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Resumo

Novas tecnologias surgem diariamente com o intuito de auxiliar na criacao de ferra-
mentas cada vez mais adaptaveis as particularidades de cada usuario. Quando associadas
a ambientes educacionais, tais adaptagoes permitem melhorar o processo de ensino. Um
dos recursos computacionais que busca melhorar esses processos sao os Sistemas Adap-
tativos e Inteligentes para Educagdo (SAIEs), que possuem a capacidade de alterar suas
caracteristicas para atender as necessidades dos usuarios. Esses sistemas utilizam Mode-
los de Estudantes, que sao capazes de monitorar caracteristicas importantes do estudante
e fazer ajustes apropriados a fim de apoiar e aprimorar a aprendizagem. Alguns trabalhos
disponiveis na literatura propoem modelos capazes de avaliar o desempenho do estudante.
No entanto, questoes importantes como conhecimento e comportamento raramente sao
analisadas conjuntamente. Dessa forma, este trabalho apresenta a definicdo de uma abor-
dagem hibrida para modelagem de estudante capaz de identificar o seu desempenho em
um SAIE. A abordagem proposta baseia-se em informagdes sobre o nivel de conhecimento
e comportamento dos estudantes para definir o seu desempenho. Para isso, a abordagem
combina a utilizacao de Redes Bayesianas e ontologias, com o objetivo de criar um modelo
que seja dindmico, probabilistico, independente de dominio, extensivel e reutilizavel. E
também proposta uma extensao para tornar o modelo um Modelo Aberto do Estudante,
o qual permite a visualizagao das principais capacidades e limitagoes dos envolvidos no
processo de aprendizagem. Foi realizado, ainda, um estudo de caso por meio da imple-
mentagao e integracdo da proposta a um ambiente real de ensino. A fim de avaliar a
eficacia do modelo, foram conduzidos quatro experimentos com estudantes matriculados
em cursos presenciais, para verificar a correlacao entre os valores inferidos pelo modelo e
o conhecimento do estudante. Também foram verificadas questdoes comportamentais, por
meio de testes estatisticos, sobre os dados obtidos dos experimentos. Os resultados mos-
traram que o modelo proposto é capaz de determinar um nivel de desempenho que seja
correspondente as capacidades e limitagdes dos estudantes. Sendo assim, a abordagem

proposta mostrou-se eficaz e adequada para a modelagem do estudante em SAIEs.

Palavras-chave: Sistemas Adaptativos e Inteligentes para Educagao; Modelagem de

Estudante; Avaliacao de Desempenho; Ontologias; Redes Bayesianas.






Abstract

New technologies emerge everyday with the aim of supporting the development of tools
that are more adaptable to the particular needs of each user. When these technologies are
associated with the educational environment, such adaptations allow for the improvement
of the teaching process. One of the computational resources that strives to improve these
processes are Adaptive and Intelligent Educational Systems (AIESs), which possess the
capacity to alter its characteristics in order to attend to the users’ needs. These systems
use Student Models that are capable of monitoring important student characteristics
and make appropriate adjustments, which are directed toward supporting and improving
learning. Studies available in the literature propose models capable of evaluating the
student’s performance. However, important questions such as knowledge and behavior
are rarely analyzed together. In this manner, this study presents the definition of a hybrid
approach for student modeling, which is capable of identifying their performance on an
ATES. The proposed approach is based on information concerning the level of knowledge
and behavior of the students for defining their real cognitive state. In order to realize
this task, the approach combines the use of Bayesian Networks and ontologies, with the
aim of creating a model that is dynamic, probabilistic, independent of domain, extensible
and reusable. It is also proposed an extension to make the model an Open Student
Model, which allows for the visualization of the main capacities and limitations of those
involved in the learning process. In addition, a case study was performed by means of the
implementation and integration of the proposal into a real teaching environment. Under
the intent of evaluating the efficiency of the model, four experiments were carried out
with students enrolled in face-to-face courses, to verify the correlation between the values
inferred by the model and the student’s knowledge. Behavioral issues were also verified by
means of statistical tests on the data obtained from the experiments. Results showed that
the proposed model is sufficient to determining a level of performance that corresponds
to the skills and limitations of the students. Therefore, the proposed approach proved to
be effective and adequate for modeling the students in AIESs.

Keywords: Adaptive and Intelligent Educational Systems; Student Modeling; Perfor-

mance Evaluation; Ontology; Bayesian Network.
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CAPITULO

Introducao

O avanco da tecnologia tem trazido diversos recursos que visam melhorar a forma
de comunicacao entre os computadores e os usuarios. Em particular, nos tltimos anos,
muito se discute sobre mecanismos que facilitam a integracdo de recursos inteligentes, a
fim de adaptar o contetiido mais adequado as caracteristicas e expectativas de cada usuario.
Essa personalizacao individualizada de conteiido tem sido um tema recorrente de estudo
e atraido a atencao de muitos pesquisadores nos tultimos anos (KLASNJA—MILICEVIC
et al., 2017; BEEL et al., 2016).

Adaptabilidade é um dos principais requisitos nos ambientes computacionais da atu-
alidade. De acordo com Barra, Negro e Scarano (1999), a adaptabilidade visa identificar
o comportamento e o nivel de conhecimento do usuario, a fim de prover o material que
se deseja, na forma que se espera. Novas tecnologias surgem diariamente com o intuito
de auxiliar na criacdo de ferramentas cada vez mais adaptaveis as particularidades dos
usuarios. Quando associadas a ambientes educacionais, tais adaptagoes permitem melho-
rar a dindmica e, consequentemente, o processo de ensino/aprendizagem. Esse conceito

estd relacionado diretamente com a proposta dos Sistemas Adaptativos e Inteligentes para
Educagao (SAIEs).

Os SAIEs possuem a capacidade de alterar suas caracteristicas para atender as necessi-
dades dos usuarios. Esses ambientes monitoram caracteristicas importantes do estudante
e fazem ajustes apropriados ao ambiente para apoiar e aprimorar a aprendizagem (DUR-
LACH, 2011). O objetivo desses sistemas é criar um ambiente sélido e flexivel que auxilie

na melhoria do desempenho e aprendizado dos estudantes.

Para que essa adaptagao ocorra de forma eficiente, o sistema deve possuir a capacidade
de identificar algumas caracteristicas importantes dos estudantes. Uma das principais
caracteristicas a ser tratada é a capacidade intelectual e cognitiva do estudante ante o
contetido que estd sendo estudado (WENGER, 1987; LAMB et al., 2014). A chave para
esses ambientes é conseguir identificar o nivel de conhecimento do estudante, para, a partir

dai, ajustar suas caracteristicas ao perfil dos aprendizes.
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1.1 Motivacao

Predizer o nivel de conhecimento do estudante ndo ¢ uma tarefa simples (RAMIREZ-
NORIEGA; JUAREZ-RAMIREZ; MARTINEZ-RAMIREZ, 2017), até mesmo na edu-
cacao presencial a identificacdo do nivel de conhecimento é um dos principais desafios
enfrentados pelos professores. Essa tarefa se torna ainda mais dificil em um ambiente
virtual. Por essa razao, alguns autores propoem o uso de sistemas especialistas para
satisfazer tal necessidade (MOURI et al., 2016; SEFFRIN et al., 2016).

Diversos trabalhos tém apresentado abordagens para a identificacdo do nivel de co-
nhecimento dos estudantes enquanto utilizam um sistema educacional. Grande parte
desses trabalhos se baseia em técnicas de Inteligéncia Artificial (TORABI; MORADI;
KHANTAIMOORI, 2012; GRUBISIC; STANKOV; PERAIC, 2013) para predizer e infe-
rir o estado atual de conhecimento, outras, por sua vez, recorrem a teorias probabilisti-
cas (MOURI et al., 2016; SEFFRIN et al., 2016) com o intuito de tratar incertezas nesse
processo.

Um dos componentes fundamentais na identificacdo do conhecimento do estudante e
na personalizagdo do processo de ensino/aprendizagem em SAIEs é o Modelo de Estudante
(ME). De acordo com Li et al. (2011), a modelagem do estudante é um dos fatores-chave
que afetam sistemas automatizados de tutoria na tomada de decisoes. Essa modelagem
pode ser definida como o processo de coleta de informagoes importantes para inferir o atual
estado cognitivo do estudante (MITROVIC; THOMSON, 2009). Um ME deve representar
nao somente informagoes sobre o nivel de conhecimento do estudante, mas também refletir,
o mais fiel possivel, o seu processo de raciocinio (CLEMENTE; RAMIREZ; ANTONIO,
2011).

Segundo Self (1990), a modelagem de estudante é uma tarefa que envolve a repre-
sentagao de diversas questoes cognitivas, como: andalise do desempenho do estudante,
identificacdo de equivocos, representacao de objetivos e planejamentos, observagao do co-
nhecimento a priori, descricao de caracteristicas pessoais, dentre outras. O ME oferece
descri¢oes do que realmente ¢ relevante sobre o comportamento, conhecimento e aptidoes
dos estudantes. Baseado no ME, um SAIE ajusta o seu comportamento a fim de fornecer
conteido adequado as reais necessidades dos estudantes!.

Além da modelagem de estudante, técnicas computacionais tém surgido com o intuito

de auxiliar neste processo de analise de dados sobre as caracteristicas dos estudantes.

L No decorrer deste trabalho, diversos termos que remetem & andlise de conhecimento do estudante

serdo apresentados. Tendo isso em vista, para o contexto desta monografia, os termos conhecimento,
andlise de conhecimento ou nivel de aquisi¢cdo de conhecimento se referem a uma medida aferida, ou
métrica, de conhecimento instantaneo, medida naquele determinado instante (momento), utilizando,
principalmente, algum instrumento avaliativo para medi¢do, como: quizzes, questionarios, questoes
de multipla escolha, entre outros. Ja o termo andlise de desempenho corresponde a uma medida
mais global, que envolve ndo somente instrumentos avaliativos, mas também questoes cognitivas e
comportamentais do estudante. Ainda no contexto deste trabalho, entende-se que desempenho é uma
medida composta pelo conhecimento mais o comportamento do estudante.
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Uma que vem ganhando destaque nas ultimas décadas é a Learning Analytics (SIEMENS;
BAKER, 2012). Definida como a medicao, coleta e analise de dados sobre os estudantes em
ambientes educacionais, possui o objetivo de realizar uma interpretagao individualizada
do percurso, das dificuldades e das caracteristicas de estudos dos estudantes (SIEMENS;
BAKER, 2012).

A técnica de andlise de dados por meio da Learning Analytics vem ganhando forca
e consisténcia, permitindo que novas abordagens para interpretagao dessas informacgoes
sejam sugeridas. Uma importante faceta que explora essa técnica foi introduzida por
Shum e Crick (2012) e é conhecida como Dispositional Learning Analytics. Essa estra-
tégia combina os dados gerais de aprendizagem com elementos “disposicionais” préprios
dos estudantes, incluindo seus comportamentos, suas atitudes e seus valores (TEMPE-
LAAR et al., 2018). A Dispositional Learning Analytics vai além da anélise de dados
sobre o estudante, pois combina também facetas comportamentais e cognitivas dos indi-
viduos (RIENTIES; CROSS; ZDRAHAL, 2016).

Pesquisas relacionadas com ME tém voltado o foco de estudo para a forma como os
dados tratados pelo ME serao interpretados pelos usuarios envolvidos nesse processo. Es-
sas pesquisas propoem uma maneira diferente de visualizacao das informacgoes tratadas
pelo modelo, pelo qual estudantes e professores podem interagir diretamente com os va-
lores inferidos para o conhecimento durante o processo de aprendizagem. Esse modelo de
apresentaciao de contetido ¢ conhecido como Modelo Aberto do Estudante (MAE)?.

O MAE é um importante tipo de interface educacional que surgiu na area de sistemas
de aprendizagem personalizada (BULL; KAY, 2007). Enquanto nos sistemas tradicio-
nais, os MEs, que representam o estado atual de conhecimento, estao escondidos dos
estudantes e sao utilizados apenas para personalizar o processo educacional, no modelo
aberto de aprendizado existe a capacidade de visualizar, explorar e até mesmo modifi-
car o estado de conhecimento do préprio estudante. Utilizar um MAE significa tornar o
modelo explicito ao estudante, no qual ele tem a capacidade de visualizar o seu nivel de
conhecimento, permitindo autoconhecimento e possibilitando autorregulacao do processo
de aprendizagem (GUERRA et al., 2016).

O MAE explora a area de Visualizacao de Informacao e utiliza uma variedade de vi-
sualizagoes, como medidores de habilidades (skillmeters) (MITROVIC; MARTIN, 2007;
MARTINEZ-MALDONADO et al., 2015) e mapas de conceitos (concept maps) (LOBODA
et al., 2014; GUERRA et al., 2016) para facilitar e melhorar o processo de aprendizagem.
Long e Aleven (2017) apontaram que os MAEs tém grande capacidade para melhorar
o processo de ensino/aprendizagem e grande potencial para facilitar processos metacog-
nitivos envolvidos na aprendizagem autorregulada, como autoavaliagao, planejamento e
reflexao.

Um dos pontos mais relevantes na definicdo de modelos que sejam capazes de avaliar

2 Do Inglés: Open Learner Models (OLMs) ou Open Student Models (OSMs)
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o nivel de desempenho do estudante é considerar questoes comportamentais no processo
de inferéncia. Diversos trabalhos disponiveis na literatura apresentam abordagens que se
baseiam exclusivamente no conhecimento e nas suas relagoes para definir qual o estado
cognitivo do estudante (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2013b; HAWKINS; HEFFERNAN;
BAKER, 2014; SEFFRIN et al., 2016). Mesmo que sejam abordagens bem discutidas e
muito empregadas, nao levar em conta o comportamento no processo de identificacao de
desempenho ¢ um ponto negativo.

A maioria dos trabalhos encontrados na literatura que tratam de questdes sobre mo-
delagem de estudante com o intuito de auxiliar na identificagdo de comportamento ou
de conhecimento, raramente, aborda ambas caracteristicas em um unico ambiente. Ou-
tro fato interessante diz respeito ao dominio de conhecimento modelado por esses MEs.
A maioria dos sistemas inteligentes que utilizam MEs é especifica para um determinado
dominio, ndo permitindo, assim, a sua aplicacdo em outros contextos. Uma questao que
vem sendo pouco discutida na criagdo desses modelos é o fato de que muitos trabalhos nao
abordam a capacidade de reutilizagdo e extensao dos modelos criados, nao permitindo,
com isso, a aplicacao desses modelos em outros ambientes.

Para a criagdo desses MEs, diversas abordagens tém sido empregadas ao longo dos
anos, como: sobreposicao (overlay) (BRUSILOVSKY; MILLa’'N, 2007; MAHNANE; LAS-
KRI, 2012; GAUDIOSO; MONTERO; OLMO, 2012) e esteredtipos (stereotypes) (CHRY-
SAFIADI; VIRVOU, 2008; DURRANI; DURRANI, 2010; TOURTOGLOU; VIRVOU,
2012). Outros trabalhos empregam recursos de Inteligéncia Artificial, como Aprendizado
de Maquina (CETINTAS et al., 2010; LI et al., 2011; AL-HMOUZ et al., 2011). Algumas
técnicas sao focadas em modelos probabilisticos, como é o caso de Logica Fuzzy (GOEL;
LALLE; LUENGO, 2012; JEREMIC; JOVANOVIC; GAVSEVIC, 2012; CHRYSAFIADI;
VIRVOU, 2015) ou Redes Bayesianas (RBs) (CHIEU et al., 2010; GOGUADZE et al.,
2011; MILLAN et al., 2015).

Pesquisas mais recentes tém se pautado em modelos semanticos, como € o caso da uti-
lizacdo de ontologias (CLEMENTE; RAMIREZ; ANTONIO, 2011; GRUBISIC; STAN-
KOV; PERAIC, 2013; KUSUMAWARDANTI:; PRAKOSO:; SANTOSA, 2014) para a des-
cricao e a representacao das caracteristicas dos estudantes. Mesmo sendo um tema de
pesquisa recorrente e bem estudado, sdo poucas as propostas que abordam a criacao de
um ME que combine mais de uma técnica para inferir sobre o nivel de desempenho do es-

tudante, tomando como base seu conhecimento e seu comportamento durante a utilizacao
de um SAIE (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2013b).

1.2 Questoes de Pesquisa

Como pode ser observado com o que foi discutido até o momento, existem algumas la-

cunas de pesquisa sobre os processos de modelagem de estudante. Essas estao, justamente,
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no estudo de modelos que permitem a andlise sobre desempenho do estudante de forma
a considerar o seu comportamento com a criacao de modelos que sejam independentes de
dominio, extensiveis e reutilizaveis.

A fim de delimitar o escopo e direcionar o andamento deste estudo, foi definida uma
questao de pesquisa principal e duas questoes de pesquisa acessorias para auxiliar no

desenvolvimento do trabalho.

1 Questdo de Pesquisa Principal. Como definir e utilizar uma abordagem hibrida
para modelagem de estudante, que se baseia no nivel de aquisicao de conhecimento

e no comportamento para auxiliar na determinagao do seu nivel de desempenho em

um SAIE?

— Questdo de Pesquisa Acessoria 1. Qual impacto de utilizar métricas
de comportamento em um SAIE para determinar o nivel de desempenho do

estudante?

— Questdo de Pesquisa Acessoria 2. Redes Bayesianas podem ser utilizadas

para auxiliar na determinagao do conhecimento do estudante?

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo a definicaio de uma abordagem hibrida
para modelagem de estudante com condicao para realizar avaliacao e identificacao de
desempenho em SAIEs. A abordagem proposta baseia-se em informagoes sobre o ni-
vel de conhecimento e o comportamento dos estudantes para definir o seu desempenho.
Para isso, a abordagem proposta combina a utilizacdo de RBs e ontologias, a fim de
criar um modelo que seja dindmico, probabilistico, independente de dominio, extensivel
e reutilizavel. E também proposta uma extensdo para tornar o modelo um MAE, o qual
permite a visualizagao das principais capacidades e limitagoes dos envolvidos no processo
de ensino/aprendizagem. Pretende-se, ainda, realizar um estudo de caso por meio da inte-
gracao da proposta em um ambiente real de ensino, com o intuito de realizar experimentos
mensurando diversos indicadores para avaliar o impacto da abordagem.

Além desse objetivo geral, a proposta ora apresentada contempla, ainda, os seguintes

objetivos especificos:

(4 Definicao de uma abordagem probabilistica e dinamica para a identificagdo de co-

nhecimento do estudante, utilizando instrumentos avaliativos e RBs.

(4 Definicdo de uma abordagem semantica para modelagem de estudante com capa-
cidade de identificacao de desempenho, tomando como base o conhecimento e o

comportamento durante a utilizagdo de um SAIE.



30 Capitulo 1. Introducio

( Aplicagdo de recursos de Visualizacao de Informacao ao ME criado, fornecendo
capacidade para atuar como um MAE, o qual, dentre outras fungoes, permite o

monitoramento e o acompanhamento do progresso do estudante.

1 Implementacao da abordagem proposta através de médulos fracamente acoplados e

sua integracdo em um ambiente de aprendizagem real.

