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Resumo

Este artigo apresenta a criagdo de um algoritmo néo
supervisionado para geracdo de trilhas de aprendizagem
com base no grau de dificuldade, na prioridade do
conteido e no desempenho do profissional. Uma trilha de
aprendizagem é um plano estruturado e organizado que
descreve uma série de atividades educacionais ou de
treinamento destinadas a ajudar os individuos a adquirir
conhecimentos ou habilidades especificas. Normalmente,
inclui uma progresséo sequencial de tdpicos e atividades,
como materiais de leitura, aulas em video e exercicios
interativos. Todos destinados a atingir objetivos de
aprendizagem. Uma das principais dificuldades
encontradas em sua construcdo esta associada a obtencédo
de trilhas personalizadas que respondam as necessidades
especificas de cada profissional. Ao considerar que um
instrutor deve criar trilhas para varios alunos, a tarefa
torna-se inviavel de ser executada, sendo necesséria a
utilizacdo de algoritmos que auxiliem na geracdo
automatica dessas trilhas. O algoritmo desenvolvido foi
incorporado na plataforma de qualificacdo e avaliacdo
continuada da startup Xeduca e aplicada em um grupo de
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encarregadas de limpeza hospitalar com resultados
positivos e que encorajam a continuagdo do projeto.

Palavras-chave: Trilhas de aprendizagem; Plataforma
educacional; Treinamento corporativo; Realidade virtual;
Meta-heuristicas; Aprendizagem de maquina.

Abstract

This article presents the creation of an unsupervised
algorithm for generating learning paths based on the
degree of difficulty, content priority and professional
performance. A learning path is a structured, organized
plan that outlines a series of educational or training
activities designed to help individuals acquire specific
knowledge or skills. Typically, it includes a sequential
progression of topics and activities, such as reading
materials, video lessons, and interactive exercises. All
aimed at achieving learning objectives. One of the main
difficulties encountered in its construction is associated
with obtaining personalized trails that respond to the
specific needs of each professional. When considering that
an instructor must create trails for several students, the
task becomes unfeasible to perform, requiring the use of
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algorithms that help in the automatic generation of these
trails. The algorithm developed was incorporated into the
qualification and continuous evaluation platform of the
startup Xeduca and applied to a group of hospital cleaning
staff with positive results that encourage the continuation
of the project.

Keywords: Learning pathway;
Corporate training; Virtual
Machine learning.

Educational platform;
reality; Metaheuristics;

1. Introducéo

Os desafios para a educagéo corporativa sdo crescentes em
um mundo em constante mudanga incluindo
transformagBes digitais em todas as é&reas do
conhecimento. Este cenario de velocidade acelerada exige
novas competéncias e habilidades para os profissionais do
futuro. A pandemia da COVID 19 acelerou a necessidade
de inovacdo nos processos de ensino. Trouxe uma
mudanca de paradigma aos programas educacionais com o
objetivo de dar uma resposta adequada as demandas do
treinamento a distancia [1].

Neste contexto de inovacdo na educacional profissional, a
aprendizagem ativa [2] é crucial para desenvolver
competéncias de pensamento critico, técnicas de
comunicagdo, resolucdo de problemas entre outros [3] [4].
Para que a aprendizagem seja eficaz e personalizada as
necessidades do aluno é importante construir uma trilha de

aprendizagem para aprimorar o processo de ensino.

7

Uma trilha de aprendizagem é um plano estruturado e
sequenciado projetado para orientar os individuos por
meio de uma série de atividades educacionais ou de
treinamento com o objetivo de adquirir conhecimentos ou
habilidades especificas. As trilhas de aprendizagem sdo
comumente usadas em varios ambientes educacionais e
profissionais, incluindo escolas, faculdades,
universidades, cursos on-line, programas de treinamento
corporativo e aprendizagem autodirigida. As trilhas de
aprendizagem sdo organizadas em uma sequéncia ldgica,
com tépicos e atividades organizados de uma forma que se
baseia em conhecimentos ou competéncias previamente
adquiridos. Esta abordagem sequencial garante que o0s
alunos progridam dos conceitos basicos aos avancados de
maneira sistematica. A construgdo de uma trajetoria de
aprendizagem ¢é essencial para a formagdo adequada dos
alunos e para possibilitar a avaliagdo de desempenho dos
instrutores. Muitas vezes, uma trilha de aprendizagem
deve ser adaptada as necessidades especificas de um aluno
ou de um grupo de alunos [5].

