o desempenho e interação da turma. Para avaliar nossa pesquisa, realizamos um 

experimento para avaliar a preferência e percepção de estudantes do ensino superior, quanto à 

explicação das recomendações enviadas pelo ambiente virtual de aprendizagem. Para isso, 

realizamos um experimento e utilizamos os dados de interações desses estudantes com o 

conteúdo de um curso online de introdução à computação. A partir desses dados, selecionamos 

os dados de um estudante com problemas no seu desempenho e interação, e geramos 

recomendações alinhadas com as suas necessidades. Em seguida, criamos as explicações para 

essas recomendações e avaliamos, por meio de um survey, o impacto da confiança dos 

estudantes em relação às recomendações pedagógicas geradas de forma personalizada para o 

aluno e para a turma. Esperamos com este trabalho contribuir para uma melhoria na qualidade 

das recomendações e para aumentar a confiança dos estudantes em relação a recomendações 

pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem. 

 

Palavras-chave: ambientes virtuais de aprendizagem, ensino online, sistemas de recomendação, 

explicação da recomendação, confiança. 
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Abstract 

Virtual learning environments were developed as an online way for students to interact with 

their teachers, peers and course content. These environments have pedagogical resources in 

quantity and diversity, allowing for recommendations of these to students, based on their 

respective needs, in addition to the skills that should be developed. However, there are 

limitations in these recommendation systems in virtual learning environments, especially in 

relation to the quality of recommendations, leading to problems regarding the acceptance of 

recommendations by students. One of the factors that can lead to non-acceptance of received 

recommendations is lack of trust. One possible approach to this problem is to explain to students 

how this recommendation was created. For this, we intend to identify whether there is a 

difference in the students' confidence in recommendations: (1) with personalized explanation 

according to the student's own performance and interaction; (2) with personalized explanation 

according to the performance and interaction of the class. To evaluate our research, we 

performed an experiment to assess the preference and perception of higher education students 

regarding the explanation of the recommendations sent by the online learning environment. For 

this, we performed an experiment and used data from these students' interactions with the 

content of an online introductory computer course. From this data, we select the data of a 

student with problems in their performance and interaction, and we generate recommendations 

aligned with their needs. We then create explanations for these recommendations and assess, 

through a survey, the impact of student confidence in the pedagogical recommendations 

generated in a personalized way for the student and the class. We hope with this work to 

contribute to an improvement in the quality of recommendations and to increase students' 

confidence in pedagogical recommendations in virtual learning environments. 

 

Keywords: virtual learning environments, online teaching, recommender systems, explained 

recommendations, confidence.  
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1. Introdução 

O presente trabalho propõe avaliar como recomendar ações pedagógicas com base nas 

interações do próprio estudante ou do grupo do qual ele faz parte, impacta na confiança desse 

estudante na recomendação. Nessa proposta abordamos as áreas de pesquisa de Informática e 

Educação. A solução proposta possui o objetivo de medir o impacto da personalização, 

representado como o tipo da explicação da recomendação, na confiança dos estudantes em 

recomendações pedagógicas e será avaliada sob a perspectiva de um ambiente virtual de 

aprendizagem. 

Neste capítulo, apresentamos a motivação e o contexto no qual a pesquisa está inserida, 

em seguida, apresentamos a problemática da pesquisa, descrevemos de forma breve, a proposta 

de solução, os objetivos, as hipóteses, a metodologia e os resultados esperados da pesquisa e, 

por fim, a organização geral do trabalho. 

 

1.1. Motivação e contextualização 

 Os ambientes virtuais de aprendizagem são sistemas computacionais que integram 

diferentes mídias, linguagens, recursos, apresentam informações, socializam, desenvolvem e 

disponibilizam conteúdo independente do espaço, e o fornece a qualquer tempo ao estudante 

(ALMEIDA, 2003). Porém, não basta simplesmente concluir que o benefício surge única e 

exclusivamente a partir da simples adoção desta ferramenta tecnológica. A simples 

incorporação das Tecnologias da Informação e Comunicação (TICs) ou uso em si das TICs não 

geram, inexoravelmente, processos de inovação e melhoria do ensino e da aprendizagem; na 

verdade, são determinados usos específicos das TICs que parecem ter a capacidade de 

desencadear esses processos (COLL e MONEREO, 2010, p. 75).  

O Ensino a distância é uma atividade mediada pelas TICs, onde as escolhas do estudante 

são relevantes para o complexo processo de aprendizado. Em contraponto ao ensino em sala de 

aula onde geralmente acontece um diálogo expositivo. Os estudantes da plataforma são 

constantemente levados a tomar diversas decisões, analisando seus próprios conhecimentos, 

tais como: o que estudar? quando estudar? e onde estudar? Os ambientes virtuais de 

aprendizagem foram desenvolvidos como uma forma online para que o aluno pudesse interagir 
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com seus professores, colegas e conteúdo do curso. Estes ambientes dispõem de recursos 

pedagógicos em quantidade e diversidade, permitindo recomendações desses aos estudantes, 

baseando-se nas suas respectivas necessidades, além das competências que deverão ser 

desenvolvidas (BURKE, 2007; GUIMARÃES E BORUCHOVITCH, 2004). 

Neste sentido, temos que Sistemas de Recomendação (SR), são ferramentas de software 

e técnicas que provém sugestão de itens que despertam o interesse mais provável de um usuário 

em particular (RICCI, 2015, p.1). Hoje, os sistemas de recomendação exercem forte influência 

no comportamento do consumidor e nas percepções individuais do mundo.  

Com a crescente quantidade de dados disponíveis, os sistemas de recomendação estão 

se disseminando em muitos aplicativos on-line, a fim de ajudar os usuários a navegar por 

enormes quantidades de informações e influenciar a tomada de decisões cotidiana (CHONG; 

ABELIUK, 2019). Os autores afirmam que até 2025, haverá cerca de 175 Zettabytes de dados 

no mundo, sendo 40 trilhões de gigabytes de dados, que consistirão em dados de mídia social, 

e-mails e pesquisas na Internet. Todos esses dados podem ser facilmente utilizados para treinar 

e atualizar sistemas de recomendação em plataformas online, como Facebook, Instagram e 

Amazon, a fim de fornecer melhores recomendações para os usuários (CHONG; ABELIUK, 

2019; RYDNING, 2018).  

As recomendações, ou sugestões, estão associadas a diversos processos para tomada de 

decisão baseada em algoritmos tais como: qual item comprar, qual música ouvir, qual livro ler 

e aonde ir. Os usos mais comuns são em filmes, música, televisão, livros, documentos, e-

learning, e-commerce, buscas web e outros. A evolução dos SR mostra a importância de 

técnicas híbridas, que combinam duas ou mais técnicas de recomendação diferentes, a fim de 

resolver as limitações e obter as vantagens de cada uma delas (BOBADILLA J. & et. al., 2013). 

Sistemas de recomendação são utilizados na Amazon (SMITH; LINDEN, 2017), no 

YouTube (DAVIDSON et al., 2010), no Netflix (GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015) e na 

AliExpress (ZARZOUR; JARARWEH; AL-SHARIF, 2020). Muitas vezes os algoritmos e suas 

técnicas são segredos corporativos como é o caso do Twitter, que utiliza várias técnicas (KYWE 

et al., 2012) e do Facebook que utiliza um algoritmo proprietário chamado originalmente de 

EdgeRank para o feed de notícias (KINCAID, 2010; MCGEE, 2013). Conforme reportado no 

quarto trimestre de 2019, 98,35% da receita do Facebook foi oriunda de propagandas 

(FACEBOOK, 2019). Logo, entregar a propaganda mais eficaz é crítico para esse negócio, e a 

recomendação é peça chave neste processo conforme revela a patente de 2014, da mesma 
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empresa, que patenteou uma técnica de recomendação de conteúdo para seus usuários 

(FACEBOOK, 2013). 

As propagandas que atingem ao público específico tendem a obter resultados melhores 

nas vendas, aumentando a receita das empresas que divulgam os produtos, pois estariam 

alcançando melhor os desejos dos anunciantes e dos clientes consumidores (MCDONALD; 

CHRISROPHER; BASS, 2003). Analogamente, assim como é encontrado benefício no uso de 

técnicas de recomendação em propagandas, espera-se que com melhores e personalizadas 

recomendações pedagógicas tenhamos resultados mais assertivos na área da educação, pois no 

processo de aprendizado, com recomendação, haverá distinção entre conteúdo realmente 

relevante de outro já assimilado pelo estudante. Não esquecendo que o processo de repetição 

espaçada também é necessário para fixar o conteúdo (SMOLEN; ZHANG; BYRNE, 2016). 

Porém deixar a escolha de conteúdo relevante na mão do aluno pode levá-lo a escolhas 

ineficientes, principalmente se não há domínio de conhecimento nem de técnicas de estudo. 

 

1.2. Problemática 

 Os SR, em ambientes virtuais de aprendizagem, possuem algumas limitações, 

principalmente em relação à qualidade das recomendações, levando a problemas referentes à 

aceitação das recomendações por parte dos estudantes. Tintarev e Masthoff (2007) afirmam 

que, um dos fatores que pode levar à não aceitação das recomendações recebidas é a falta de 

confiança. Segundo as autoras, uma possível abordagem para este problema é explicar aos 

estudantes como essa recomendação foi criada (TINTAREV; MASTHOFF, 2007), fazendo, 

possivelmente, que o estudante confie na recomendação recebida e, assim, siga-a.  

Nesse sentido, a confiança é um estado psicológico em que um indivíduo aceita e 

compreende a vulnerabilidade nas expectativas positivas sobre as intenções e comportamento 

do outro, baseado na crença de que ele agirá de maneira íntegra e responsável (ROUSSEAU et 

al.,1998). Adaptando essa definição para o contexto dos sistemas de recomendação, temos que: 

A confiança é um estado psicológico em que um indivíduo aceita e compreende a 

vulnerabilidade nas expectativas positivas sobre as “intenções” e “comportamento” de um 

sistema construído por outros, baseado na crença de que ele funcionará de maneira ética, íntegra 

e responsável. 
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Uma outra limitação dos sistemas de recomendação, é o design da interface do SR, ele 

pode afetar sua credibilidade, sendo um possível fator de confusão e deve ser considerado com 

seriedade, com o objetivo de aumentar a confiabilidade geral de um sistema de recomendação 

(TINTAREV; MASTHOFF, 2007). A maioria dos sistemas de recomendação online funciona 

como caixas pretas, não oferecendo ao usuário qualquer clareza sobre a lógica do sistema ou 

justificativa para as recomendações e desafiando a compreensão no sentido de que cada vez 

mais conhecimentos especializados são necessários para entender uma determinada decisão 

(SHIN, 2021). Entretanto, os recursos de explicação fornecem uma solução para oferecer mais 

clareza e criar confiança, pois uma recomendação com explicação fornece transparência, 

tornando mais provável que os usuários confiem em uma recomendação quando souberem os 

motivos por trás dela. As explicações ajudarão os usuários a entenderem melhor a 

recomendação e conhecer seus pontos fortes e fracos (HERLOCKER; KONSTAN; RIEDL, 

2000).  

Além disso, as explicações desempenham um papel crucial para as recomendações. 

Sinha e Swearingen (2002) afirmam que em um sistema, os usuários gostam de saber por que 

um item foi recomendado, mesmo quando diz respeito a itens que eles gostem, ou seja, os 

usuários não estão apenas procurando recomendações, mas também uma justificativa da escolha 

do sistema. O sistema precisa transmitir ao usuário sua lógica interna e justificar o motivo de 

uma recomendação específica ser adequada para ele. As pessoas tendem a usar sistemas com 

explicações porque gostam de entender como os dados são coletados, processados e, portanto, 

como as recomendações são produzidas (RAI, 2020). 

Por outro lado, Tintarev e Masthoff (2007) afirmam que a transparência e a possibilidade 

de interação com os sistemas de recomendação aumentam a confiança do usuário e a confiança 

no sistema de recomendação também pode depender da precisão do algoritmo de 

recomendação. As explicações podem não compensar totalmente as recomendações ruins, 

porém um usuário pode ser mais tolerante e mais confiante em recomendações, se entender por 

que uma recomendação ruim foi feita e impedir que ela ocorra novamente, pois quando as 

explicações são razoáveis e compreensíveis, os usuários começam a aceitá-las e a ter confiar no 

sistema de recomendação (SHIN, 2021). 

Diante disso, temos, então, os seguintes problemas de negócio e técnico. Como 

problema de negócio (Business Problem) identificamos: melhorar a qualidade das 

recomendações pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem. Como problema técnico 
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(Technical Problem) identificamos: promover a transparência das recomendações pedagógicas 

realizadas pelos Sistemas de Recomendações Educacionais, de forma a aumentar a confiança 

dos estudantes em relação a essas recomendações. 

 

1.3. Proposta de Solução 

 Uma possível solução para esses problemas, seria uma melhoria no algoritmo de 

recomendação, para que, de alguma forma, ele faça recomendações mais pontuais e mais 

assertivas, mas temos alguns problemas, relacionados ao custo, tempo e mão de obra 

especializada (VIRDI et al., 2020). 

Uma outra solução seria agregar mais dados (quantidade e diversidade), mas para isso 

seria preciso preparar o sistema para receber, tratar e processar os novos dados; ou aumentar a 

diversidade de recomendações. Diante disso, seria necessário, possivelmente, maior capacidade 

de processamento e modificações no algoritmo de recomendação para lidar com os novos dados 

(CHONG e ABELIUK, 2019; CHEN e PU, 2005). 

Inclusive, uma tecnologia bem-sucedida é capaz de alterar o estado de uma pessoa para 

um outro estado mais conhecido, ou desejado. Portanto, para permitir uma mudança no estado, 

a tecnologia deve ser capaz de afetar a emoção dos usuários para que eles adotem a tecnologia 

em sua rotina diária, bem como continuem a usar a tecnologia por longo período. Wan Ahmad 

e Ali (2018) estudaram a relação entre a emoção dos usuários com confiança e persuasão para 

contribuir com o sucesso na mudança de atitude ou comportamento de uma pessoa em relação 

a um determinado contexto ou problema. Eles encontraram uma correlação direta e forte entre 

confiança e persuasão, o resultado mostra que as emoções têm um efeito significativo na 

confiança, enquanto o efeito das emoções sobre a persuasão usando a tecnologia foi mediado 

pela confiança. A persuasão usa estratégias de conversação e mensagens para mudar a atitude 

ou comportamento de uma pessoa específica (WANG, 2019). Diante disso, no contexto dessa 

pesquisa, escolhemos estudar e analisar a confiança.  

Nossa proposta é realizar uma interação mais “humanizada”, que não dependa de 

grandes investimentos na melhoria de algoritmos ou na aquisição de dados para a construção 

dos modelos necessários. Sendo assim, propomos fornecer uma explicação para as 

recomendações geradas pelo sistema de aprendizagem, conforme o trabalho de Tintarev e 

Masthoff (2007), como também explicar o porquê a recomendação está sendo feita, 
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promovendo a confiança entre o usuário e o sistema de recomendação (HERLOCKER et al., 

2004; PU e CHEN, 2006).  

Diante disso, queremos analisar diferentes tipos de recomendação e estudar o efeito na 

aceitação (confiança) do usuário. Estas recomendações foram criadas para propor recursos 

educacionais que ajudem os estudantes a abordar situações pedagógicas1 enfrentadas. As 

recomendações variam de acordo com o foco da explicação: um tipo de recomendação foi 

criado com base nas interações do estudante com o conteúdo do curso online. O outro tipo de 

recomendação foi criado com base nas interações do grupo com o conteúdo do curso. 

Avaliamos, então, qual tipo de recomendação promove maior confiança.  

Nossa proposta é avaliar se existe diferença na confiança de estudantes em 

recomendações: (1) com explicação personalizada de acordo com o desempenho e interação do 

próprio estudante e; (2) com explicação personalizada de acordo com o desempenho e interação 

da turma.  

A explicação é a parte do texto que justifica/explica uma recomendação, tornando-a 

transparente para o leitor, ou seja, é o que justifica o motivo pelo qual a recomendação foi 

enviada ao estudante. Para a explicação, no contexto desta pesquisa, o sistema leva em 

consideração as interações e o desempenho de cada estudante em cada um dos assuntos de um 

curso de Introdução à Computação para estudantes do ensino superior. 

Assim, nossa questão de pesquisa é: qual o impacto da explicação das recomendações 

(personalizadas para o estudante ou com base nas interações da turma) na confiança dos 

estudantes (de ambientes virtuais de aprendizagem do nível superior) na recomendação? 

 

1.4. Objetivos 

 O objetivo geral desta dissertação é analisar a confiança dos estudantes nas 

recomendações pedagógicas com o propósito de avaliar a explicação dessas recomendações 

com respeito ao nível de personalização da explicação, do ponto de vista do estudante, no 

contexto de um ambiente online de aprendizagem. Onde o tipo da explicação da recomendação 

 
1 Uma situação pedagógica é a posição, condição ou circunstância pedagógica vivenciada por um estudante, em 

um contexto educacional, e que demanda uma ação ou posição pedagógica ou educacional (PAIVA; 

BITTENCOURT, 2017), por exemplo, detectar problemas de desempenho em um grupo, comparar grupos, 

prever desistências e prever desempenho inadequado em um grupo. 
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pode ser (1) a explicação da recomendação que foi realizada com base na interação e 

desempenho da turma ou (2) a explicação da recomendação foi realizada com base no 

desempenho e nas interações do estudante.  

Desse modo, os objetivos específicos são:  

• Medir o impacto da explicação das recomendações na confiança dos estudantes 

(de ambientes virtuais de aprendizagem do nível superior) em recomendações 

pedagógicas (recomendação de planos de estudo). 

• Criar recomendações automáticas e personalizadas com base no modelo do 

estudante. 

• Analisar a confiança das recomendações em relação aos itens recomendados 

(conteúdos/recursos) recomendados nos dois cenários (baseado no desempenho 

individual e no desempenho da turma). 

 

1.5. Hipóteses 

 Temos, então, as seguintes hipóteses, onde C = Confiança; ET = a explicação da 

recomendação foi realizada com base na interação e desempenho da turma; EE = a explicação 

da recomendação foi realizada com base no desempenho e na interação do próprio estudante. 

 

Tabela 1: Hipóteses da pesquisa 

 

Hipótese Descrição Representação 

Hipótese Nula (H0) Não há diferença na confiança expressa 

pelos estudantes nas recomendações, 

quando avaliada a origem da 

explicação, se a explicação é oriunda 

da interação e do desempenho da turma 

ou oriunda da interação do próprio 

estudante. 

C(ET) = C(EE) 

Hipótese Alternativa (HA) Há diferença na confiança expressa 

pelos estudantes nas recomendações, 

quando avaliada a origem da 

explicação, se a explicação é oriunda 

da interação e do desempenho da turma 

ou oriunda da interação do próprio 

estudante. 

C(ET) ≠ C(EE) 
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1.6. Metodologia 

 Para avaliar nossa proposta, realizamos um experimento para avaliar a preferência e 

percepção de estudantes do ensino superior, quanto à explicação das recomendações enviadas 

pelo ambiente virtual de aprendizagem. Para realizar este experimento, utilizamos dados de 

interações de estudantes com o conteúdo de um curso online de introdução à computação.  

A partir desses dados, selecionamos os dados de um estudante, identificamos problemas 

no seu desempenho (nota) e interação (a forma como usa os recursos disponíveis no ambiente 

de aprendizagem), e geramos recomendações alinhadas com as necessidades desse estudante. 

Em seguida, criamos as explicações para essas recomendações e avaliamos, por meio de um 

questionário, o impacto da confiança dos estudantes em relação às recomendações pedagógicas 

geradas de forma personalizada para o aluno com base no seu desempenho interação e com 

base no desempenho e interação da sua turma. 