1.4 Organizacao desta Tese

Esta tese esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo 2, sdo apresentados os
conceitos-chave para entendimento da proposta, e é realizado um levantamento sobre os
principais trabalhos correlatos disponiveis na literatura. No Capitulo 3, sdo expostos os
detalhes sobre a proposta, destacando, principalmente, as caracteristicas e funcionalida-
des de cada parte do trabalho. No Capitulo 4, é apresentado um estudo de caso, o qual
aborda a integracao do modelo proposto a um ambiente real de ensino. No Capitulo 5, sdo
descritos os experimentos e os resultados sobre a avaliacao da proposta; e, por fim, no Ca-
pitulo 6, sdo discutidas as contribuigoes, limitagoes, trabalhos futuros e, adicionalmente,

uma lista com as publicagoes resultantes deste trabalho.
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CAPITULO

Revisao de Literatura

2.1 Consideracgoes Iniciais

Neste capitulo, é apresentada uma revisao de literatura sobre os principais concei-
tos que fundamentam a abordagem proposta. Os conceitos sao apresentados de forma
aprofundada, com foco nas especifidades dos contextos abordados no trabalho.

Além desses conceitos, ao longo de todo o capitulo, foi feita uma revisao critica e

comparativa frente a trabalhos correlatos, sintetizados em uma tabela ao final.

2.2 Modelagem do Estudante

Com o avanco das tecnologias que permitem maior representagao e contextualizacao da
informagao, os ambientes educacionais ganham, a cada dia, mais recursos para melhorar
na tarefa de ensino individualizado. Um Sistema Adaptativo e Inteligente para Educacao
(SAIE) é um exemplo de ferramenta que auxilia no processo de adaptagdo de contetdo
de acordo com as preferéncias, as capacidades e as limitagoes de cada estudante.

Tais ambientes fazem o uso de técnicas inteligentes com o intuito de se adaptar as
reais necessidades dos estudantes, buscando, com isso, prover um ensino mais persona-
lizado e individualizado. Esses sistemas devem ser capazes de gerenciar os percursos de
aprendizagem de cada estudante, baseando-se nos seus conhecimentos, atividades, neces-
sidades e preferéncias. Em outras palavras, um SAIE deve oferecer personalizagdo para
as necessidades especificas, conhecimento e experiéncia de cada estudante (BOTICARIO;
SANTOS; ROSMALEN, 2010).

O principal objetivo de um SAIE ¢é adequar sua comunica¢ao com o estudante — nave-
gacao e interface — de acordo com um modelo predefinido que reflita suas caracteristicas,
objetivos, preferéncias, estado cognitivo e competéncias. De acordo com Iglesias et al.
(2009), dentre as véarias vantagens de se utilizar um SAIE, podem-se destacar: (i) um
SAIE pode fornecer contetdo individualizado permitindo que todos os estudantes tenham

acesso ao mesmo material com diferentes apresentagoes e atividades; () um SAIE pode
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permitir que os estudantes alcancem niveis de proficiéncia de forma mais eficiente; e (%i7)
um SAIE pode permitir que os professores se concentrem em um pequeno subconjunto de

estudantes que realmente precisam de ajuda extra em determinado tépico do contetido.

Um dos principais aspectos que devem ser observados durante construcao de SAIEs é
a forma como acontece a adaptacao individualizada de conteudo (GILMAN et al., 2015).
Para que essa adaptacao funcione corretamente, o sistema deve gerenciar um conjunto de
informagoes sobre o estudante — informagcoes pessoais, contexto de acesso, conhecimento,
experiéncia, interesses, preferéncias, objetivos, entre outras informagoes. Esse conjunto
de informacoes é definido e representado mediante um modelo de dados, conhecido como
Modelo de Estudante (ME).

A modelagem de estudante é uma tarefa que envolve a representacao de diversas ques-
toes cognitivas, como: andalise de desempenho, identificacao de equivocos, representacao
de objetivos e planejamentos, observagao do conhecimento a priori, descricao de caracte-
risticas pessoais, dentre outras (SELF, 1990). Estas caracteristicas sdo todas dindmicas,
sendo necessario um ajuste constante dos seus valores a fim de garantir sua consisténcia
em relacao a realidade do estudante. O ME oferece descrigbes do que realmente é rele-
vante sobre o comportamento, o conhecimento e as aptidoes dos estudantes. Baseado no
ME, um SAIE ajusta o seu comportamento para atender as necessidades dos estudantes,
com o intuito de fornecer conteudo adequado as suas reais caracteristicas.

Um ME deve ser capaz de representar toda informacao sobre o estudante, inclusive,
aquela aparentemente irrelevante. De acordo com Self (1988), o ME é uma representagao
explicita do que se acredita a respeito do conhecimento, do progresso no contetiido, prefe-
réncias, Estilos de Aprendizagem (EAs), objetivos de aprendizagem, motivagao, crengas
e caracteristicas pessoais. Neste caso, ele deve funcionar como um espelho, refletindo as
caracteristicas essenciais, em um dado instante, sobre o real estado do estudante.

A construcao de um ME nao é uma tarefa simples. Informagoes e dados que repre-
sentam o estudante devem ser levantadas cuidadosamente, o processo de atualizagdo das
informagoes também deve ser claro, e, nao menos importante, deve-se definir como o am-
biente ird prover a adaptagao de contetido (MILLAN; LOBODA; CRUZ, 2010). Segundo
Chrysafiadi e Virvou (2013b), o processo de modelagem do estudante requer a resposta
para as seguintes questoes: (i) quais caracteristicas serdo representadas? (7i) como serao
modeladas? E, por fim, (4) como o modelo serd usado?

E possivel encontrar na literatura diversos trabalhos que abordam modelagem do
estudante. A maioria deles foi desenvolvida com o objetivo de melhorar a capacidade de
representacao das informacoes cognitivas e educacionais visando um ensino mais adaptavel
e personalizado. Para o desenvolvimento dessa modelagem, diversas abordagens podem
ser utilizadas, como: Sobreposi¢dao (overlay), Estereétipos (stereotypes), Aprendizado de

Maquina, Logica Fuzzy, Redes Bayesianas e Ontologias.

Na modelagem por sobreposicao (CARBONELL, 1970), o conhecimento do estudante
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é considerado um subconjunto do conhecimento de todo o dominio. As diferengas no
comportamento do estudante em relacdo ao comportamento de alguém com conheci-
mento completo sao tratadas como uma indicagao de lacunas de conhecimento. De acordo
com Milldn, Loboda e Cruz (2010), esse modelo funciona razoavelmente bem sempre que

o objetivo principal do sistema é transmitir conhecimento do sistema para o estudante.

Ja a modelagem por esteredtipos baseia-se em caracteristicas comuns a grupos de
pessoas. Segundo Rich (1999), um estere6tipo é um conjunto de caracteristicas, por meio
do qual é possivel inferir o comportamento provavel de uma pessoa de caracteristicas

semelhantes, conhecido o comportamento das outras pessoas do mesmo esteredtipo.

As observagoes do comportamento do estudante podem fornecer dados nos quais um
sistema de aprendizado de maquina pode usar para inferir agoes futuras. Essa é a princi-
pal funcao dos MEs fundamentados em técnicas de aprendizagem de maquina. De acordo
com Sison e Shimura (1998), técnicas de aprendizado de maquinas tém sido empregadas
na modelagem de estudante com duas principais razoes: (i) definir um ME tnico e con-
sistente a partir de multiplos comportamentos observados, e (i) estender ou construir

automaticamente uma biblioteca de erros (bugs) sobre os comportamentos observados.

Determinar o conhecimento de um estudante nao é uma tarefa direta, as vezes, é re-
fletida através de coisas que ndo podem ser diretamente observadas e medidas. Essa é
uma das razoes de se utilizar Légica Fuzzy (ZADEH, 1965) no processo de modelagem
de estudante. Segundo Chrysafiadi e Virvou (2012), técnicas Fuzzy sdo utilizadas, prin-
cipalmente, com o intuito de tratar incertezas no processo de identificacao e predicao de

comportamento de estudante.

Outra técnica muito empregada para o tratamento das incertezas no processo de mode-
lagem de estudante é a Rede Bayesiana (RB) (CONATI; GERTNER; VANLEHN, 2002).
Na modelagem de estudante, os nés de uma RB podem representar os diferentes compo-
nentes/dimensoes de um estudante, tais como conhecimento, equivocos, emogoes, EAs,
motivacao, metas, etc. Segundo Desmarais e Baker (2012), as RBs atrairam muita aten-
¢ao de teodricos e desenvolvedores de sistemas devido as suas solidas bases matematicas e

também por uma maneira natural de representar a incerteza usando probabilidades.

Recentemente, muitas pesquisas tém explorado as capacidades das ontologias para
representagao e modelagem de estudante (SOSNOVSKY; DICHEVA, 2010). O fato de
uma ontologia suportar a representacao de conceitos e propriedades para ser facilmente
reutilizada e, se necessario, estendida em diferentes contextos de aplicacao, permite o
raciocinio sobre a informacao descrita na ontologia. Essa caracteristica propicia um avango
substancial na modelagem de estudante, possibilitando inferéncias mais consistentes e
capacidades antes limitadas aos modelos criados.

As duas tltimas técnicas citadas (RBs e ontologias) foram escolhidas como mecanismos
para modelagem da abordagem proposta neste trabalho. A escolha se deu principalmente

pela necessidade de criagao de uma abordagem que fosse probabilistica e que também
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oferecesse recursos para retiso e extensao do modelo criado. Por isso, essas técnicas serao

explicadas mais detalhadamente a seguir.

2.3 Redes Bayesianas

Dentre os diversos métodos estatisticos utilizados em Inteligéncia Artificial, é possivel
destacar o aprendizado Bayesiano, que recorre a um modelo probabilistico baseado no
conhecimento prévio com o intuito de definir a probabilidade final de uma determinada
hipétese. Para trabalhar com aprendizado Bayesiano, geralmente, é empregado o modelo
de RBs.

De acordo com Russell e Norvig (2013), RBs sao modelos probabilisticos que descrevem
a relacao de dependéncia entre variaveis de um determinado dominio, a fim de realizar in-
feréncias sobre dados e informagoes incertas. As RBs podem representar, essencialmente,
qualquer distribui¢ao de probabilidade conjunta e completa.

Ainda segundo Russell e Norvig (2013), a especificagdo de uma RB pode ser dada por:

1 Cada no corresponde a uma variavel aleatéria, que pode ser discreta ou continua;

1 Um conjunto de arestas que conecta pares de n6és. Uma aresta de X até Y mostra

que X é pai de Y. Nao existem ciclos.

1 Cada né X possui uma distribuicdo de probabilidade condicional P(X|Pais(X)),

que quantifica o efeito dos pais sobre o no.

De acordo com Pearl (1988), essa estrutura representada pelas RBs possui todas as
informagoes necessérias para responder a qualquer questao sobre um conjunto de variaveis.
Utilizando uma Tabela de Probabilidade Condicional, é possivel determinar todas as
probabilidades associadas a cada n6. Cada né na rede possui a sua tabela, e, com isso, é
possivel determinar a probabilidade de acontecer um evento dada a ocorréncia dos eventos
associados.

As RBs sdo representadas por meio de Grafo Direcionado Aciclicot, no qual os vértices
representam as variaveis do dominio e as arestas representam as relagoes condicionais
entre as variaveis. Cada variavel possui um ou mais estados, os quais podem receber um
conjunto de valores que representa a probabilidade de ocorréncia desse estado para essa
variavel.

Quando uma varidvel X estd diretamente ligada a uma variavel Y (X->Y"), isso aponta
que Y é dependente de X e a probabilidade de ocorréncia de Y é dada pela probabilidade
condicional P(Y|X). Essa probabilidade pode ser interpretada como “a probabilidade
do evento Y ocorrer dada a ocorréncia do evento X 7. Um outro caso acontece quando

uma determinada varidavel Y nao possui nenhuma aresta incidindo nela, neste caso, esta

1 Do Inglés Directed Acyclic Graph - DAG
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variavel é considerada um né raiz e possui somente as probabilidades a priori, ou seja,
P(X) (PEARL, 1988).

O processo de inferéncia sobre as RBs acontece por meio da apresentacao de evidéncias
e observagao das alteragoes ocorridas nos valores das probabilidades representadas para
as variaveis. Evidéncias sao variaveis nas quais existe a certeza de que ela ird assumir
um determinado valor. Por exemplo, quando ¢é possivel dizer que determinado estudante
sabe determinado conceito, essa informacao é usada como uma evidéncia, pois tem-se a

certeza de que ele conhece sobre esse conceito.

Quando aplicadas para modelagem do estudante, as RBs desempenham um papel bem
definido, capaz de determinar o dominio de conhecimento por meio da sua estrutura de
relacdo entre conceitos e realizar inferéncias sobre o estado de conhecimento dos estu-
dantes. Geralmente, a estruturagdo das RBs segue a seguinte abordagem: (i) alguns nds
sao utilizados para representar os conhecimentos (tépicos, assuntos, conteido, etc); (ii)
outros nés sao utilizados como evidéncias, ou seja, recebem informagoes sobre o conhe-
cimento do estudante, e (7ii) a inferéncia é realizada observando as mudangas ocorridas
nas probabilidades, a fim de determinar qual o nivel de cada conhecimento, representado
pelos nos.

Na literatura, é possivel encontrar diversos trabalhos que propoem a utilizacao de RBs
em SAIEs. Um dos principais foi proposto por Corbett e Anderson (1994) e define um
método de modelagem conhecido como Bayesian Knowledge Tracing (BKT), pelo qual
se avalia o nivel de conhecimento do estudante por meio de calculos de probabilidade. O
conhecimento é avaliado por meio da aplicacao de regras, sendo que, caso o conhecimento
atinja um determinado percentual, a regra é considerada aprendida. A abordagem utiliza

inferéncia bayesiana para auxiliar na determinacao do nivel de conhecimento.

Um dos trabalhos mais conhecidos que trata sobre a modelagem de estudante utili-
zando RB foi proposto por Millan, Loboda e Cruz (2010). Esse trabalho fornece diretrizes
e exemplos para entender as RBs e usa-las para projetar e implementar MEs. O trabalho
aborda a forma como os modelos devem ser propostos, indicando, por exemplo, diferentes
modelos para a topologia da rede, como os nés evidéncias devem ser alocados, bem como
técnicas para avaliacao dos valores inferidos pelo modelo.

Yudelson, Koedinger e Gordon (2013) revisitam a proposta apresentada por Corbett
e Anderson (1994) e propoem outra abordagem para configuragdo das varidveis, pela
qual se determina que parametrizar a velocidade de aprendizado dos estudantes é mais
benéfico do que parametrizar o conhecimento a priori. Com isso, é possivel conseguir
individualizar a inferéncia do modelo, tornando-o mais condizente com as carateristicas
individuais de cada estudante.

Torabi, Moradi e Khantaimoori (2012) propéem uma abordagem, baseada em RBs,
para a previsao da pontuacao dos estudantes com base no seu histérico educacional. A

rede é utilizada tanto para estruturacao dos conceitos quanto para auxiliar no processo de
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inferéncia. Os resultados mostram que a aplicacdo do método proposto tem efeitos posi-
tivo na qualidade do aprendizado dos estudantes e pode ser usado como uma ferramenta

util para analise de conhecimento.

Outra abordagem também pode ser vista em Ramirez-Noriega, Juarez-Ramirez e
Martinez-Ramirez (2017), em que é apresentado um modulo para avaliacio do conhe-
cimento do estudante baseado em RBs. O moédulo se adapta dinamicamente a forma
como os exercicios sao apresentados aos estudantes com base nas suas respostas. Para
isso, uma rede de conceitos foi utilizada com o intuito de criar um relacionamento entre

os conceitos e receber as inferéncias sobre o nivel de conhecimento do estudante.

Grubisié¢, Stankov e Perai¢ (2013) propoem uma abordagem probabilista baseada em
RBs, que permite tirar conclusoes sobre o estado de conhecimento do usudrio, e assim,
melhorar o processo de ensino/aprendizagem. Nesse trabalho, é proposto um método nao
empirico para determinar as probabilidades condicionais da RB. Isso proporciona maior

autonomia do algoritmo, pois dispensa a dificil tarefa de adequar pesos a rede.

Em Klerk, Eggen e Veldkamp (2016), é descrito um estudo que emprega RBs para
avaliacao baseada em simulagdo. Nesse trabalho, é apresentada uma metodologia para o
acompanhamento do comportamento interativo e complexo dos estudantes em um tipo

especifico de avaliacio baseada em simulacio?

. O método auxilia na determinagao do
conhecimento e habilidades dos estudantes em ambientes experimentais. No trabalho
apresentado por Késer, Hallinen e Schwartz (2017), é definido um modelo que baseia,
principalmente, nas escolhas e estratégias tomadas pelos estudantes durante o aprendi-
zado. Nesse trabalho, foi investigado o impacto das estratégias de exploracao sobre a
aprendizagem e foi proposto o uso de um modelo probabilistico, baseado em RBs, que

representa o conhecimento e as estratégias dos estudantes.

Alguns trabalhos empregam as RBs com um objetivo bem especifico, como é o caso do
trabalho desenvolvido por Taraghi et al. (2016), que busca a modelagem e a representacao
de equivocos em multiplicacdo de um digito®. Esse trabalho visa mapear os erros dos
estudantes a fim de manter atualizado o estado cognitivo destes.

Em Lin, Shen e Chi (2016), é apresentada uma abordagem que estende a proposta da
modelagem baseada em BK'T adicionando recursos externos sobre o comportamento do
estudante. Na abordagem, uma nova técnica é definida (Intervention Bayesian Knowledge
Tracing - Intervention-BKT) a qual incorpora varios tipos de intervengoes instrucionais
e tempo de resposta ao modelo tradicional BKT. Resultados mostram que a modelagem
Intervention-BK'T é mais eficiente que a BKT.

Algumas abordagens utilizam extensoes das RBs, como Redes Bayesianas Dinami-
cas (RBDs) para auxiliar no processo de descoberta e acompanhamento do nivel de co-

nhecimento do estudante. Em Seffrin et al. (2016), ¢ apresentada uma modelagem de RBD

Do Inglés Simulation-Based Assessment (SBA)

3 Do Inglés one-digit Multiplication
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para a avaliagdo do conhecimento algébrico do estudante em Sistemas Tutores Inteligen-
tes (STIs). Segundo os autores, o principal diferencial desse trabalho é a sua capacidade
de avaliar tanto o conhecimento conceitual, quanto procedural do estudante, utilizando
um modelo de inferéncia que é independente de problemas (equagoes). Ja em Kaser et
al. (2017) é apresentada uma abordagem para diferenciagdo do nivel de conhecimento
representado pelo modelo, para isso, ¢ utilizado um algoritmo para aprendizagem de pa-
rametros que se mostrou eficiente nos testes realizados. Um estudo realizado por Millan,
Cruz e Garcia (2003) fez uma comparagdo entre os valores de probabilidades inferidos
pelas RBs estaticas e pelas RBDs, no qual foi possivel constatar que, mesmo as duas
redes apresentando valores bem similares, as RBs estaticas tiveram um desempenho um
pouco melhor que as RBDs (MILLaN; LOBODA; CRUZ, 2010).

2.4 Ontologias

A utilizagdo de ontologias no contexto da Ciéncia da Computacao tem evoluido ra-
pidamente com o passar dos anos. Diversas propostas tém empregado esse conceito com
o intuito de padronizar a representacao de informagoes, de forma que estas possam ser
entendidas e manipuladas tanto por usuarios quanto por sistemas computacionais.