Construir uma trajetéria de aprendizagem requer pensar
nas necessidades, contetdos, dificuldades e possiveis
desenvolvimentos de cada pessoa em cada etapa do
processo de aprendizagem, podendo ser invidvel que seja
realizada por uma s6 pessoa devido ao elevado nimero de
possibilidades. A necessidade de utilizagdo de algoritmos
que auxiliem na geracdo dessas trilhas é evidente.

Neste artigo é proposto um novo algoritmo para geracao
de trilhas de aprendizagem baseado na construcdo de uma

arvore de possibilidades, onde os ramos representam os
diferentes caminhos, e cada né da arvore representa uma
etapa do processo de aprendizagem. A evolucdo da trilha
de aprendizagem é construida por meio de trés
informacdes: atividades a ser realizada, dificuldade,
prioridade de cada atividade e desempenho do aluno ao
longo da trilha. O algoritmo foi validado em um ambiente
de aprendizagem ativa utilizando uma plataforma de
treinamento imersivo baseado em Realidade Virtual para a
area de limpeza hospitalar. O contetdo conta com roteiros
produzidos buscando a aprendizagem ativa dos alunos,
onde sdo apresentadas situacfes de rotina do dia a dia do
profissional encarregado da limpeza de um hospital de
grande porte da cidade de S&o Paulo (SP).

Este artigo est4 organizado da seguinte forma: a secdo
dois abrange a definicdo formal de um trilha de
aprendizagem, geracdo automatica e revisdo de literatura.
A sec¢do trés propde o novo algoritmo para geragdo de
trilhas. A secdo quatro apresenta resultados tedricos
obtidos pelo algoritmo. Na se¢do cinco s&o apresentados
0s resultados com trilhas que variam com o desempenho
do aluno. A secdo seis descreve o ambiente de
aprendizagem e resultados sobre o algoritmo. Por fim,
segue a secdo de conclusdo e perspectivas futuras de
pesquisas.

2. Geracdo automatica de trilhas

Durante o processo de geracdo de conhecimento é
possivel construir contetidos e desenvolver habilidades de
resolucdo de problemas, bem como habilidades de
aprendizagem autodirigida [6]. E importante que esta
formacdo se baseie na utilizacdo de trilhas de
aprendizagem que permitam a personalizacdo do ensino
[7]. O processo de personalizacdo ndo é uma tarefa facil,
porém, para o aluno, os beneficios da personalizacéo estdo
relacionados a motivacdo que substitui a frustracdo e a
maximizacdo da aprendizagem, no sentido que o aluno
tenha oportunidade de aprender individualmente, com o
grupo, com o uso de tecnologias e, efetivamente, com o
professor. As trilhas de aprendizagem séo definidas como
“caminhos” virtuais de aprendizagem, capazes de
promover e desenvolver competéncias relativas ao
conhecimento, atitude, interacdo, interatividade e
autonomia [8]. Ou seja, as trilhas de aprendizagem s&o
caminhos flexiveis e alternativos para o desenvolvimento
intelectual. Elas sdo sequéncias de atividades criadas em
diferentes midias com o objetivo de serem
complementares entre si e construir conhecimento sobre
um tema. As trilhas de aprendizagem podem ser
individuais, detalhadas e metddicas, contendo diferentes
itinerdrios para o aluno navegar, dependendo de suas
habilidades, sendo fundamentais para o processo de
ensino-aprendizagem [9].

A construcdo de uma trilha de aprendizagem é essencial
para a formacdo adequada dos alunos e para possibilitar a
avaliacdo de desempenho dos instrutores. Porém, dadas as
inimeras possibilidades de combinagdes de atividades
personalizadas e numero de interacBes, a construcdo
manual das trilhas por vezes torna-se um processo dificil e
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demorado. Muitas vezes torna-se inviavel construi-las
manualmente. Em casos como esses, fica evidente a
necessidade de empregar algoritmos que gerem
automaticamente trilhas de aprendizagem.