 

1.7. Resultados e discussão 

 Os resultados mostram que uma recomendação com uma explicação personalizada, 

baseada no desempenho e interação individual é mais apropriada, coerente com o problema 

pedagógico e possui a preferência, qualidade e confiança dos participantes, do que uma 

recomendação baseada no desempenho e interação da turma, quanto a clareza das 

recomendações o resultado foi que ambas as recomendações estão claras, objetivas, precisas e 

de fácil entendimento. 

 

1.8. Conclusões 

Concluímos que os estudantes confiam mais na recomendação com explicação baseada 

no desempenho e nas interações do estudante, do que na recomendação com explicação baseada 

no desempenho e interações da turma. A explicação da recomendação baseada no desempenho 

e interação individual possui qualidade, preferência e confiança. 
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1.9. Organização do trabalho 

 O trabalho está organizado da seguinte forma: o capítulo 2 (Fundamentação Teórica), 

aborda os principais conceitos e definições sobre o tema desta pesquisa. O capítulo 3 (Trabalhos 

Relacionados), apresenta os principais trabalhos relacionados com o problema da pesquisa. O 

capítulo 4 (Proposta) apresenta a proposta da pesquisa. O capítulo 5 (Metodologia) apresenta 

as atividades que foram executadas para avaliação da proposta. O capítulo 6 (Resultados e 

Discussões) apresenta os resultados obtidos, através da realização do experimento e as análises 

da pesquisa. O capítulo 7 (Conclusão) contém a conclusão do trabalho. 
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2. Fundamentação Teórica 

 

Neste capítulo, apresentamos a fundamentação teórica que serviu de base para esta 

pesquisa e abordaremos os conceitos necessários para o entendimento da proposta. Nesse 

sentido, distribuímos as seções da forma como segue: na seção 2.1, será apresentado um breve 

panorama sobre sistema de recomendação educacionais; na sequência, serão apresentados 

aspectos de modelagem e modelo do aluno na seção 2.2. Na seção 2.3 trataremos sobre 

explicação da recomendação e por fim, na seção 2.4 abordaremos sobre conceitos de confiança. 

 

2.1. Sistema de recomendação educacionais 

 Sistemas de Recomendação são muito populares no comércio eletrônico, 

entretenimento, redes sociais, serviços de acomodações em viagens, entre outros. Eles 

normalmente comparam um perfil de usuário com algumas características de referência com o 

objetivo de classificar os itens de acordo com as necessidades particulares do usuário, ajudando-

os a encontrar conteúdos, produtos ou serviços, coletando implícita ou explicitamente 

preferências de outros usuários ou analisando seus comportamentos para recomendar alguns 

itens com base na preferência de outros usuários semelhantes ou nas preferências anteriores do 

mesmo usuário. Atualmente, os sistemas de recomendação ganharam muita popularidade no 

setor educacional, gerando vários tipos de recomendações para estudantes, professores e escolas 

(OBEID et al., 2018), (BRITO et al., 2014), (DWIVEDI e ROSHNI, 2017). 

Acresce que, os consumidores modernos são inundados de escolhas; os varejistas 

eletrônicos e os provedores de conteúdo oferecem uma enorme variedade de produtos, com 

oportunidades sem precedentes para atender a uma variedade de necessidades e gostos 

especiais. Combinar os consumidores com os produtos mais adequados é essencial para 

aumentar a satisfação e a lealdade do usuário. Portanto, mais varejistas se interessaram por 

sistemas de recomendação, que analisam padrões de interesse do usuário em produtos para 

fornecer recomendações personalizadas que atendem ao gosto do usuário. Conteúdo 

personalizados precisam ser precisos, pois os usuários esperam recomendações personalizadas 

de acordo com suas preferências (SHIN, 2021).  
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Nesse sentido, a personalização é um critério importante que determina a utilidade do 

sistema percebida por um usuário, a personalização pode ser um atributo-chave de um sistema. 

Como boas recomendações personalizadas podem adicionar outra dimensão à experiência do 

usuário, líderes de comércio eletrônico como Amazon.com e Netflix tornaram os sistemas de 

recomendação uma parte importante de seus sites (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).  

Dessa forma, os sistemas de recomendação usam as informações relacionadas sobre os 

itens (produtos ou serviços) para sugerir os itens mais relevantes para usuários específicos, essa 

recomendação geralmente é feita com base na previsão das restrições e interesses dos usuários. 

Os benefícios incluem maior eficiência na redução da sobrecarga de informações, geração de 

recomendações personalizadas de acordo com as preferências dos usuários, melhorando a 

satisfação geral e a fidelização destes usuários (ZARZOUR; JARARWEH; AL-SHARIF, 

2020). 

Enquanto isso, os sistemas de recomendação educacionais, auxiliam no aumento da 

capacidade e eficácia do processo de indicação/recomendação, algo já bastante conhecido na 

relação social entre seres humanos (RESNICK; VARIAN, 1997). Eles são importantes para o 

processo de aprendizagem, pois permitem que professores e estudantes encontrem conteúdo de 

uma maneira mais apropriada, de acordo com seu perfil e suas necessidades (BRITO et al., 

2014).  

Assim, em um sistema típico as pessoas fornecem itens recomendáveis como entradas 

e o sistema os classifica, logo após, direciona para os indivíduos considerados potenciais 

interessados em uma determinada classe de itens. Um dos maiores desafios dos sistemas de 

recomendação é realizar a combinação correta entre os itens que estão sendo recomendados e a 

preferência ou necessidade daqueles que estão recebendo a recomendação (RIBEIRO, 2019).  

Contudo, quando utilizados em contextos educacionais, alguns sistemas de 

recomendação, apresentam algumas limitações. Neste caso, é necessário considerar o quanto 

um item irá ajudá-los a alcançar os objetivos de aprendizagem desejados, além de considerar as 

preferências do professor ou do estudante (TANG; MCCALLA, 2004).  

Para serem mais objetivos, os sistemas de recomendações atuam utilizando técnicas de 

filtragem para buscar os itens a serem recomendados. Conforme, Burke (2007), existem seis 

classes diferentes de abordagens de recomendação: 

• Filtragem Baseada em Conteúdo: O sistema aprende a recomendar itens que são 

semelhantes aos itens que o usuário gostou anteriormente. 
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• Filtragem colaborativa: O sistema recomenda ao usuário itens que outros usuários 

com gostos semelhantes gostaram no passado.  

• Filtragem Demográfica: O sistema recomenda itens com base no perfil 

demográfico do usuário. 

• Filtragem Baseada em Utilidade: O sistema prevê a utilidade de itens para um 

determinado usuário baseado nos itens previamente avaliados por outros usuários. 

• Filtragem Baseada em Outros Contextos: O sistema recomenda com base em 

aspectos psicológicos (inteligência emocional) do usuário combinados às 

características dos itens. 

• Filtragem Baseada em conhecimento: O sistema recomenda itens com base na 

capacidade de perceber como um determinado item é útil para o usuário.  

Nesta pesquisa, utilizaremos a filtragem baseada em conhecimento, pois será 

necessário conhecer o item e se ele tem o potencial de afetar, positivamente, a necessidade do 

estudante. Para isso, também, será preciso conhecer (modelar) o estudante em relação ao seu 

perfil de interação com o sistema (a forma como interage com o ambiente de aprendizagem) e 

desempenho pedagógico (o sucesso na resolução das atividades). 

 

2.2. Modelagem e modelo do estudante 

 O termo modelo é derivado da palavra latina modulus, que significa medida, regra, 

padrão, exemplo a ser seguido. São exemplos de modelos, os mapas, modelos arquitetônicos 

de edifícios, planos, especificações e projetos, métricas e atas de reuniões; na engenharia de 

software, existem os modelos de processos, padrões de projeto, diagramas de classes 

(LUDEWIG, 2003).  

A modelagem é a atividade humana de construir modelos, sejam eles concretos ou 

abstratos. A modelagem aplicada ao ensino de tópicos específicos em ciência pode ser feita a 

partir da utilização de ambientes de modelagem computacional. Um ambiente de modelagem 

computacional consiste em uma ferramenta computacional onde os estudantes podem construir 

modelos a partir de suas próprias concepções sobre o fenômeno estudado ou explorar modelos 

já prontos desses fenômenos. Essas ferramentas são denominadas de ambiente de modelagem 
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devido ao fato de haver uma proposta educacional associada à sua utilização (RODRIGUES; 

FERRACIOLI, 2006).  

Dentre os diversos modelos existentes, um deles, é o modelo do estudante, que pode 

considerar tanto estados cognitivos como afetivos do estudante e deve evoluir à medida que o 

processo de aprendizado avança. A personalização é uma característica desejável nos ambientes 

virtuais de aprendizagem e acontece por meio do modelo do estudante. O modelo do estudante 

contém informações a respeito do estudante: (1) como ele aprende, seu estado emocional e/ou 

seu nível de conhecimento a respeito do assunto que está sendo abordado (modelo cognitivo), 

(2) suas preferências (perfil de aprendizagem), (3) seu desempenho em atividades educacionais 

e traços de sua personalidade (RIBEIRO, 2019). 

No entanto, o processo de construção do modelo do estudante é um processo de 

compreensão abrangente dos estudantes, pois a coleção de características do aluno para a 

modelagem é a base para alcançar um ensino personalizado e inclui modelos de conhecimento, 

modelos cognitivos e modelos mentais. O modelo do estudante é uma representação do estado 

cognitivo, pois em ambientes virtuais de aprendizagem, quando os estudantes interagem com 

os materiais de aprendizagem, é possível acompanhar o progresso feito por esses estudantes. 

Este modelo do estudante permite que o AVA se adapte aos estudantes através da utilização das 

informações armazenadas no modelo para adaptar esta forma de interação com os estudantes e 

poderá ser utilizado para tentar corrigir os possíveis erros de um estudante, fornecer feedback 

personalizado, como também, sugerir a aprendizagem de um projeto especial que se adapte ao 

nível atual de conhecimento de cada estudante (WU, 2020). 

 

2.3. Explicação da recomendação 

 Para Frigotto e Rossi (2015) a explicação é um elemento fundamental da cognição 

humana, e está presente em todos os lugares, por exemplo, a tendência de crianças com idade 

de três anos de perguntar “o porquê” de tudo; e quando leigos e especialistas usam explicações 

quando confrontados com situações novas e complexas. Por meio de explicações, as pessoas 

exploram fenômenos diferentes e tentam descobrir as razões pelas quais um efeito ocorreu. Eles 

estão dispostos a ver os eventos que enfrentam como resultado de causas, cuja identificação é 

necessária para entender o que está acontecendo e como eles podem intervir para alcançar seu 
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objetivo, isto é, por meio da explicação, as pessoas constroem o conhecimento que não possuem 

de forma mais rápida e imediata (FRIGOTTO; ROSSI, 2015). 

Segundo Pan et al. (2020), os modeladores tendem a apreciar melhor os sistemas 

interpretáveis de recomendação, enquanto os usuários têm maior probabilidade de aceitar as 

recomendações explicáveis. Sua pesquisa propôs uma nova estratégia de mapeamento de 

recursos interpretáveis, tentando atingir dois objetivos: interpretabilidade dos sistemas e 

explicabilidade das recomendações. Usando extensas experiências e esquemas de avaliação 

feitos sob medida, onde o método AMCF demonstra forte desempenho em recomendações e 

explicações (PAN et al, 2020). 

Uma outra abordagem da explicação, é que ela pode ser considerada uma informação, 

que é apresentada em um processo de comunicação para atender a diferentes objetivos, como 

expor o raciocínio por trás de uma recomendação (HERLOCKER et al., 2000). Extrair 

explicações significativas dos modelos computacionais nos quais as recomendações se baseiam 

é um desafio que deve ser enfrentado para permitir o desenvolvimento de sistemas de 

recomendação que sejam mais compreensíveis, mais efetivos e mais aceitáveis (MCSHERRY, 

2005). A busca pela compreensão do que é uma boa e correta explicação está constantemente 

em evolução, dado que diferentes objetivos e capacidades cognitivas afetam a percepção da 

explicação e diferentes usuários exigem detalhes de explicação diferentes, ao mesmo tempo 

diferentes características individuais podem até mudar a percepção de transparência nas 

explicações (PURIFICATO, 2021). 

Pesquisas recentes se concentraram em diferentes dimensões e escolhas de design da 

explicação fornecida pelo sistema de recomendação que incluem o objetivo da explicação, tipo 

de explicação e formato de explicação. Além disso, outras escolhas essenciais de design devem 

ser consideradas, como o foco e o nível de detalhe da explicação, o foco de uma explicação 

refere-se à parte que um SR está tentando explicar, ou seja, a entrada da recomendação (modelo 

de usuário), processo (algoritmo) ou saída (itens recomendados). Diante disso, a recomendação 

explicada com foco no processo de recomendação visa entender como o algoritmo funciona e 

a explicação da saída da recomendação se concentra nos itens recomendados (GUESMIA et al., 

2021). 

Segundo Tintarev e Masthoff (2012), um outro conceito do termo explicação nos 

sistemas de recomendação é que as explicações justificam as recomendações. Boas explicações 

podem ajudar a inspirar a confiança e a lealdade do usuário, aumentar a satisfação, tornar mais 
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rápido e fácil os usuários encontrarem o que desejam e persuadi-los a tentar comprar um item 

recomendado (TINTAREV; MASTHOFF, 2007). Diante disso, as autoras caracterizaram as 

explicações através de alguns objetivos, que podem ser alcançados com a utilização das 

explicações em sistemas de recomendação. 

1) Confiança: Uma explicação com confiança, aumenta a confiança dos usuários no 

sistema, pois usuários pretendem retornar aos sistemas de recomendação que 

consideram confiáveis. 

2) Eficácia: Uma explicação eficaz ajudaria o usuário a avaliar a qualidade dos itens 

sugeridos de acordo com suas próprias preferências, aumentando assim, a probabilidade 

de o usuário descartar opções irrelevantes, ajudando-o a reconhecer opções úteis e a 

tomar decisões melhores.  

3) Eficiência: Uma explicação é geralmente considerada eficiente quando ajuda o usuário 

a decidir mais rapidamente ou quando ajudar a reduzir o esforço cognitivo necessário 

no processo de decisão.  

4) Transparência: Explica o motivo de uma recomendação específica ser feita. Em um 

sistema de recomendação, uma recomendação transparente tenta explicar o raciocínio 

por trás de uma recomendação para o usuário, sendo considerado um fator importante 

que contribui para a confiança dos usuários no sistema. 

5) Persuasão: Pode ser definida como a capacidade de um tipo de explicação de convencer 

o usuário a aceitar ou desconsiderar determinados itens. A persuasão pode ser medida 

como a diferença na probabilidade de selecionar um item, medindo se a avaliação de 

um item foi alterada após receber uma explicação, pois explicações persuasivas para 

recomendações visam alterar o comportamento de compra do usuário. 

6) Satisfação: Pode ser medida ao medir a lealdade do usuário, para isso, é importante 

diferenciar entre a satisfação com o processo de recomendação e os itens recomendados. 

A satisfação geral do usuário com um sistema de recomendação está fortemente 

relacionada à qualidade percebida de suas recomendações e explicações. Também é 

possível medir a percepção do usuário sobre a qualidade quanto às explicações, para 

isso, é necessário perguntar aos usuários a opinião deles em relação ao tipo de 

explicação. 



Fundamentação Teórica 
 

 28 

7) Verificação: É importante fornecer aos usuários cenários baseados em tarefas que 

sejam mais propensas a serem examinadas, facilitando a correção do sistema pelo 

recomendador. 

 

2.4. Confiança 

 Segundo Elofson (2001), confiança é o resultado de observações que levam à crença de 

que as ações esperadas (conhecidas ou desconhecidas) de outra pessoa podem ser invocadas, 

sem garantia explícita, para atingir um objetivo em uma situação de risco. Os usuários de 

sistemas de recomendação frequentemente enfrentam um desafio ao decidir como interpretar 

as recomendações: a força e a confiança da recomendação. A força da recomendação refere-se 

a quanto o sistema de recomendação acredita que o usuário gostará de um item, enquanto a 

confiança da recomendação refere-se a quão seguro é o sistema de recomendação de que sua 

recomendação é precisa. Por isso, para ajudar os usuários a tomar decisões eficazes com base 

nas recomendações, os sistemas de recomendação devem ajudar os usuários a navegar 

simultaneamente pela força e pela confiança (HERLOCKER et al., 2004). 

Pu e Chen (2006) elaboraram um modelo geral de confiança para agentes de 

recomendação que consiste em recursos do sistema, confiabilidade dos agentes e intenção de 

confiança. Os recursos do sistema referem-se aos aspectos de design de um agente de 

recomendação que podem contribuir para a promoção de sua confiabilidade e são classificados 

em três grupos: (1) as técnicas de exibição da interface, (2) os algoritmos usados para propor 

recomendações e (3) os modelos de interação do sistema do usuário. A confiabilidade do agente 

é um processo de formação de confiança baseado na percepção do usuário sobre a competência, 

reputação, integridade e benevolência do agente; sendo considerada como a principal influência 

positiva nas intenções de confiança. Enquanto as intenções de confiança são os benefícios 

esperados dos usuários depois que a confiança é estabelecida pelos agentes que recomendam, 

estando incluídas nelas, a intenção de comprar um item recomendado, retornar à loja para obter 

mais informações sobre produtos ou adquirir produtos mais recomendados e economizar 

esforço. No contexto da educação, o modelo geral de confiança de Pu e Chen, está associado à 

coerência da explicação através das variáveis competência, reputação, integridade e 

benevolência do agente que está realizando a recomendação, em que, a coerência está mais 

associada com a variável competência. 
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Medir a qualidade da confiança em um sistema é difícil, no entanto, os recomendadores 

que não incluem alguma medida de confiança provavelmente levarão a uma pior tomada de 

decisões pelos usuários do que os sistemas que incluem confiança. Se a exibição de confiança 

mostrar aos usuários uma probabilidade quantitativa ou qualitativa de quão precisa será a 

recomendação, a confiança poderá ser testada em relação às recomendações reais feitas aos 

usuários. Se a exibição de confiança está apoiando diretamente as decisões, medir a qualidade 

das decisões tomadas pode ser a melhor maneira de medir a confiança (HERLOCKER et al., 

2004). 

Uma outra abordagem mais ampla da importância da confiança deriva da consideração 

dos sistemas de recomendação como parte de um sistema de apoio à decisão. O objetivo da 

recomendação é ajudar os usuários a tomar a melhor decisão possível sobre o que comprar ou 

usar, considerando seus interesses e metas. Os sistemas de comércio eletrônico geralmente se 

recusam a apresentar recomendações baseadas em conjuntos de dados considerados muito 

pequenos, eles desejam recomendações nas quais seus clientes possam confiar. Eles 

constataram também, em seu estudo, que a escolha da exibição de confiança fez uma diferença 

significativa na tomada de decisão dos usuários (HERLOCKER et al., 2004). 

Quando usuários confiam nos Sistemas de Recomendação, eles tendem a acreditar que 

o conteúdo é útil e conveniente, pois a confiança é um meio de satisfazer os usuários e estimular 

a confiança, levando à percepção positiva do usuário sobre a explicação. Uma maior satisfação 

leva a maior confiança e sugere que os usuários são mais propensos a continuar usando um 

Sistema de Recomendação. Portanto, oferecer mais confiança ao usuário pode assegurá-los que 

seus dados serão usados em processos legítimos e transparentes, produzindo assim uma 

confiança positiva em tais sistemas e levando a níveis elevados de satisfação. Diante disso, a 

confiança serve como um mecanismo de ligação entre humanos e Sistemas de Recomendação 

e uma força motivacional essencial para melhorar o desempenho destes Sistemas e, assim, criar 

um Sistema de Recomendação mais centrado no ser humano (SHIN, 2021). 