Na literatura é possivel encontrar diversas defini¢bes para as ontologias. Uma bem
aceita e empregada pela comunidade académica foi proposta por Gruber (1993), na qual
ontologia é definida como “uma especificacdo explicita de uma conceitualizagdo”, ou seja,
uma formalizagao dos conceitos e relacionamentos em um dominio especifico. Outra
definigdo mais especifica pode ser encontrada em Borst (1997), na qual uma ontologia
é definida como uma especificagdo formal e explicita de uma conceitualizagdo compar-
tilhada, em que o termo “especificacao formal” diz respeito a algo que é interpretavel
pelos computadores, o termo “explicita” sdo os conceitos, propriedades, relagoes, funcoes,
restrigoes e axiomas explicitamente definidos, o termo “conceitualizacao” representa um
modelo abstrato de algum fendmeno do mundo real e, por fim, o termo “compartilhada”
significa conhecimento consensual.

Na pratica, uma ontologia define um “vocabulario”, conjunto de termos, que serd
utilizada para formular consultas (ALMEIDA; BAX, 2003). De acordo com Morais e
Ambrosio (2007), a ontologia define as regras de combinagao entre os termos e seus rela-
cionamentos, estes sao criados por especialistas, e os usuarios elaboram consultas usando
os conceitos especificados. Mesmo com essas caracteristicas, Gruber (1993) assegura que
o principal propésito da construcao de ontologias é possibilitar o compartilhamento e a
reutilizacao de conhecimento.

Segundo Yu (2011), os principais beneficios na utilizagdo das ontologias sao: (i) per-
mitir interpretacao e compartilhamento sobre conceitos de um dominio especifico; (ii)

permitir reutiliza¢do do dominio de conhecimento; (ii) permitir descrever o conhecimento
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e a semantica para que computadores possam compreender o dominio descrito.

A OWL é considerada a linguagem de ontologias da Web e é bastante empregada
para o desenvolvimento de aplicagoes baseadas na Web Semantica (ISOTANI; BITTEN-
COURT, 2015). Uma ontologia OWL pode representar um dominio especifico, criando
classes e propriedades, definindo individuos e afirmacoes sobre eles e especificando fatos e
conhecimento. Segundo Welty, McGuinness e Smith (2004), a OWL possui trés sublingua-
gens que podem ser usadas por diferentes propésitos: (i) OWL Lite, é uma sublinguagem
que usa somente algumas caracteristicas da linguagem OWL; (7)) OWL DL, permite o
méximo de expressividade, com completude (todas as conclusdes sdo computaveis) e de-
cidibilidade computacional (todas as operagoes terminardo em tempo finito); e por fim,
(iii) OWL Full, proporciona o maximo de expressividade e independéncia sintatica de
RDFs (Resource Description Framework), sem nenhuma garantia computacional.

As ontologias descritas com o OWL-DL possuem a capacidade de realizar proces-
samento por meio de um Reasoner. O Reasoner possui a capacidade de inferir novos
conhecimentos a partir das descrigoes e relagoes presentes na ontologia. Além dessas rela-
¢oes ¢ necessario um conjunto de regras descritivas, o qual permite descrever logicamente
um novo conhecimento a ser obtido pela ontologia. Os Reasoners mapeiam uma base de
conhecimento existente, com conceitos, relagoes e fatos, e, a partir disso, inferem conheci-
mento adicional apresentando informacoes implicitas. Os principais motores de inferéncia
disponiveis na literatura sao o Pellet?, Racer® e o Fact++5.

O uso de ontologias para representar modelos de usuarios tem atraido, cada dia mais,
a atencao de pesquisadores. Chrysafiadi e Virvou (2013b) mostram um crescente nimero
de trabalhos que abordam essa técnica para modelagem de informagoes educacionais.
Entre eles, é possivel citar SONITS (NGUYEN et al., 2011), um ME fundamentado em
ontologias para um ambiente educacional baseado em redes sociais com o intuito de aju-
dar na organizacao do conhecimento e do raciocinio sobre as relagbes de habilidade. O
ambiente é focado no ensino de conceitos relevantes em Tecnologia da Informacao (TI).
Para a representagdo do estudante, trés dimensoes sao tratadas: (7) dados demograficos
e caracteristicas mentais, (i) competéncias e interesses e (%) politica e conectividade
em redes sociais. Mesmo expondo um bom feedback por parte dos estudantes, o modelo
proposto é bem simplificado, deixando de representar algumas informagoes necessarias,
como contexto e atividades de colaboracao.

Clemente, Ramirez e Antonio (2011) apresentam o MAEVIF, uma plataforma de
software voltada ao desenvolvimento de ambientes educacionais para treinamentos. Esse
ambiente proporciona conteido personalizado e fornece o feedback mais adequado em
cada instante da interagdo por meio de um ME, que ¢ baseado em ontologias e regras

de diagnéstico. Sao utilizados varios agentes de software que interagem com uma rede

4 https://www.w3.org/2001/sw/wiki/Pellet
https://www.w3.org/2001 /sw/wiki/RacerPro

6 http://owl.man.ac.uk/factplusplus/
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de ontologia capaz de representar informagoes sobre o perfil, estado atual e atividades
desempenhadas pelos estudantes. Também sao discutidas algumas regras que podem ser

empregadas para realizar inferéncia sobre diagndsticos.

No trabalho de Panagiotopoulos et al. (2012), é proposto um ME baseado em ontolo-
gias para ambiente educacional voltado a educagao a distancia. A ontologia é capaz de
representar informagoes sobre localizagdo, dominio de conhecimento, interesses, objetivos,
estilos de aprendizado e afeto. A ontologia desenvolvida foi combinada com abordagens de
sobreposicao e esteredtipos com o objetivo de garantir uma caracterizagao mais adequada
aos usuarios. Regras semanticas também sao propostas, as quais, combinadas com meca-
nismos de inferéncia, classificam o estudante em perfis, permitindo, assim, a producao de

conhecimento adicional.

Em Rezende et al. (2015), é descrita uma ontologia para a modelagem do perfil e
do contexto do estudante em um ambiente e-learning, a qual visa padronizar as infor-
macoes e facilitar o processo de recomendacao de objetos de aprendizagem. A ontologia
foi especificada de forma que possa ser adaptada a qualquer ambiente de aprendizagem.

Resultados preliminares mostraram boa adequacao em cenarios reais.

No trabalho apresentado por Nafea et al. (2016), é proposto um novo modelo para
definicdo automatica do perfil de estudante em um ambiente e-learning. A abordagem
baseia-se em padroes reais de comportamento dos estudantes durante a interagdo com
um portal educacional (AAST) e emprega ontologias e mecanismos de inferéncias para
identificar EAs automaticamente de acordo com o modelo Felder-Silverman Learning Style
Model (FSLSM). A partir disso, a personalizagao pode ser alcan¢ada coordenando o perfil

do estudante com os perfis dos cursos oferecidos na faculdade.

Pukkhem (2013) propde um framework baseado em ontologias e regras de mapea-
mento semantico para personalizacao em e-learning baseado no estilo de aprendizagem
do estudante. Esse framework emprega ontologias para que computadores sejam capazes
de interpretar e processar objetos de aprendizagem em um sistema de recomendac¢do. Em
seguida, a recomendacao baseia-se no mapeamento semantico entre o ME e os objetos de

aprendizagem.

Ouf et al. (2017) propoem e implementam um framework para smart e-learning que
utiliza ontologias e regras Semantic Web Rule Language (SWRL). A abordagem proposta
cria quatro ontologias com o intuito de acompanhar todo o processo de personalizacao de
contetudo educacional aos estudantes do ambiente. Uma ontologia ¢é utilizada para repre-
sentar um modelo de aprendizagem e outras trés para representar todos os componentes
do processo de aprendizagem (objetos de aprendizagem, atividades de aprendizagem e
métodos de ensino). Regras SWRL sao utilizadas para auxiliar no processo de inferén-

cias.

No trabalho proposto por Casals e Brandao (2017), sdo definidas ontologias para re-

presentar e integrar dados de contexto movel e objetivos de aprendizagem. Uma ontologia
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é utilizada para representar as dimensoes envolvidas em um ambiente de aprendizagem
virtual acessado por um dispositivo mével e uma outra é empregada para representar os
objetivos de aprendizagem como parte de metodologias pedagogicas. O principal foco do
ambiente é representar trés dimensoes: fisica, social e temporal.

Outros trabalhos definem ME de forma hibrida, ou seja, exploram as melhores carac-
teristicas de diferentes abordagens para produzir um modelo que seja mais adaptavel ao
contexto e dominio do estudante (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2015). Um modelo hibrido
foi proposto por Sani e Aris (2014), que recorre a Légica Fuzzy e as técnicas de ontologias
para modelar o comportamento de aprendizagem do estudante com o objetivo de melho-
rar a aprendizagem e aumentar a adaptabilidade do sistema. A Loégica Fuzzy possibilita
a analise computacional das caracteristicas dos estudantes a fim de lidar com as questoes
de incertezas relacionadas com o design do ME. Outro exemplo de ambiente hibrido é o
PeRSIVA (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2013a). Esse apresenta uma abordagem hibrida,
que combina as técnicas de modelagem por sobreposicao, esteredtipos e Logica Fuzzy, a
fim de criar um ambiente capaz de avaliar resultados na satisfacao, no desempenho, no
progresso, no comportamento e no estado dos estudantes.

Mesmo com diversas abordagens de modelagens utilizando modelos hibridos, a uniao
de RB com ontologias ainda é pouco explorada (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2013b), sendo
possivel perceber uma lacuna de estudos que exploram a capacidade de representacao das
ontologias trabalhando junto com a grande capacidade de processamento de incertezas
providas pelas RBs. Esse é justamente um dos diferenciais da proposta apresentada
neste trabalho, a qual faz o uso conjunto dessas técnicas para prover um modelo para a

representacao de estudantes em SAIEs.

2.5 Modelo Aberto do Estudante

Tradicionalmente, os dados tratados pelo ME sao “fechados” para os usuarios, for-
necendo informacao somente para o proprio sistema criar mecanismos especificos para a
personalizacao individualizada. Contudo, diversas pesquisas, ao longo dos anos, tém pro-
posto ferramentas para “externalizar” essas informagoes tratadas pelo ME, ou seja, deixar
os dados “abertos” para todos os usudrios envolvidos no processo educacional (LONG;
ALEVEN, 2013; BULL; KAY, 2013). Essa capacidade de “abrir” as informagoes inferidas
pelo ME ¢é conhecida como Modelo Aberto do Estudante (MAE). Os MAEs exploram
a area de Visualizacdo de Informacao para produzir ferramentas que sejam capazes de
prover mecanismos para estudantes e professores visualizarem, explorarem e até mesmo
modificarem a forma como o conhecimento é construido e tratado pelo ME. De acordo
com Brusilovsky et al. (2016), permitir que os estudantes visualizem aspectos relacionados
a seu modelo pode melhorar a auto-reflexao e o aprendizado auto-regulado, possibilitando,

com isso, a transparéncia da personalizacao e da motivagao do estudantes.
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Esses modelos considerados “abertos” tem por finalidade apresentar as informagoes
processadas pelo ME de forma clara e concisa. Como o processamento sobre o nivel
de desempenho do estudante envolve uma série de variaveis, muitas vezes, fica dificil a
interpretacao desses resultados, assim, estes modelos buscam auxiliar na apresentacao,
bem como, na interpretagoes de tais valores.

Alguns trabalhos disponiveis na literatura exploram a capacidade dos MAEs. Dimi-
trova, Self e Brna (2001) exploram uma abordagem interativa de modelagem aberta do
estudante, no qual, o diagnéstico do aluno é considerado como um processo interativo en-
volvendo um sistema adaptativo e um aprendiz que desempenham papéis simétricos (até
certo ponto) e constroem juntos o modelo do estudante. Chen et al. (2007) investigam a
capacidade dos MAEs na motivagao dos estudantes para melhorar seus desempenhos aca-
démicos. Nesse trabalho, tanto os modelos abertos individuais como os em grupo foram
estudados; ambos demonstraram um aumento na reflexao e interagoes uteis entre colegas
de equipe.

Ainda sobre o ponto de vista da motivagao, no trabalho proposto por Hsiao et al.
(2011), MAEs foram incorporados na anotagiao de links adaptéveis, no qual foi possivel
mostrar que essa combinacao pode aumentar notavelmente a motivacao dos estudantes a
trabalharem com contetido educacional ndao obrigatorio.

Em Mazza e Dimitrova (2007), é proposto um dos poucos ambientes que fornece
visualizacao grafica para varios grupos de usuarios, tanto professores quanto estudantes.
Neste ambiente, o modelo proposto ajuda os professores a identificar os problemas desde
o inicio do curso, evitando-assim, alguns problemas comuns na educacao a distancia.

De acordo com Long e Aleven (2017), poucos sdo os trabalhos que verificam a capa-
cidade dos MAEs melhorarem o desempenho dos estudantes. Eles propoem um estudo
que verifica a capacidade dos estudantes se auto-avaliarem em relagdo a um dominio de
resolucdo de equacoes matematicas. Nesse caso, o MAE foi integrado ao tutor Lynnette,
no qual foi possivel avaliar o ganho de conhecimento dos que utilizaram a plataforma.

Como ¢é possivel observar, sao poucos os trabalhos que exploram a capacidade de
integracao de MAEs a ambientes que permitem monitorar constantemente o nivel de de-
sempenho dos estudantes. Muitas das abordagens propostas investigam somente questoes
de auto-regulagao e questoes de motivagao, nao explorando capacidades para monitora-
mento sobre o nivel de desempenho (LONG; ALEVEN, 2017). Um dos diferenciais deste
trabalho é justamente a capacidade do MAE poder trabalhar diretamente tanto com

questoes comportamentais quanto sobre o nivel de desempenho dos estudantes.

2.6 Sintese dos Trabalhos Correlatos

Esta se¢ao apresenta uma sintese dos principais trabalhos citados, ao longo do capi-

tulo, que exploram a criagao de mecanismos e abordagens para modelagem do estudante.
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A partir da Tabela 1, é possivel ter um panorama geral sobre as principais caracteristicas
desses trabalhos. O levantamento foi realizado com o intuito de especificar seis carac-
teristicas, a saber: (1) o trabalho apresenta caracteristicas probabilisticas; (2) o estudo
explora a utilizacdo de abordagens seméanticas; (3) o trabalho implementa modelagem
aberta do estudante; (4) o modelo proposto pela pesquisa é considerado dinamico; (5)
o trabalho pode ser aplicado em diferentes dominios de conhecimento (independente de
dominio); e por fim, (6) a pesquisa apresenta um modelo que é extensivel e pode ser

reutilizével.

E importante destacar que os trabalhos foram agrupados em quatro frentes: traba-
lhos que envolvem a modelagem do estudante, modelos que utilizam RBs, abordagens
construidas por meio de ontologias e, trabalhos que exploram capacidades de modelagem

aberta do estudante. Esses sdo, justamente, os principais pontos do trabalho proposto.

Para o levantamento realizado, foram consideradas trés dimensoes de comparacao:
(@) o trabalho implementa completamente a funcionalidade/caracteristica; (@) o trabalho
implementa parcialmente a funcionalidade/caracteristica e (O) o trabalho nao implementa
a funcionalidade/caracteristica. Na tltima linha da Tabela 1 é apresentada a abordagem

ora proposta.

A primeira observagdo que pode ser feita a partir da Tabela 1 é que nenhum dos
trabalhos comparados implementa todas as caracteristicas levantadas. Pode-se observar
que, no maximo, os trabalhos conseguem explorar quatro caracteristicas; ao contrario da
abordagem proposta que implementa todas essas caracteristicas estudadas. E possivel
observar também que a caracteristica de permitir a modelagem aberta do estudante é a
que apresentou uma menor concentracao de estudos. Por outro lado, a dinamicidade foi

observada em quase todas as pesquisas.

Outra caracteristica interessante que pode ser observada com este levantamento diz
respeito ao tipo de abordagem para inferéncia sobre as informagoes manipuladas pelo
modelo. Dos 28 trabalhos apresentados na tabela, somente um (além da abordagem pro-
posta), implementa as inferéncias de forma probabilistica e seméntica, que é o caso do
trabalho proposto por Sani e Aris (2014). Nos demais trabalhos, nenhum explora a capa-
cidade de criacao de modelos hibridos, baseados em métodos probabilisticos e semanticos

para inferéncia de informacgoes.

Uma tultima andlise recai sobre os trabalhos classificados como extensiveis e reutiliza-
veis. E possivel observar que a maioria deles diz permitir a extensdo e a reutilizagao, no
entanto, a maior parte permite isso de forma parcial. Foi possivel verificar que muitos
desses utilizam mecanismos que permitem a extensao e reutiliza¢cdo, mas nao implemen-
tam ou disponibilizam suporte para esse retiso. Poucos desses trabalhos apresentam uma

arquitetura de integracao e reutilizacao para outros ambientes.
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Tabela 1 — Trabalhos correlatos

Trabalho PB.! SM.?2 MAE?® DN4 ID5 ERS
Casals e Brandao (2017) O [ J O O 0 J
Ouf et al. (2017) O o O o { ()
Kaser et al. (2017) [ ) O O o © ©
Késer, Hallinen e Schwartz (2017) () @) O O 0 O
Long e Aleven (2017) O O o [ © O
Ramirez-Noriega, Juarez-Ramirez e Martinez-Ramirez ® O O o o ©
(2017)

Nafea et al. (2016) O [ ] O L [ ] ©
Seffrin et al. (2016) [ ) O O o O O
Intervention-BKT (LIN; SHEN; CHI, 2016) [ ] O O o o ()
Taraghi et al. (2016) { ] O O [ O ()
MBPA (KLERK; EGGEN; VELDKAMP, 2016) L ] O O ] © O
Personna (REZENDE et al., 2015) O [ ] O L ] L
Sani e Aris (2014) { { O 0 { 0
PeRSIVA (CHRYSAFIADI; VIRVOU, 2013a) L ] @) O J { O
Yudelson, Koedinger e Gordon (2013) () @) O L [ ] O
Pukkhem (2013) O [ ) O © [ ) o
Grubisié¢, Stankov e Peraié (2013) () O O © [ ] ©
Panagiotopoulos et al. (2012) O () O { © L
Torabi, Moradi e Khantaimoori (2012) ® O O © 0 ©
MAEVIF (CLEMENTE; RAMIREZ; ANTONIO, © @ O e o o
2011)

SoNITS (NGUYEN et al., 2011) O [ J O O O [
Sosnovsky e Dicheva (2010) O [ J O O © L
Milldn, Loboda e Cruz (2010) [ ) O O o O O
Mazza e Dimitrova (2007) O O [ ) O © O
Andes (CONATI; GERTNER; VANLEHN, 2002) o O O () O O
APT (CORBETT; ANDERSON, 1994) o O O o O O
Modelo Proposto (] (] [ ([ (] [

®: Presente ©: Presente parcialmente O: Ausente

!Probabilistico. 2Semantico. 3Modelo Aberto do Estudante. *Dindmico. °Independente de dominio.
6Extensivel e reutilizdvel.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma revisao de literatura acerca dos principais concei-
tos que norteiam este trabalho. Foi discutido o conceito de modelagem do estudante, no
qual foram abordadas questoes sobre as diferentes caracteristicas de um ME, bem como
técnicas utilizadas na literatura para tal modelagem. Conceitos sobre RBs e ontologias
também foram vistos, no qual foi possivel discorrer sobre a aplicacao dessas técnicas com-

putacionais no escopo da modelagem de estudantes. Por fim, foram discutidas questoes
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sobre a modelagem aberta do estudante, como suas caracteristicas, utilizacao e implica-
coes.