Na literatura é possivel encontrar diversas propostas de
algoritmos para geracdo automatica de trilhas. Existem
diversas abordagens distintas, e fica claro que a escolha do
algoritmo ou método depende do contexto e da
necessidade de cada caso. A proposta deste artigo se
encontra no escopo da geracdo de um curso todo antes do
seu inicio, e essa por sua vez, ser composta de atividades,
também chamadas de objetos de aprendizagem [10]. Essa
abordagem é conhecida como geradora de curso [10].
Também é possivel encontrar abordagens que constroem a
trilha na medida com que o aluno vai realizando as
atividades, e considera o desempenho do aluno como
retroalimentagcdo para decidir qual o caminho a seguir.
Embora, a abordagem deste artigo gere o curso todo antes
do inicio, ela também usa o desempenho do aluno como
informagdo para gerar a trilha. Uma terceira abordagem é
0 uso de informacGes de outros alunos para recomendar
contelido para novos alunos com perfis similares [10], a
qual ndo é empregada neste artigo.

Dentre as abordagens geradoras de curso, € possivel
encontrar diversas propostas na literatura, as quais usam
distintos métodos e algoritmos para gerar trilhas de
aprendizagem. Essas abordagens fazem uso de algoritmos
de aprendizagem de maquina, métodos de otimizacdo,
métodos baseados em grafos, e meta heuristicas ou
algoritmos inspirados na natureza, como € 0 caso de
algoritmos evolutivos. E possivel destacar, por exemplo, 0
estudo presente em [11], que é uma abordagem mista
entre aprendizagem de maquina [12] [13] e algoritmos
inspirados na natureza, apresentou um método
denominado ACO-Map, que gera caminhos em duas
etapas utilizando o algoritmo Ant Colony Optimization
com K-Means. Por sua vez, o estudo presente em [14]
apresenta um método baseado em métodos de busca em
grafos. Esse método gera as trilhas de aprendizagem
baseado em um conjunto de entradas a respeito dos
alunos. E citar outros métodos:

e O uso de Support Vector Machine (SVM) e redes
neurais com camadas Long Short-Term Memory
(LSTM). [15].

e Utilizacdo de regras de agrupamento e associa¢ao
de dados em mapas conceituais [16].

e Usando incorporagdes de palavras e word2vector
[17].

e Entre outros [18] [19] [10].

Por sua vez o algoritmo proposto neste artigo é baseado na
geracao de um grafo, no caso uma arvore, e a sele¢do das
atividades que irdo compor a arvore € baseada em
equacdes de probabilidade. Sendo assim, o algoritmo
proposto pode ser visto com uma abordagem de grafos e
processos estocésticos em um contexto de meta-
heuristicas para geracao de solugdes [20].
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3. Definicao do algoritmo nao
supervisionado para caminhos de
aprendizagem

O algoritmo possui como premissa a geragdo de uma
estrutura de arvore, onde cada n6 representa uma atividade
ou um conjunto de atividades a serem realizadas pelo
aluno. Apds completar uma atividade, o aluno ¢
conduzido a um préximo nivel da &rvore. Em um préximo
nivel, o aluno poderd ser conduzido a diferentes
atividades, e a escolha da atividade é baseada no
desempenho do aluno, na dificuldade da atividade, e no
tipo de contetdo. O tipo de conteudo define um rétulo
para a atividade, e permite que seja atribuido qualquer tipo
de rétulo em concordancia com a necessidade da trilha.
Neste artigo, o tipo de contetdo foi definido como o nivel
de obrigatoriedade de uma tarefa. Ao completar diversas
tarefas, o aluno serd conduzido por uma trilha. A Figura 1
apresenta um exemplo hipotético de arvore gerada pelo
algoritmo. Cada nivel é uma atividade realizada pelo
aluno, e um possivel caminho é indicado por meio das
setas azul.

Primeira atividade

Segunda atividade

N—atividade‘/

Figura 1. Arvore que representa diversas trilhas de aprendizagem

O algoritmo constréi automaticamente essa arvore tendo
como mecanismo principal um processo estocastico de
preenchimento da arvore. Esse processo € regido
essencialmente por distribui¢des exponenciais e uniformes
de probabilidade que determinardo qual atividade deve ser
atribuida a um n6 da arvore. Considerando um conjunto
de atividades, o algoritmo percorre cada um dos nds da
arvore, indo de menor a maior profundidade, e atribui uma
atividade a cada um dos nds segundo uma probabilidade.
O algoritmo ndo possui nenhum tipo de regra explicito
que determina qual atividade um aluno deve cursar.