No próximo capítulo, apresentaremos os principais trabalhos relacionados com o 

problema da pesquisa. 
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3. Trabalhos relacionados 

 

Neste capítulo serão apresentados 7 trabalhos relacionados com a explicação da 

recomendação e a confiança e, no final do capítulo, uma comparação desses trabalhos com a 

proposta desta pesquisa. 

 

3.1. A taxonomy for generating explanations in 

recommender systems 

 Em sistemas de recomendação, as explicações servem como um tipo adicional de 

informação que podem ajudar os usuários a entender melhor a saída do sistema e promover 

objetivos como confiança, seja na tomada de decisões ou na utilidade. Friedrich e Zanker 

(2011), definem explicações em sistemas de recomendação por duas propriedades: primeiro, 

elas são informações sobre recomendações, em que uma recomendação é geralmente uma lista 

classificada de itens; segundo, as explicações apoiam os objetivos definidos pelo projetista do 

sistema de recomendação. 

Em sistemas de recomendação, as explicações podem ser explicitamente solicitadas 

pelos usuários ou exibidas automaticamente pelo sistema. Além disso, características 

estruturais como comprimento, estilo de escrita (por exemplo, o sistema poderia usar frases 

lisonjeiras ou mais factuais), ou a confiança que é transmitida em explicações pode ser usada 

como dimensões adicionais. Em contraste com a classificação por princípios de design, as 

explicações podem ser categorizadas por seus efeitos ou impacto em seus usuários 

(TINTAREV; MASTHOFF, 2011). 

O impacto das explicações sobre os usuários é medido em termos da realização de 

diferentes objetivos (satisfação ou a confiança) que são endógenos, em contraste com os 

princípios de design exógenos (mencionados no parágrafo anterior). Foram abordadas três 

dimensões da taxonomia, o modelo de raciocínio, o paradigma de recomendação e as categorias 

de informações exploradas. 

As abordagens de explicação caixa-preta computam as justificativas que argumentam 

porque uma recomendação específica é plausível ou deveria ser de interesse, embora o modelo 
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de raciocínio não tenha considerado essas proposições ao realmente computar a recomendação. 

Em contraste, as explicações de caixa branca revelam o modelo de raciocínio e seu conteúdo 

para o usuário. 

Em suma, há muitas evidências de que as explicações são uma ferramenta poderosa para 

influenciar o comportamento do usuário. Atualmente, a maioria das implementações de 

componentes de explicação, em sistemas de recomendação, segue uma abordagem de caixa 

branca. Isso é razoável para otimizar o esforço de desenvolvimento. No entanto, do ponto de 

vista científico, pouca pesquisa se concentra em prever quais estratégias de explicação são mais 

adequadas para alcançar quais objetivos de explicação. Consequentemente, o trabalho 

contribuiu para uma melhoria substancial na qualidade das explicações, desde que os 

pesquisadores desenvolvam uma melhor compreensão de como diferentes características das 

explicações impactam os usuários a fim de desenvolver um modelo de explicação eficaz para 

domínios específicos. 

 

3.2. A survey of explanations in recommender 

systems 

 Este artigo fornece uma revisão abrangente das explicações nos sistemas de 

recomendação, oferecendo uma visão sistemática geral da questão em aberto sobre o que é uma 

boa explicação e pesquisar as abordagens existentes. (TINTAREV; MASTHOFF, 2007) 

pesquisaram de forma detalhada a respeito dos sete objetivos que uma série de sistemas de 

recomendação acadêmicos deveriam oferecer. Um desses objetivos é a transparência, que se 

refere a explicar como o sistema funciona e expõe as explicações que guiaram o sistema a gerar 

uma determinada recomendação. Um outro objetivo é a examinabilidade, que permite que os 

usuários informem ao sistema que ele está errado, ressaltando a importância das explicações, 

onde elas podem ajudar a isolar e corrigir suposições ou etapas equivocadas.  

O objetivo da confiança, muitas vezes, está ligado à transparência, pois a transparência 

e a possibilidade de interação com os sistemas de recomendação, aumentam a confiança do 

usuário. A confiança no sistema de recomendação também pode depender da precisão do 

algoritmo de recomendação. Contudo o artigo não alega que as explicações possam compensar 

totalmente as más recomendações. Por outro lado, um usuário pode ser mais indulgente e mais 
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confiante nas recomendações, se entender por que uma má recomendação foi feita e pode 

impedir que ela ocorra novamente. 

Um outro objetivo encontrado neste trabalho é a persuasão, refere-se a convencer os 

usuários a realizar uma ação. Explicações podem aumentar a avaliação do usuário do sistema 

ou as recomendações dadas e isso pode qualificar como persuasão, já que é uma tentativa de 

obter benefícios para o sistema e não para o usuário. Temos também o objetivo eficácia, que 

ajuda os usuários a tomar boas decisões. A eficácia é altamente dependente da precisão do 

algoritmo de recomendação. Uma explicação eficaz ajudaria o usuário a avaliar a qualidade dos 

itens sugeridos de acordo com suas próprias preferências. Isso aumentaria a probabilidade de o 

usuário descartar opções irrelevantes e, ao mesmo tempo, ajudá-las a reconhecer opções úteis. 

Explicações eficazes também poderiam servir ao propósito de introduzir um novo domínio, ou 

a gama de itens recomendados, a um usuário novato, ajudando-os a entender a gama completa 

de opções. 

A eficiência é um outro objetivo descrito pelas autoras que ajuda os usuários a tomar 

decisões mais rapidamente. As explicações podem tornar mais rápido para os usuários decidir 

qual item recomendado é o melhor para eles. Por último, temos o objetivo satisfação, que 

aumenta a facilidade de uso ou prazer. Explicações podem aumentar a satisfação do usuário 

com o sistema, embora explicações fracas provavelmente diminuam o interesse do usuário ou 

a aceitação de um sistema. 

Os objetivos também podem ser descritos como critérios, que podem ser usados para 

avaliar quão boa é uma explicação. Sendo assim, as autoras concluíram que ao escolher e 

comparar técnicas de explicação, é muito importante concordar com o que a explicação está 

tentando alcançar.  

Conforme mostrado neste artigo, as explicações estão intrinsecamente ligadas à maneira 

como as recomendações são apresentadas e ao grau de interatividade oferecido. Diante desse 

aspecto as autoras mencionam maneiras de oferecer recomendações com mais detalhes e 

ilustramos como as explicações podem ser usadas em cada caso.  

Como conclusão, viu-se que, as explicações estão intrinsecamente ligadas à maneira 

como as recomendações são apresentadas e ao grau de interatividade oferecido. Um sistema 

que pode explicar ao usuário, em seus próprios termos, porque os itens são recomendados, 

provavelmente aumentará a confiança do usuário, bem como a transparência e a capacidade de 

análise do sistema. 
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3.3. Evaluating the effectiveness of explanations for 

recommender systems methodological issues and 

empirical studies on the impact of 

personalization 

 O artigo elaborado por (TINTAREV; MASTHOFF, 2012), investiga o papel das 

explicações através da análise do impacto da personalização de explicações, baseadas em 

recursos simples, sobre eficácia e satisfação, onde a eficácia aproximada e real é investigada. 

Ao contrário da expectativa, a personalização foi prejudicial à eficácia, embora possa melhorar 

a satisfação do usuário. Os estudos também destacaram a importância de considerar as taxas de 

exclusão e a distribuição de avaliação subjacente ao avaliar a eficácia. 

Às vezes, é assumido erroneamente que as explicações devem sempre justificar por que 

os itens foram recomendados. Sendo assim, o artigo traz consigo uma série de métricas 

utilizadas por alguns autores para medir a eficácia, tais como: (1) a eficácia percebida antes do 

consumo, (2) a eficácia percebida das explicações para várias interfaces e algoritmos de 

recomendação, (3) a eficácia percebida após o consumo, (4) a taxa de sucesso em encontrar o 

melhor item, (5) a aceitação de itens conhecidos pelo usuário, (5) o uso das explicações, e (6) a 

semelhança entre gostar de itens antes e depois do consumo.  

Se a opinião sobre o item não mudou muito, a explicação foi considerada eficaz. As 

métricas abordadas diferem nas três dimensões, tempo, itens considerados e tipo de medição.  

A métrica utilizada foi a de (BILGIC; MOONEY, 2005), que mede a eficácia objetiva 

após o consumo, e considera todos os itens. Pois a eficácia antes do consumo pode se sobrepor 

à capacidade de persuasão. Mediu-se a eficácia objetiva, pois a eficácia percebida pode se 

sobrepor à satisfação. As variáveis dependentes avaliadas neste estudo são, a eficácia e a 

satisfação.  

Os autores concluíram que, para que uma explicação seja eficaz, ela deve no mínimo 

obter algum tipo de classificação (uma que reflita as preferências do usuário). Uma explicação 

que não pode ajudar a obter qualquer classificação, por definição, leva a uma eficácia 

insuficiente e, além disso, provavelmente resulta em satisfação do usuário tão baixa que o 
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sistema provavelmente perderá o usuário. Em segundo lugar, a validade da métrica usada 

depende do conjunto de dados subjacente. 

 

3.4. Trust building in recommender agents 

 Este artigo aborda que a confiança é considerada um fator importante que influencia na 

decisão dos usuários de comprar um produto em uma loja on-line ou retornar à loja para obter 

mais informações sobre o produto. Embora exista claramente benefícios para os sites 

empregarem agentes competentes de recomendação, a natureza exata desses benefícios para as 

intenções de confiança dos usuários permanece incerta (CHEN; PU, 2005).  

No ambiente virtual, a confiança é amplamente definida como um tipo de intenção 

comportamental, denominada “intenções de confiança”. Nesse ambiente foi estabelecido que a 

confiança do cliente está positivamente associada à intenção do cliente de realizar transações, 

comprar um produto ou retornar ao site. No entanto, não há mais explicações sobre qual 

construto de confiança mais contribui para uma intenção específica.  

Neste artigo, os autores elaboraram um modelo geral de confiança para agentes de 

recomendação, que consiste em três componentes: (1) os recursos do sistema, que lidam 

principalmente com os aspectos de design de um agente recomendador que podem contribuir 

para a promoção de sua confiabilidade; (2) a confiabilidade do agente, que refere-se a um 

processo de formação de confiança baseado na percepção dos usuários sobre a competência, 

reputação, integridade e benevolência do agente, sendo considerada a principal influência 

positiva nas intenções de confiança; e (3) as intenções de confiança, que são os benefícios 

esperados dos usuários depois que a confiança é estabelecida pelos agentes que recomendam.  

As intenções de compra, também incluem, a intenção de comprar um item recomendado, 

retornar à loja para obter mais informações sobre produtos ou adquirir produtos mais 

recomendados e economizar esforço. Uma outra influência nas intenções de confiança é o fator 

propensão individual à confiança, estudos de confiança como atributo puramente psicológico 

revelaram que cada pessoa possui uma característica estável de personalidade, que influencia a 

disposição de estender a confiança em situações específicas. O objetivo desse trabalho é saber 

se essa confiança causará impacto nas intenções de comportamento dos usuários nos agentes 

que recomendam. 
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A contribuição deste artigo é o desenvolvimento de um modelo de confiança, que 

identifica um conjunto de recursos do sistema que contribuem para a construção de confiança 

inspirada em competência nos agentes que recomendam. Ele considera diferentes aspectos do 

design do sistema, em particular o papel das interfaces de recomendação baseadas em 

explicações e seu formato de mídia na construção da confiança.  

Para entender o efeito desses problemas de design, os autores realizaram uma pesquisa 

com 53 estudantes, para entender os benefícios de confiar em um agente recomendador com 

base em sua competência e os meios efetivos para desenvolver confiança usando interfaces 

baseadas em explicações. Os resultados mostraram que uma percepção positiva da competência 

de um agente recomendador aumenta a intenção do usuário de retornar ao agente, mas não afeta 

necessariamente sua intenção de compra.  

O recurso de explicação, integrado na interface de recomendação, foi correlacionado 

positivamente com a construção de confiança dos usuários no agente. A técnica alternativa de 

explicação baseada na organização, refere-se a organizar os conteúdos de acordo com a sua 

categoria, permitindo que os usuários tomem suas decisões de forma mais rápida. Esta pesquisa, 

demonstrou que a técnica de explicação organização, é mais eficaz do que a construção simples 

do "porquê" usada na maioria dos sites de comércio eletrônico. 

 

3.5. Personalized explanations for hybrid 

recommender systems 

 Na pesquisa de (KOUKI et al., 2019), foi criado um sistema de recomendação (SR) 

híbrido para gerar diversos estilos de explicação para atender às diferentes necessidades dos 

usuários. Cada estilo está associado a um algoritmo de recomendação. O objetivo foi o de 

avaliar a relação entre a personalidade de uma pessoa e o tipo de explicação que é mais 

persuasiva para ela. 

O SR híbrido foi utilizado para produzir recomendações em tempo real, incorporando 

uma variedade de fontes de informação. Além disso, foi utilizado um sistema de coleta de dados 

em tempo real para adquirir o histórico de um usuário, conexões sociais, tags e estatísticas de 

popularidade da rede social last.fm local. Esses sinais foram usados para criar um modelo 

híbrido que incorpora semelhanças entre usuários e itens, usando informações advindas da 
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filtragem colaborativa, conteúdo, social e popularidade. Em seguida, foi implementado um 

sistema que gera explicações personalizadas a partir da saída do SR híbrido. 

As principais contribuições deste trabalho foram: (1) um sistema híbrido de 

recomendação que pode fornecer recomendações em tempo real, com até sete estilos diferentes 

de explicações em formatos textual e visual; (2) insights sobre os estilos mais persuasivos, o 

número ideal de estilos de explicação, e os formatos de apresentação mais persuasivos como 

resultado de um estudo de usuário; e (3) insights sobre o efeito de diferentes traços de 

personalidade na persuasão das explicações. 

A referida pesquisa chegou às seguintes conclusões: as pessoas preferem explicações 

centradas em itens, mas não centradas no usuário; as pessoas preferem ver no máximo três ou 

quatro estilos de explicação; E explicações textuais são preferidas, com relação às explicações 

visuais. 

 

3.6. Explaining collaborative filtering 

recommendations 

 A pesquisa de Herlocker e Konstan, (2000), aborda os sistemas de filtragem colaborativa 

automatizada (ACF2), que preveem a afinidade de um usuário por itens ou informações. 

Diferentemente do sistema tradicional de filtragem de informações com base em conteúdo, 

como os desenvolvidos usando a recuperação de informações ou a tecnologia de inteligência 

artificial, as decisões de filtragem no ACF são baseadas na análise de conteúdo humana e não 

na máquina. Cada usuário de um sistema ACF classifica os itens que eles experimentaram, a 

fim de estabelecer um perfil de interesses. O sistema ACF combina então esse usuário com 

pessoas de interesses ou gostos semelhantes. Em seguida, classificações dessas pessoas 

semelhantes são usadas para gerar recomendações para o usuário. 

Conforme mostrado no artigo, o ACF tem muitas vantagens significativas sobre a 

filtragem tradicional baseada em conteúdo, principalmente porque não depende de análises de 

conteúdo sujeitas a erros na máquina. As vantagens incluem a capacidade de filtrar qualquer 

tipo de conteúdo, por exemplo texto, obras de arte, música; a capacidade de filtrar com base em 

 
2
 Automated Collaborative Filtering. 
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conceitos complexos e difíceis de representar, como sabor e qualidade; e a capacidade de fazer 

recomendações aleatórias. As tecnologias ACF não necessariamente competem com a filtragem 

baseada em conteúdo e na maioria dos casos, eles podem ser integrados para fornecer uma 

poderosa solução de filtragem híbrida. 

O artigo aborda também duas razões pelas quais os sistemas ACF não são confiáveis 

para domínios de conteúdo de alto risco: (1) os sistemas ACF são processos estocásticos que 

calculam previsões com base em modelos que são aproximações heurísticas dos processos 

humanos; (2) os sistemas ACF baseiam seus cálculos em dados extremamente esparsos e 

incompletos. Essas duas condições levam a recomendações geralmente corretas, mas também 

ocasionalmente muito erradas. Hoje, os sistemas ACF são caixas-pretas, oráculos 

computadorizados que dão conselhos, mas não podem ser questionados. Um usuário não recebe 

indicadores para consultar, para determinar quando confiar em uma recomendação e quando 

deve duvidar de uma recomendação. Esses problemas impediram a aceitação dos sistemas ACF, 

exceto nos domínios de conteúdo de baixo risco. 

Segundo as autoras, os recursos de explicação fornecem uma solução para criar 

confiança e podem melhorar o desempenho de filtragem de pessoas que usam sistemas ACF. 

Uma explicação por trás do raciocínio de uma recomendação da ACF fornece transparência ao 

funcionamento do sistema da ACF. Diante disso, é mais provável que os usuários confiem em 

uma recomendação quando souberem os motivos por trás dessa recomendação. As explicações 

ajudarão os usuários a entender o processo da ACF e a saber onde estão seus pontos fortes e 

fracos. 

Conforme o artigo, as explicações ajudam a detectar ou estimar a probabilidade de erros 

na recomendação. Esses erros nas recomendações dos sistemas de filtragem colaborativa 

automatizada (ACF) podem ser agrupados em duas categorias: (1) os erros de modelo ou 

processo ocorrem quando o sistema ACF usa um processo para calcular recomendações que 

não correspondem aos requisitos do usuário; e (2) os erros de dados, que resultam de 

inadequações dos dados utilizados no cálculo das recomendações.  

As explicações nos fornecem um mecanismo para lidar com erros que vêm com uma 

recomendação, por isso a criação de um recurso de explicação em um sistema de recomendação 

pode beneficiar o usuário de várias maneiras. Ele remove a caixa preta do sistema de 

recomendação e fornece transparência, trazendo alguns benefícios, tais como:  justificativa, 
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envolvimento do usuário, educação e aceitação. Todos esses benefícios juntos, possuem um 

grande potencial de aumentar o impacto dos sistemas automatizados de filtragem colaborativa. 

A conclusão do artigo foi que, extrair explicações significativas de modelos 

computacionais tem como resultado sistemas de filtragem mais aceitos, mais eficazes, mais 

compreensíveis e que proporcionam maior controle ao usuário. As autoras acreditam que é 

importante identificar as características de um sistema de explicação que resultará em melhor 

desempenho de filtragem pelos usuários. 

 

3.7. How should I explain? A comparison of different 

explanation types for recommender systems 

 O trabalho de (GEDIKLI et al., 2014) faz um levantamento de observações trazidas por 

alguns autores, que tratam questões de como as explicações poderiam ser comunicadas ao 

usuário de maneira mais efetiva. No geral, o tipo e a profundidade das explicações que um 

sistema de recomendação pode fornecer, dependem dos tipos de conhecimento e/ou algoritmos 

usados para gerar as listas de recomendação. Na recomendação baseada no conhecimento ou 

abordagens consultivas, as explicações podem ser baseadas na base de regras que codificam o 

domínio do conhecimento de um especialista e as preferências do usuário explicitamente 

adquiridas (FELFERNIG et al., 2006). Para o tipo mais proeminente de sistemas de 

recomendação, os recomendadores de filtragem colaborativa, (HERLOCKER et al., 2000) e 

(BILGIC; MOONEY, 2005) propuseram várias formas de explicar as recomendações ao 

usuário. (HERLOCKER et al., 2000) Também demonstraram que as explicações podem ajudar 

a melhorar a aceitação geral de um sistema de recomendação. 

A principal questão desta pesquisa é: quais diferentes tipos de efeitos as recomendações 

explicadas têm sobre os usuários? O objetivo foi analisar a influência da eficiência, eficácia e 

transparência percebida na satisfação do usuário. Neste trabalho foi feita uma avaliação dos 

diferentes tipos de explicação, de forma abrangente e considerar os efeitos desejados e as 

dimensões de qualidade eficiência, eficácia, persuasão, transparência percebida e satisfação. 