Junto com todos esses conceitos abordados, foram apresentados os principais traba-
lhos disponiveis na literatura passiveis de comparagao com a abordagem aqui proposta.
Utilizando esse paralelo, foi possivel construir uma se¢do de sintese e uma tabela com as

principais caracteristicas presentes em cada trabalho.
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CAPITULO

Abordagem Proposta

3.1 Consideracgoes Iniciais

Neste capitulo, ¢ descrita uma abordagem hibrida para modelagem do estudante, a
qual baseia-se em Redes Bayesianas (RBs) e ontologias, para andlise, acompanhamento e
predicao do desempenho do estudante. Para isso, métricas comportamentais e de conhe-
cimento sdo utilizadas como pardmetros de entrada para a inferéncia dos valores tratados
pelo modelo. O modelo proposto integra diferentes técnicas de representacao de informa-
¢ao e analise de incertezas com o intuito de maximizar a acuracia na identificagao do nivel
de desempenho do estudante e, assim, melhorar o processo de ensino/aprendizagem.

Este modelo é capaz de identificar as capacidades e limitacoes dos estudantes de forma
automatica e dinamica, sempre levando em consideracao a forma como ele se comporta
durante a utilizacao do ambiente educacional. Na abordagem ora proposta, uma RB foi
empregada para inferir sobre o nivel de conhecimento baseado em atividades avaliativas
e uma ontologia foi empregada para a representacdo das caracteristicas dos estudantes e
a inferéncia sobre o nivel de desempenho baseado no comportamento. Uma importante
caracteristica desse modelo é o fato de que a representacao do dominio de conhecimento
esta separada das informagoes tratadas na ontologia, possibilitando, assim, que o modelo
seja independente de dominio.

Outra caracteristica importante deste trabalho é que sao propostas abordagens para
que o Modelo de Estudante (ME) aqui apresentado seja considerado um Modelo Aberto
do Estudante (MAE). O modelo explora capacidades de visualizacao de informagoes a
fim de criar uma ferramenta capaz de apresentar, de forma estruturada, as informacgoes
inferidas, permitindo, portanto, um conhecimento prévio e o monitoramento constante da
evolugao na aprendizagem.

Ademais, a arquitetura proposta contempla:

(d A definicdo de ontologias para representacao das principais informagoes que ca-

racterizam o comportamento, o estado atual de conhecimento, as habilidades e as
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restrigoes dos estudantes. (Resultados desta abordagem foram publicados em: Fer-

reira et al., 2015 e Ferreira et al., 2017c disponiveis na lista de publicacoes deste

trabalho.)

 a criacao de um ME Hibrido, independente de dominio, que combina ontologias
e RBs com o objetivo de tratar incertezas e determinar o nivel de desempenho
dos estudantes. (Resultados desta abordagem foram publicados em: Ferreira et
al., 2016a, Ferreira et al., 2016b e Ferreira et al., 2017a disponiveis na lista de
publicagoes deste trabalho.)

( A incorporacao de recursos de Visualizacdo de Informacao para estender a abor-
dagem proposta, criando, dessa forma, um MAE. (Resultado desta abordagem foi

publicado em: Ferreira et al., 2017b disponivel na lista de publicagoes deste traba-
lho.)

3.2 Avaliacao do Nivel de Aquisicao de Conhecimento
do Estudante

A Modelagem do Estudante é um dos componentes fundamentais na personalizacao
do processo de ensino/aprendizagem em Sistemas Adaptativos e Inteligentes para Edu-
cacdo (SAIEs) e Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) (MITROVIC; THOMSON, 2009).
De acordo com Li et al. (2011), essa modelagem faz parte de um dos fatores-chave que
afetam sistemas automatizados de tutoria na tomada de decisoes e pode ser definida como
o processo de coleta de informacoes importantes para inferir o atual estado cognitivo do
estudante. Um ME deve representar nao somente informacoes sobre conhecimento do
estudante, mas também, refletir, o mais fiel possivel, o seu processo de raciocinio (CLE-
MENTE:; RAMIREZ; ANTONIO, 2011).

Trabalhar com o processo de raciocinio do estudante exige a manipulagao e o tra-
tamento de diversas questoes cognitivas. Um dos grandes desafios na modelagem do
estudante é justamente a forma como serao tratadas as incertezas no processo de apren-
dizagem. Teorias probabilisticas tém sido propostas por alguns autores para lidar com a
incerteza no diagnéstico do nivel de aquisigdo de conhecimento do estudante (CONATT,;
GERTNER; VANLEHN, 2002; MILLAN; LOBODA; CRUZ, 2010; CHRYSAFIADI; VIR-
VOU, 2012; CHRYSAFTADI; VIRVOU, 2015).

Uma teoria bastante difundida para a modelagem do estudante sdo as RBs, modelos
matematicos representados por meio de um grafo direcionado aciclico, cujos vértices repre-
sentam as variaveis do dominio e as arestas representam as relacoes de dependéncias entre
essas variaveis. Essa teoria é empregada, dentro de uma estrutura de inteligéncia proba-

bilistica e artificial, com o intuito de modelar como um sistema inteligente deve inferir

questoes referentes a causalidade (TORABI; MORADI; KHANTAIMOORI, 2012). Além
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disso, possui representacao e comportamento semelhante a mente humana (NAVARRO,
2008). Segundo Millan, Loboda e Cruz (2010), RBs sdo uma das melhores opgoes para

construcao de MEs.

O modelo proposto neste trabalho emprega RBs com o objetivo de inferir a probabi-
lidade do nivel de aquisicdo do conhecimento do estudante baseando-se em mecanismos
avaliativos disponibilizados no ambiente educacional. A rede é utilizada com o intuito de
prover um enfoque probabilistico ao modelo, a partir do qual é possivel trabalhar com
dados e informagoes incertas. Como exposto por Clemente, Ramirez e Antonio (2011),
modelos baseados em RBss permitem realizar conclusoes sobre o estado de conhecimento

do estudante e, assim, melhorar o processo de ensino/aprendizagem.

3.2.1 Independéncia de Dominio

Além da capacidade de tratamento e realizagdo de inferéncias sobre a probabilidade
de conhecimento de determinado estudante em determinado tépico educacional, as RBs
também foram utilizadas como mecanismos para representacdo do dominio de conheci-
mento no modelo. Como as RBs sao, por natureza, modelos que representam hierarquias
de estruturacao e precedéncia de conceitos, esses modelos tornam-se interessantes para
a representacao de um mapa conceitual, descrevendo os topicos e suas relagoes em um

determinado dominio de conhecimento.

O fato de recorrer a uma RB como um mapa conceitual determina um dos principais
fundamentos do modelo ora proposto, que é independente de dominio. Para um modelo
ser considerado independente de dominio, ele ndao deve estar associado a um determinado
dominio de conhecimento, ou seja, o modelo é genérico o suficiente para representar

qualquer dominio educacional.

Todo o conhecimento representado pelo modelo proposto neste trabalho estd descrito
na RB, isso quer dizer que a base de conhecimento é fundamentada exclusivamente pela
rede. Por ser um modelo hibrido, que utiliza RBs e ontologias, as atribuicoes de cada
técnica estao bem definidas e delimitadas. A RB permite a representagao do dominio e a
inferéncia da probabilidade de conhecimento, ao passo que a ontologia fica responsavel pela
representacao das caracteristicas e informagoes referentes ao comportamento do estudante

(o funcionamento e integragao da ontologia ao modelo serdo explicados na Subsecao 3.3).

Na literatura, é possivel encontrar diversos trabalhos que abordem a criacao de MEs
baseados unicamente em RBs. Esses modelos sao bem aceitos pela comunidade, no en-
tanto, apresentam grande limitacdo ao representar um tnico dominio de conhecimento,
nao sendo possivel sua extensao a outros contextos. Essa abordagem de integrar RBs ao

ME com o intuito de descrever um modelo conceitual é viavel de ser implementada, como
defendido por Millan, Loboda e Cruz (2010).
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3.2.2 Representacao dos Conceitos

A RB utilizada neste modelo segue, em parte, a abordagem de modelagem de estudante
orientada por Millan, Loboda e Cruz (2010). A abordagem proposta define que a RB a ser
integrada ao modelo deve ser composta por dois tipos de nés: conceitos (k) e evidéncias
(e). Nos conceitos sdo aqueles que devem representar um conhecimento associado ao
dominio modelado (dominio de interesse). Por exemplo, para o dominio de Introducao
a Programacao, um né conceito pode ser “IF” ou “Estruturas Condicionais”. Por outro
lado, é possivel um noé ser definido como né evidéncia, ou seja, um né utilizado para
observacao do desempenho do estudante em determinado conceito, por exemplo, uma
questao de multipla escolha.

Os nés conceitos relacionam-se entre si, formando uma rede de conceitos inter-relacionados.
Esses conceitos sao relacionados de acordo com sua estrutura seméantica e demonstram
uma relagao de dependéncia. Ja os nds evidéncias, por possuirem uma semantica dife-
rente, estao associados a um determinado conceito representando a entrada para o nivel de
conhecimento do estudante em um determinado assunto. Na Figura 1, é possivel observar

um trecho de uma RB com quatro nds conceitos e cinco nés evidéncias.

Figura 1 — Exemplo de nés (k) e (e) em uma RB.
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Os nés K;...K, sao nds conceitos e estao representando, cada um, um assunto a ser
abordado em uma determinada disciplina. As arestas no grafo representam a relacao
de dependéncia entre dois nés conceitos. Por exemplo, a aresta (K, K3) determina que
K, é pré-requisito de K3. As arestas (K7, Ky) e (K3, K,) determinam que K; e K3 sao
pré-requisitos para Kjy.

Para esse modelo, nao é imposto um nivel de abstracao para cada né K, ou seja,
esses nos podem representar conceitos mais genéricos ou conceitos mais especificos. O

modelo nao distingue o nivel de densidade semantica do né. Por exemplo, um né K;
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pode representar um conceito amplo (ex., estruturas de repeticdo, tipos de dados) ou um
conceito restrito (ex., while, inteiro).

Os noés Ei...E, sao noés evidéncias e estao representando, cada um, um instrumento
avaliativo associado a um ou mais nés K. Esse né é utilizado como entrada de informacao
sobre o conhecimento do estudante para um determinado conceito. Informagoes sobre os

nés evidéncias serao explicados com mais detalhes na Subsegao 3.2.4.

3.2.3 Definicao das Probabilidades

No modelo proposto, as probabilidades condicionais associadas aos nds conceitos se-
guem a seméantica originalmente definida por Pearl (1985) e Pearl (1988), pela qual a
probabilidade de um determinado evento (neste caso, o conhecimento em um determi-
nado assunto) ocorrer depende da ocorréncia de um outro evento anterior.

Na Figura 2, é possivel observar as probabilidades associadas a cada n6 K na rede.
Para um K;, a sua probabilidade de ocorréncia é condicionada a probabilidade da ocor-
réncia dos seus pré-requisitos. Por exemplo, a probabilidade de ocorréncia de K, esta
associada & ocorréncia de Kj, que é representada por P(K5|K7): “A probabilidade da

ocorréncia do evento K5, dada a ocorréncia do evento K.

Figura 2 — Probabilidades condicionais associadas a uma RB.
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A definicao das probabilidades condicionais para a rede constitui uma das tarefas
mais importantes quando se trabalha com métodos baseados em RBs. Neste modelo,
sao propostos dois métodos para a definicdo das probabilidades. O primeiro método é,
prioritariamente, baseado em informagoes empiricas. Neste método, o professor (instru-
tor ministrante da disciplina) estabelece as probabilidades para cada né K baseado no

seu proprio conhecimento. O proprio professor tem a capacidade de planejar a topolo-
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gia (estrutura) da rede e suas probabilidades, tomando como base a sua experiéncia na
disciplina.

O segundo método para definicao da tabela de probabilidade baseia-se em uma abor-
dagem nao empirica e automatizada, a qual nao depende da experiéncia do professor.
Nesta abordagem é considerada somente a estrutura da rede para determinacao dessas
probabilidades. Esse método emprega como principal informacao a quantidade de nés
pré-requisitos para realizar o cdlculo da probabilidade condicional relativa a cada n6. Por
exemplo, se um determinado né K possui trés pré-requisitos, a probabilidade deste evento
K ocorrer é de 0.3 para cada n6 pré-requisito. A abordagem em questao foi estendida

de um trabalho bastante explorado na literatura, proposto por Grubisic e colaborado-
res (GRUBISIC; STANKOV; PERAIC, 2013).

3.2.3.1 Probabilidade Inicial

Um detalhe relevante neste modelo é a definicao das probabilidades iniciais de co-
nhecimento. Essa informacao é importante para que os resultados inferidos pelas RBs
apresentem melhor correspondéncia com os resultados reais de conhecimento. Neste mo-
delo, as probabilidades iniciais podem ser baseadas em informagoes de pré-testes. Nesse
caso, cada estudante possui suas habilidades medidas antes de qualquer inferéncia pela
rede. Por outro lado, é possivel definir uma probabilidade inicial igual para todos os
estudantes.

Os valores das probabilidades de conhecimento representados neste modelo sempre
variam na escala de 0,1 a 0,9, onde 0,1 define extrema dificuldade do estudante e 0,9
define extrema facilidade pelo estudante. Valores menores que 0,1 e maiores que 0,9 nao
sao representados pelo modelo. De acordo com Grubisi¢, Stankov e Perai¢ (2013), valores
extremos como 0,0 e 1,0 nao devem ser considerados em modelos de estudante, visto que
devem-se levar em conta ocorréncias de acerto por meio de chutes ou erros por causa de

algum deslize. Essa abordagem tem sido considerada em diversos modelos probabilisticos.

3.2.4 Definicao dos Instrumentos Avaliativos

Instrumentos avaliativos sao mecanismos para avaliar o nivel de conhecimento do
estudante em determinado tépico no dominio de conhecimento e sao representados, neste
modelo, por meio dos nés evidéncias (F). Esses instrumentos podem ser de diferentes
tipos, devendo, contudo, representar o nivel de conhecimento do estudante com um valor
entre 0,1 e 0,9 (seguindo o mesmo padrao apresentado anteriormente).

Cada n6 FE, estd associado a um ou mais nés K. Na Figura 3, é possivel verificar
quatro maneiras diferentes de associacdo dos noés E aos nés K. A primeira maneira é
quando um instrumento avaliativo E estd relacionado somente a um conhecimento K (E;

associado a K7); a segunda maneira é quando um instrumento avaliativo E esté associado
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a mais de um conhecimento K (FE, associado a K e K3); a terceira maneira é quando mais
de um instrumento avaliativo E estd associado a um conhecimento K (FE, e F3 associado
a K3); e, por fim, a tltima maneira é quando mais de um instrumento avaliativo F esté

associado a mais de um conhecimento K (Es5 e Fj associados a K; e K3).

Figura 3 — Exemplos de diferentes disponibiliza¢oes dos instrumentos avaliativos.

Alguns trabalhos disponiveis na literatura discutem diferentes abordagens para dis-
ponibilizagdo de instrumentos avaliativos (HAWKINS; HEFFERNAN; BAKER, 2014;
CHEN; WUILLEMIN; LABAT, 2014; VIER; GLUZ; JAQUES, 2015). A proposta deste
modelo estende a técnica proposta por Hawkins, Heffernan e Baker (2014) no sentido de

organizacao e disponibilizacao dos instrumentos avaliativos.

3.2.5 Definicao Formal

Buscando uma melhor representacao conceitual, foi criado, para o contexto deste tra-
balho, uma definicdo formal para o modelo proposto. Neste sentido, a representagao do
ME por meio de uma RB ¢é composta por um conjunto de conceitos, evidéncias e relagoes
(que podem ser relages entre conceitos ou relagdes entre evidéncias e conceitos). Para
indicar a dire¢do do relacionamento entre conceitos, o termo pai e filho é utilizado. Por
exemplo, dizer que K é pai de K> é equivalente a dizer que K7 é pré-requisito de K5. Com
o intuito de indicar os relacionamentos entre conceitos e evidéncias, pode ser introduzida
a seguinte definicao:

Definigao 1: Considere K = {ky,...,k,}, n > 0, um conjunto de conceitos; £ =
{e1,....,em}, m > 0, um conjunto de evidéncias; Rk = {(ki, k;) | ki e k; € K e k; # k;},
|Rk| > 0, um conjunto de pares ordenados. Se (k;, k;) € a Rk, k; é pré-requisito de k;;
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Re = {(ki,e;) | ki € K ee; € E}, |Re| > 0, um conjunto de pares ordenados. Se (k;, e;) €
a Re, e; ¢ uma avaliacao associada a k;;

Defini¢ao 2: O dominio de conhecimento (DC') sdo pares ordenados constituidos de
conceitos (K) e evidéncias (E) que determinam o contetido, ou disciplina, para o qual se
deseja representar tal informagcao. Destaca-se que esse conteido pode ser representado
em diferentes granularidades, sendo um assunto especifico, ou até mesmo, uma disciplina
completa.

Foi definido um grafo do dominio de conhecimento (GDC'), que pode ser representado
pela seguinte definigao: GDC = (V, A), onde o conjunto de vértices é formado por V =
(K UFE) e o conjunto de arestas é formado por A = (Rk U Re).

Definicao 3: O conjunto de vértices que é vizinho de um conceito pode determi-
nar o seu grau, que pode ser definido como grauConceito, indicando a quantidade de
vértices conceitos adjacentes a um determinado conceito, ou grauFvidencia, indicando a
quantidade de vértices evidéncias adjacentes a um determinado conceito.

Para um vértice conceito k € V, seus conceitos vizinhos Nk(v) podem ser definidos
por: Nk(v) = {w/(w,v), onde, w € K e v € K}. Portanto, o grauConceito (Dk(v)) do
vértice v em GDC é o niimero de conceitos adjacentes a v, isto é: Dk(v) = |[Nk(v)|.

Para um vértice conceito v € V| suas evidéncias vizinhas Ne(v) podem ser definidas
por: Ne(v) = {e/(v,e), onde, v € K e e € E}. Portanto, o grauEvidéncia (De(v)) do

vértice v em GDC ¢ o nimero de evidéncias adjacentes a v, isto é: De(v) = |Ne(v)].

3.2.6 Inferéncia

Os dados processados pela RB representam o nivel de conhecimento do estudante
em determinado instante. Esse método de tratamento de incertezas permite detectar o
conhecimento “global” a partir da identificacdo de partes especificas desse conhecimento.
Com isso, ¢ possivel perceber que nao é necesséaria a inser¢do de nés evidéncias em todos
os conceitos para se ter uma visao do estado de conhecimento global. A rede permite
que, com apenas algumas evidéncias, inferéncias sejam processadas para predizer, com
certa consisténcia, o nivel de conhecimento global do estudante. Para o processamento
de inferéncias nesta abordagem foi utilizado o algoritmo de formacao de agrupamentos
(também conhecidos como algoritmos de arvore de juncao).

No entanto, somente os valores inferidos pela RB nao sao capazes de predizer o nivel
de conhecimento dos estudantes; é preciso mais que isso. Deve-se, também, levar em
consideracgao o seu comportamento, a fim de auxiliar na definicao desse desempenho. Para
uma analise mais completa e consistente sobre o desempenho do estudante, a abordagem
proposta neste trabalho emprega uma ontologia com o intuito de refinar o desempenho
final do estudante. Esta ontologia é capaz de representar caracteristicas e comportamentos
do estudante, para, a partir disso, realizar inferéncia sobre o desempenho global, levando

em consideracao o conhecimento e o comportamento durante a utilizacdo de um SAIE.
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3.3 Awvaliacao de Desempenho do Estudante

A abordagem proposta neste trabalho apresenta caracteristicas para a descricao dos
principais aspectos educacionais que representam o comportamento do estudante em um
sistema adaptativo. Estes ambientes sao providos de particularidades que, muitas vezes,
nao sao tratadas na maioria dos ambientes convencionais de ensino. Informagoes como
Estilo de Aprendizagem (EA), contexto de acesso, colaboragao e atividades de gamificagao
sao exemplos de caracteristicas que devem ser tratadas em uma modelagem de estudante.