A trilha resultante é decorrente da interacdo entre as
atividades disponiveis e 0os caminhos possiveis da trilha,
sendo que o processo todo ocorre de forma ndo
supervisionada, ou seja, ndo existe uma funcdo de
avaliacdo que guia a construcdo das trilhas. O algoritmo
pode ser aplicado em duas dinamicas distintas: a arvore é
gerada antes do treinamento (abordagem geradora de
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curso), ou cada ramificagdo é gerada ao longo do
treinamento (abordagem de Sequéncia do curso). No
primeiro caso, é possivel avaliar a trilha gerada e
modifica-la caso necessario, porém se existirem muitas
ramificacdes e niveis podem ser computacionalmente
custosos gerar a trilha toda e armazena-la. Neste artigo, foi
empregada a abordagem de gerar a arvore completa.
Como ja mencionado anteriormente, o algoritmo ir4
decidir qual o trilha de aprendizado do usuario por meio
de trés informagdes distintas: nivel de dificuldade, tipo de
conteddo e desempenho do aluno.

Para o nivel de dificuldade e tipo de contetdo, cada uma
das informagdes deve ser representada por valores
numeéricos visto que esses valores sdo empregados em
pardmetros para distribuicbes de probabilidade. Sendo
assim, podem-se definir esses parametros como:

e Nivel de dificuldade. Pode variar de 1 a até d.
e Tipo de conteudo. Pode variar de 1 até n.

Neste artigo, esses parametros possuem valores definidos
como: nivel de dificuldade é baixo, médio, alto e
altissimo; tipo de conteudo é obrigatério, eletivo, optativo.
Ambos sdo utilizados nos célculos de probabilidade, e,
portanto, os valores sdo convertidos para nimeros inteiros,
tendo respectivamente:

e baixo - 1, médio - 2, alto - 3 e altissimo - 4.
e optativo - 1, eletivo - 2, obrigatério - 3

O pseudocodigo do algoritmo é definido abaixo:
Entradas:
a: vetor contendo todas as atividades disponiveis.

n: ndmero de interacbes da trilha (profundidade da
arvore).

d: vetor de dificuldades de cada um dos roteiros.
c: vetor contendo o tipo de contetido das atividades.
1: T = gereArvore(profundidade = n)

2: Para cada n6 N da arvore T, faca:

3: p = calcula_probabilidade(a, d, n, c)
4: r = escolhe_roteiro(prob)
5: T(N) = atribui_atividade(a, p)

A escolha da atividade ocorre por meio do passo quatro
baseada em um vetor de probabilidades para cada
atividade, o qual é obtido no passo trés. O calculo de
probabilidades leva em consideragdo a dificuldade, o tipo
de conteldo, e a profundidade do né.

Em relacéo & dificuldade, tém-se dois cenérios distintos:

e A dificuldade ndo importa, e, portanto, qualquer
roteiro pode ser escolhido. O aluno ird, portanto,
alternar entre roteiros faceis e dificeis.

e Quanto mais avancar pela trilha, maior a
probabilidade de escolher n6s com maior

dificuldade, obtendo assim uma dificuldade

progressiva.

Em relacdo ao tipo de conteldo, apenas uma afirmacdo é
considerada: conteldos obrigatérios possuem maior
probabilidade de serem escolhidos. Ou seja, a tendéncia é
que o conteldo obrigatério seja cursado por todos 0s
alunos em alguma passagem da trilha.

O primeiro passo é calcular a probabilidade segundo a
dificuldade. Caso ndo seja levada em consideracdo, a
probabilidade é determinada por uma distribuicdo
uniforme. O célculo da probabilidade p, para cada um das
na atividades é definido como:

P, =]

nA ’ ’ nA (1)

Caso seja considerada a dificuldade, tem-se um
comportamento onde a dificuldade serd progressiva ao
longo da trilha, € determinada por uma distribuicdo
exponencial, segundo a equacdo. Considere a seguinte
exponencial:

e= exp(‘d —iD‘ -f)
Nt @

onde d é o vetor de dificuldades para cada uma das
atividades, D é a profundidade do n6 corrente, e f um fator
gue determinara a tendéncia da exponencial, quanto maior
f maior a probabilidade escolher uma atividade de uma
determinada dificuldade. Por exemplo, se a profundidade
do no for baixa (1 ou 2), existe a tendéncia de escolha de
roteiro com dificuldade igual a 1 (facil), e quanto maior f,
maior a probabilidade de escolher um roteiro com
dificuldade igual a 1. As Figuras 2 e 3 exemplificam esse
comportamento por meio da probabilidade por
dificuldade. Para a obtencdo das probabilidades, tem-se a
seguinte equagéo:
e
p de Z e