Como resultado, foi proposto um conjunto de diretrizes para construir interfaces de 

explicação para sistemas de recomendação que suportam o usuário no processo de tomada de 

decisão. 
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3.8. Tabela comparativa 

 Uma tabela comparativa foi criada, com o propósito de reunir as características dos 

modelos apresentados nos trabalhos relacionados, bem como compará-los com o modelo 

proposto nesta dissertação (Tabela 2).  

Nesta sumarização, consideramos algumas questões baseadas nos problemas e no 

contexto da pesquisa. Existem sistemas de recomendação em diversos contextos, porém nossa 

pesquisa está relacionada com sistemas de recomendação educacionais, diante disso, a questão 

1 analisa se os trabalhos estão relacionados com recomendações no contexto educacional.  

Para entender e modelar de forma personalizada, como também elaborar recomendações 

personalizadas para o estudante, com base nas suas necessidades ou com base nas necessidades 

da turma, foi necessário criar um modelo do estudante para que o sistema pudesse compreender 

as interações e o desempenho dos estudantes e as recomendações fossem mais precisas. Por 

isso foi necessário saber se os trabalhos relacionados utilizavam explicações com base no 

modelo do estudante e nos objetivos propostos nos trabalhos de Tintarev e Masthoff, conforme 

questão 2 e questão 3. 

Como o objetivo desta pesquisa é analisar a confiança dos estudantes nas 

recomendações pedagógicas com o propósito de avaliar a explicação dessas recomendações 

com respeito ao nível de personalização da explicação, do ponto de vista do estudante, no 

contexto de um ambiente online de aprendizagem. Relacionamos as questões 4 e 5 com o 

objetivo da pesquisa. A questão 4 analisa se os trabalhos relacionados analisam a confiança no 

contexto de sistemas de recomendação e a questão 5 analisa a personalização da explicação 

como fator determinante para a confiança do estudante na recomendação. 

Diante disso, relacionamos as questões com os objetivos da pesquisa, analisando cada 

um dos trabalhos relacionados e as comparando com o modelo proposto nesta dissertação: 

• Q1: As recomendações são no contexto educacional? 

• Q2: As explicações são propostas com base no modelo do estudante? 

• Q3: Cria as explicações com base nos objetivos da explicação propostos por 

TINTAREV e MASTHOFF? 

• Q4: Analisa a confiança no contexto de Sistemas de Recomendação? 
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• Q5: Analisa a personalização da explicação como fator determinante para a 

confiança do estudante na recomendação? 

 

Tabela 2: Tabela comparativa dos trabalhos relacionados 

Pesquisa Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 

Modelo Proposto  SIM SIM SIM SIM SIM 

Friedrich; Zanker, 2011 NÃO NÃO SIM SIM SIM 

Tintarev; Masthoff, 2007 NÃO NÃO SIM SIM SIM 

Tintarev; Masthoff, 2012 NÃO NÃO SIM Parcialmente Parcialmente 

Chen; Pu, 2005 NÃO NÃO NÃO SIM SIM 

Kouki et al., 2019 NÃO NÃO Parcialmente NÃO SIM 

Herlocker; Konstan, 2000 NÃO NÃO Parcialmente SIM NÃO 

Gedikli et al., 2014 NÃO NÃO Parcialmente NÃO Parcialmente 

 

Em resumo, os trabalhos relacionados investigaram quando é necessário que os sistemas 

ofereçam explicações; se um sistema que pode explicar seu comportamento ajuda na 

interpretação e como as explicações afetam a eficácia de um sistema; a possibilidade de 

aprender com as explicações; objetivos que podem ser alcançados através da utilização de 

explicações; taxonomia para gerar explicações, elaboração de várias interfaces de explicação 

para sistemas de recomendação que auxiliam o usuário no processo de tomada de decisão e de 

confiança nas recomendações, em que levaram em consideração aspectos textuais e visuais para 

otimizar o fator explicativo;  enquanto outros estudos focaram na influência das características 

pessoais para compreensão e confiança das recomendações explicadas. 

No próximo capítulo, apresentaremos a proposta da nossa pesquisa.  



Proposta 
 

 41 

4. Proposta 

A educação em ambientes online tem acompanhado o avanço das tecnologias e 

adquirido muitos usuários (INEP, 2018). Os motivos mais frequentes deste avanço e da 

aceitação por parte dos usuários, são a possibilidade de autogerenciamento do estudo, ensino 

personalizado para cada usuário, flexibilidade de horários, diversidade de recursos educacionais 

(vídeos, textos explicativos, apresentação de aulas, questões) e democratização do ensino 

(ALVES, 2011). 

Entretanto, os estudantes parecem ter dificuldades em encontrar caminhos de 

aprendizado e compreensão do material (SINCLAIR et. al., 2015). Romero e Ventura (2017) 

citam por exemplo que o número de tópicos do fórum de um curso pode aumentar rapidamente, 

levando a dificuldades para os estudantes encontrarem o que estão procurando ou estão 

realmente interessados, e como é grande o número de estudantes em um curso, isto leva a 

dificuldades para o instrutor detectar quais são os estudantes mais influentes ou problemáticos. 

Demonstrando em sua pesquisa que alguns desses problemas podem ser resolvidos analisando 

a enorme quantidade de dados sobre as informações de uso dos estudantes. 

 

4.1. Confiança na recomendação 

 Hsiao et al (2010) afirmam que a influência positiva nas intenções de compra dos 

consumidores é consequência da confiança positiva nas recomendações. Os usuários gostam de 

saber por que um item foi recomendado, ou seja, eles não estão apenas procurando 

recomendações, mas também uma justificativa (explicação) da escolha do sistema 

(HERLOCKER, KONSTAN, RIEDL, 2000; SINHA, SWEARINGEN, 2002). Os autores 

explicam que essas recomendações podem ser uma solução para oferecer mais confiança, pois 

uma recomendação com explicação fornece mais transparência para o usuário, tornando mais 

provável que os usuários confiem em uma recomendação quando entendem os motivos de ela 

ter sido realizada. 

Enquanto, SHIN (2021) afirma que altos níveis de transparência em um algoritmo 

podem proporcionar aos usuários uma sensação de personalização, pois recomendações 

coerentes proporcionam aos usuários uma sensação de confiança que, por sua vez, promove 
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uma sensação de satisfação. A conscientização e a compreensão do usuário sobre o porquê e 

como uma determinada recomendação é gerada foram consideradas significativas no estudo de 

SHIN (2021). 

Além disso, Virdi et al (2020), em sua pesquisa, identificou que uma parcela dos 

usuários não aceita as recomendações oferecidas pelo sistema na compra de produtos, 

informando a falta de confiança no SR, mesmo que o site tenha boa interface. Por exemplo: 

um usuário acessa um site de vendas com boa interface, esse mesmo site possui um sistema de 

recomendação que envia recomendações não compatíveis com o contexto do usuário (uma 

mulher solteira sem filhos, que recebe recomendações de roupas infantis), nem com seus 

interesses, necessidades e expectativas, o que leva o usuário a solicitar que o sistema pare de 

fazer recomendações ou, pelo menos, reduza a frequência. Se essa situação for detectada, é 

possível realizar melhorias no sistema de recomendação, porém, terão que reconquistar a 

confiança do usuário, o que nem sempre é possível e gera custo financeiro. Segundo Tintarev e 

Masthoff (2007), boas explicações podem ajudar a inspirar a confiança e a lealdade do usuário 

na compra de um item recomendado. 

Todavia, no ambiente educacional, existem alguns problemas em SR específicos. Por 

exemplo: em um determinado curso online, um estudante pode receber várias notificações com 

recomendações, porém o estudante pode não entender o porquê de estar recebendo essas 

recomendações. Se o SR não justifica as recomendações, uma parcela dos usuários pode 

percebê-las como não estando alinhadas com as suas necessidades e, por isso, não confiar no 

SR. Dessa forma, o estudante não segue a recomendação o que pode prejudicar o seu progresso 

no curso ou, em casos extremos, se sentir desmotivado, reprovar ou até desistir do curso. 

 

4.2. Possíveis soluções para aumento da confiança nos 

sistemas de recomendação 

 Uma possível abordagem, seria a melhoria do algoritmo de recomendação, para que ele 

faça recomendações mais precisas. Isso envolveria a contratação de profissionais com 

conhecimento avançado, capazes de desenvolver essa melhoria no SR. Outra solução seria 

adquirir maior quantidade e/ou diversidade de dados dos usuários, para melhorar o desempenho 

do SR. Para isso seria preciso preparar o SR para ele pré-processar e processar esses dados, o 
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que, novamente, necessitaria de investimento em profissionais capazes de realizar tais 

melhorias. Ambas as abordagens são focadas na melhoria da tecnologia e podem ser custosas 

em termos financeiros e de tempo necessário para a implementação. 

Nossa proposta de abordagem é realizar uma interação mais “humanizada”. Propomos 

enviar, junto às recomendações, a explicação de tal recomendação ter sido feita. O objetivo é 

informar o usuário sobre a decisão de recomendação, impactando na confiança daqueles que a 

recebem (HERLOCKER, KONSTAN, RIEDL, 2000; SINHA, SWEARINGEN, 2002).  

Diante disso, explicar a recomendação para estabelecer um relacionamento empático 

entre o sistema de recomendação e o usuário, aumentando a confiança do usuário nesse sistema 

e, consequentemente, aumentando a probabilidade desse usuário aceitar3 e seguir4 a 

recomendação. Para estabelecer esse relacionamento empático, iremos explicar o motivo da 

recomendação ter sido feita.  

A proposta de recomendação explicada foi adaptada do trabalho de Ribeiro (2019) que 

analisou a aderência de recomendações com e sem explicação, e concluiu que a recomendação 

explicada é melhor que a recomendação não explicada, sendo este tipo de recomendação, 

desejada, importante e de maior compreensão da recomendação (RIBEIRO, 2019). 

Para o contexto desta pesquisa, avaliaremos o impacto do tipo de recomendação 

pedagógica (baseada no desempenho e/ou interações da turma, ou baseada no desempenho 

esperado e/ou interações esperadas para o próprio estudante) na confiança dos estudantes, bem 

como a percepção dos participantes em relação à confiança em cada tipo de recomendação. 

Assim, a proposta deste trabalho é avaliar se existe diferença na confiança de estudantes 

em recomendações: (1) com explicação personalizada de acordo com o desempenho e interação 

do próprio estudante e; (2) Com explicação personalizada de acordo com o desempenho e 

interação da turma. 

 

4.3. O uso de sistemas de recomendações pedagógicas  

 Diante desse cenário, visando oferecer recursos que atendam melhor às necessidades do 

usuário e facilitem o processo de tomada de decisão, viu-se a necessidade de utilizar sistemas 

 
3 No contexto desta dissertação, significa aprovar ou concordar em realizar a recomendação. 
4 No contexto desta dissertação, significa realizar, integralmente, o que foi recomendado. 
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de recomendação pedagógicas (SRP), que são sistemas que recomendam materiais 

educacionais e/ou estratégias pedagógicas que possam apoiar o processo de construção do 

conhecimento (BEHAR, 2018).  

O objetivo desses sistemas é oferecer recomendações de itens (no escopo 

pedagógico/educacional) para ajudar os estudantes a interagir com os mais apropriados recursos 

educacionais, (videoaulas, textos, questões etc.) para ajudá-los a superar dificuldades 

pedagógicas detectadas ou previstas. Esses sistemas geram e entregam essas recomendações 

pedagógicas, considerando as necessidades pedagógicas dos estudantes. A finalidade é 

aprimorar a experiência de aprendizagem dos estudantes (PAIVA, BITTENCOURT, 2020). 

Uma forma de ajudar os estudantes a superar as dificuldades pedagógicas, é entender 

quais são suas expectativas acadêmicas. As hipóteses levantadas nesta pesquisa estão descritas 

na Tabela 3 e, para validar essas hipóteses, realizamos um experimento onde avaliamos as 

preferências dos participantes em relação ao tipo de recomendação pedagógica que gostariam 

de receber (baseada no desempenho e/ou interações da turma, ou baseada no desempenho 

esperado e/ou interações esperadas para o próprio estudante), bem como a percepção dos 

participantes em relação à confiança em cada tipo de recomendação, por meio de técnicas de 

coleta de dados (questionários), com estudantes que realizaram um curso on-line de introdução 

à computação. Mais detalhes sobre a criação do curso é explicado na Seção 5.1.  

 

4.4. Estrutura das recomendações explicadas 

 O algoritmo para a criação das explicações (que acompanham as recomendações de 

planos de estudo) seguirá a seguinte estrutura: Mensagem de boas-vindas; Observações que 

identificam a necessidade do aluno com base em seus respectivos modelos (coeficiente de 

desempenho e/ou coeficiente de interação); Recursos que serão recomendados (questões não 

respondidas, questões erradas, vídeos não assistidos, links não acessados, textos não lidos, 

slides não acessados). A estrutura terá algumas partes fixas no texto e outras que irão variar de 

acordo com o modelo de cada aluno.  

O modelo do aluno será composto pelo cálculo dos coeficientes de desempenho e de 

interação para todos os tópicos que o aluno já teve contato. O coeficiente do aluno é uma medida 

pontual do conhecimento do sistema sobre cada aluno. O modelo do aluno será monitorado 
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através dos coeficientes de desempenho (CD) e interação (CI), sendo 60% o aproveitamento 

mínimo aceitável. Esse valor de 60% foi estimado sem nenhuma fundamentação teórica, e 

adotado por ser um valor superior à metade do valor máximo (100%). Valores maiores de 

coeficiente podem ser desejados se o objetivo é ter um curso mais rigoroso. Da mesma forma, 

valores menores para o coeficiente podem flexibilizar a exigência do curso. Um exemplo de 

cálculo do CD e CI pode ser visto na Figura 1. 

 

Figura 1: Exemplo de cálculo de CD e CI 

 

Fonte: o Autor (2020) Adaptado de Ribeiro (2019) 

 

Existem 3 tipos de recomendações de acordo com o baixo índice de desempenho ou 

interação (Figura 2). Pode acontecer o caso de um estudante ter interagido com todos os 

recursos (100% de interação), mas obteve um baixo desempenho (CD < 60%). Neste caso, 

recursos extra são recomendados para melhorar o desempenho. Esses recursos extra não são 

considerados na contagem/cálculo do coeficiente de interação. 
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Figura 2: Modelo de Geração de Recomendação 

 

Fonte: o Autor (2020) Adaptado de Ribeiro (2019) 

 

Caso 1 - Em casos que forem detectados baixo desempenho (acertos insuficientes na 

resolução de questões) e interação (acessos insuficientes aos recursos educacionais), a estrutura 

será a seguinte: <boas-vindas> + <nome do aluno> + percebemos que seu desempenho e 

interação foram baixos no tópico <nome do tópico>, contido no assunto <nome do assunto>, 

onde os respectivos coeficientes foram: <coeficiente de desempenho> para o desempenho e 

<coeficiente de interação> para a interação com os recursos educacionais do ambiente de 

aprendizagem. Percebemos que as questões: <link para as questões> não foram respondidas e 

que você não interagiu com os recursos: <link para os recursos>. Por isso, recomendamos que 

responda essas questões e acesse os recursos listados, pois poderão ajudá-l<a ou o> a responder 

as questões e melhorar seu desempenho. Detalhes podem ser visualizados na Figura 3. 
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Figura 3: Detalhes da explicação da recomendação com baixo coeficiente de desempenho e 

interação 

 

Fonte: o Autor (2020) Adaptado de Ribeiro (2019) 

 

Caso 2 - Em casos que forem detectados baixos nível de interação a estrutura será a 

seguinte: <boas-vindas> + <nome do aluno> + percebemos que desempenho foi satisfatório 

para o tópico <nome do tópico>, contido no assunto <nome do assunto>, cujo valor de 

rendimento foi igual a <coeficiente desempenho>, mas vimos que você não interagiu com 

todos os recursos, sugerimos que interaja com os recursos <recursos não utilizados> para que 

possa finalizar o módulo com aproveitamento apropriado, pois seu rendimento de interação 

apenas <coeficiente interação>, abaixo do esperado que é 60%. Detalhes podem ser 

visualizados na Figura 4. 
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Figura 4: Detalhes da explicação da recomendação com baixo coeficiente de interação 

 

Fonte: o Autor (2020) Adaptado de Ribeiro (2019) 

 

Caso 3 - Em casos que houverem baixo desempenho: <boas-vindas> + <nome do 

aluno> + percebemos que seu desempenho foi baixo no tópico <nome do tópico>, contido no 

assunto <nome do assunto>, cujo seu coeficiente de desempenho foi abaixo de 60% que é o 

mínimo aceitável, onde o valor obtido foi <coeficiente de desempenho>, para que tenha um 

melhor aproveitamento, sugerimos que acesse o(s) seguinte(s) recurso(s) do referido módulo 

<nome do módulo>: <recursos não utilizados>, tendo vista que esses recursos não foram 

utilizados e você respondeu somente as questões <questões respondidas>, vindo a acertar 

somente as questões <questões certas>. Detalhes podem ser visualizados na Figura 5. 
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Figura 5: Detalhes da explicação da recomendação com baixo coeficiente de desempenho 

 

Fonte: o Autor (2020) Adaptado de Ribeiro (2019) 

 

Avaliamos se uma recomendação com uma explicação personalizada para o estudante 

afeta a sua confiança. Assim, os stakeholders poderão investir na explicação da recomendação 

para aumentar a confiança e, como consequência, promover maior engajamento nos estudos, 

pois é esperado que estudantes que confiam nas recomendações, e as seguem, se engajam mais 

nos estudos (SILVA, MELO, TEDESCO, 2018).  

Existem várias formas de explicar uma recomendação, seja por meio de emojis - 

símbolos gráficos Unicode, usados como uma abreviação para expressar conceitos e ideias 

(NOVAK et al., 2015), explicações longas ou curtas, com termos mais formais ou com termos 

mais coloquiais, explicações utilizando humor, mas isso não será objeto de análise nesta 

pesquisa.  

Nesta pesquisa, avaliamos a confiança dos estudantes em relação aos dois tipos de 

recomendação, baseado no que se espera do estudante e baseado nas interações e no 

desempenho de sua turma, no contexto do curso de introdução à informática, desenvolvido 

durante a disciplina de introdução à computação. 

Um SRP é um sistema caro5, que precisa de profissionais especializados e capacitados, 

além de recursos tecnológicos para serem desenvolvidos. Muitas empresas fazem investimentos 

 
5 De acordo com a Azati, uma empresa de desenvolvimento de softwares personalizado, um sistema de 

recomendação (simples) custa entre $5000,00 e $15000,00 dólares. Fonte: https://azati.ai/recommendation-

system-development-costs/ 
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altos em sistemas (dinheiro, tempo, e recursos humanos), mas muitas vezes esses sistemas 

podem não obter os resultados esperados, e isso pode resultar ou em perda de dinheiro ou em 

perda de usuários, pois o usuário pode não se sentir contemplado nesse sistema.  

A explicação é a parte do texto que justifica/explica uma recomendação, tornando-a 

transparente para o leitor, ou seja, é o que justifica o motivo pelo qual a recomendação foi 

enviada ao estudante. Para a explicação, no contexto desta pesquisa, o sistema leva em 

consideração as interações e o desempenho de cada estudante em cada um dos assuntos de um 

curso de Introdução à Computação para estudantes do ensino superior. 