A modelagem de estudante nao é uma tarefa simples. Sua construcao exige que as
informagoes representadas sejam cuidadosamente levantadas. O modelo deve ser simples,
uma vez que informagdes importantes nao sejam deixadas de fora. Por outro lado, deve
ser também completo, representando as principais informagoes que caracterizam o estado
atual de conhecimento, habilidades e restri¢coes de cada estudante.

Na literatura, é possivel encontrar diversas propostas para a especificacdo e a padro-
nizacdo de dados sobre o perfil do estudante. Dentre elas, podem ser citadas: PAPI
Learners', IMS LIP? e ULF3. Alguns trabalhos também propdem ontologias para essa
representagao, como: Rezende et al. (2015), Ehimwenma, Beer e Crowther (2015), Chry-
safiadi e Virvou (2015). Mesmo sendo padroes bem completos, eles ndo sao capazes de
representar a grande variedade de informagoes necessarias para adaptacao e personaliza-
¢ao de conteudo em SAIEs. As informacoes estao dispersas, ou seja, as vezes é necessaria
a utilizacao de varios padroes para representar aquilo que realmente é adequado para o
ambiente.

A partir do exposto, foi conduzido um intenso estudo com o propésito de levantar
as principais caracteristicas e dados necessarios para a descricdo de um estudante, para,
assim, criar um modelo que fosse conciso e que representasse as principais informacgoes
para esses ambientes. As caracteristicas escolhidas podem ser subdivididas em quatro

grupos:

1 Informacoes Pessoais: Dados pessoais do estudante, como estilos de aprendiza-

gem segundo a abordagem de Felder-Silverman (FSLSM)?*, preferéncias e restrigoes.

d Comportamento: Informagoes sobre atividades e comportamentos desempenha-
dos no ambiente, como atividades desenvolvidas, atividades de colaboracgao e ativi-

dades de gamificacao.

1 Contexto: Informacgoes sobre o contexto atual de utilizacdo, como dispositivo,

localizagao e motivo de acesso.

Standard for Learning Technology - Public and Private Information for Learners. Tech. report, IEEE
IMS Learner Information Package Specification. Tech. report, IMS Global Learning Consortium
Universal Learning Format Technical Specification, Version 1.0. Tech. report, Saba Software Inc
Felder-Silverman Learning Styles Model - (FELDER; SILVERMAN et al., 1988)

BwWw N =
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[ Progresso/Conhecimento: Informagoes sobre o estado cognitivo atual do estu-

dante, descrevendo seus conhecimentos, erros e equivocos, capacidades e limitagoes.

A partir dessas caracteristicas, foi definida uma ontologia para representar todas essas

informagoes.

3.3.1 Ontologia

A escolha de um formalismo mediante ontologias para modelar o estudante é justi-
ficavel principalmente por duas razdes: (i) uma ontologia viabiliza a representacao de
conceitos e propriedades de modo a serem facilmente reutilizados e, se necessario, esten-
didos em diferentes contextos da aplica¢do; (77) o uso de ontologias permite o reasoning
das informagoes representadas. Com isso, é possivel a implementacao de inferéncias a
partir do desenvolvimento de regras (CLEMENTE; RAMIREZ; ANTONIO, 2011).

A ontologia proposta apresenta caracteristicas suficientes para abstracao de um modelo
que seja capaz de representar o estado atual de conhecimento dos estudantes, possibili-
tando melhor adaptagdo e personalizacdo de contetido educacional. Um detalhe interes-
sante desta abordagem é que o dominio de conhecimento nao esta integrado a ontologia
e sim a um modelo probabilistico, garantindo que a ontologia pode ser empregada em
outros dominios sem a necessidade de alteragoes. Mais detalhes sobre esse recurso podem

ser vistos no decorrer desta secao.

3.3.1.1 Construcao da Ontologia

A construcao de modelos que representem as caracteristicas de determinados usuarios
é uma tarefa dificil e complexa. Em particular, criar tais modelos utilizando ontologias
traz alguns desafios a mais. Identificar quais caracteristicas devem ser modeladas, como
permitir que as informacoes representadas possam ser reusadas e estendidas, e ainda
como desenvolver um modelo que seja consistente e capaz de inferir sobre as questoes
importantes para o contexto especifico sdo algumas das particularidades que devem ser
observadas durante a construcao e especificacdo de um modelo baseado em ontologias.

Na literatura é possivel encontrar diversas metodologias que orientam o processo de
construcao de ontologias. FEssas metodologias sao disponibilizadas com o intuito de
sistematizar a construcao e manipulagao dessas ontologias. De acordo com Bautista-
Zambrana (2015), esses métodos envolvem um conjunto de atividades, como conceitua-
lizacdo, formalizacao, implementacao e manutencao. Dentre as metodologias mais utili-
zadas, encontram-se: (i) Methontology (LOPEZ; PEREZ; JURISTO, 1997), (i) On-To-
Knowledge (STAAB et al., 2001), (i) metodologia de Gruninger e Fox (GRUNINGER;
FOX, 1995), (iv) método de Uschold e King (USCHOLD; GRUNINGER, 1995), e por
fim, (v) método Ontology Development 101 (NOY; MCGUINNESS, 2001).
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Para a construcao da ontologia proposta neste trabalho, foi utilizado o método Onto-
logy Development 101. Esse tem se mostrado um método bem consistente e amplamente
aplicado pela comunidade cientifica. Além de considerar as principais fases na modela-
gem de uma ontologia, é capaz de utilizar ferramentas especializadas (como o Protégé®)
para auxiliar no processo de desenvolvimento. Os principais processos representados por
essa metodologia sdo: (i) determinar o dominio e o escopo da ontologia; (i) considerar
a reutilizacdo de ontologias existentes; (7/7) enumerar termos importantes na ontologia,;
(iv) definir classes e hierarquia de classes; (v) definir as propriedades de classes/slots; (vi)
definir as restri¢oes; e (vii) criar as instancias.

A seguir serao detalhadas as atividades desenvolvidas em cada uma das sete etapas:

1. Determinar escopo: O primeiro passo para o desenvolvimento da ontologia é a
determinacao do dominio e escopo. Nesta etapa, foram respondidas questoes basicas

que serviram para compreender o proposito da ontologia.

1 Qual o dominio a ontologia deve cobrir?

A ontologia proposta possui caracteristicas suficientes para descrever um mo-
delo abstrato de estudante. Informacoes pessoais, comportamento, contexto e
estado cognitivo sao exemplos de caracteristicas que devem ser representadas

pelo modelo.

1 Quais serdo os usos da ontologia?

A ontologia foi construida para aplicagoes que permitam avaliar o nivel de
desempenho académico do estudante baseando-se em seu comportamento. E
importante ressaltar que a ontologia tem comunicacao direta com um modelo
probabilistico baseado em RBs, que atua como um processador de inferéncias

sobre atividades desenvolvidas pelos estudantes.

1 Quem ira usar e manter a ontologia?
A ontologia poderd ser mantida (reusada e estendida) por qualquer pessoa ou
organizacao que queira empregar tal modelo em sua aplicagao.

1 Exemplos de questoes que a ontologia devera responder?

a) Qual o desempenho do estudante que participa ativamente das atividades
de colaboracao?
b) Qual o desempenho do estudante que se enquadra como jogador do tipo

Socializer?

¢) Os estudantes com maior acesso ao ambiente também obtiveram melhores

desempenhos na disciplina?

° https://protege.stanford.edu/
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d) Os estudantes que ficam muito tempo online na plataforma e realizam poucas
atividades possuem desempenho melhor que os estudantes que ficam pouco

tempo online?

E importante frisar que o tltimo item visa estabelecer as questoes de competéncia
da ontologia (GRUNINGER; FOX, 1995). De acordo com Isotani e Bittencourt
(2015), estas questoes sdo empregadas tanto para estabelecer um limite do escopo

da ontologia, como servem de base para a validagdo da ontologia.

. Considerar retso: Esta etapa esta relacionada ao reiso de outras ontologias para

auxiliar na construcao da ontologia de interesse.

A ontologia proposta faz parte de um dominio bastante especifico e com diversas
caracteristicas muito peculiares. Além disso, considera diferentes aspectos pessoais,
comportamentais e de contexto. Sendo assim, foi dificil encontrar vocabulérios ja
existentes que auxiliariam na construcao da ontologia. Para que a ontologia ficasse
concisa e com informacgoes claras sobre cada termo utilizado, preferiu-se definir os

préprios termos a serem usados.

. Enumerar termos: Nesta etapa, foram definidos os termos que serdao utilizados

para a definicao da ontologia. E importante frisar que nela nao acontece a disting¢ao
entre quais termos serao classes, propriedades e elementos. Isso é realizado nas

etapas seguintes.

. Definir classes: Apoés a definicdo dos termos a serem utilizados na ontologia,

definiu-se a relacao de classes e hierarquia de classes. A Tabela 2 apresenta as
principais classes criadas para a ontologia proposta. E possivel observar também
na tabela algumas referéncias encontradas na literatura sobre cada classe. Para
a definicdo da hierarquia de classes, seguiu-se o modelo proposto por Uschold e
Gruninger (1995), que faz uma combinagao entre a abordagem Top-Down (de cima

para baixo) e Bottom-Up (de baixo para cima).

. Definir propriedades: Nesta etapa foram definidas as propriedades que cada

classe deve possuir. Apods um extenso levantamento, foi possivel determinar quais

as principais caracteristicas e propriedades que cada classe deve representar.

A Tabela 3 expoe as propriedades associadas a trés classes utilizadas na ontologia.

. Definir restrigoes: Nesta etapa foram definidas as restrigoes associadas as classes

e propriedades. Definir restrigoes é uma importante etapa na construcao de ontolo-
gias, pois permite maior consisténcia e representabilidade para o dominio definido

na ontologia.
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Tabela 2 — Principais classes representadas na ontologia.
N! Classe Descricao Referéncia
) Student Representa o estudante no ambiente educacional (DOLOG; NEJDL, 2007;
MAHNANE; LASKRI,
2012; REZENDE et al.,
2015)
it Personal Informa- Informagoes como nome, email, idade, sexo, etc. (DOLOG; NEJDL, 2007;
tion REZENDE et al., 2015)
7  Learning Style Estilo de Aprendizagem baseado no modelo de (MAHNANE;  LASKRI,
Felder e Silverman 2012)
it Preferences Classe genérica para representar a preferéncia (DOLOG; NEJDL, 2007;
de um estudante REZENDE et al., 2015)
117 Context Representacao do contexto de acesso (REZENDE et al., 2015)
7 Device Dispositivo usado pelo estudante (VERBERT et al., 2012;
REZENDE et al., 2015)
71t Location Localizagao do estudante durante o acesso (VERBERT et al., 2012;
REZENDE et al., 2015)
i Knowledge State Estado de conhecimento do estudante (TING; PHON-
AMNUAISUK, 2012)
v  Knowledge Representa o conhecimento em um conceito par- (DOLOG; NEJDL, 2007;
ticular CLEMENTE; RAMIREZ;
ANTONIO, 2011)
v Course Unidade educacional (VERBERT et al., 2012)
iv  Content Contetido de um curso (VERBERT et al., 2012)
v Behavior Comportamento do estudante durante a utiliza- (CLEMENTE; RAMIREZ;
¢do do ambiente educacional ANTONIO, 2011)
v Collaboration Atividades de colaboragéo, como, comentérios, (HSIAO et al., 2013)
ratings, etc.
v Gamification Pontuagdo em atividades de gamificagao (SHUIE et al., 2015; MI-
NOVIC et al., 2015)
v Game Mecanismo de game disponivel para pontuagio (SHUTE et al., 2015; MI-
NOVIC et al., 2015)
vi  Trace Rastro de atividades executadas durante um (CLEMENTE; RAMfREZ;
acesso ANTONIO, 2011)
vi  Activity Atividade executada durante um acesso (SHUTE et al., 2015)

'Decomposigio Modular (Segao 3.3.2).

7. Criar instancias: A dultima, e ndo menos importante etapa na construgao da

ontologia proposta, diz respeito a criacao das instancias. Inicialmente, foram criadas

instancias obrigatorias que farao parte da ontologia, como pode ser visto na Figura 4.

Apo6s a criagao destas, foram definidas instancias de testes com o intuito de verificar

a consisténcia e responder as questoes de competéncias definidas na primeira etapa

do processo. Na Figura 5 podem ser vistas algumas instancias de testes.
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Tabela 3 — Propriedades das classes Personal Information, Gamification e Trace.

Classe Propriedade Tipo Descrigao

Name String Nome

Surname String Sobrenome

. Gender Male/Female Sexo

Personal Information Telephone String Telefone

Email String Email

Address String Endereco

Birth date Date Data de Nascimento

Type String Tipo da atividade

hasGame Instancia de Game Mecanismo de Game utilizado
Gamification hasBadges Instancia de Badge Medalhas conquistadas

Punctuation Integer Pontuagdo conquistada

hasContent Instancia de Content ~ Contetido associado a atividade

Description String Descricao

hasActivity Instancia de Activity  Lista de atividades desenvolvidas
Trace Start Time Inicio

End Time Término

Figura 4 — Exemplo de instancias representando os niveis de aprendizado.

GamificationLev

+ -
el 7

Knowledge ] [ Levels } '>|' TracelLevel ] o

b B
AN QuestionLevel

z ColaborationLev

el —>

3.3.2 Decomposicao Modular da Ontologia

Durante a construgao da ontologia foi empregada uma recomendagao proposta por
Sudrez-Figueroa et al. (2008), na qual as informagoes modeladas sio estruturadas por meio
de uma rede de ontologias, também conhecida como rede ontoldgica, onde varias ontologias
menores sao interligadas por meio de relacoes de dependéncias de modularizagao. Vale
ressaltar que, gragas a essa decomposicao modular, o impacto de alteragbes em uma

determinada ontologia nao afetara as outras. Isso também garante que a ontologia tenha
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maior capacidade de extensao e reutilizacao.

A partir da etapa de modelagem apresentada anteriormente, foi decidido que, para
a correta representacao das informagoes do estudante, seria necessaria a construgao de
seis ontologias: ontologia de perfil, ontologia de informacoes pessoais, ontologia de con-
texto, ontologia de estado, ontologia de comportamento, e por fim, ontologia de rastro de
atividades.

Nas proximas subsecoes, além de apresentar os principais elementos que compoem

cada ontologia, serao descritas as decisoes por tras da sua construcao.

3.3.2.1 Ontologia do Perfil

Esta é a ontologia base para o modelo proposto. Nela, sao representadas informagoes
sobre o estudante e relagoes que auxiliam na determinacao do seu nivel de conhecimento.
Esta ontologia possui duas classes principais: Student e Knowledge. A classe Student é
uma classe que possui relagao direta com todas as outras ontologias do modelo e a classe
Knowledge permite representar o nivel de desempenho do estudante, baseando no seu

conhecimento e no seu comportamento.

3.3.2.2 Ontologia das Informacoes Pessoais

Esta ontologia é utilizada para modelar as caracteristicas pessoais de cada estudante,
ou seja, suas informagoes exclusivas, independente do ambiente ou contexto da aprendi-
zagem. Esta ontologia é estruturada através de trés classes principais — Personal Infor-
mation, Learning Style e Preferences.

A primeira classe, Personal Information, permite representar as caracteristicas pes-
soais, como: nome, sobrenome, endereco, idade, sexo, etc. A classe Learning Style é

decomposta em outras subclasses que possibilitam a representacao de informagoes so-
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bre EAs baseados no Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM); por fim, a classe

Preferences possui detalhes para representar as preferéncias pessoais de cada estudante.

3.3.2.3 Ontologia de Estado

Esta ontologia permite representar informacoes sobre o estado atual de conhecimento
do estudante e, por meio dela, é possivel mapear e acompanhar todo o seu processo de
desenvolvimento. Essa ontologia possui uma classe principal Knowledge, que representa
um conhecimento especifico do estudante. Essa classe Knowledge tem relagdo com outras
classes, como Knowledge level, que representa o nivel de conhecimento (que, nesse caso
¢ um valor inferido por um modelo probabilistico), e trés classes que representam niveis
diferentes de agrupamento de contetido: Course, Discipline e Content. No qual, Content

é mais especifico que Discipline, que, por sua vez, é mais especifico que Course.

3.3.2.4 Ontologia de Comportamento

Esta ontologia é empregada para representar informagoes sobre o comportamento do
estudante durante a utilizacao do ambiente educacional. Essa é uma das ontologias mais
importantes para o processo de aquisi¢ao do nivel de conhecimento deste modelo. Ela
possui duas classes principais, Colaboration e Gamification. Colaboration representa
informagoes colaborativas que o estudante desempenha durante a sua permanéncia no
ambiente. Atividades de colaboracao sao atividades em que o estudante pode interagir
com outros estudantes, professores ou até mesmo com o material educacional. A classe
Colaboration relaciona-se com outras trés subclasses, Colaboration level que representa
o nivel de colaboracao do estudante em determinado conteiido; Media e Type, que repre-
senta a midia e o tipo de colaboragao, respectivamente. A classe Gamification representa
informacgoes acerca do comportamento do estudante ante a utilizacdo de atividades de

gamificagao.

3.3.2.5 Ontologia de Contexto

Esta ontologia permite representar informacoes sobre o contexto de acesso do estu-
dante. Essas informagoes sao importantes quando se procura adaptabilidade por meio de
aplicagoes que estejam inseridas em ambientes de acesso heterogéneos, como é o caso de
ambientes ubiquos e presenciais. Um dos motivos para a utilizacao desta ontologia é o
fato de muitas aplicagOes estarem direcionadas a esse contexto. Além da classe Context,

a ontologia possui outras classes, como Device, Location e Language.

3.3.2.6 Ontologia de Rastro de Atividades

Esta ontologia também esta diretamente relacionada com o comportamento do estu-

dante. Ela é utilizada para representar suas atividades durante o acesso a plataforma



3.8. Awaliagdo de Desempenho do Estudante 61

educacional. Todas as atividades desenvolvidas pelo estudante — abrir contetido, respon-
der quiz, colaborar com outro estudante, fechar uma aula, etc — sdo registradas. Além
da classe Trace, essa ontologia possui outras duas classes, Activity, que representa uma
atividade desempenhada no ambiente e Trace level, que representa o nivel de atividades
desenvolvidas. E importante destacar que a classe Trace possui relacdo com o contexto

de utilizacdao do ambiente por meio da classe Context na ontologia de contexto.

3.3.3 Regras para Inferéncia de Conhecimento

Uma das grandes vantagens de utilizar ontologias esta justamente na sua capacidade
de processar inferéncias. O modelo proposto neste trabalho possui a capacidade de re-
alizar inferéncias sobre o desempenho do estudante com base nas informacgoes descritas
na ontologia. Para processar essas inferéncias, regras foram criadas, a fim de proporci-
onar um resultado mais condizente com as reais capacidades dos estudantes, pois além
de analisarem o conhecimento, também consideram aspectos comportamentais (nivel de
colaboragao, nivel de gamificacao, atividades desenvolvidas, etc.).