©)

142 TE&ET N° Especial 37 | Abril 2024 | ISSN 1850-9959 | UNLP - Facultad de Informatica - Secretaria de Postgrado



R. Pasti, A. V. Netto, “Gerador de trilhas de aprendizagem adaptativo e ndo supervisionado para plataforma de treinamento de profissionais,” pp. 139-147

Figura 2. Distribui¢do da probabilidade de acordo com a dificuldade.
Casocomf=1
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Figura 3. Distribuicao das probabilidades de acordo com a dificuldade.
Caso com f=3

A partir da obtencdo da probabilidade baseada na
dificuldade, o proximo passo é selecionar N atividades
compondo subconjuntos dos roteiros mais provaveis de
acordo com a dificuldade e profundidade do n6. O
préximo passo é calcular a probabilidade de acordo com o
tipo de contetdo (obrigatorios possuem  maior
probabilidade que eletivos) a partir do subconjunto de
roteiros. A equacdo € definida como:

e =exp(c-f)
@

onde ¢ é o vetor de tipo de contelido para cada um dos
roteiros, e f um fator que determinard a tendéncia da
exponencial, quanto maior f maior a probabilidade de
escolher um roteiro obrigatério. Para a obtencdo das
probabilidades, tem-se a seguinte equacéo:

e

Pc = ﬂ
(5)

O emprego das diferentes distribuicdes de probabilidade
conduz a diferentes comportamentos do algoritmo. Na
secdo seguinte sdo explorados esses comportamentos por
meio de resultados experimentais.

4. Explorando a dindmica do
algoritmo

Os resultados que serdo apresentados possuem como
objetivo validar o comportamento do algoritmo. Portanto,
serdo avaliados em trés cendrios distintos:

1. Sem levar em consideracdo a dificuldade, e
considerando o tipo de contetdo.

2. Considerando dificuldade e tipo de conteudo.

3. Influéncia do fator f na geracéo das trilhas.

Todas as trilhas geradas possuem 4 desfechos possiveis,
que sdo equivalentes a notas dadas aos alunos para cada
atividade. Sendo assim, cada atividade possui 4
ramificagcbes. Em algumas figuras cada ramificagdo possui
as letras W, X, Y e Z. Todos 0s experimentos foram
realizados utilizando nimero de interagdes (profundidade
da arvore) igual a 3 e 5. Foram utilizados 30 roteiros
distintos, sendo o numero de dificuldade e tipo de
contetdo uniformemente distribuido entre eles. Para o
cenario 2, foi utilizado f = 3 para a probabilidade relativa a
dificuldade, e f = 1 para o tipo de conteldo. Para efeitos
comparativos sdo utilizadas as figuras de cada uma das
arvores geradas. As cores dos nds representam a
dificuldade: baixa-roxo, média-azul, alta-verde, altissima-
amarelo. O tipo de contetdo é representado pelo seu
respectivo ndmero: (1) optativo, (2) eletivo; (3)
obrigatorio. Os graficos das trilhas geradas estdo
representados de duas formas distintas: (1) por meio de
arvores, ou por representacdo radial. O segundo caso foi
empregado para melhor visualizacdo em casos de trilhas
com maiores interagoes.

A Figura 4 apresenta os resultados para o cenario 1. E
possivel observar que as dificuldades foram distribuidas
uniformemente ao longo da trilha, e que existe uma
tendéncia de escolha dos roteiros obrigatorios. Na Figura
5 é possivel observar a formagdo de uma trilha com
dificuldade progressiva, onde existe um aumento em
concordancia com a interagdo que 0 USUArio se encontra
(profundidade da arvore). O caso da Figura 6 apresenta a
mesma tendéncia, entretanto, agora com maior nimero de
interacBes. Vale observar que a tendéncia de distribuir
dificuldades progressivamente se mantém.
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Figura 4. Cenério 1 onde néo é considerada uma progresséo da
dificuldade. A trilha é gerada com dificuldades distribuidas
uniformemente. E possivel observar uma tendéncia de escolha dos
roteiros obrigatorios

333323331333123111131311331233321133332331313311332312332323 33

Figura 5. Cenério 2 onde é possivel observar uma progresséo da
dificuldade. E possivel observar uma tendéncia de escolha dos roteiros
obrigatérios. O nimero de interagdes (profundidade da arvore) é igual a
3, que coincide com o ndmero possivel de dificuldades

Figura 6. Cenario 2 onde é possivel observar uma progresséo da
dificuldade. O nimero de interagdes (profundidade da arvore) é igual a 5.
A distribuicdo progressiva de dificuldade se mantém com o nimero
maior de interages.