Esses recursos são importantes para observação da interação do aluno, onde serão 

observadas as interações realizadas por eles com os recursos educacionais disponíveis. O 

sistema identificará, de forma automática a quantidade e quais recursos pedagógicos (vídeos, 

links, textos, slides, questões) foram utilizados, se as questões foram respondidas de forma 

correta ou de forma errada, como também, se as questões não foram respondidas. Com essas 

informações a explicação das recomendações será criada. 

Nesta pesquisa, se o desempenho do estudante, em um determinado assunto, for inferior 

a 60%, o sistema irá propor recomendações para melhorar esse desempenho. Para tanto, os 

detalhes do experimento, e do questionário, estão descritos no Capítulo 5 (Metodologia). 
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5. Metodologia 

Para implementar nossa proposta, realizamos um experimento e um survey. O objetivo 

do experimento era avaliar a preferência e percepção de estudantes do ensino superior, quanto 

às recomendações enviadas por um ambiente virtual de aprendizagem. Enquanto o survey teve 

o objetivo de medir o impacto da personalização de recomendações pedagógicas, na confiança 

dos estudantes (de ambientes virtuais de aprendizagem do nível superior).  

O tipo de recomendação pode ser (1) criada com base no desempenho esperado e nas 

interações esperadas para o estudante (o estudante recebe uma recomendação com base em suas 

dificuldades e necessidades individuais) ou (2) criada com base nas interações e desempenho 

da turma (o estudante recebe uma recomendação criada com base no que funcionou para a 

turma). No contexto desta pesquisa, consideramos que a confiança é expressa pelos 

participantes como a aceitação das recomendações (concordar em fazer o que foi 

recomendado), e seguir as recomendações (fazer tudo o que foi recomendado).  

Como o objetivo da pesquisa foi avaliar a confiança entre os dois tipos de recomendação 

não haveria sentido em ter um grupo de alunos de controle, ou seja, alunos que não recebessem 

recomendação. O grupo de controle é um grupo na experiência científica que permanece longe 

da pesquisa, na medida em que não é exposta a condições experimentais (HINKELMANN; 

KEMPTHORNE, 2007). 

Para tanto, o experimento foi realizado em um ambiente virtual de aprendizagem, 

chamado S-Partner, enquanto o survey, foi realizado através de um questionário 

disponibilizado no Google Forms, com perguntas a respeito das percepções de confiança em 

relação às recomendações recebidas por um aluno durante o experimento. A metodologia e o 

fluxo do experimento e do Survey poderá ser visualizada na Figura 6. 
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Figura 6: Metodologia e fluxo do experimento e do Survey 

Fonte: o autor (2021) 
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5.1. Experimento 

 Elaboramos um curso de Introdução à Computação, disponibilizando recursos 

educacionais para os estudantes, registrando suas respectivas interações e desempenho. O 

sistema monitorou e calculou os coeficientes de interação (CI) e desempenho (CD), para cada 

tópico do curso, para criar o modelo de cada estudante. 

 

5.1.1 O curso de introdução à computação 

Para esta pesquisa, utilizamos o mesmo ambiente virtual de aprendizagem, utilizado por Ribeiro 

(2019), conforme Figura 7. O ambiente se chama Students’ Partner (S- Partner6), por meio do 

qual foi oferecido um curso de Introdução à computação, capaz de recomendar conteúdo 

personalizado com base no modelo de cada estudante.  

 

Figura 7: Organização do curso 

 

Fonte: o autor (2021) 

 

A estrutura do curso é composta por 6 módulos: (1) Módulo 1 - Introdução à 

Computação; (2) Módulo 2 - Conceitos de Hardware e Software; (3) Módulo 3 - Introdução à 

Programação; (4) Módulo 4 - Programação Python I; (5) Módulo 5 - Programação Python II; 

(6) Módulo 6 - Programação Python III.  

Cada módulo continha dois ou mais assuntos. Os seguintes assuntos foram abordados 

no curso: (1) Introdução e Histórico; (2) Arquitetura do Computador; (3) Introdução à Hardware 

e Software; (4) Hardware; (5) Software; (6) Algoritmos; (7) Fluxogramas; (8) A linguagem de 

 
6 S-Partner ou Students’ Partner foi o ambiente online de aprendizagem utilizado para o experimento. 
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Programação Python e suas características; (9) Comandos, Operadores e Expressões; (10) 

Estruturas de Decisão, Seleção e Repetição; (11) Funções; (12) Listas; (13) Strings; (14) 

Orientação a Objetos em Python.  

Cada assunto continha um ou mais tópicos, conforme Figura 8, abordando sobre os 

respectivos assuntos e para cada um desses tópicos foram disponibilizados recursos 

educacionais. Os recursos educacionais são os tipos/categorias de conteúdo que o sistema 

dispõe, ou seja, são recursos oferecidos pelo sistema que visam auxiliar os estudantes no 

processo de aprendizagem. Esses recursos são inseridos previamente na plataforma, durante a 

criação do curso. Os recursos apresentados no sistema utilizado (S-Partner) foram: vídeos, 

textos e questões.  

 

Figura 8: Tela com os tópicos do Módulo 1 do S-Partner 

 

 Fonte: https://s-partner.nees.com.br 

 

Ao identificar problemas com esses constructos (interações e/ou desempenho abaixo de 

60%7), o sistema gerava recomendações para abordar, especificamente, esses problemas. As 

recomendações foram enviadas no formato de notificações (notificações Push), conforme 

Figura 9, sugerindo ações para melhorar o desempenho e/ou as interações dos estudantes. Ao 

receber a recomendação, o estudante poderia informar se aceitava ou rejeitava a recomendação. 

 

 
7
 Este é um valor de corte escolhido para os propósitos desta pesquisa. 
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Figura 9: Tela Notificações do S-Partner 

 

Fonte: https://s-partner.nees.com.br 

 

Estudantes foram convidados (a aceitação era opcional e não acarretou nenhum prejuízo 

ao estudante) a interagir com um ambiente virtual de aprendizagem onde realizaram uma 

revisão dos assuntos para a primeira avaliação da disciplina Introdução à Computação (ensino 

superior). Enviamos um link com um formulário desenvolvido na ferramenta Google 

Formulários que continha o TCLE (Termo de Consentimento Livre e Esclarecido) com uma 

declaração de concordância em participar do experimento. A partir disso, os estudantes foram 

convidados a realizar um cadastro no Ambiente virtual de Aprendizagem S-Partner, após 

aceitação do TCLE, informando seus dados, tais como, nome completo, data de nascimento, 

sexo, telefone, endereço de e-mail e selecionando se é estudante ou professor. Para evitar 

qualquer prejuízo aos que não desejavam participar, todo o conteúdo disponível no ambiente 

de aprendizagem foi disponibilizado, também, aos estudantes que não utilizaram o ambiente de 

aprendizagem. 

No primeiro acesso ao S-Partner, após realizar o login (Figura 10), os estudantes 

respondiam um pré-teste para avaliar o nível de conhecimento dos estudantes em relação ao 

conteúdo da disciplina que estava sendo ministrada de forma online. Ele continha 20 questões 

do Curso de Introdução à Computação, das quais o estudante deveria escolher 10 questões para 

responder. Após sua realização, disponibilizamos para os estudantes os módulos 1 e 2 do curso 

(Figura 11) compostos por videoaulas, textos, slides e questões sobre o conteúdo deste módulo. 
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Figura 10: Tela Login do S-Partner 

 

Fonte: https://s-partner.nees.com.br/login 

 

Figura 11: Tela Acesso aos módulos do S-Partner 

 

Fonte: https://s-partner.nees.com.br 

 

Na primeira semana, os estudantes interagiram com o conteúdo do módulo 1, e após 5 

dias de interação, avaliamos se eles realizaram as interações mínimas com o conteúdo do curso 

através da análise de uma tabela contendo as interações dos estudantes e comparando com as 

interações mínimas esperadas. Caso o estudante não tivesse atingido o número mínimo de 

interações, enviávamos uma recomendação. Essas recomendações foram criadas por um 

professor especialista na disciplina, de forma manual, ou seguindo o modelo de geração da 

recomendação (Figura 2). 

Para a criação das recomendações manuais, o professor recebeu informações sobre as 

interações e desempenho dos estudantes. Baseado em sua experiência pedagógica, o professor 

criou as recomendações que foram enviadas, pelo sistema, para os estudantes com coeficiente 
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de interação (CI) inferior a 60% e/ou estudantes com coeficiente de desempenho (CD) inferior 

a 60%, conforme detalhado no Capítulo 4, que descreve a proposta desta pesquisa. As 

recomendações foram recebidas por notificações “push” que apareceram na tela do módulo do 

estudante, assim que ele realizava o login no sistema, conforme Figura 12.  

 

Figura 12: Tela Recomendação do S-Partner 

 

Fonte: https://s-partner.nees.com.br 

 

Cada módulo era disponibilizado na segunda-feira à meia-noite, os estudantes eram 

comunicados por e-mail que o módulo havia iniciado e estava liberado para realização até a 

próxima quinta-feira à meia-noite. No mesmo horário acessávamos o AVA e analisávamos o 

ranking de desempenho e interação dos estudantes, que era disponibilizado em uma planilha 

pelos desenvolvedores do AVA. A partir dos dados da planilha, verificávamos o desempenho 

e interação dos estudantes, caso os estudantes não estivessem interagindo com os recursos 

disponibilizados no módulo, recomendávamos que eles acessassem tais recursos. 

A partir disso, a cada recomendação gerada, o estudante escolhia uma das duas escolhas 

possíveis: uma recomendação com explicação criada com base no que os outros colegas da 

turma fizeram (as interações da turma) e outra com base no que era esperado que o estudante 

fizesse (as interações necessárias). 
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Posteriormente, no início da semana seguinte, analisávamos novamente as interações 

dos estudantes e registramos em uma tabela os estudantes que seguiram (total ou parcialmente) 

as recomendações e os estudantes que não seguiram as recomendações. Esse processo foi 

repetido semanalmente até o fim do período de revisão. 

A participação no curso foi pequena, somente 17 estudantes interagiram com o curso 

inicialmente e apenas 5 chegaram a finalizá-lo. Essa turma foi a terceira turma para o qual o 

curso foi disponibilizado, anteriormente existiram 2 (duas) outras tentativas de realização, 

porém não houve demanda de estudantes suficiente para participação.  

O curso de introdução a computação possui 6 (seis) módulos, porém a partir do terceiro 

módulo os estudantes começaram a não realizar as recomendações, não acessar mais o AVA e 

desistiram do curso, a maioria dos motivos ligados a desistência foram ao momento da 

pandemia do coronavírus. Devido a pouca quantidade de estudantes que estavam acessando o 

curso, 3 (três) no máximo, decidimos mudar de estratégia e não realizar mais o survey com 

esses estudantes, por isso decidimos utilizar os dados das interações e desempenho desses 

estudantes e elaborar um survey com perguntas e afirmações para que outros estudantes de 

cursos de nível superior pudessem responder. 

 

5.1.2 O survey 

O curso teve como objetivo obter as interações dos estudantes, pois como os estudantes 

desistiram do curso no 3º módulo, foi necessário realizar um segundo experimento, o survey, 

com os dados de interação dos estudantes, para avaliarmos a percepção em relação às 

recomendações. 

Para elaboração do survey utilizamos dados que foram obtidos através da interação e o 

desempenho dos 17 estudantes que realizaram o curso. Selecionamos os dados de cada um 

desses estudantes, utilizamos esses dados para descrever, textualmente, a situação pedagógica 

enfrentada por cada um deles, para a criação da recomendação pedagógica e sua respectiva 

explicação. 

Foram criados 2 tipos de recomendação: (1) uma recomendação personalizada para as 

demandas do estudante, contendo uma explicação, que descreve o motivo de o estudante ter 
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recebido tal recomendação; e (2) uma recomendação personalizada para as demandas da turma, 

contendo uma explicação, que descreve o motivo de o estudante ter recebido tal recomendação. 

A partir do modelo do aluno, utilizamos uma abordagem baseada em recomendações, 

onde foi elaborado o survey que continha um cenário descrevendo uma situação prevista de 

acordo com as interações de um estudante escolhido aleatoriamente, dentre os que realizaram 

o curso de Introdução à Computação, e apresentava duas recomendações. 

 

• A primeira recomendação, baseada no desempenho individual do estudante, sendo 

ela: “Olá ALUNO 25, percebemos que seu desempenho foi baixo nos tópicos O que é 

Computação e História da Computação, contidos no assunto Introdução e Histórico, e 

nos tópicos Sistema Binário e Classificação dos Computadores, contidos no assunto 

Arquitetura do Computador. Seu coeficiente de desempenho foi 35%, inferior a 60% 

que é o percentual mínimo. Para que você tenha um melhor aproveitamento, sugerimos 

que acesse novamente os seguintes recursos do módulo 1 - Introdução à Computação: 

Textos e Vídeos, e refaça as questões, pois você respondeu todas as 20 questões, mas 

só acertou 7 questões.” 

 

• Segunda recomendação oferecida, baseada no desempenho da sua turma. 

“Olá ALUNO 25, percebemos que seu desempenho foi baixo nos tópicos O que é 

Computação e História da Computação, contidos no assunto Introdução e Histórico, e 

nos tópicos Sistema Binário e Classificação dos Computadores, contidos no assunto 

Arquitetura do Computador. Seu coeficiente de desempenho foi 35%, inferior a 60% 

que é o percentual mínimo. Seus colegas da sua turma acessaram todos os recursos, 

responderam todas as 20 questões, acertando mais de 60% delas. Para que você tenha 

um melhor aproveitamento, sugerimos que acesse novamente os seguintes recursos do 

módulo 1 - Introdução à Computação: Textos e Vídeos, e refaça todas as questões, 

assim como fizeram seus colegas de turma.” 

 

Dessa forma, para cada recomendação oferecida foram feitas algumas perguntas e 

afirmações, para que pudéssemos coletar as opiniões dos estudantes que participaram do survey. 

As perguntas foram criadas com base na pesquisa de Ribeiro (2019) e adaptadas para o contexto 
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desta pesquisa. Para criação de algumas outras perguntas, avaliamos quais respostas seriam 

necessárias para o alcance do objetivo do trabalho e diante disso, as perguntas foram elaboradas. 

 

(1) As recomendações recebidas são confiáveis? 

Esta pergunta tem o objetivo de avaliar se as duas recomendações apresentadas são 

recomendações confiáveis, nessa pergunta o estudante poderia responder somente 

uma das opções (sim ou não). 

(2) As explicações das recomendações recebidas são confiáveis? 

Esta pergunta tem o objetivo de avaliar se as duas explicações apresentadas são 

explicações confiáveis, nessa pergunta o estudante poderia responder somente uma 

das opções (sim ou não). 

(3) Qual das recomendações está mais apropriada/coerente (atuam no problema 

pedagógico descrito)? 

Nesta pergunta o participante deveria escolher qual das duas recomendações está 

mais coerente com o problema pedagógico descrito no contexto do survey. O 

participante poderia responder somente uma das opções apresentadas 

(Recomendação 1, Recomendação 2 ou Ambas estão apropriadas/coerentes). 

(4) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

Nesta pergunta o aluno deveria justificar a resposta que escolheu na pergunta 3. 

(5) O texto das recomendações explica o motivo pelo qual está recebendo tais 

recomendações. 

Esta afirmação visa avaliar se a explicação ajudou o participante a entender o motivo 

de ter recebido a recomendação. 

(6) Eu seguiria essa recomendação. 

Esta afirmação visa verificar se o participante seguiria a recomendação oferecida.  

(7) Você recebeu a Recomendação 1 (com base no seu desempenho individual) e 

também recebeu a Recomendação 2 (com base no desempenho da sua turma). 

Qual das duas recomendações você escolheria? 

Esta pergunta possui o objetivo de avaliar a preferência e proporcionar ao 

participante a escolha de uma das duas recomendações ou de ambas. O participante 

deveria escolher se prefere a recomendação 1, a recomendação 2 ou qualquer uma 

das duas.  
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(8) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

Nesta pergunta o aluno deveria justificar a resposta que escolheu na pergunta 7. 

(9) Qual recomendação inspira mais confiança? 

Esta pergunta possui o objetivo de avaliar a confiança e proporcionar ao participante 

a escolha de qual recomendação ele acredita inspira mais confiança. O participante 

deveria escolher se inspira mais confiança a recomendação 1, a recomendação 2 ou 

qualquer uma das duas.  

(10) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

Nesta pergunta o aluno deveria justificar a resposta que escolheu na pergunta 9. 

(11) Qual das recomendações possui maior qualidade (atua efetivamente no 

problema do aluno)? 

Esta pergunta possui o objetivo de avaliar a qualidade e proporcionar ao participante 

a escolha de qual recomendação ele acredita possuir maior qualidade, que atua 

efetivamente no problema pedagógico do aluno descrito. O participante deveria 

escolher se possui mais qualidade a recomendação 1, a recomendação 2 ou ambas 

possuem igual qualidade.  

(12) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

Nesta pergunta o aluno deveria justificar a resposta que escolheu na pergunta 11. 

(13) Qual das recomendações está mais clara (consigo entender o que deve ser 

feito)? 

Esta pergunta visa verificar a clareza das recomendações. O objetivo é que o 

participante após ler a recomendação saiba o que deve fazer. O participante deveria 

escolher se possui mais clareza a recomendação 1, a recomendação 2 ou ambas 

possuem igual clareza.  

(14) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

Nesta pergunta o aluno deveria justificar a resposta que escolheu na pergunta 13. 

(15) A explicação inspira o participante a seguir a recomendação. 

Esta afirmação visa verificar se a explicação da recomendação inspira o participante 

a segui-la. 

(16) A explicação foi importante para compreender a recomendação. 

Esta afirmação visa verificar se a explicação da recomendação foi importante para 

compreensão da recomendação. 
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(17) A confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma 

recomendação. 

Esta afirmação visa verificar se a confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 

(18) A explicação agrega confiança à recomendação. 

Esta afirmação visa verificar se a explicação agrega confiança para a recomendação. 

(19) As recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para melhorar 

meu desempenho. 

Esta afirmação visa verificar se as recomendações ajudariam na identificação do que 

se deve fazer para melhorar o desempenho pedagógico. 

(20) A recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais focado/guiado. 

Esta afirmação visa verificar se a recomendação escolhida tornaria o estudo de um 

aluno mais focado ou guiado. 

(21) Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo). 

Esta afirmação visa verificar se o participante gostaria de receber recomendações 

pedagógicas de aprendizagem e estudo no seu dia a dia. 

(22) Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis. 

Esta afirmação visa verificar se o participante utilizaria as recomendações, caso elas 

estivessem disponíveis. 

 

O survey foi disponibilizado online para uma lista de estudantes para que pudessem 

respondê-lo e continha as seguintes informações: 

• Breve descrição do objetivo do experimento, período de disponibilidade e tempo 

estimado para o preenchimento; 

• Termo de Consentimento Livre e Esclarecido – TCLE (para que os participantes 

pudessem confirmar e aceitar os termos de participação); 

• Dados pessoais dos participantes (nome, e-mail, gênero, data de nascimento, grau de 

escolaridade, nível de conhecimento no uso de tecnologias/sistemas/computadores, se 

já participou de cursos online, a quantidade de cursos online que participou, se os cursos 

enviavam dicas/recomendações/sugestões de conteúdos de atividades via e-mail ou no 
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AVA, como as dicas/recomendações/sugestões de conteúdos de atividades eram 

enviadas para o participante); 

• Conceitos básicos sobre desempenho pedagógico, desempenho de interação, 

recomendação, explicação, transparência, percentual de desempenho pedagógico e de 

interação; 

• Contextualização de um caso, cujo coeficiente pedagógico e/ou interativo esteja baixo, 

sendo escolhidos de forma aleatória do modelo do aluno; 

• Breve descrição do cenário exposto no contexto inicial com as duas recomendações e 

instruções para preenchimento das respostas.  