As regras definidas na ontologia sao empregadas para inferir o nivel de conhecimento
que um estudante possui em um determinado conteiido. O conhecimento inferido pelas
regras é classificado em cinco niveis (A, B, C, D e E), onde A representa um conhecimento
mais alto (Ezpert) e E um conhecimento limitado (Limited). Essa métrica de classifica-
¢ao de conhecimento em niveis tem sido uma abordagem utilizada de forma recorrente
na literatura (NGUYEN et al., 2011; TING; PHON-AMNUAISUK, 2012; CHEN; WUIL-
LEMIN; LABAT, 2014). Vale destacar que as regras foram criadas com o auxilio de
especialistas no dominio de modelagem de estudantes e por professores com experiéncia
na utilizacdo de SAIEs.

As regras propostas para esse modelo baseiam-se nas informagoes representadas pela
ontologia combinadas com os valores de inferéncia ja realizados pelo modelo probabilis-
tico (ver Subsegao 3.2) e produzem um resultado que indica o nivel de desempenho do
estudante. Um interessante detalhe do modelo proposto é justamente a capacidade de ex-
tensao e inclusao de novas regras, visto que cada dominio traz suas préprias caracteristicas
e particularidades.

Para este modelo foram propostas quatro categorias de regras: (i) Desempenho do
estudante a partir das atividades de socializa¢ao/colaboracao; (i) Desempenho do estu-
dante a partir das atividades de gamificacao; (ii7) Desempenho do estudante a partir de
instrumentos avaliativos, e por fim, (iv) Desempenho do estudante a partir das atividades
desempenhadas durante a utilizacdo do ambiente “rastro”.

A seguir, serao descritas duas regras, em Semantic Web Rule Language (SWRL), que
estao disponiveis no modelo. A regra N.1 esta disponivel na primeira categoria, e a regra
N.2 esta disponivel na terceira categoria. Todas as categorias e subcategorias de regras

podem ser vistas no Apéndice A.
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Regra N.1:
integer [>LLow,<=LHigh] (?gra) A grade(?7K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (7K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?Co, 7C) A
colabVal(?Co, low) —-> hasLevel(?S, D)

A Regra N.1 baseia-se em apenas duas métricas para inferir o desempenho do estu-
dante: hasKnowledge e hasColaboration. Esta regra presume que, se o estudante possui
um nivel de colaboragao baixo e seu nivel de conhecimento em um determinado topico
(Content) é considerado bom, ele possui um nivel (hasLevel) igual a D. E importante
frisar que a escala para representar o nivel de conhecimento é flexivel, determinada pelas

variaveis LLow e LHigh.

Regra N.2:
integer [>LLow,<=LHigh] (?gra) A grade(?7K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K)
A hasContent(?K, ?C) A hasContent(?G, 7?C) A hasContent(?Co, ?C) A
hasGamification(?S, 7?G) A gamVal(?G, high) A hasColaboration(?S, 7Co) A
colabVal(?Co, high) -> hasLevel(?S, B)

A Regra N.2 baseia-se em trés métricas para descrever o nivel de conhecimento do es-
tudante: hasKnowledge, hasColaboration e hasGamification. Esta regra presume que, se o
estudante possui um alto nivel de interagao com o ambiente, alto nivel de participacao em
atividades de gamificagdo e um nivel de conhecimento regular, ele possui um nivel (has-
Level) igual a B. Percebe-se que, nesta regra, a participacao em atividades de colaboragao
e gamificacao influenciam positivamente a avaliacdo do desempenho do estudante.

Vale ressaltar que esses sao somente alguns exemplos de utilizagdo de regras na on-
tologia. Outras regras podem ser facilmente criadas dependendo dos reais interesses de
onde o modelo proposto for aplicado.

Um detalhe interessante desta proposta é justamente sobre a apresentacao das in-
formagoes obtidas sobre o conhecimento do estudante. Essa fase de apresentacao de
conteudo nao é, necessariamente, uma funcao de um ME tradicional. A maioria das apli-
cagoes educacionais que empregam MEs utiliza um médulo de interface (independente do
modelo) que é utilizado pontualmente para essa apresentacao. A proposta apresentada
neste trabalho estende a abordagem padrao, criando um MAE, o qual pode ser visuali-
zado e manipulado por estudantes e professores. A proxima secao descreve detalhes que

caracterizam o modelo proposto como um MAE.

3.4 Modelo Aberto do Estudante

Além da concepc¢ao do modelo previamente mostrado, esse trabalho também apresenta

uma extensao, permitindo que o modelo seja “aberto” para visualizacao e manipulacao
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pelos usuarios do ambiente de aprendizagem. Essa caracteristica traz diversas vantagens
para o ambiente, onde professores e estudantes poderao interagir de forma mais efetiva
com o ME, podendo, com isso, autorregular suas agoes com base no conteido adaptado
pelo ambiente.

De acordo com Guerra et al. (2016), interfaces inteligentes permitem que a aprendi-
zagem seja mais clara e facilitada, possibilitando uma maior interacao com as préprias
capacidades cognitivas dos envolvidos diretamente no processo, neste caso, os estudantes.
A integracao de ferramentas de Visualizacdo de Informacao ao contexto de adaptacao
de conteiido educacional proporciona novas caracteristicas aos MEs, permitindo assim, o
surgimento, além de modelos abertos, também de modelos inteligentes.

Neste trabalho, o modelo proposto é capaz de fornecer subsidios para que estudantes e
professores interajam diretamente com as informagoes processadas e inferidas pelo modelo.
Sao diversas as possibilidades de interacao. Professores conseguem acompanhar de forma
clara e simplificada a evolucao do estudante durante um curso. A ferramenta também
permite aos professores visualizarem, de forma agrupada, os estudantes que possuem
melhores e piores desempenhos. Aos estudantes, é possivel observar os conteidos em
que possuem mais dificuldades e comparar o seu desempenho ao da turma. Também
¢é permitido acompanharem a sua evolugao académica ao longo do tempo em que estao
cursando a disciplina. E importante destacar que todas as formas de visualizacdo podem
ser personalizadas e adaptadas ao perfil do usuéario.

As principais caracteristicas fornecidas por essa extensao sao:

A Permitir que o professor identifique, de forma simplificada, as caracteristicas edu-

cacionais dos estudantes;

(d Permitir que o professor acompanhe as capacidades e limitagoes dos estudantes ao

longo do tempo;

(A Permitir que o professor detecte quais sdo os estudantes com maior chance de su-

cesso e fracasso;

1 Permitir que o estudante conhecga suas principais capacidades e limitagoes em re-

lacao a determinada disciplina;

1 Permitir que o estudante ajuste seus estudos para sanar os assuntos em que tem

mais dificuldade;

1 Permitir que o estudante acompanhe seu desempenho ao longo do tempo.

Este MAE nao se limita a produzir informacoes que orientem professores e estudan-
tes no intuito de maximizar o sucesso e minimizar o fracasso, mas sim, constitui uma

importante ferramenta de auxilio na identificacdo das reais capacidades e limitacoes dos
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sujeitos envolvidos no processo de ensino e aprendizagem. A utilizagdo do modelo aberto
propicia um melhor rendimento aos estudantes, pois estao sempre concentrados nas suas
limitac¢oes, melhorando, assim, a eficicia no processo de aquisi¢ao de conhecimento.

O modelo aberto disponibiliza recursos suficientes capazes de abstrair a geragdo de
diferentes formas de visualizacdo. Para os experimentos propostos, foram implementadas
trés formas de visualizagao: grafico de linha, grafico de barra e grafico de radar. Es-
sas visualizagoes podem ser disponibilizadas para os diferentes usuarios do ambiente. A
Figura 6 ilustra essas trés formas de visualizacdo para uma disciplina de Arquitetura e
Organizacao de Computadores. Na Figura 6(a) é utilizado um gréfico de linha; na Fi-
gura 6(b) é utilizado um grafico de barra; e finalmente, na Figura 6(c) é utilizado um
grafico de radar. Em todas essas visualizagoes o eixo X corresponde aos topicos de conhe-
cimento e o eixo Y corresponde ao desempenho inferido. A partir destas visualizacoes é
possivel também que o estudante compare seu desempenho com o desempenho global da
turma.

Para o ambiente do estudante, foram adicionados recursos que permitem a visualizagao
do nivel de desempenho em diferentes pontos do sistema. O modelo também fornece sub-
sidios para que o estudante possa comparar o seu desempenho ao dos demais estudantes
matriculados na disciplina. Para o ambiente do professor, foram disponibilizadas ferra-
mentas que o auxiliam no acompanhamento do processo de aprendizagem dos estudantes
matriculados em sua disciplina. Além da visualizacao individual, o professor pode verifi-
car o desempenho de determinado estudante ante o desempenho da turma. Além disso,
o professor consegue também verificar os estudantes com melhor e pior desempenhos, as-
suntos que apresentam maiores dificuldades para os estudantes, entre outras informacgoes

sobre o rendimento da turma.

3.5 Funcionamento e Arquitetura do Modelo

Uma das caracteristicas da proposta apresentada neste trabalho é a integracao de
diferentes técnicas de Inteligéncia Artificial, com o intuito de criar um modelo que seja
capaz de identificar as capacidades e limita¢oes de estudantes, baseado no seu nivel de
aquisicao de conhecimento e comportamento durante a utilizagao de um ambiente educa-
cional. Outra importante caracteristica versa sobre a capacidade de representagao do ME
de forma independente de dominio. O conhecimento é representado por meio das RBs, ou
seja, independente da ontologia. Caso seja necessario aplicar o modelo a outro dominio,
basta substituir a rede e o modelo funcionara corretamente.

Quando essas caracteristicas citadas sdo disponibilizadas em ambientes educacionais,
eles se tornam mais adaptaveis e inteligentes, capazes de fornecer adaptabilidade e con-
teido personalizado as caracteristicas e individualidades de cada estudante. Consequen-

temente, esses ambientes inteligentes possuem a capacidade de maximizar o sucesso e
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Figura 6 — Trés formas diferentes de visualizagao de desempenho: (a) Grafico de Linha;

(b) Gréfico de Barra; (c) Gréfico de

# Line Bar Radar

Ana

(a)

Line (® Bar Radar

Ana

09 uLA
- Ana 09

(b)

Bar

®) Radar

Line

Ana

Radar

Media

15

Média

N

Media

Processamento

Assembly

Operacoes

(c)

X84 ®

XB8

ULA

Anquitetura

MIPS

minimizar o fracasso nas atividades desenvolvidas pelos estudantes.

Por trabalhar com diferentes técnicas e recursos inteligentes, o processo de represen-

tagdo e inferéncia de informacoes se torna uma tarefa complicada.

Com o intuito de

facilitar o entendimento geral da proposta, serdo apresentados detalhes de como ocorre o

processo de descoberta do desempenho do estudante, desde a configuracao do ambiente
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pelo professor até a inferéncia e apresentagao do conhecimento aos usuérios.

O processo de inferéncia sobre o desempenho do estudante se inicia com a criagao de
uma RB para um dominio de conhecimento. Depois disso, instrumentos avaliativos sao
associados para medir o nivel de aquisicdo de conhecimento de cada estudante em deter-
minado topico da rede. A partir das inferéncias realizadas pela RB, essas informagdes sao
repassadas para a ontologia, a qual ira interpreta-las juntamente com as outras ja obtidas
pelo modelo. Com todas essas informacgoes, a ontologia utilizard as regras criadas para
inferir o desempenho global do estudante. Vale ressaltar que esse modelo é completa-
mente dindmico, ou seja, a cada interagao do estudante com o ambiente, as variaveis sao
atualizadas e repassadas para a ontologia, que, através de um conjunto de regras SWRL,
se encarregara de refazer as inferéncias com base nos dados atualizados.

A Figura 7 expde o fluxo de interagoes realizadas entre professores, estudantes e modelo

desde a definicao da rede até a inferéncia final sobre nivel de desempenho do estudante.

Figura 7 — Fluxo de interagoes entre professores, estudantes e modelo

Pr?sfessor Prof;ssor Estudante Ontologig Estudante
\‘:':A \Q' & % . y e %
: o g S Rt ry
1 2 3 a '-,.. "ﬂ&" .
'y 904 2
Al \
> > %’Mﬁ

(h] 6

(1 Fase 1: A Fase 1 é o procedimento inicial para insercdo de um novo dominio de
conhecimento ao modelo. E nessa fase que o professor determina as relacoes e de-
pendéncias da RB. Aqui também podem ser informados os valores de conhecimento
a priori de cada estudante. Vale ressaltar que o modelo nao é restrito a um tnico
dominio de conhecimento. Caso seja necesséario, varios dominios podem ser inseridos

e, mesmo assim, 0 processo ocorrera corretamente.

(1 Fase 2: A Fase 2 se inicia logo ap0s a finalizacao da primeira fase. Nesse ponto,
é preciso definir as tabelas de probabilidades para cada vértice na rede. Existem
duas possibilidades para isso: (a) o préoprio professor determina os valores com base
em seu conhecimento empirico, ou, (b) um sistema especialista define, automatica-

mente, esses valores com base na configuragao da rede (Discutido na Segao 3.2.3).

1 Fase 3: Apos toda a configuragao inicial de inser¢ao do dominio de conhecimento
no ME, é preciso definir os mecanismos para aquisicao de nivel de conhecimento.

Como mecanismos, podem ser utilizados testes, avalia¢oes, exercicios, entre outros.
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O tipo de mecanismo a ser utilizado fica a cargo da implementagao (ambiente) e

nao do modelo (Discutido na Se¢ao 3.2.4).

(1 Fase 4: Essa é a primeira fase em que os estudantes entram em contato com o
modelo. Aqui o estudante precisa interagir com os instrumentos de aquisicao de co-
nhecimento para que esses valores sejam repassados para a RB. Esses instrumentos
sao associados com os vértices evidéncias na rede, que, por sua vez, geram valores

que representam o nivel de conhecimento do estudante nos diversos topicos na rede.

1 Fase 5: Essa é a fase mais minuciosa no processo de descoberta do nivel de desem-
penho. Essa fase esta fortemente relacionada com a Fase 4, onde apds cada interagao
com os instrumentos avaliativos, o modelo reajusta os pesos na RB e atualiza todos
os atributos das classes dependentes na ontologia. Essa fase é responsavel por fazer

o cruzamento das informacgoes entre a RB, as interagdes no ambiente e a ontologia.

1 Fase 6: Apos todo o processamento das informagoes na Fase 5, a Fase 6 fica en-
carregada de gerenciar a apresentacao dos resultados para estudantes e professores.
Nessa fase, teorias relacionadas a Visualizacao de Informacao sao processadas com

o intuito de apresentar o conteiiddo que melhor se adapte ao perfil do usuario.

Esse é o principal fluxo de interagoes para conseguir uma visao global do funcionamento
do modelo.

Sobre a arquitetura do modelo, é possivel destacar alguns pontos-chave para entendi-
mento da abordagem. A Figura 8 destaca os principais componentes que participam de
todas as interagoes no processo de identificacdo de desempenho dos estudantes. O mo-
delo é composto por trés médulos principais (Médulo Probabilistico, Médulo Seméntico
e Médulo de Visualizacao).

O Modulo Probabilistico é responsavel por avaliar o nivel de conhecimento do estu-
dante com base em contetidos avaliativos disponibilizados por professores. Este mdédulo
recebe informagoes do estudante (A;) e do professor (Ay) para alimentar as informacgoes
na RB e sobre o nivel de aquisicdo de conhecimento.

Apos o processamento por meio das RBs, as informacoes sao enviadas para o Mddulo
Semantico (B), responsavel por coletar as informagoes de comportamento — atividades
de colaboragao e socializagao, gamificagao e logs do sistema (C') e inferir, com base nas
regras SWRL, o nivel de desempenho do estudante. Neste ponto é interessante destacar
que o Modulo de Tratamento de Atividades nao faz parte do modelo, é uma abordagem
para apoio ao funcionamento do mesmo.

Apés a inferéncia pelo Médulo Semantico, as informagoes processadas sdo repassa-
das para um Mdédulo de Tratamento de Contetido (D — parte integrante do ambiente

educacional e nao do modelo proposto). Este médulo faz o tratamento das informacgoes
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educacionais a serem apresentadas aos estudantes — como, objetos de aprendizagem, reco-
mendagao, etc — e transfere (F) tais informacoes para o Mddulo de Visualizacao (MAE).
Essas informagoes sao passadas, por meio de um documento JSON (JavaScript Object
Notation) produzido dinamicamente. Essa informagao personalizada é repassada para o

“Plotter” responsavel por fazer a plotagem dos graficos e informagoes para os usuarios

(Fl e FQ)

Figura 8 — Arquitetura do modelo.
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O funcionamento do componente é dinamico e segue uma abordagem que abstrai as
caracteristicas de implementacao do ambiente onde sera integrado, propiciando assim,

facil inclusao em qualquer ambiente educacional.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma abordagem hibrida para modelagem de estudante em
SAIEs. A proposta integra recursos de Inteligéncia Artificial com o intuito de criar um
modelo que seja adequado para avaliar o desempenho de estudantes baseando-se em nivel
de conhecimento e comportamento durante a utilizagao de um ambiente virtual de ensino.

O modelo proposto possui as seguintes caracteristicas: (i) € dinamico, o modelo é
atualizado a cada interacdo do usudrio com o ambiente, permitindo, com isso, acom-
panhamento constante das caracteristicas dos estudantes; (i7) é probabilistico, o modelo
baseia-se em forte fundamento probabilistico (RBs) para avaliar a probabilidade de conhe-

cimento em cada tépico do contetdo estudado; (iii) é extensivel e reutilizivel, o modelo
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utiliza ontologias, as quais permitem retiso e extensao das informagdes representadas; (iv)
é independente de dominio, o dominio de conhecimento, representado por meio de RBs,
atua separadamente das informagoes a respeito do estudante, representadas por meio das
ontologias. Isso possibilita que o modelo seja integrado a qualquer dominio de conheci-
mento; e por fim, (v) fornece um analisador de desempenho, ou seja, o modelo integra
métricas comportamentais para avaliar, além do conhecimento, o desempenho (conheci-
mento + comportamento) dos estudantes.

Este capitulo apresentou também uma extensao do modelo criado, dando-lhe carac-
teristicas de MAEs, capaz de tratar as informagoes inferidas e apresentar um feedback
da atuacdo dos estudantes para os usuarios do ambiente. O modelo baseia-se em te-
orias de Visualizagdo de Informacdo com o intuito de “abrir” as informagoes inferidas
para interpretacdo e manipulacdo dos estudantes e professores. A extensao permite que
o professor acompanhe mais de perto o processo de aprendizagem do estudante, ao passo
que o préprio estudante pode autorregular seu comportamento de estudo, buscando um

desempenho melhor nas disciplinas que utilizam o modelo proposto.
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CAPITULO

Estudo de Caso - Integracao da
Proposta a um Ambiente Real de

Ensino

4.1 Consideracoes Iniciais

Com o objetivo de avaliar a proposta apresentada junto a um ambiente real, a mesma
foi implementada e integrada a uma plataforma de ensino utilizada na Faculdade de Com-
putacdo da Universidade Federal de Uberldndia. O Classroom eXperience (CX) (FER-
REIRA et al., 2012; ARAUJO et al., 2013), ambiente utilizado na integracao, se baseia
em recursos de Computacao Ubiqua e visa dar suporte a professores e estudantes em suas
diversas tarefas de ensino/aprendizagem.

O ambiente foi escolhido devido a sua capacidade de permitir interagoes entre profes-
sores e estudantes por ser um ambiente que possui capacidades colaborativas, sociais e
de gamificacao, também pelo fato de serem raros os casos de integracao com recursos de
tutoria inteligente a Ambientes Educacionais Ubiquos (AEUs). Dessa forma, essa integra-
¢ao permitiu verificar o correto funcionamento do Modelo de Estudante (ME) proposto,
bem como a sua capacidade de integracao em ambientes com caracteristicas ubiquas.