Por fim, para avaliar a influéncia do pardmetro f na
escolha da dificuldade, este pardmetro foi analisado com
os seguintes valores: 1, 3, 5. E possivel observar que a
distribuicdo das dificuldades tende a se tornar mais
progressiva a medida que se aumenta f. Um valor igual a
um (Figura 7) gera uma trilha com tendéncia de
dificuldade progressiva, mas ainda assim, possibilitando
que sejam intercalados roteiros de dificuldades variadas.

Entretanto, um valor igual a cinco (Figura 8) gera uma
tendéncia dos roteiros mais dificeis sempre estarem ao
final da trilha.

Figura 7. Distribuicdo progressiva de dificuldade utilizando pardmetro f
igual a 1.

]

=
-
-

A\

Figura 8. Distribuicéo progressiva de dificuldade utilizando pardmetro f
igual a5

5. Trilhas adaptadas ao desempenho
do aluno

Para a construcdo de trilhas onde o nimero de atividades
varia de acordo com o desempenho do aluno, sdo
empregadas arvores onde ramificagdes tenderdo a uma
maior profundidade quanto pior for o desempenho do
aluno, e uma menor profundidade quanto maior for o
desempenho do aluno. A profundidade méxima é definida
como o numero de interacBes, e a profundidade minima
como 40% do valor da profundidade maxima.

O pseudocodigo do algoritmo é definido abaixo:
1: Gere uma arvore com profundidade minima.
2: Para cada n6 folha da arvore minima faca:

3: Verificar o desempenho da trilha de roteiros e
definir uma nova subarvore conforme pior for o
desempenho do aluno.
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4: Adicione uma nova subarvore com interacGes
adicionais até a profundidade maxima de acordo
com o desempenho.

Para validar o comportamento desse algoritmo foi
empregada a atribuicdo de roteiros com dificuldade
progressiva e o tipo de conteldo. As Figuras 9 e 10
exibem com cinco e sete interacdes, respectivamente.

M?\

/Jls./ﬂul/,

IR

Al 5\/4.&/ \.Ji.\lh\

Figura 9. Atribuic&o de roteiros com dificuldade progressiva com cinco
interagdes

/M

./Jla./liui/, 3

FUERY)

/./m'h\./a.a./ \.J RUIAN

Figura 10. Atribuicéo de roteiros com dificuldade progressiva com sete
interacdes

6. Avaliacdo das trilhas de
aprendizagem: resultados em
campo

O caso da aplicacdo da tecnologia foi realizado com
profissionais que trabalham em um hospital de oncologia
de grande porte da cidade de Sao Paulo (SP). Participaram
em torno de 14 encarregadas que realizaram seis sessdes
de treinamento individual em um periodo de oito meses.
Este projeto foi aprovado na Comissao de Etica e Pesquisa
sob o nimero CAE: 55320521.3.0000.5432. Foi criado e
produzido o contetdo de trés modulos de treinamento com
foco no dia a dia operacional dos encarregados da limpeza
hospitalar [21].

Os conteldos simulados utilizados nas trilhas de
aprendizagem foram direcionados ao viewpoint do
encarregado de limpeza. As situacBes versaram sobre trés
situacdes referentes a rotina desse profissional. O primeiro
trata a checagem da limpeza de um quarto hospitalar sem
0 paciente presente. Essa situacdo ocorre em uma unidade

de internacdo de uma enfermaria. Enquanto o servente
finaliza a limpeza do quarto. Estdo envolvidas duas
pessoas: um encarregado de limpeza e um servente de
higiene. A segunda situacdo se da durante a rotina de
checagem da limpeza de uma sala cirdrgica sem o
paciente presente. Essa situacdo ocorre no centro
cirirgico, composto por uma sala cirlrgica. Estdo
envolvidas trés pessoas: um encarregado de limpeza, um
servente de limpeza e um enfermeiro. Por fim, a terceira
situacéo se da durante a rotina de passagem de plantdo. O
encarregado ird inspecionar 0s processos operacionais
durante a troca de turno. A situagdo ocorre no depdsito de
material de limpeza (DML). Estdo envolvidas cinco
pessoas: dois encarregados de limpeza, dois serventes de
higiene e um enfermeiro.