 

5.1.3 Participantes 

 Existem dois tipos de participantes, os participantes do curso e os participantes do 

survey. Os participantes do curso foram os estudantes dos cursos de Graduação em Engenharia 

Ambiental e Sanitária, Engenharia Química e Química (bacharelado), da Universidade Federal 

de Alagoas, que cursaram a disciplina de Introdução à Computação (ensino superior) no período 

2020.1. Esses estudantes aceitaram participar do experimento de forma voluntária. 

Para participação no survey, utilizamos dois critérios de seleção, pessoas com idade 

acima de 18 anos e qualquer pessoa que já estivesse realizado um curso em alguma plataforma 

online de ensino. Esses participantes receberam um link do Google Formulários com o survey, 

por e-mail e pela rede social WhatsApp. 

A amostra utilizada para validar a pesquisa foi composta por estudantes da Universidade 

Federal de Alagoas, do Instituto Federal de Alagoas e de algumas outras instituições de ensino, 

das quais foram contabilizadas inicialmente 55 participações. Ao analisar os dados obtidos no 

survey, foi verificado que entre os 55 participantes 3 eram menores de idade, portanto não foram 

considerados para a análise dos dados, ficando no total 52 participantes. Dentre os 52 

participantes da pesquisa verificamos que 10 nunca haviam participado de cursos online, 

portanto foram desconsiderados, restando assim no total 42 participantes para a análise dos 

dados. 
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5.2. Análise e coleta de dados 

 Conforme informado acima, foram elaboradas 2 (duas) recomendações com explicação, 

com base no modelo do aluno contextualizado abaixo. 

Uma turma realizou um Curso de Introdução à Computação, contendo 6 (seis) módulos, 

que oferecem diversos recursos (vídeos, textos e questões) como forma de auxiliar na 

aprendizagem. Observou-se (através de uma planilha gerada pelo sistema) que 50% dos 

estudantes da turma obtiveram um bom desempenho nos assuntos: Introdução e Histórico, 

Arquitetura de Computador, do módulo I. Porém o aluno 25 não obteve um bom desempenho 

pedagógico nesses assuntos, obtendo os seguintes índices, Percentual de Desempenho 

Pedagógico: 35% e Percentual de Desempenho de Interação: 100%, onde o desempenho 

mínimo, para ambos os coeficientes, é 60%. 

Os dados coletados dos participantes do curso foram: identificador do usuário, módulo, 

assunto, tópico, quantidade de vídeos disponíveis, quantidade de vídeos assistidos, quantidade 

de textos disponíveis, quantidade de textos acessados e a quantidade total de questões 

disponíveis, total de questões corretas, total de questões erradas, total de questões não 

respondidas, total de interações disponíveis, total de interações feitas, desempenho pedagógico 

por tópico, desempenho auto avaliativo, desempenho interativo por tópico, desempenho 

pedagógico por módulo, desempenho interativo por módulo. Esses dados, o tipo de dado e os 

possíveis valores que podem assumir estão listados na Tabela 3. 
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Tabela 3: Variáveis, tipos e possíveis valores 

 

 

Variável 

 

Descrição 

Tipo  

de  

dado 

Fatores  

(possíveis 

valores) 

idUsuario Número único que identifica o usuário Inteiro de 1 a infinito 

idModulo Número único que identifica o módulo Inteiro de 1 a infinito 

idAssunto Número único que identifica o assunto Inteiro de 1 a infinito 

idTopico Número único que identifica o tópico Inteiro de 1 a infinito 

qtdVideoDisp Número que mostra o total de vídeos 

disponíveis 

Inteiro de 1 a infinito 

qtdVideoAss Número que mostra o total de vídeos assistidos Inteiro de 1 a infinito 

qtdTextDisp Número que mostra o total de textos 

disponíveis 

Inteiro de 1 a infinito 

qtdTextAcessado Número que mostra o total de textos lidos Inteiro de 1 a infinito 

qtdQuestoesDisp Número que mostra o total de questões 

disponíveis 

Inteiro de 1 a infinito 

qtdQuestoesAcertadas Número que mostra o total de questões 

acertadas 

Inteiro de 1 a infinito 

qtdQuestoesErradas Número que mostra o total de questões erradas Inteiro de 1 a infinito 

qtdQuestoesNaoRespondidas Número que mostra o total de questões não 

respondidas 

Inteiro de 1 a infinito 

totalDeInteracoesDisp Número que mostra o total de interações 

disponíveis 

Inteiro de 1 a infinito 

totalDeInteracoesFeitas Número que mostra o total de interações feitas Inteiro de 1 a infinito 

desempenhoAvaliativo Número que mostra a opinião do usuário sobre 

a recomendação 

Inteiro -1; 0; 1 (vazio) 

desempenhoPedagogicoTopico Número que mostra o desempenho pedagógico 

por tópico 

Decimal de 1% a 100% 

desempenhoPedagogicoModulo Número que mostra o desempenho pedagógico 

por módulo 

Decimal de 1% a 100% 

desempenhoInterativoTopico Número que mostra o desempenho interativo 

por tópico 

Decimal de 1% a 100% 

desempenhoInterativoModulo Número que mostra o desempenho interativo 

por tópico 

Decimal de 1% a 100% 

Fonte: o autor (2021). 
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Para analisar os dados da pesquisa, avaliamos a normalidade dos dados, aplicando o 

teste de hipótese de Shapiro Wilk. Os testes de hipóteses dividem-se em paramétricos e não 

paramétricos. Quando as hipóteses são formuladas sobre os parâmetros da população, o teste 

de hipótese é chamado paramétrico. Nos testes não paramétricos, as hipóteses são formuladas 

sobre características qualitativas da população. Os métodos paramétricos são aplicados para 

dados quantitativos e exigem suposições fortes para sua validação, entre eles que a amostra 

deve ser retirada de populações com determinada distribuição, geralmente a normal (FÁVERO; 

BELFIORE, 2017).  

Para verificar a normalidade univariada dos dados, os testes mais utilizados são os de 

Kolmogorov-Smirnov, de Shapiro-Wilk e de Shapiro-Francia. O objetivo do Kolmogorov-

Smirnov (K-S) é testar se os valores amostrais são oriundos de uma população com suposta 

distribuição teórica ou esperada, neste caso a distribuição normal. Além disso, o K-S para 

pequenas amostras perde potência, de modo que deve ser utilizado em amostras grandes (n ≥ 

30). A estatística do teste é o ponto de maior diferença (em valor absoluto) entre as duas 

distribuições. Para utilização do teste de K-S, a média e o desvio-padrão da população devem 

ser conhecidos. Nesta pesquisa a média e o desvio-padrão da população não eram conhecidos, 

portanto esse teste não foi utilizado. O teste de Shapiro-Wilk (S-W) pode ser aplicado para 

amostras de tamanho 4 ≤ n ≤ 2.000, sendo uma alternativa ao teste de normalidade de 

Kolmogorov-Smirnov (K-S) no caso de pequenas amostras (n < 30) (FÁVERO; BELFIORE, 

2017). Como a quantidade de amostra desta pesquisa é pequena o S-W foi o teste mais 

adequado. 

Já como o teste Shapiro-Wilk e Shapiro-Francia (S-F) têm a mesma forma, sendo 

diferentes apenas na definição dos coeficientes (FÁVERO; BELFIORE, 2017), foi dado 

preferência ao S-W pela sua adequação a amostras pequenas. O teste de Shapiro-Francia pode 

ser aplicado para amostras de tamanho 5 ≤ n ≤ 5.000, sendo similar ao teste de Shapiro-Wilk 

para grandes amostras (FÁVERO; BELFIORE, 2017). 

 

5.2.1 Teste de normalidade por afirmação 
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Para verificar a natureza dos dados (paramétricos ou não-paramétricos), utilizamos o 

Stata8, para aplicarmos o teste de normalidade de Shapiro-Wilk (Tabela 4). Os resultados dos 

testes mostram que os dados são oriundos de uma população de dados não paramétricos.  

 

Tabela 4: Teste de Normalidade Shapiro Wilk 

Afirmação 1: A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 

W = 0,83978 

p-valor = 0,00004 

Afirmação 2: A explicação foi importante para compreender 

a recomendação. 

W = 0,76981 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 3: A confiança é um fator importante na decisão 

de aceitar uma recomendação. 

W = 0,72706 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 4: A explicação agrega confiança à recomendação. 
W = 0,78309 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 5: As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 

W = 0,67403 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 6: A recomendação escolhida tornaria o meu 

estudo mais focado/guiado. 

W = 0,74035 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 7: Gostaria de receber recomendações 

pedagógicas no dia a dia (aprendizagem/estudo). 

W = 0,79385 

p-valor = 0,00000 

Afirmação 8: Eu utilizaria as recomendações se elas 

estivessem disponíveis. 

W = 0,72817 

p-valor = 0,00000 

Fonte: o autor (2021). 

 

Em seguida, realizamos um teste estatístico para verificar nossa hipótese (há diferença 

na confiança expressa pelos estudantes nas recomendações, quando avaliada a origem da 

explicação, se a explicação é oriunda da interação e do desempenho da turma ou oriunda da 

 
8 O Stata é um software estatístico para ciência de dados (https://www.stata.com/). 
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interação do próprio estudante) através do teste Kruskal-Wallis. Com o objetivo de identificar 

diferenças, com relevância estatística, na percepção de confiança dos estudantes em relação às 

recomendações analisadas. Com isso, observamos quais foram os posicionamentos dos 

estudantes participantes e obtivemos conclusões quanto a hipótese investigada.  

A escolha do teste considerou a natureza não paramétrica dos dados e o fato de termos 

mais de dois grupos para comparar. 

 

5.2.2 Análise descritiva das afirmações 

 

Visando os objetivos da pesquisa, foram feitas comparações referindo-se a mesma 

afirmação, para que pudéssemos avaliar cada afirmação individualmente. As comparações 

foram realizadas entre os três cenários (recomendação baseada no desempenho e interação 

individual, recomendação baseada no desempenho e interação da turma e ambas as 

recomendações ou indiferente). 

Diante da Afirmação 1 “A explicação inspira o participante a seguir a recomendação” 

e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as seguintes informações 

(mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta afirmação. 

 

Tabela 5: Análise descritiva das respostas da Afirmação 1 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,4 4 0,6 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 3 5 4,6 5 0,9 

Fonte: o autor (2021). 

 

Para avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 6: p-valor Afirmação 1 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 1: A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 
6,060 0,0483 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à primeira afirmação, onde a afirmativa diz que: “A 

explicação inspira o participante a seguir a recomendação”, sugere que há uma diferença 

significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média e na mediana, 

conforme apresentado na Tabela 5, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 1, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 1 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que a 

explicação inspira o participante a seguir a recomendação neste cenário. 

Diante da Afirmação 2 “A explicação foi importante para compreender a 

recomendação” e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as 

seguintes informações (mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta 

afirmação. 

 

Tabela 7: Análise descritiva das respostas da Afirmação 2 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,5 5 0,7 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 5 5 5 5 0 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 

 



Metodologia 
 

 70 

Tabela 8: p-valor Afirmação 2 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 2: A explicação foi importante para compreender a 

recomendação. 
9,836 0,0073 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à segunda afirmação, onde a afirmativa diz que: “A 

explicação foi importante para compreender a recomendação”, sugere que há uma diferença 

significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média e na mediana, 

conforme apresentado na Tabela 7, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 2, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 2 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que a 

explicação foi importante para compreender a recomendação neste cenário. 

Diante da Afirmação 3 “A confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma 

recomendação” e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as 

seguintes informações (mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta 

afirmação. 

 

Tabela 9: Análise descritiva das respostas da Afirmação 3 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,7 5 0,6 

2 2 5 3,2 3 1,2 

3 3 5 4,6 5 0,9 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 10: p-valor Afirmação 3 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 3: A confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 
12,617 0,0018 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à terceira afirmação, onde a afirmativa diz que: “A 

confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação”, sugere que há uma 

diferença significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média e na 

mediana, conforme apresentado na Tabela 9, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 3, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 3 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que a 

confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação, para este cenário. 

Diante da Afirmação 4 “A explicação agrega confiança à recomendação” e os dados 

obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as seguintes informações (mínimo, 

máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta afirmação. 

 

Tabela 11: Análise descritiva das respostas da Afirmação 4 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,5 5 0,6 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 3 5 4,6 5 0,9 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 12: p-valor Afirmação 4 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 4: A explicação agrega confiança à recomendação. 7,317 0,0258 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à quarta afirmação, onde a afirmativa diz que: “A 

explicação agrega confiança à recomendação”, sugere que há uma diferença significativa entre 

os três cenários, o que podemos ver também na média e na mediana, conforme apresentado na 

Tabela 11, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 4, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 4 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que a 

explicação agrega confiança à recomendação, neste cenário. 

Diante da Afirmação 5 “As recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para 

melhorar meu desempenho” e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram 

listadas as seguintes informações (mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) 

referentes a esta afirmação. 

 

Tabela 13: Análise descritiva das respostas da Afirmação 5 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 1 5 4,5 5 0,8 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 4 5 4,8 5 0,4 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 14: p-valor Afirmação 5 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 5: As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 
8,320 0,0156 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à quinta afirmação, onde a afirmativa diz que: “As 

recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para melhorar meu desempenho”, sugere 

que há uma diferença significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média 

e na mediana, conforme apresentado na Tabela 13, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 5, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 5 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que as 

recomendações ajudariam os estudantes a identificar o que fazer para melhorar o desempenho 

para este cenário. 

Diante da Afirmação 6 “A recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais 

focado/guiado” e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as 

seguintes informações (mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta 

afirmação. 

 

Tabela 15: Análise descritiva das respostas da Afirmação 6 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 1 5 4,4 5 0,9 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 4 5 4,8 5 0,4 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 16: p-valor Afirmação 6 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 6: A recomendação escolhida tornaria o meu estudo 

mais focado/guiado. 
6,996 0,0303 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à sexta afirmação, onde a afirmativa diz que: “A 

recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais focado/guiado”, sugere que há uma 

diferença significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média e na 

mediana, conforme apresentado na Tabela 15, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 6, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 6 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que a 

recomendação tornaria o estudo mais focado ou guiado), para este cenário. 

Diante da Afirmação 7 “Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo)” e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas 

as seguintes informações (mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta 

afirmação. 

 

Tabela 17: Análise descritiva das respostas da Afirmação 7 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,5 5 0,7 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 4 5 4,8 5 0,4 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 18: p-valor Afirmação 7 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 7: Gostaria de receber recomendações pedagógicas 

no dia a dia (aprendizagem/estudo). 
7,769 0,0206 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à sétima afirmação, onde a afirmativa diz que: 

“Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia (aprendizagem/estudo)”, sugere 

que há uma diferença significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média 

e na mediana, conforme apresentado na Tabela 17, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 7, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 7 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que o 

estudante gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia para aprendizagem ou 

estudo), para este cenário. 

Diante da Afirmação 8 “Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis” 

e os dados obtidos com base nos 3 cenários existentes, foram listadas as seguintes informações 

(mínimo, máximo, média, mediana e desvio padrão) referentes a esta afirmação. 

 

Tabela 19: Análise descritiva das respostas da Afirmação 8 

Cenários Mínimo Máximo Média Mediana Desvio Padrão 

1 3 5 4,6 5 0,6 

2 2 5 3,3 3,5 1,2 

3 4 5 4,8 5 0,4 

Fonte: o autor (2021). 

 

Visando avaliar a significância estatística utilizamos o teste de Kruskal-Wallis, para 

comparar a mesma afirmação dentre os 3 cenários que foram disponibilizados. 
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Tabela 20: p-valor Afirmação 8 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 8: Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem 

disponíveis. 
7,769 0,0206 

Fonte: o autor (2021). 

 

O resultado do p-valor referente à sétima afirmação, onde a afirmativa diz que: “Eu 

utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis”, sugere que há uma diferença 

significativa entre os três cenários, o que podemos ver também na média e na mediana, 

conforme apresentado na Tabela 19, onde os valores são menores no cenário 2.  

Para a afirmação 8, a média do cenário 3 foi maior, porém o cenário 3 refere-se aos dois 

tipos de recomendações sem distinção ou indiferente, como não houve separação do tipo da 

recomendação no cenário 3 não foi possível realizar a comparação da análise descritiva entre 

as opções disponíveis. Porém essa comparação é possível entre o cenário 1 e 2, onde a média 

dos estudantes para a afirmação 8 é maior para o cenário 1. Portanto, existem evidências que o 

estudante utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis para este cenário. 

 

5.2.3 Teste de Kruskal-Wallis por afirmação 

O teste Kruskal Wallis é um teste não paramétrico (não assume distribuição normal) 

que compara amostras independentes, identificando se existe diferença de médias entre as 

amostras. Ele é usado para determinar se há ou não uma diferença estatisticamente significativa 

entre as medianas de três ou mais grupos independentes. (MCKIGHT; NAJAB, 2010). A 

escolha do teste Kruskal-Wallis, considerou a natureza não paramétrica dos dados e o fato de 

termos mais de dois grupos para comparar. 

 

Tabela 21: Teste Kruskal-Wallis 

Afirmação X2 p-valor 

Afirmação 1: A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 
6,060 0,0483 
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Afirmação 2: A explicação foi importante para compreender a 

recomendação. 
9,836 0,0073 

Afirmação 3: A confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 
12,617 0,0018 

Afirmação 4: A explicação agrega confiança à recomendação. 7,317 0,0258 

Afirmação 5: As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 
8,320 0,0156 

Afirmação 6: A recomendação escolhida tornaria o meu estudo 

mais focado/guiado. 
6,996 0,0303 

Afirmação 7: Gostaria de receber recomendações pedagógicas 

no dia a dia (aprendizagem/estudo). 
7,769 0,0206 

Afirmação 8: Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem 

disponíveis. 
8,456 0,0146 

Fonte: o autor (2021). 

 

Como a variável é medida em escala ordinal, o teste apropriado para testar se as três 

amostras independentes foram extraídas da mesma população é o teste de Kruskal-Wallis. O 

nível de significância a ser considerado é de 10%. A região crítica da distribuição Qui-quadrado 

(Anexo 1), considerando α = 10% e ν = k – 1 = 2 graus de liberdade é de 4,605. Portanto o 

nosso VALOR_DE_REFERÊNCIA é 4,605. Como o valor calculado para cada uma das 

afirmações é maior que a região crítica (ou seja, o VALOR_DE_REFERÊNCIA), isto é, 

X2>4,605, a hipótese nula é rejeitada, concluindo que há diferença entre os cenários. A 

probabilidade associada ao VALOR_DE_REFEÊNCIA < (6,060; 9,836; 12,617; 7,317; 8,320; 

6,996; 7,769; 8,456.) e a estatística é menor do que 0,05 (p-valor < 0,05). Como p < α, rejeita-

se H0. 

Os resultados do teste estatístico mostram que o p-valor, nas 8 (oito) afirmações, são 

menores que 0,05. Portanto podemos rejeitar a hipótese nula e concluir que as respostas são 
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estatisticamente distintas para os três cenários (recomendação 1, recomendação 2 e ambas as 

recomendações). Portanto, existem evidências que os estudantes online de nível superior 

preferem as recomendações explicadas personalizadas com base em suas interações e no seu 

desempenho pedagógico 

No capítulo 6 estão listados os resultados obtidos.  
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6. Resultados e discussões 

Analisando os dados obtidos no survey, dos 42 participantes que atendiam aos requisitos 

para o experimento, podemos observar que em relação ao gênero dos participantes, 54,8% são 

do gênero masculino e 45,2% do gênero feminino. 26,2% dos participantes possuem ensino 

médio, 31% possuem graduação, 23,8% possuem especialização e 19% possuem mestrado. 