Como o modelo proposto atua separadamente da plataforma a ser integrada, seus
recursos podem ser implementados por meio de moédulos fracamente acoplados. Esses
modulos possuem interdependéncia baixa e podem ser adicionados a plataforma de ma-
neira mais simples e mais facil. A integracdo aconteceu em trés fases: inicialmente, um
modulo de avaliagdo de conhecimento (baseado em Redes Bayesianas (RBs) para defini¢ao
do dominio e avaliagdo das probabilidades de conhecimento) foi criado e integrado; pos-
teriormente, aconteceu a integracao de um segundo modulo, responsavel pela inferéncia
do nivel de desempenho (utilizando ontologias para modelagem das caracteristicas dos
estudantes e definicao do nivel de desempenho com base na analise de conhecimento e

comportamento do estudante). A terceira fase diz respeito a integragao de recursos que
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permitem que o modelo atue como um Modelo Aberto do Estudante (MAE). Todos os

detalhes de implementacgao e integracao serao expostos neste capitulo.

4.2 Ambiente de Integracao

Um fato que auxiliou na melhoria das atividades educacionais foi a integracao de
recursos computacionais ao ambiente de ensino com o intuito de auxiliar professores du-
rante sua atividade de docéncia. A integracao de recursos computacionais ao ambiente
de forma nao intrusiva e favorecendo a heterogeneidade dos dispositivos recebe o nome
de Computagao Ubiqua. A Computagao Ubiqua foi proposta por Weiser (1991) e tem
como principal premissa a integracao, de forma transparente, de recursos computacionais
no cotidiano das pessoas com o intuito de auxiliar na realizagdo de suas atividades. A
Computacao Ubiqua pode ser subdividida em algumas areas, sendo uma delas a Captura
e Acesso (C&A), um tema de pesquisa que tem como foco utilizar ferramentas especializa-
das para capturar informagoes do ambiente e prover recursos para os usuarios acessarem
esse conteudo posteriormente.

Os ambientes educacionais sao um dos cenarios propicios para a aplicacdo de técnicas
de C&A. Diversos trabalhos propoem ferramentas para apoiarem professores e estudantes
na realizagdo de suas atividades (TRUONG; HAYES, 2009; FERREIRA et al., 2012;
DICKSON et al., 2012). Nesses ambientes, geralmente, sao empregados mecanismos para
capturar diferentes fluxos de midias e disponibilizar essas informagcoes, posteriormente,
aos estudantes, com o intuito de auxilid-los no processo de aprendizagem.

Uma das propostas para apoiar atividades em sala de aula consiste no uso de AEUs (SET-
TLE; DETTORI; DAVIDSON, 2011) — espacos fisicos equipados com recursos computa-
cionais (sensores, lousas eletronicas, cAmeras, microfones, entre outros), tendo o potencial
de incorporar a visao de Computacao Ubiqua a area de educacao. Quando associados a
sistemas automatizados de captura multimidia, os AEUs proporcionam o registro e o ar-
mazenamento de artefatos de midia que, uma vez combinados e sincronizados, sdo capazes
de reproduzir, no futuro, as experiéncias vivenciadas em sala de aula. Nesses ambientes,
os estudantes podem concentrar a atencao na experiéncia da aula, com a confianga de que
os detalhes estao sendo registrados e estarao disponiveis para o posterior acesso.

Quando empregadas a ambientes educacionais, as aplicagoes de C&A tendem a seguir
uma sequéncia bem estruturada, composta de quatro fases, proposta por Abowd et al.
(1997): pré-produgao, gravagao ao vivo, pos-producao e acesso. Algumas extensoes para
essa sequéncia tém sido propostas ao longo dos anos. Em especial, uma extensao que
merece atencao foi definida por Pimentel et al. (2001), na qual uma nova fase é incluida,
a fase de extensao, permitindo maior interacao entre estudantes e conteido educacional
a fim de enriquecer o material previamente capturado.

Com a incorporacao do ME proposto neste trabalho, as arquiteturas voltadas para
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os AEUs que utilizam a proposta de Abowd ganham mais dinamicidade e inteligéncia no
processo de ensino, pois passam a ter mais conhecimento e controle sobre as caracteristicas
e o comportamento dos estudantes. O modelo adiciona uma importante caracteristica,
na qual todo o processo de apresentacgao do conteido passa a ser guiado por meio de
mecanismos inteligentes fornecidos pelo ME. A Figura 9 exibe um esboc¢o das interagoes
entre as fases da arquitetura e o modelo proposto. E interessante notar que o ME interage
com as fases propostas por Abowd trazendo uma visdo mais inteligente do processo de
captura, permitindo com isso, uma infraestrutura mais adequada para auxiliar no processo

de ensino/aprendizagem.

Figura 9 — Incorporacao do modelo proposto na arquitetura dos AEUs.
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Um exemplo de AEU é o CX' (FERREIRA et al., 2012; ARAUJO et al., 2013), uma
plataforma multimidia para captura de aulas em uma sala instrumentada com dispositivos
computacionais ubiquos, tais como lousa eletronica, microfones, cdmeras de video e pro-
jetores. Desenvolvido para registrar, armazenar, sincronizar e disponibilizar as diferentes
midias capturadas, o CX gera documentos hipermidia em varios formatos de apresentacao
e que podem ser empregados para reconstituir a experiéncia vivida em sala de aula.

Por se tratar de uma plataforma baseada em conceitos de AEUs, o CX realiza a captura
da aula de maneira automatica, transparente e nao intrusiva, empregando recursos de
C&A para auxiliar tanto professores durante o processo de captura, quanto estudantes
no acesso ao conteido capturado. O sistema conta com um arcabouco de hardware e
software especializado para realizar a gravacao das atividades educacionais, sincronizar os
fluxos de midia e disponibilizar o contetido por meio de uma interface de acesso amigavel e
intuitiva. A Figura 10 exibe duas salas de aula instrumentadas, disponibilizadas para uso
na Faculdade de Computagao (FACOM) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU).

Desde a sua versao inicial (FERREIRA et al., 2012), novas extensoes vém sendo cri-

adas a fim de aprimorar os recursos para melhoria da plataforma. Uma extensao foi

L http://ex.facom.ufu.br/
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Figura 10 — Salas de aula instrumentadas utilizadas pela plataforma CX (FERREIRA et
al., 2012; ARAUJO et al., 2014).
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proposta por Aratjo et al. (2013), em que o CX utiliza o contexto de acesso do estudante,
suas preferéncias pessoais e as restrigoes de apresentacao do dispositivo de acesso para per-
sonalizar o contetdo individualmente para cada estudante. Outra extensao foi proposta
por Mendonga et al. (2014), quando foram adicionadas caracteristicas de colaboragao e
interacao social ao ambiente de acesso. Isso permite aos usuarios realizarem comentarios
sobre o contetdo capturado e classificagao (rating) das informagoes que acharem mais re-
levantes. Essas interacoes sociais propiciam uma integracao entre os estudantes do ponto
de vista colaborativo, na qual um estudante pode enriquecer um determinado contetudo,
contribuindo, assim, para o aprendizado dos demais.

A tltima extensao incorporada pelo CX foi proposta por Ferreira et al. (2015), na
qual recursos de gamificacao foram incorporados ao ambiente com o intuito de melhorar o
engajamento e a dinamica de utilizagao pelos estudantes. Diversos mecanismos de games
foram adicionados a plataforma proporcionando aos usuarios acumular pontos, conquistar
medalhas (badges) e criar competigoes entre seus colegas de turma.

O CX é hoje uma plataforma multimidia fundamentada em Computacao Ubiqua que
esta em pleno uso em ambientes reais de ensino. Desde 2012, em sua primeira versao,
o CX tem se mostrado muito eficiente e eficaz para auxiliar atividades de ensino em
ambiente instrumentado. Referéncias sobre essa plataforma podem ser encontradas no

site do grupo de pesquisa UbiMedia?.

4.3 Integracao do Modelo ao Ambiente

Esta secao descreve detalhes sobre a integracdo do modelo proposto ao ambiente CX.
Como o modelo possui algumas atividades bem definidas, foi possivel dividir a integracao
em trés fases: integracao dos recursos probabilisticos, integracao dos recursos semanticos

e integragao dos recursos de visualizagao.

2 http://ubimedia.facom.ufu.br/
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4.3.1 12 Fase - M6dulo Probabilistico

Esta primeira fase diz respeito a integragao dos recursos capazes de realizar inferéncia
acerca do nivel de conhecimento do estudante. Essa inferéncia é realizada por meio de
uma RB que recebe como entrada informacgoes sobre o nivel de conhecimento do estudante
sobre alguns topicos da rede e, por meio de calculos de probabilidade condicional, é
capaz de inferir o nivel nos demais topicos de conhecimento. A implementacao dessa fase
acontece mediante dois modulos: o Mdédulo de Insercao da RB e o Modulo de Insercao
dos Instrumentos Avaliativos.

Para trabalhar com as RBs foi utilizada a biblioteca SMILE Engine®, uma plataforma
de inferéncia para modelos gréaficos, também utilizada para diagramas de influéncia e
modelos de equagoes estruturais. Esta é a principal biblioteca disponivel na literatura
para manipulagao de RBs. O projeto é mantido pela Escola de Ciéncia da Informacao e

o Programa de Sistemas Inteligentes da Universidade de Pittsburgh, Estados Unidos.

4.3.1.1 Rede Bayesiana

Inicialmente, foi criado um mecanismo que permitisse aos professores associarem uma
RB a uma disciplina. E possivel perceber que o modelo ndo se limita a um determinado
dominio de conhecimento, pois é possivel adicionar quantas disciplinas forem necessarias,
e cada uma, com uma rede especifica. Para este estudo de caso foi implementado um
mecanismo que interpreta a RB no formato GeNle Network (.zdsl)*.

Uma vez inserida a RB, o médulo interpreta todos os topicos do dominio de conhe-
cimento e insere-os em uma base de dados relacional, que possibilita um rapido e facil

acesso posteriormente.

4.3.1.2 Instrumentos Avaliativos

Apés a criagdo do mecanismo que auxilia na insercao da RB ao ambiente, foi neces-
sario criar um mecanismo que permitisse a definicdo de instrumentos avaliativos. Esses
instrumentos sao utilizados para avaliar o conhecimento do estudante em determinado
topico do conteldo e repassar essas informacoes para a RB.

Neste estudo de caso, foi implementado um instrumento avaliativo baseado em ques-
toes de multipla escolha por meio de quizzes que sao cadastrados pelos professores em
determinados pontos da aula. Tanto os quizzes quanto as respostas dos estudantes sao
armazenados em uma base de dados relacional. A Figura 11 apresenta uma tela para ca-
dastro de um quiz no ambiente CX. Durante o cadastro de um quiz o professor determina

a pergunta (a), as alternativas (b) e quais sao os tépicos da RB associados a este quiz (c).

3
4

Projeto BayesFusion, LCC - https://www.bayesfusion.com/smile-engine
Projeto BayesFusion, LCC - https://www.bayesfusion.com/genie-modeler
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Figura 11 — Criacao de um instrumento avaliativo na plataforma CX.
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Para essa implementacao também foi determinado um calculo para quantificar a pon-
tuagao de um quiz, que se baseia na quantidade de tentativas que o estudante realizou até

o acerto para definir o seu nivel de conhecimento. O calculo é dado pela Equagao (1).

B Max

PC 0-1

*(@—N) (1)

Onde:

PC' é a probabilidade de conhecimento;

Max é a probabilidade méaxima de conhecimento;
Q@ ¢ a quantidade de alternativas para a questao; e

N ¢ a tentativa em que o estudante obteve sucesso (acertou).

E possivel notar na Equacdo (1) que a Probabilidade de Conhecimento (PC) esté re-
lacionada diretamente com as tentativas que o estudante utilizou para acertar a questao
(N). Por exemplo, o instrumento avaliativo apresentado na Figura 11 possui quatro alter-
nativas (Q), e o valor Maz para PC, definido pelo modelo, é de 0,9. Assim, se o estudante
acertar a questao na primeira tentativa o valor de PC serd igual a 0.9. Caso o estudante
acerte na segunda tentativa, o valor de PC sera igual a 0,6. Caso ele acerte na terceira ou
quarta tentativa, seu PC serd de 0,3 e 0,1, respectivamente. Neste ultimo caso, nota-se
que o estudante nao adquire 0,0, pois, como determinac¢ao do modelo, o valor para PC
deve sempre variar de 0,1 a 0,9.

Vale ressaltar que o médulo proposto nao restringe o tipo de instrumento a ser utili-
zado. Para este estudo de caso foram utilizados quizzes, no entanto, outros instrumentos
poderiam ser implementados. E importante destacar também que o célculo para a avali-

acao do quiz pode ser definido na implementacao.



4.8. Integra¢io do Modelo ao Ambiente 7

Com os médulos de insercao de RBs e instrumentos avaliativos ja é possivel realizar as
inferéncias sobre o nivel de conhecimento do estudante. A partir do momento em que os
estudantes se matriculam na disciplina, é criada uma rede abstrata para cada estudante,
a qual ira representar o seu conhecimento global. Essa rede é atualizada a cada interacao
com os instrumentos avaliativos. Para saber a probabilidade de conhecimento de um
determinado estudante, basta verificar qual o valor representado no né da rede abstrata

do estudante em questao.

4.3.2 22 Fase - Mo6dulo Semantico

Apos a integracao do Modulo Probabilistico, foi possivel iniciar a integracao da se-
gunda parte do modelo, o Médulo Seméantico. A parte semantica é utilizada para repre-
sentar as caracteristicas dos estudantes e inferir sobre o seu nivel de desempenho global,
tomando como base as informagoes inferidas pelo modelo probabilistico juntamente com
as informacgoes sobre o comportamento do estudante.

Para o desenvolvimento desse médulo, foi utilizado o framework Apache Jena®. Ambi-
ente de codigo fonte aberto construido em Java que permite trabalhar com aplica¢des de
Web Semantica e dados conectados. Este é o framework de construgao de ambientes se-
manticos mais utilizado pela comunidade académica. Também foi utilizada a OWL APIS,
uma API JAVA que permite criacdo, manipulacao e serializagdo de ontologias OWL. O
Modulo Semantico é capaz de trocar informagoes com o CX possibilitando que as informa-
¢oOes necessarias para representacao das caracteristicas dos estudantes sejam armazenadas,
tanto na base original do CX quanto na estrutura ontolégica representada pelo modelo.

Além da representacao das caracteristicas dos estudantes, este médulo também é com-
posto por um componente reasoner, utilizado para realizar inferéncias a partir de regras
Semantic Web Rule Language (SWRL). Apoés alguns testes para verificar a capacidade
de processamento das inferéncias e a capacidade de comunica¢do com o framework Jena,
optou-se pela utilizacio do reasoner Pellet”. Esse tem se mostrado muito eficiente e
conciso para o tratamento de inferéncias baseando-se nas regras SWRL.

O Moédulo Seméantico recebe como entrada para o processamento dois conjuntos de
informagoes: um decorrente do Médulo Probabilistico e outro vindo do ambiente CX, e
produz informagcoes que sao repassadas para o terceiro médulo, o Médulo de Visualizagao
(que sera descrito na préxima segdo). A Figura 12 ilustra o fluxo de interagbes em torno
do Moédulo Seméantico. Sempre que o estudante interage com o CX (1), suas atividades
sdo capturadas e repassadas para o Mdédulo Probabilistico (2), este se encarrega de pro-
cessar informacgoes sobre o nivel de conhecimento do estudante e repassar para o Modulo

Semantico (3) que, por sua vez, também busca informagoes sobre o comportamento do

5
6

https://jena.apache.org/
https://github.com/owlcs/owlapi/wiki
T https://www.w3.org/2001 /sw/wiki/Pellet
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estudante no CX (4). Com todas essas informagoes o Médulo Seméntico utiliza as regras
SWRL para realizar inferéncias sobre o nivel de desempenho do estudante e repassar essas
informagoes para o Médulo de Visualizacao (5), responsavel por adaptar o conteido a ser

apresentado no CX (6).

Figura 12 — Interagoes entre os médulos desenvolvidos no modelo proposto.

@ CX
A <X

Estu dante Classroom eXperience

Madulo Probabilistico Madulo de Visualizagdo

. (MAE)

—

Maddulo Semantico

Ceko

Integrado a ontologia que representa as caracteristicas dos estudantes estd um banco
de regras SWRL, o qual permite que as inferéncias sejam processadas pelo modelo. E
importante destacar que tais regras podem ser manipuladas de acordo com a necessidade

e particularidade de cada ambiente.

4.3.3 32 Fase - Md6dulo de Visualizacao

Esta secao apresenta a parte final da integracao do modelo proposto ao ambiente CX,
o Modulo de Visualizagao de informagdes. Este é um importante médulo, pois agrega a
capacidade de visualizacao de conhecimento ao ME proposto, permitindo que o modelo
em questao seja tratado como um MAE.

Este médulo foi construido com o intuito de “externalizar” as informacoes inferidas
pelo ME, proporcionando que estudantes e professores visualizem tais informacoes. Na
Figura 13 é possivel observar duas interfaces disponibilizadas pelo CX para a visualizacao
do desempenho do estudante. Na parte superior da imagem é apresentada a visualizacao
disponivel para um estudante; é possivel observar os tépicos de avaliacdo (eixo X) e sua

média (eixo Y). Também ¢ possivel visualizar a sua nota em relagdo a média da turma. A
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parte inferior da imagem apresenta a visualizagdo disponivel para o professor, pela qual
este tem acesso a todos os estudantes matriculados e seus respectivos desempenhos. Ele
também pode visualizar a comparacao da nota do estudante com a média da turma. E

oportuno frisar que esses recursos de visualizagdo sao personalizaveis.

Figura 13 — Interface para visualizacdo disponivel no CX: (a) Visualizagao do estudante,
(b) Visualizagao do professor.
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Para a construcao desse médulo, utilizou-se de diversas tecnologias de WEB 2.0 e
HTML 5. A principal biblioteca utilizada para apresentacao e plotagem das informagoes
por meio de graficos foi Chart.js®. Por ser baseada em JavaScript, a biblioteca permite
facil integracao e comunicagdo com os mais diversos recursos Web disponiveis atualmente,
além da geracdo de uma grande variedade de graficos estaticos e dinamicos.

Como pode ser visto na Figura 12, esse médulo (MAE) recebe como entrada as infor-

magoes sobre o nivel de desempenho inferidos pelo modelo ontolégico (5), processa essas

8  http://www.chartjs.org/
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informacoes com base no perfil do estudante e gera um documento no padrao JSON? para
ser interpretado pela plataforma CX (6). Apds isto, as informagoes estarao disponiveis
para visualizacao.

E interessante notar que todo o processo de inferéncia sobre o nivel de desempenho ¢
concluido com o Mdédulo Seméntico, no entanto, até este momento as informacoes ainda
estdao “fechadas” e s6 podem ser interpretadas internamente pelo modelo. Esse recurso
de “abrir” essas informacgoes permite que os usuarios do sistema tenham acesso a essas
informagoes, permitindo, assim, maior interagdo com o processo de inferéncia e defini¢ao

do desempenho.

4.4 Modelo Genérico de Integracao

Nesta secao, sera apresentada uma arquitetura conceitual genérica que permite a in-
tegracao do modelo proposto a outros ambientes. Esse modelo de integracao é composto
por trés partes principais: (A) Componentes do Ambiente Educacional Genérico; (B)
Interfaces de Comunicagao; e (C), Modelo Hibrido para Sistemas Inteligentes (modelo

proposto neste trabalho). Na Figura 14 é possivel ver tal divisao.