Ao final das seis sessdes (cada sessdo € composta pela
execucdo de uma trilha de aprendizagem completa)
realizadas pelas profissionais (com duracdo de duas a trés
semanas por sessdo) foi aplicado um questionario de
avaliacdo de propodsito usando o google form. Foram
realizadas seis perguntas para entender como foi a
percep¢do dos profissionais que participaram do
experimento sendo duas especificas sobre o processo de
aprendizagem. O questionario foi respondido por 14
profissionais. Do ponto de vista da aprendizagem onde a
trilha de aprendizado automatizada tem seu maior
impacto, 78,6% das profissionais destacaram que
mudaram seus habitos diante de determinadas situacdes
depois da série de treinamentos (Figura 11). E 92,9%
descreve que presta atencdo em coisas que antes ndo
atentava se referindo a melhoria da atencdo do
profissional treinado (Figura 12).

Vocé acredita gue realmente aprendeu algo fazendo o treinamento simulado?

14 respostas

@ Sim, inclusive mudei meus habitos
diante de determinadas situacbes.

@ Sinto que mudou algo.
M#o sei responder a esta pergunta
@ N#o mudou nada

Figura 11. Resposta do questionario de avaliacéo de propdsito

Vocé acredita que o treinamento simulado ajudou vocé a melhorar sua atengdo no
trabalho operacional do dia a dia?

14 respostas

@ Sim. Presto atencéic em coisas que
antes ndo atentava

@ Seique algo mudou na minha forma de
agir
MN#o sei responder a esta pergunta

@ Nio mudou nada

]

Figura 12. Destaque para as respostas relacionadas a melhoria de
atencéo do profissional treinado

Conclusoes

A proposta de construcdo automatizada das trilhas de
aprendizagem a partir de critérios considerados relevantes
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para o treinamento de profissionais foi um diferencial que
permitiu ponderar pesos no momento em que o algoritmo
de criacdo é executado. Neste caso, foram definidos dois
classificadores: grau de dificuldade com quatro categorias
(facil, médio, alto e muito alto); e tipo de contelido com
trés categorias (obrigatdrio, eletivo e optativo). Esses
critérios foram pensados a partir da construcdo dos
cenarios e seus varios desfechos, considerando as questdes
problemas baseadas no conceito de problem basead
learning.

Reconhecidamente somente foi possivel implantar o
treinamento devido a automatizacdo das trilhas, pois antes
era uma atividade complexa e passivel de erros devido a
grande possibilidade de alternativas. Realmente ndo era
possivel realizar de forma manual, pois durava de trés a
cinco semanas para efetivamente executar a tarefa, e
atualmente, sdo necessdrios somente de trés a cinco
minutos.

A aplicacdo em campo foi realizada de forma satisfatoria
tendo tido grande adesdo por parte das profissionais
treinadas (encarregadas de limpeza hospitalar). O emprego
da personalizacdo do ensino por meio das trilhas de
aprendizagem favorece o resultado final de engajamento
das profissionais durante o processo de uso do simulador
virtual. Vislumbra-se uma inovag¢do para a educacdo
corporativa oferecendo caminhos capazes de desenvolver
competéncias relacionadas ao conhecimento, habilidades e
atitudes dos profissionais de diversas areas, possibilitando
inclusive, maior autonomia desse profissional no seu
préprio processo de aprendizagem.

Como préximo passo para o aprimoramento da plataforma
de qualificacdo e avaliacdo continuada de profissionais
esta o desenvolvimento de um mddulo de comportamento
baseado em algoritmos inteligentes que serdo capazes de
medir determinados comportamentos dos profissionais no
momento que estdo realizando as simulagdes. Serdo
obtidos dois tipos de dados fisiolégicos do usuario:
frequéncia cardiaca e a movimentacdo dos seus olhos (eye
tracking). Com estas informagdes espera-se avaliar o grau
de habituacdo do usuério diante de uma situacdo problema
durante a rotina diaria do seu trabalho.
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