Quanto ao nível de conhecimento em relação ao uso de tecnologias, sistemas e computadores, 

66,7% informaram ter um conhecimento moderado, 21,4% avançado e 11,9% baixo.  

Quanto a participação em cursos online, 100% dos participantes selecionados 

informaram que já participaram de algum curso online, dos quais 47,6% realizaram 1 a 5 cursos 

online, 23,8% acima de 15 cursos online, 21,4% 6 a 10 cursos online e 7,1% afirmaram terem 

realizado de 11 a 15 cursos online. Entre os cursos online realizados pelos participantes, 71,4% 

afirmaram que alguns dos cursos enviavam dicas e/ou recomendações e/ou sugestões de 

conteúdos ou de atividades via e-mail ou diretamente pelo AVA, enquanto 23,8% afirmaram 

que todos os cursos enviavam dicas e/ou recomendações e/ou sugestões de conteúdos ou de 

atividades via e-mail ou AVA e 4,8% afirmaram que não receberam. 

Os gráficos abaixo ilustram os resultados obtidos das respostas fornecidas pelos 

participantes referentes às duas recomendações (Recomendação 1 - baseada no desempenho 

individual do estudante; Recomendação 2 - baseada no desempenho da turma) que lhes foram 

apresentadas.  

A primeira pergunta que os participantes da pesquisa responderam estava relacionada 

com a confiança nas recomendações recebidas. Concluímos através das respostas dos 

participantes que as recomendações (recomendação 1 e a recomendação 2) são confiáveis, o 

que é um resultado positivo e esperado, pois as recomendações foram criadas seguindo a 

estrutura do modelo de geração da recomendação e o modelo do estudante (interações e 

desempenho de cada estudante). Os resultados foram os seguintes: 97,6% dos participantes 

afirmaram que sim (confiam na recomendação) e apenas 2,4% afirmaram que não (não confiam 

na recomendação), conforme apresentado na Figura 13.  
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Figura 13: Confiança na Recomendação 

 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

Perguntamos também aos participantes se as explicações das recomendações recebidas 

(recomendação 1 e a recomendação 2) eram confiáveis. Da mesma forma como as 

recomendações foram criadas, seguindo a estrutura do modelo de geração da recomendação e 

o modelo do estudante (interações e desempenho de cada estudante), obtivemos um resultado 

positivo e esperado, os participantes confiam nas explicações das recomendações recebidas. 

85,7% dos participantes afirmaram que sim (confiam na explicação da recomendação), 

enquanto 14,3% afirmaram que não (não confiam na explicação da recomendação), conforme 

apresentado na Figura 14. 
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Figura 14: Confiança na Explicação 

 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

Os estudantes foram solicitados a escolher e justificar sua escolha, sobre qual das duas 

recomendações apresentadas, estaria mais coerente (apropriada) atuando no problema 

pedagógico descrito para o Aluno 25, conforme apresentado na Figura 15. 61,9% dos 

participantes apontaram a recomendação 1 como a mais coerente e justificaram a escolha 

indicando que escolheram tal recomendação, por ela ter foco no desempenho individual do 

aluno. O resultado apresentado demonstra, dentro do contexto desta pesquisa, que os estudantes 

acreditam ser mais coerentes, recomendações individualizadas, com base nas interações e 

desempenho individual de cada estudante. 

A recomendação 2 foi escolhida por 14,3% dos participantes, que justificaram a escolha 

indicando que comparar o aluno com a turma pode levá-lo a perceber como está o seu 

desempenho em relação a ela, de forma a impulsioná-lo a se dedicar mais nos estudos. 23,8% 

dos participantes afirmaram que ambas as recomendações estavam coerentes em relação ao 

problema pedagógico apresentado pelo Aluno 25, e justificaram suas escolhas apontando que 

ambas as recomendações apresentam informações que auxiliam o Aluno 25. O resultado 

apresentado para ambas as recomendações é satisfatório, pois sugere que a recomendação 1 e a 

recomendação estão coerentes e atuam no problema pedagógico de cada estudante. 
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Figura 15: Recomendação Coerente com o Problema Pedagógico 

 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

Perguntamos também aos participantes da pesquisa qual a percepção deles em relação 

ao texto das recomendações, se ele explica o motivo pelo qual o Aluno 25 está recebendo tais 

recomendações. Para a resposta dessa pergunta, foi utilizada uma escala baseada na escala 

likert, obedecendo as descrições: discordo completamente (1), discordo (2), não concordo nem 

discordo (3), concordo (4) e concordo completamente (5).  

A partir disso, obtivemos os seguintes resultados, 57% dos participantes afirmaram que 

concordam completamente, 31% afirmaram que concordam e 12% afirmaram que não 

concordam e nem discordam, conforme apresentado na Figura 16. O que podemos concluir que 

88% dos participantes concordam que o texto da recomendação explica o motivo pelo qual o 

Aluno 25 está recebendo as recomendações. O resultado apresentado sugere que o texto possui 

uma recomendação com uma explicação do motivo pelo qual o estudante está recebendo a 

recomendação, o que podemos perceber a importância que é para cada estudante saber o motivo 

de estar recebendo recomendações. 
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Figura 16: O texto da recomendação explica o motivo pelo qual está recebendo as 

recomendações 

 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

Perguntamos também aos participantes, se caso as recomendações fossem apresentadas 

para eles, se eles seguiriam tais recomendações. Para a resposta dessa pergunta, foi utilizada 

uma escala baseada na escala likert, obedecendo as descrições: discordo completamente (1), 

discordo (2), não concordo nem discordo (3), concordo (4) e concordo completamente (5). 

Dessa forma, obtivemos os seguintes resultados, 45% dos participantes afirmaram que 

concordam completamente, 41% que concordam e 14% que não concordam e nem discordam, 

conforme apresentado na Figura 17. O que podemos concluir que 86% dos participantes 

seguiriam as recomendações apresentadas. O resultado apresentado é expressivo e positivo, 

sendo importante para justificar a confiança nas recomendações pedagógicas. 
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Figura 17: Você seguiria as recomendações 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

Diante disso, para análise da percepção dos participantes em relação às recomendações 

pedagógicas, algumas características importantes foram analisadas neste trabalho, como a 

preferência, confiança, qualidade e clareza das recomendações. Assim, os estudantes foram 

solicitados a responder perguntas sobre as 4 (quatro) características e justificar a escolha de 

cada uma das respostas, conforme Tabela 22. 

O primeiro questionamento foi sobre a preferência, perguntamos aos participantes se 

caso eles recebessem as recomendações 1 e 2, qual delas eles escolheriam e solicitamos que 

justificassem cada uma das respostas. As opções para as respostas eram: (1) Recomendação 1, 

(2) Recomendação 2 ou (3) Qualquer uma das duas. Dessa forma, obtivemos dados relevantes, 

em que 74% dos estudantes afirmaram preferir a recomendação 1 e justificaram a preferência 

afirmando que a recomendação 1 ajudaria no aumento do desempenho acadêmico dos 

estudantes por ser uma recomendação personalizada e individualizada para cada aluno, como 

também, que a comparação com a turma poderia levar o aluno a ter problemas de baixa 

autoestima. 

14% dos participantes afirmaram preferir a recomendação 2 e justificaram a preferência 

afirmando que a recomendação 2 está mais completa e que uma comparação com a turma 

poderia gerar mais interesse em melhorar o desempenho individual de cada aluno. No entanto, 
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12% são indiferentes quanto a preferência da recomendação, isto é, preferem qualquer uma das 

duas recomendações e justificaram a escolha afirmando que a explicação é diferente 

(desempenho individual/da turma), mas como o problema pedagógico é o mesmo (baixo 

desempenho) e a solução recomendada é a mesma (acessar novamente os conteúdos), então 

escolheria qualquer uma das duas recomendações.  

O segundo questionamento foi sobre a confiança, perguntamos aos participantes qual 

recomendação inspira mais confiança e solicitamos que justificassem suas respostas. As opções 

para as respostas eram: (1) Recomendação 1, (2) Recomendação 2 ou (3) Qualquer uma das 

duas.  

Desse modo, alcançamos os seguintes resultados, 62% afirmaram confiar mais na 

recomendação 1 e justificaram a preferência afirmando que a recomendação 1 inspira confiança 

e precisão, relatando ao aluno sua situação no curso e fazendo com que ele se interesse em 

reorganizá-la, como também, parece ser mais adequada do ponto de vista pedagógico.  

21% dos participantes afirmaram confiar mais na recomendação 2 e justificaram a 

resposta afirmando que a recomendação 2 comprova que caso o aluno siga as recomendações 

terá um rendimento maior e conseguirá melhorar seu desempenho da mesma forma que sua 

turma conseguiu. Todavia, 17% são indiferentes quanto a confiança na recomendação, isto é, 

confiam nas duas recomendações, justificando sua escolha afirmando que ambas as 

recomendações são confiáveis e possuem uma boa explicação.  

O terceiro questionamento foi referente à qualidade da recomendação, perguntamos aos 

participantes qual das recomendações possui maior qualidade, atua efetivamente no problema 

pedagógico do aluno, também foi solicitado que as respostas fossem justificadas. As opções 

para as respostas eram: (1) Recomendação 1, (2) Recomendação 2 ou (3) Ambas possuem igual 

qualidade.  

Por conseguinte, alcançamos os seguintes resultados, 60% afirmaram que a 

recomendação 1 possui maior qualidade e justificaram as respostas, enfatizando que a 

recomendação 1 possui o objetivo de resolver o problema pedagógico do aluno, direcionando 

o aluno a melhorar o seu desempenho. 14% dos participantes afirmaram confiar mais na 

recomendação 2 e justificaram a resposta informando que a recomendação 2 possui mais 

detalhes e uma melhor explicação. Entretanto, 26% dos estudantes são indiferentes quanto a 

confiança na recomendação, isto é, acreditam que ambas as recomendações possuem igual 

qualidade e atuam efetivamente no problema pedagógico do aluno.  
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O quarto questionamento refere-se a clareza da recomendação, perguntamos aos 

participantes qual das recomendações está mais clara, o aluno consegue entender o que deve 

ser feito, solicitamos também que as respostas fossem justificadas. As opções para as respostas 

eram: (1) Recomendação 1, (2) Recomendação 2 ou (3) Ambas possuem igual clareza.  

Logo, conseguimos os seguintes resultados, 33% dos estudantes afirmaram que a 

recomendação 1 possui maior clareza e justificaram as respostas, garantindo que a 

recomendação 1 é mais objetiva e detalhada. 12% dos participantes afirmaram que 

recomendação 2 possui maior clareza e justificaram a resposta informando que ela possui uma 

melhor explicação. Contudo, 55% dos estudantes afirmaram que ambas as recomendações 

possuem igual clareza com explicações claras, objetivas, precisas e de fácil entendimento.  

Podemos concluir que quanto a preferência, confiança e qualidade, os estudantes 

escolhem a recomendação 1 (baseada no desempenho individual) e quanto a clareza os 

estudantes preferem ambas as recomendações, o que é um bom resultado e demonstra, no 

contexto desta pesquisa, que ambas as recomendações estão claras.  

 

Tabela 22: Tabela comparativa (Recomendação x características) 

 

Recomendação 1  

(baseada no desempenho 

individual) 

Recomendação 2  

(baseada no desempenho da 

turma) 

Indiferente 

(Ambas as 

recomendações) 

PREFERÊNCIA 74% 14% 12% 

CONFIANÇA 62% 21% 17% 

QUALIDADE 60% 14% 26% 

CLAREZA 33% 12% 55% 

Fonte: o autor (2021). 
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As tabelas abaixo ilustram os resultados obtidos das respostas fornecidas pelos 

participantes referentes a cada cenário (cenário 1 - recomendações baseadas no desempenho 

individual do estudante; cenário 2 - recomendação baseada no desempenho da turma; cenário 

3 - ambas as recomendações) que lhes foram apresentados, onde para cada resposta, foi 

utilizado uma escala baseada na escala likert, obedecendo as descrições: discordo 

completamente (1), discordo (2), não concordo nem discordo (3), concordo (4) e concordo 

completamente (5). A tabela 23 mostra os dados referente ao primeiro cenário (Recomendação 

1), recomendação baseada no desempenho individual.  

 

Tabela 23: Resultados Cenário 1 (Recomendação 1) 

# Afirmações 1 2 3 4 5 

1 
A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 
0% 0% 7% 48% 45% 

2 
A explicação foi importante para compreender a 

recomendação. 
0% 0% 10% 29% 61% 

3 
A confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 
0% 0% 6% 13% 81% 

4 A explicação agrega confiança à recomendação. 0% 0% 7% 32% 61% 

5 
As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 
3% 0% 3% 26% 68% 

6 
A recomendação escolhida tornaria o meu 

estudo mais focado/guiado. 
3% 0% 7% 32% 58% 

7 
Gostaria de receber recomendações pedagógicas 

no dia a dia (aprendizagem/estudo). 
0% 0% 13% 23% 64% 

8 
Eu utilizaria as recomendações se elas 

estivessem disponíveis. 
0% 0% 3% 36% 61% 

Fonte: o autor (2021). 

 

Diante das afirmações na tabela 23, destacamos os seguintes dados: 
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• 93% dos participantes “concordam completamente ou concordam” que: “a explicação 

inspira o participante a seguir a recomendação” e somente 7% “não concordam nem 

discordam”, ou seja, a grande maioria dos participantes concordam com a afirmação. 

• Outro dado bastante relevante é o percentual de participantes que concordam que “a 

explicação foi importante para compreender a recomendação”, onde podemos 

considerar 90% de concordância. 

• Uma informação que chama atenção é o percentual de 81% para participantes que 

“concordam completamente” com a afirmação “a confiança é um fator importante na 

decisão de aceitar uma recomendação”, onde pode-se considerar uma aceitação de 94%. 

• Em complemento a afirmação anterior, 93% dos participantes concordam que “a 

explicação agrega confiança à recomendação”. 

• 94% dos participantes afirmam que as recomendações o ajudariam a identificar o que 

fazer para melhorar o seu desempenho e 90% concordam que a recomendação escolhida 

tornaria o seu estudo mais focado/guiado. 

• 87% gostariam de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo) e 97% utilizariam as recomendações se elas estivessem 

disponíveis.  

 

A tabela 24 mostra os dados referente ao segundo cenário (Recomendação 2) recomendação 

baseada no desempenho da turma. 

 

Tabela 24: Resultados Cenário 2 (Recomendação 2) 

# Afirmações 1 2 3 4 5 

1 
A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 
0% 33% 17% 33% 17% 

2 
A explicação foi importante para compreender a 

recomendação. 
0% 33% 17% 33% 17% 

3 
A confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 
0% 33% 33% 17% 17% 

4 A explicação agrega confiança à recomendação 0% 33% 17% 33% 17% 
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5 
As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 
0% 33% 17% 33% 17% 

6 
A recomendação escolhida tornaria o meu 

estudo mais focado/guiado. 
0% 33% 17% 33% 17% 

7 
Gostaria de receber recomendações pedagógicas 

no dia a dia (aprendizagem/estudo). 
0% 33% 17% 33% 17% 

8 
Eu utilizaria as recomendações se elas 

estivessem disponíveis. 
0% 33% 17% 33% 17% 

Fonte: o autor (2021). 

 

Com base nos resultados da recomendação 2, a recomendação baseada no desempenho 

da turma, presentes na tabela 24, pode-se observar: 

 

• 50% dos participantes “concordam completamente ou concordam” que: “a explicação 

inspira o participante a seguir a recomendação”, no entanto, 33% discordam e 17% “não 

concordam nem discordam”, ou seja, metade dos participantes concordam com a 

afirmação. 

• 50% dos participantes também concordam que “a explicação foi importante para 

compreender a recomendação”. 

• 34% dos participantes afirmam que “a confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação”, entretanto 33% discordam e os outros 33% “não 

concordam nem discordam”. 

• 50% concordam que “a explicação agrega confiança à recomendação”. 

• 50% dos participantes afirmam que as recomendações o ajudariam a identificar o que 

fazer para melhorar o seu desempenho e concordam que a recomendação escolhida 

tornaria o seu estudo mais focado/guiado. 

• O mesmo percentual de participantes (50%), gostariam de receber recomendações 

pedagógicas no dia a dia (aprendizagem/estudo) e utilizariam as recomendações se elas 

estivessem disponíveis.  

 

A tabela 25 mostra os dados referente ao terceiro cenário, ambas as recomendações. 
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Tabela 25: Resultados Cenário 3 (Ambas as recomendações) 

# Afirmações 1 2 3 4 5 

1 
A explicação inspira o participante a seguir a 

recomendação. 
0% 0% 20% 0% 80% 

2 
A explicação foi importante para compreender a 

recomendação. 
0% 0% 0% 0% 100% 

3 
A confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação. 
0% 0% 20% 0% 80% 

4 A explicação agrega confiança à recomendação 0% 0% 20% 0% 80% 

5 
As recomendações me ajudariam a identificar o 

que fazer para melhorar meu desempenho. 
0% 0% 0% 20% 80% 

6 
A recomendação escolhida tornaria o meu estudo 

mais focado/guiado. 
0% 0% 0% 20% 80% 

7 
Gostaria de receber recomendações pedagógicas 

no dia a dia (aprendizagem/estudo). 
0% 0% 0% 20% 80% 

8 
Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem 

disponíveis. 
0% 0% 0% 20% 80% 

Fonte: o autor (2021). 

 

Com base nos resultados do terceiro cenário, ambas as recomendações, presentes na 

tabela 25, pode-se observar: 

 

• 80% dos participantes “concordam completamente” que: “a explicação inspira o 

participante a seguir a recomendação” e somente 20% “não concordam nem 

discordam”, ou seja, a grande maioria dos participantes concordam com a afirmação. 

• Uma informação que chama atenção é o percentual 100% dos participantes que 

concordam que “a explicação foi importante para compreender a recomendação”. 

• 80% dos participantes afirmam que “a confiança é um fator importante na decisão de 

aceitar uma recomendação” e o mesmo percentual concordam que “a explicação agrega 

confiança à recomendação” e somente 20% “não concordam nem discordam”. 
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• 80% dos participantes “concordam completamente” e 20% “concordam” que as 

recomendações o ajudariam a identificar o que fazer para melhorar o seu desempenho e 

concordam que a recomendação escolhida tornaria o seu estudo mais focado/guiado, 

onde podemos considerar 100% de concordância para ambas as afirmações. 

• 80% dos participantes “concordam completamente” e 20% “concordam” que gostariam 

de receber recomendações pedagógicas no dia a dia (aprendizagem/estudo) e utilizariam 

as recomendações se elas estivessem disponíveis, onde podemos considerar 100% de 

concordância para ambas as afirmações. 

 

Ao comparar os resultados desta pesquisa com o trabalho de Ribeiro (2019), podemos 

inferir que os resultados são semelhantes, quando abordado o contexto da explicação das 

recomendações. O trabalho de Ribeiro (2019) afirma que a recomendação explicada é melhor 

que a recomendação não explicada, enquanto o presente trabalho aponta que a explicação 

inspira o participante a seguir a recomendação, sendo um fator importante para sua 

compreensão.  

Os resultados apresentados estão alinhados com os trabalhos relacionados, quanto a 

qualidade das explicações (FRIEDRICH; ZANKER, 2011; HERLOCKER; KONSTAN, 2000), 

quanto a confiança nas recomendações (TINTAREV; MASTHOFF, 2007; CHEN; PU, 2005) 

e quanto a preferência das recomendações (TINTAREV; MASTHOFF, 2012; GEDIKLI et al., 

2014), o que implica que explicar uma recomendação é um fator importante para a decisão de 

aceitar uma recomendação, pois a explicação agrega confiança à recomendação. A explicação 

de uma recomendação é um recurso com baixo custo e de grande benefício, pois explica para 

um usuário o motivo por qual ele está recebendo tal recomendação, trazendo uma maior 

confiança e uma maior possibilidade para que o usuário aceite e siga a recomendação. No 

próximo capítulo apresentamos a conclusão deste trabalho. 
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7. Conclusão 

 Neste capítulo, apresentamos as principais conclusões deste trabalho. Para tratar o 

problema da confiança nas explicações das recomendações, foram criadas recomendações com 

explicações baseadas nas interações e no desempenho dos estudantes e da sua turma. Diante 

disso, criamos um modelo dos estudantes, com base nas interações dos estudantes com os 

recursos educacionais do sistema S-Partner (vídeos, textos e questões) e com base no 

desempenho e nas questões que os estudantes responderam, questões respondidas de forma 

correta e questões respondidas de forma incorreta. 

A partir disso, foram analisados o desempenho e as interações dos estudantes e da sua 

turma e foram elaboradas e enviadas, recomendações para esses estudantes, tomando por base 

as questões realizadas corretamente, as questões realizadas incorretamente e as questões não 

realizadas. Depois disso, propomos uma forma automatizada, baseada no modelo do estudante, 

para identificação dos aspectos que o aluno precisa melhorar, de acordo com suas interações e 

com o seu desempenho, para enviar juntamente com as recomendações, uma explicação 

coerente com a situação pedagógica de cada estudante. 

Para avaliarmos nossa proposta, foi criado um curso de Introdução à Computação, no 

qual 17 estudantes participaram e com base no desempenho e na interação desses estudantes, 

foram enviadas duas recomendações explicadas, uma recomendação explicada personalizada, 

baseada no desempenho individual do estudante e uma outra recomendação explicada 

personalizada, baseada no desempenho do aluno em relação a sua turma. Diante disso, 

selecionamos aleatoriamente um dos estudantes com problemas pedagógicos e criamos um 

modelo desse estudante, identificamos sua situação pedagógica e elaboramos duas 

recomendações para ele. 

Em seguida, criamos um survey com o objetivo de avaliar se as recomendações e as 

explicações elaboradas estavam apropriadas, se o texto da recomendação motiva o estudante a 

seguir a recomendação, se elas possuem qualidade, clareza e confiança e em qual das 

recomendações os estudantes confiam mais, uma recomendação baseada no desempenho 

individual ou baseada no desempenho da turma. O survey foi respondido por 55 pessoas, dentre 

estudantes de nível superior, porém como nosso público-alvo eram pessoas maiores de 18 anos 

e que já realizaram algum tipo de curso online, foram analisados os dados de 42 participantes. 
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Através da análise dos dados do survey, os resultados mostraram que existe uma 

diferença significativa para as perguntas e afirmações. Os resultados mostram que as 

recomendações e as explicações são confiáveis, 

Foram criadas evidências de que uma recomendação com uma explicação 

personalizada, baseada no desempenho e interação individual é mais apropriada, coerente com 

o problema pedagógico e possui a preferência, qualidade e confiança dos participantes, do que 

uma recomendação baseada no desempenho e interação da turma, quanto a clareza das 

recomendações o resultado foi que ambas as recomendações estão claras, objetivas, precisas e 

de fácil entendimento.  

Ao avaliarmos cada uma das recomendações separadamente, concluímos que para os 

três cenários (recomendação baseada no desempenho individual, recomendação baseada no 

desempenho da turma e ambas as recomendações), a explicação inspira o participante a seguir 

a recomendação sendo um fator importante para compreender a recomendação, que a confiança 

é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação e a explicação agrega confiança 

à recomendação. Como também, as recomendações ajudariam a identificar o que fazer para 

melhorar o desempenho, tornaria o estudo mais focado/guiado e seriam utilizadas se estivessem 

disponíveis. Por fim, os participantes gostariam de receber recomendações pedagógicas no dia 

a dia. 

Quanto ao método, utilizamos o teste Kruskal Wallis, comparando cada uma das 

questões entre os três cenários, onde o p-valor < 0,05. Diante disso, concluímos que os 

estudantes confiam mais na recomendação com explicação baseada no desempenho e nas 

interações do estudante, do que na recomendação com explicação baseada no desempenho e 

interações da turma. A explicação da recomendação baseada no desempenho e interação 

individual possui qualidade, preferência e confiança. 

Uma limitação desta pesquisa é que o survey seria realizado integrado ao mesmo 

ambiente virtual de aprendizagem do Curso de Introdução à Computação, o S-Partner. 

Entretanto, o survey foi aplicado com a utilização de um questionário no Google Formulários, 

onde estava descrito o cenário de um estudante com problemas pedagógicos e as respectivas 

recomendações. 

Uma ameaça quanto a validade está relacionada ao fato de poucos estudantes terem 

participado do survey, um total de 42 estudantes, o que se pode dizer que é um tamanho de 

amostra baixo dada a quantidade de estudantes que podem existir em um ambiente virtual de 
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aprendizagem. Outra ameaça considerada, é o fato de o estudante ter percebido o objeto a ser 

avaliado em cada uma das afirmações no survey e isso ter influenciado em sua resposta. Quanto 

à confiabilidade, foram utilizados os testes estatísticos de inferência apropriados. Em termos de 

reprodutibilidade da pesquisa, todas as etapas da pesquisa, do levantamento dos dados até os 

resultados foram detalhados até o necessário para que possa ser reproduzida por outros 

pesquisadores.  

Por fim, como sugestões de trabalhos futuros é possível incluir outras variáveis além da 

confiança e avaliar as interações de maior impacto para aprendizagem dos estudantes, como 

também, realizar o survey no mesmo ambiente virtual de aprendizagem utilizado pelos 

estudantes. Além disso, sugere-se também, utilizar modelos de aprendizagem de máquina para 

criar recomendações mais eficientes baseada em histórico das recomendações mais aceitas 

pelos estudantes utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natural.  
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Apêndices 

A. Questionário elaborado para o 

experimento  

 Questionário de Análise da percepção dos usuários em relação a Recomendações 

Pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem 

 

Link do questionário: https://forms.gle/i5w8UJR66reTFnDD6 

      

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO - T.C.L.E. 

Prezado(a) aluno(a), você está sendo convidado a participar da pesquisa, de forma 

voluntária, de responsabilidade dos pesquisadores Prof. Dr. Ranilson Oscar Araújo Paiva e dos 

alunos do Mestrado em Modelagem Computacional do Conhecimento do Instituto de 

Computação/UFAL, Alana Viana Borges da Silva Neo e Luan Gomes da Silva. 

 

Por gentileza, leia cuidadosamente as informações a seguir e existindo dúvidas estamos 

à disposição para explicar, seja por telefone ou e-mail.  

 

A seguir, as informações da pesquisa com relação a sua participação nela: 

 

1. O estudo se destina a avaliar a percepção dos usuários em relação a recomendações 

pedagógicas. 

 

2. A importância deste estudo é a de realizar uma contribuição para estudos referente a 

recomendações pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem. 

 

3. Os resultados que se desejam alcançar são os seguintes: contribuir para uma melhoria 

na qualidade das recomendações e para o aumento da confiança dos estudantes em relação a 

recomendações pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem. 

 

4. A coleta de dados começará em 19/08/2021 e terminará em 05/09/2021. 

 

5. O estudo será feito da seguinte maneira: em três etapas conhecidas como pré-teste, 

intervenção e pós-teste. 

Durante o pré-teste, foi administrado um questionário para avaliação do conhecimento 

prévio dos conteúdos da disciplina de Introdução à computação.  

Durante a intervenção, os participantes voluntariamente realizaram um curso de 

Introdução à computação em um ambiente virtual de aprendizagem chamado S-Partner e depois 
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responderam um questionário de autorrelato das interações com os recursos e as recomendações 

no S-Partner.  

Finalmente, durante o pós-teste, será administrado um questionário para avaliar a 

percepção dos usuários em relação a recomendações pedagógicas. 

 

6. A sua participação será na seguinte etapa: pós-teste. 

 

7. Os incômodos e possíveis riscos à sua saúde física e/ou mental são: apenas 

relacionados ao uso de dispositivos eletrônicos das tecnologias de informação. Riscos tais 

como, fadiga visual, dor de cabeça e cansaço mental se permanecer longas horas na frente de 

uma tela e sentado em uma cadeira. 

 

8. Os benefícios esperados com a sua participação na pesquisa, mesmo que não 

diretamente são: contribuir para a identificação do nível de confiança dos alunos nas 

recomendações pedagógicas em ambientes virtuais de aprendizagem. 

 

9. Você poderá contar com a assistência dos pesquisadores responsáveis da pesquisa, 

Prof. Dr. Ranilson Oscar Araújo Paiva, Alana Viana Borges da Silva Neo e Luan Gomes da 

Silva, sendo responsável por ela: Alana Viana Borges da Silva Neo com contato pelo telefone 

(82) 99617-3213 e e-mail avbsn@ic.ufal.br. 

 

10. Você será informado(a) sobre o resultado final desta pesquisa, e sempre que desejar 

serão fornecidos esclarecimentos sobre cada uma das etapas do estudo. 

 

11. A qualquer momento, você poderá recusar a continuar participando da pesquisa e, 

também, poderá retirar seu consentimento, sem que isso lhe traga qualquer penalidade ou 

prejuízo. 

 

12. As informações conseguidas através da sua participação não permitirão a 

identificação da sua pessoa, exceto para a equipe de pesquisa, e que a divulgação das 

mencionadas informações só será feita entre os profissionais estudiosos do assunto após a sua 

autorização. 

 

13. O estudo não acarretará nenhuma despesa para você. 

 

14. Você será indenizado(a) por qualquer dano que venha a sofrer com a sua 

participação na pesquisa (nexo causal).  

 

15. Você receberá um recibo de participação nesta pesquisa, assinado de forma digital. 

 

Assim sendo, caso aceite fazer parte do estudo, assinale a opção abaixo e responda o 

questionário. 

 

Tempo estimado: 12 minutos. 

 

Consentimento de participação e confidencialidade: Eu, tendo compreendido perfeitamente 

tudo o que me foi informado sobre a minha participação no mencionado estudo e estando 
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consciente dos meus direitos, das minhas responsabilidades, dos riscos e dos benefícios que a 

minha participação implica, concordo em dele participar e para isso eu DOU O MEU 

CONSENTIMENTO SEM QUE PARA ISSO EU TENHA SIDO FORÇADO OU 

OBRIGADO. Por favor, assinale a opção abaixo caso deseje participar:  

 

(  ) Confirmo que li e compreendi, completamente, o TCLE e desejo responder o questionário. 

 

Dados Pessoais 

Nome:_______________________________ 

E-mail:_______________________________ 

Gênero: (  ) Feminino (  ) Masculino (  ) Prefiro não dizer 

Data de Nascimento: __/__/___ 

Grau de escolaridade: (  ) Ensino Médio (  ) Graduação (  ) Especialização (  ) Mestrado  

(  ) Doutorado 

Nível de conhecimento no uso de tecnologias/sistemas/computadores:  

(  ) Nenhum (  ) Baixo (  ) Moderado (  ) Avançado 

Você já participou de algum curso online: (  )Sim (  ) Não 

Quantos cursos online já participou? 

(  ) 0    (  ) 1 - 5   (  ) 6 - 10   (  ) 11 - 15   (  ) Acima de 15 

 

Os cursos enviavam dicas/recomendações/sugestões de conteúdo/sugestões de atividades 

(via e-mail ou no ambiente de aprendizagem)?         

(  ) Todos   (  ) Alguns   (  ) Nenhum            

 

Como essas dicas/recomendações/sugestões de conteúdo/sugestões de atividades eram 

enviadas para você?     

(  ) E-mail   (  ) Dentro do ambiente do curso   (  ) Outros _____________________             

 

CONCEITOS BÁSICOS       

 

Desempenho Pedagógico: cálculo do percentual, que considera as questões certas, feitas e 

todas. 

Desempenho de interação: Percentual obtido da divisão da quantidade de recursos que o 

usuário utilizou dividido pelo total de interações oferecidas pelo sistema. 
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Recomendação: É a oferta de recursos educacionais, que o sistema sugere ao aluno. 

Explicação: É o que justifica o motivo pelo qual a recomendação foi enviada ao estudante. 

Transparência: É a exposição de quem fez a recomendação, seja o professor ou o sistema. 

Percentual de Desempenho Pedagógico mínimo aceitável: 60% 

Percentual de Desempenho de Interação mínimo aceitável: 60%      

Esses conceitos estão explicados de forma clara e consegui compreendê-los. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

 

INSTRUÇÕES  

CONCEITOS BÁSICOS: 

Desempenho Pedagógico: cálculo do percentual, que considera as questões certas, feitas e 

todas. 

Desempenho de interação: Percentual obtido da divisão da quantidade de recursos que o usuário 

utilizou dividido pelo total de interações oferecidas pelo sistema. 

Recomendação: É a oferta de recursos educacionais, que o sistema sugere ao aluno. 

Explicação: É o que justifica o motivo pelo qual a recomendação foi enviada ao estudante. 

Transparência: É a exposição de quem fez a recomendação, seja o professor ou o sistema. 

Percentual de Desempenho Pedagógico mínimo aceitável: 60% 

Percentual de Desempenho de Interação mínimo aceitável: 60% 

 

CONTEXTO: 

Uma turma realizou um Curso de Introdução à Computação, contendo 6 (seis) módulos, que 

oferecem diversos recursos (vídeos, textos e questões) como forma de auxiliar na 

aprendizagem. Observou-se (através de uma planilha gerada pelo sistema) que 50% dos alunos 

da turma obtiveram um bom desempenho nos assuntos: Introdução e Histórico, Arquitetura de 

Computador, do módulo I. Porém o aluno 25 não obteve um bom desempenho pedagógico 

nesses assuntos, obtendo os seguintes índices: 

- Percentual de Desempenho Pedagógico: 35%. 
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- Percentual de Desempenho de Interação: 100%. 

Diante deste cenário, vimos a necessidade de auxiliar o aluno 25 através de recomendações, 

para que ele possa alcançar um melhor desempenho pedagógico.  

Sendo assim foram enviadas as recomendações apresentadas abaixo para o ALUNO 25: 

 

RECOMENDAÇÃO 1 (baseada no seu desempenho individual): 

“Olá ALUNO 25, percebemos que seu desempenho foi baixo nos tópicos O que é Computação 

e História da Computação, contidos no assunto Introdução e Histórico, e nos tópicos Sistema 

Binário e Classificação dos Computadores, contidos no assunto Arquitetura do Computador. 

Seu coeficiente de desempenho foi 35%, inferior a 60% que é o percentual mínimo.  

Para que você tenha um melhor aproveitamento, sugerimos que acesse novamente os seguintes 

recursos do módulo 1 - Introdução à Computação: Textos e Vídeos, e refaça as questões, pois 

você respondeu todas as 20 questões, mas só acertou 7 questões.” 

 

RECOMENDAÇÃO 2 (baseada no desempenho da sua turma): 

“Olá ALUNO 25, percebemos que seu desempenho foi baixo nos tópicos O que é Computação 

e História da Computação, contidos no assunto Introdução e Histórico, e nos tópicos Sistema 

Binário e Classificação dos Computadores, contidos no assunto Arquitetura do Computador. 

Seu coeficiente de desempenho foi 35%, inferior a 60% que é o percentual mínimo. 

Seus colegas da sua turma acessaram todos os recursos, responderam todas as 20 questões, 

acertando mais de 60% delas. Para que você tenha um melhor aproveitamento, sugerimos que 

acesse novamente os seguintes recursos do módulo 1 - Introdução à Computação: Textos e 

Vídeos, e refaça todas as questões, assim como fizeram seus colegas de turma.” 

 

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 

 

Leia as afirmações abaixo e nas respostas que utilizam a Escala Likert, selecione o seu nível de 

concordância de acordo com a seguinte escala: 1 = discordo completamente, 2 = discordo, 3 = 

nem discordo, nem concordo, 4 = concordo, 5 = concordo completamente. 

 

Para responder as questões abaixo, imagine-se sendo o Aluno 25 e emita sua opinião a respeito 

das recomendações recebidas.  

 

1) As recomendações recebidas são confiáveis?  

(  ) Sim   (  ) Não 

2) As explicações das recomendações recebidas são confiáveis? 

(  ) Sim   (  ) Não 

3) Qual das recomendações está mais apropriada/coerente (atuam no problema 

pedagógico descrito)?  
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(  ) Recomendação 1   (  ) Recomendação 2   (  ) Ambas estão apropriadas/coerentes. 

4) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

_____________________________________________________________________. 

5) O texto das recomendações explica o motivo pelo qual está recebendo tais 

recomendações. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

6) Eu seguiria essa recomendação. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

7) Você recebeu a Recomendação 1 (com base no seu desempenho individual) e 

também recebeu a Recomendação 2 (com base no desempenho da sua turma). Qual 

das duas recomendações você escolheria? 

(  ) Recomendação 1   (  ) Recomendação 2   (  ) Qualquer uma das duas.  

8) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

 _______________________________________________________________________. 

9) Qual recomendação inspira mais confiança? 

(  ) Recomendação 1   (  ) Recomendação 2   (  ) Qualquer uma das duas.  

10) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

________________________________________________________________________. 

11) Qual das recomendações possui maior qualidade (atua efetivamente no problema 

do aluno)? 

(  ) Recomendação 1   (  ) Recomendação 2   (  ) Ambas possuem igual qualidade.  

12) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 
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_______________________________________________________________________. 

13) Qual das recomendações está mais clara (consigo entender o que deve ser feito)? 

(  ) Recomendação 1   (  ) Recomendação 2   (  ) Ambas possuem igual clareza.  

14) Justifique a resposta para a pergunta anterior. 

_____________________________________________________________________. 

15) A explicação inspira o participante a seguir a recomendação. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

16) A explicação foi importante para compreender a recomendação. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

17) A confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

18) A explicação agrega confiança à recomendação. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

19) As recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para melhorar meu 

desempenho. 

(  ) Discordo completamente  
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(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

20) A recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais focado/guiado. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

21) Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo). 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente             

22) Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis. 

(  ) Discordo completamente  

(  ) Discordo  

(  ) Nem discordo, nem concordo 

(  ) Concordo  

(  ) Concordo completamente 
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B. Questionário disponibilizado no 

Google Forms 
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C. Comparação das 8 afirmações nos 3 

cenários 

Afirmação 1 – A explicação inspira o participante a seguir a recomendação 

 

 
 

Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 2 – A explicação foi importante para compreender a recomendação 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

 

 

Afirmação 3 – A confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 



Apêndices 
 

 123 

Afirmação 4 – A explicação agrega confiança à recomendação 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

Afirmação 5 – As recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para melhorar meu 

desempenho 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 6 – A recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais focado/guiado 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

Afirmação 7 – Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo) 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 8 – Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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D. Histogramas com a curva de 

normalidade nas 8 afirmações 

 

Afirmação 1 - A explicação inspira o participante a seguir a recomendação. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

 

 

Afirmação 2 – A explicação foi importante para compreender a recomendação. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 3 – A confiança é um fator importante na decisão de aceitar uma recomendação. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

 

 

Afirmação 4 – A explicação agrega confiança à recomendação. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 5 – As recomendações me ajudariam a identificar o que fazer para melhorar meu 

desempenho. 

 

 

Fonte: o autor (2021). 

 

 

Afirmação 6 – A recomendação escolhida tornaria o meu estudo mais focado/guiado. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Afirmação 7 – Gostaria de receber recomendações pedagógicas no dia a dia 

(aprendizagem/estudo). 

 

 
Fonte: o autor (2021). 

 

 

 

Afirmação 8 – Eu utilizaria as recomendações se elas estivessem disponíveis. 

 

 
Fonte: o autor (2021). 
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Anexo 

 

 
 

Fonte: Fávero (2015) 

 