Figura 14 — Arquitetura para integracdo do modelo proposto a um ambiente educacional

genérico.
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A arquitetura genérica de integracao deve conter, pelo menos, essas trés partes. A
parte A da imagem (mais a esquerda) apresenta um Ambiente Educacional Genérico. Esse
ambiente deve possuir, pelo menos, um repositério de usuarios onde estao armazenados

todos os estudantes do ambiente; um repositorio de Atividades que contenha os instrumen-

9 http://www.json.org/json-pt.html
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tos avaliativos, por exemplo, quizzes; e por fim, um repositério de Logs/Comportamento,
onde estao armazenadas todas as intera¢oes dos estudantes com o material didatico.
Na parte C da imagem (mais a direita) sdo apresentados os médulos principais do

modelo: Médulo Probabilistico, Médulo Semantico e Médulo de Visualizacio®®.

Esses
modulos sao responsaveis por todas as atividades realizadas pelo modelo aqui proposto.

Por fim, na parte B da imagem (centro) é possivel observar as interfaces de comuni-
cagao entre o ambiente genérico e o ME proposto. A Interface 1 esta relacionada com
toda a comunicagao dos usudrios do sistema e a parte central do modelo. A Interface 2
ilustra uma ponte de comunicacao entre as atividades avaliativas e o Médulo Probabilis-
tico e, a Interface 3 é responsavel pela comunicacdo entre os repositérios de interacoes
(Logs/Comportamentos) e o Médulo Seméantico.

Como apresentado, caso seja necessario realizar a alteracao do ambiente educacional,
basta que novas interfaces de comunicagdo sejam criadas com vistas as particularidades
do novo ambiente a ser integrado. Vale destacar que essa é uma arquitetura genérica
e foi apresentada como uma ilustracao para o processo de integracdo. A complexidade
de implementacgao das interfaces depende diretamente da organizacdo das informagoes do

ambiente genérico.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um estudo de caso com o intuito de avaliar a viabilidade de
integracao do modelo proposto a um ambiente real de ensino. Para isso, foi escolhido o
CX, um ambiente de aprendizagem fundamentado em recursos e métodos da Computacao
Ubiqua que visa a captura, integracao e apresentacao de conteuido educacional.

A integragao aconteceu por meio da construgao de trés moédulos — Médulo Probabilis-
tico, Médulo Semantico e Médulo de Visualizagao de informacao — nos quais foi possivel
implementar as caracteristicas propostas pelo modelo. Estes médulos foram fracamente
acoplados ao ambiente CX, permitindo assim, poucas altera¢des na estrutura ja existente.

A integracao permitiu atribuir caracteristicas inteligentes ao ambiente CX, possibili-
tando identificar as reais capacidades dos estudantes tomando como base o seu conheci-
mento e o seu comportamento. A integracao permitiu também que professores acompa-
nhassem mais de perto o progresso dos seus estudantes, proporcionando, dessa forma, um

conhecimento mais global e constante sobre a evolucao no aprendizado da sua turma.

10 Responsével pelas atividades do MAE
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

5.1 Consideracoes Iniciais

Esta secdo apresenta experimentos cujo intuito é verificar a eficiéncia do modelo pro-
postol. Os experimentos versam sobre diferentes andlises, buscando, com isso, uma ampla
verificacao da corretude acerca dos valores determinados pelo modelo, bem como sobre o
impacto da proposta no comportamento dos usuarios que o utilizam. Um diferencial des-
ses experimentos é o fato de que todos foram realizados com estudantes reais e aplicados
a diferentes disciplinas em diferentes cursos.

O primeiro experimento teve como objetivo verificar a correlacdo entre os valores
inferidos pelo Mdédulo Probabilistico e os niveis de conhecimento dos estudantes. Este
experimento contou com a participacao de 129 estudantes de cinco turmas durante trés
semestres (2015-2, 2016-1 e 2016-2). Parte dos resultados deste experimento foi publicada
em: Ferreira et al., 2016a e Ferreira et al., 2016b, disponiveis na lista de publica¢oes deste
trabalho.

O segundo experimento buscou identificar quais sao as propriedades ou caracteristicas
de uma Rede Bayesiana (RB) que influenciam positivamente na inferéncia de valores
sobre o conhecimento do estudante. Este experimento foi realizado durante trés semestres
(2016-1, 2016-2 e 2017-1) e contou com a participagao de 166 estudantes.

O terceiro experimento teve como objetivo apresentar uma analise do desempenho
dos estudantes com base em perfis de comportamento. Este experimento analisou se os
estudantes que se comportam de maneira diferente durante a utilizagdo de um Sistema
Adaptativo e Inteligente para Educagao (SAIE), alcangaram médias de desempenho tam-
bém diferentes. Participaram deste experimento um total de 119 estudantes, divididos em
cinco turmas ao longo de trés semestres (2016-2, 2017-1 e 2017-2). Parte dos resultados
deste experimento foi publicada em: Ferreira et al., 2017¢, disponivel na lista de publica-
¢oes deste trabalho e outra parte foi submetida recentemente para a revista Transaction

on Education (TOE), a qual, ainda se encontra em avaliagao.

1 Projeto aprovado no Comité de Etica da UFU: CAAE 46909515.4.0000.5152
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O quarto experimento teve como objetivo analisar o impacto na utilizagdo de um
Modelo Aberto do Estudante (MAE) associado a uma plataforma ubiqua. Este foi um
experimento qualitativo, que buscou identificar, entre outras, questoes associadas a sa-
tisfacao e alteracdo no comportamento dos estudantes. Este experimento contou com a
participagao de 139 estudantes ao longo de dois semestres (2017-1 e 2017-2). Parte dos
resultados deste experimento foi publicada em: Ferreira et al., 2017b, disponivel na lista
de publicacoes deste trabalho.

A descricdo completa dos experimentos, métodos e resultados é apresentada a seguir.

5.2 Experimento 1: Analise dos Valores Inferidos pelo
Moédulo Probabilistico

Este primeiro experimento visa avaliar a eficiéncia do Médulo Probabilistico, parte
essencial para o Modelo de Estudante (ME) proposto. O Médulo Probabilistico é res-
ponsavel pela inferéncia da probabilidade de conhecimento do estudante a partir de ins-
trumentos avaliativos disponibilizados na plataforma educacional. A tarefa desenvolvida
por esse modulo é essencial para que o resultado final corresponda, realmente, as capaci-
dades e limitacoes dos estudantes. Caso essa tarefa nao funcione adequadamente, todo o
processo posterior pode estar comprometido.

Com base nisso, esta secdo apresenta experimentos para avaliar a correlagao entre os
valores de probabilidade de conhecimento inferidos pelo Médulo Probabilistico e os valores

reais de conhecimento dos estudantes.

5.2.1 Meétodo Utilizado

O experimento proposto foi conduzido ao longo de trés semestres (2015-2, 2016-1 e
2016-2) para cinco diferentes turmas: quatro de graduacao (curso de Ciéncia da Compu-
tagdo e Sistemas de Informagao) e uma de pés-graduagdo em Ciéncia da Computagao.
No total, 129 estudantes participaram do estudo. Uma RB foi criada e configurada pelo
professor de cada turma do experimento, com o intuito de cobrir os principais topicos
abordados. E interessante observar que o professor de cada disciplina possufa conheci-
mentos suficientes para a criagao das redes. Destaca-se também que os valores “reais”
ditos aqui correspondem as notas obtidas por meio de avaliagoes periddicas, ou seja, as
provas aplicadas pelo professor da disciplina. A Tabela 4 traz detalhes sobre as turmas
utilizadas no experimento.

O principal foco deste experimento é verificar a correlagdo entre as notas reais e as
probabilidades de conhecimento inferidas pelo modelo proposto. Para isso, o processo
de avaliagao do conhecimento do estudante foi cuidadosamente elaborado, a fim de obter

um resultado condizente com suas capacidades. Tanto as RBs quanto as avalia¢oes fo-
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Tabela 4 — Turmas participantes do Experimento 1.

Semestre Disciplina Curso Qtd!
T1 2015-2 Programacao Procedimental Ciéncia da Computacao 20
T2 2016-1 Interacdo Humano-Computador Sistemas de Informacéo 35
T3  2016-1 Interagdo Humano-Computador Pés Grad. em C.C. 11
T4  2016-2 Interagdo Humano-Computador Sistemas de Informacao 33
T5  2016-2 Arq. e Org. de Computadores Sistemas de Informacao 30

l'Quantidade de estudantes na turma.

ram elaboradas buscando uma diferenciacdo entre as turmas. Algumas RBs foram mais
detalhadas, apresentando conceitos de alto e baixo nivel, e outras foram mais sucintas,
pautando-se apenas em conceitos de alto nivel. Quanto as avaliagoes, algumas foram mais
extensas e outras mais curtas. Algumas avaliagoes abrangeram todos os topicos da rede,
outras, por sua vez, foram mais limitadas. Todos esses detalhes foram implementados
para buscar maior heterogeneidade nos dados.

As avaliagoes foram compostas por questoes (@1, Q2, @3, ..., Q) que foram relaciona-
das aos topicos (11,15, T3, ..., T,,) das RBs. Alguns tépicos (77) foram classificados como
Topicos de entrada (IN) e outros como Tdpicos de saida (OUT). INs foram usados para
receber informacgoes sobre o conhecimento dos estudantes, ou seja, como entrada para a
RB. Por outro lado, OUTs foram utilizados para visualizar os resultados produzidos pela
RB. No Apéndice B é possivel observar as RBs criadas para cada uma das disciplinas
com seus respectivos topicos INs e OUTs.

Apés a aplicacao das avaliagoes, as notas reais dos estudantes foram inseridas nos INs.
Entao, a RB processou a informagao e gerou os valores inferidos para os OUTs. Apds
o processamento das inferéncias, os valores inferidos pelo modelo para os OUTs foram
comparados com os valores reais alcancados por meio das avaliagoes. Desta forma, foi
possivel avaliar a correlagdo entre as notas reais dos estudantes e as notas inferidas pelo
Moédulo Probabilistico.

Antes de analisar a correlacdo entre os valores, o teste de Shapiro-Wilk foi reali-
zado para verificar se as amostras seguiam uma distribuicdo normal. Dentre os testes

de normalidade existentes, este foi escolhido por ser o mais adequado para pequenas

amostras (RAZALIL; WAH et al., 2011).

Quatro topicos foram analisados para cada grupo e verificou-se que a maioria das
amostras analisadas nao apresentava normalidade de residuos, como pode ser visto na
Tabela 5. Como resultado, a correlagao de posto de Spearman foi realizada para analisar
a relacdo entre os valores reais obtidos pelos estudantes e os inferidos pela RB. Desta
forma, o objetivo era verificar qualquer correlagdo entre as variaveis.

A Tabela 5 exibe o coeficiente de correlagdo de postos de Spearman entre os valores

reais para as notas dos estudantes e os valores inferidos pela RB. De acordo com Davis
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Tabela 5 — Coeficiente de correlacdo de postos de Spearman entre notas reais dos estu-
dantes e as notas inferidas pela RB.

T! Varidveis W (P)? W (P)3 r

T1 Expressoes Condicionais 0.920 (0.097) 0.901 (0.043) 0.809
T1 Break 0.540 (0.000)  0.749 (0.000) 0.328
T1 Loops 0.885 (0.021)  0.900 (0.041)  0.544
T1 Caracteres 0.850 (0.005) 0.716 (0.000) 0.582
T2 Anélise de Tarefas 0.000 (0.001) 0.887 (0.002) 0.973
T2 Protétipo de Baixa Fidelidade 0.591 (0.000) 0.000 (0.000) 0.797
T2 Teste de Usabilidade 0.000 (0.000)  0.869 (0.001) 0.859
T2 Entendimento 0.848 (0.000)  0.875 (0.001) 0.514
T3 Design Humano 0.868 (0.073) 0.742 (0.002) 0.963
T3  Teste de Usabilidade 0.804 (0.011)  0.823 (0.019) 0.608
T3 Antecipagio 0.863 (0.063) 0.741 (0.002) 0.977
T3 Design 0.896 (0.163)  0.742 (0.002) 0.933
T4 Computaciao Mével 0.727 (0.000) 0.369 (0.000) 0.731
T4 Design Humano 0.000 (0.000) 0.876 (0.001) 0.321
T4  Prototipo de Baixa Fidelidade — 0.479 (0.000)  0.903 (0.005) 0.437
T4 WIMP 0.000 (0.000)  0.430 (0.000) 0.437
T5 Caminho de Dados 0.901 (0.004) 0.894 (0.003) 0.642
T5 MIPS 0.914 (0.009) 0.943 (0.069) 0.757
T5 RISC 0.891 (0.002) 0.974 (0.568) 0.625
T5 Tempo de Resposta 0.857 (0.000)  0.955 (0.160)  0.505

'Turma; 2W: Teste de Shapiro-Wilk para as notas reais; 3W: Teste de Shapiro-Wilk para as notas
inferidas pela RB; “*r: Coeficiente de correlacio de posto de Spearman.

(1971), certos adjetivos podem ser usados para interpretar a analise de correlacao. Neste
sentido, 7 = 1 indica uma correlagao perfeita; 0.70 < r < 0.99 representa uma correlacao
muito alta; 0.50 < r < 0.69 indica uma correlagao substancial; 0.30 < r < 0.49 aponta
uma correlagao moderada; 0.10 < r < 0.29 representa uma baixa correlagao; e, 0.01 < r <

0.09 indica uma correlacao insignificante.

5.2.2 Resultados e Discussao

Os resultados apresentados a seguir estao agrupados por turma, no qual, as variaveis
correspondem aos topicos de cada uma das disciplinas ministradas. E possivel notar que

correlagoes muito altas foram encontradas para quase todas as amostras analisadas:

1 Em T1, houve uma correlacao muito alta relacionada a variavel Expressoes Con-
dicionais, correlacao substancial para Loops and Caracteres e correlagao moderada

para Break;

1 Em T2, uma correlacdo muito alta foi obtida para as variaveis Analise de Tarefas,

Prototipo de Baixa Fidelidade e Teste de Usabilidade e uma correlagao substancial
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para a variavel Entendimento;

1 Em T3, foi possivel observar uma correlacdo muito alta para as varidveis Design

Humano, Antecipacao e Design e correlagao substancial para Teste de Usabilidade;

[ Em T4, a amostra da variavel Computacao Movel apresentou alta correlagao e cor-

relacdo moderada para as variaveis Design Humano, Protétipo de Baixa Fidelidade

e WIMP.

1 Finalmente, para T5, foi obtida uma correlagdo muito alta para a variavel MIPS e

uma correlagdo substancial para Caminho de Dados, RISC e Tempo de Resposta.

Esses resultados mostram que todas as variaveis estudadas evidenciaram algum nivel

de correlagao entre os dados reais e os valores inferidos pela RB. A correlagao foi ainda

mais expressiva para os grupos T2 e T3. Observa-se que pelo menos uma correlagao

muito alta foi encontrada em todos os grupos analisados e, entre todas as probabilidades,

nenhuma indicou correlagao baixa ou desprezivel.

Figura 15 — Graficos de dispersdo para as varidveis: (a) Teste de Usabilidade —
(b) Analise de Tarefas — T2, (¢) MIPS — T5, and (d) RISC — T5.
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A Figura 15 exibe gréaficos de dispersao para quatro das vinte variaveis analisadas: (a)
Teste de Usabilidade - T3, (b) Anadlise de Tarefas - T2, (¢) MIPS - T5, e (d) RISC - T5.

Para cada uma, o eixo X ilustra a escala de pontuacao obtida pelos estudantes, e o eixo

Y indica a escala de valores inferida pela RB.

Nesta figura é possivel identificar o comportamento de algumas variaveis de acordo

com o seu nivel de correlagao. Observa-se um crescimento linear dos valores analisados no
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Figura 16 — Grafico de radar para dois estudantes em T'5.
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grafico de dispersao (b), a medida que os valores obtidos a partir das notas dos estudantes
crescem, os valores inferidos pela RB também crescem. O grafico de dispersao (c) nao
mostra este comportamento tao claramente, no entanto, ele agrega maior quantidade de
pontos de dados em seu centro, o que indica uma boa correspondéncia entre os valores
médios de notas reais e as notas inferidas pela RB. Finalmente, (a) e (d) apresentam
pontos de dados mais dispersos, o que confirma os valores encontrados de correlagao
substancial.

A Figura 16 exibe graficos de radar individualizados para dois estudantes do grupo
T5. E possivel observar que as notas inferidas pela RB podem ser muito préximas as re-
ais, mesmo que algumas variaveis indiquem uma correlagao substancial, como no caso da
varidvel Tempo de Resposta no gréfico (a). Isso também pode acontecer com outras va-
riaveis que nao foram analisadas no teste de correlacao, por exemplo, Multiciclo, Controle
e Arquitetura. Este comportamento também é notado nas variaveis RISC, Pipelining,
Multiciclo, Monociclo, MIPS, IPS, Controle e Assembly no grafico (b).

Dessa forma, é possivel observar que, na maioria das variaveis analisadas, a correlagao
apontou resultados muito satisfatérios, em que 80% das amostras analisadas obtiveram
correlagoes muito altas ou substanciais e em nenhuma das amostras observaram-se corre-
lacoes baixas ou insignificantes. Com isso, é possivel concluir que o Médulo Probabilistico

¢é adequado para analisar a probabilidade de conhecimento dos estudantes.

5.3 Experimento 2: Analise da Estrutura da Rede

Bayesiana

A RB é a estrutura bésica para determinar a probabilidade de conhecimento pelo

modelo. Para que esse modelo tenha sucesso, é imprescindivel que a estrutura da rede
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seja condizente com a real semantica a ser abordada na disciplina, caso contrario, o
processo de inferéncia das probabilidades pode estar comprometido. Dessa forma, sera que
é possivel determinar diretrizes (guidelines) que possam orientar o processo de construgao
de uma RB? Serd que inserir mais instrumentos avaliativos melhora a acuracia nos valores
inferidos? Ou serd melhor inserir os instrumentos avaliativos de forma mais distribuida?
E melhor ter uma rede maior, com mais abrangéncia ou uma rede mais sucinta? Essas
sao algumas perguntas que podem orientar o processo de criacao das RBs.

Com base nisso, este experimento teve como objetivo analisar a estrutura topologica
de diversas RBs a fim de identificar quais organizagoes evidenciam melhores resultados
quando comparados com o conhecimento do estudante, para, assim, ser capaz de definir
guidelines que orientem o processo de criagao das RBs a serem utilizadas para identificacao
de conhecimento. Ao final desse experimento, serao discutidas algumas orientagoes que
foram alcancadas, a partir dos resultados obtidos, com o intuito de auxiliar o professor

no momento da construgao das redes.

5.3.1 Meétodo Utilizado

Este experimento foi aplicado a cinco turmas ministradas ao longo de trés semestres
(2016-1, 2016-2 e 2017-1) para o curso de Sistemas de Informagao na Universidade Federal
de Uberlandia. No total, foram analisados 71 nés distribuidos em cinco redes diferentes
(uma para cada disciplina).

O professor de cada turma foi orientado a criar uma RB com algumas caracteristicas
que a diferenciasse das redes anteriormente criadas, como: (i) ntimeros de nés; (i) nimero
de instrumentos avaliativos, (7ii) nimero de relagoes entre os nés e, por fim, (iv) expres-
sividade dos conceitos — se mais genéricos ou mais especificos. Todas essas configuracoes
foram utilizadas com o intuito de diversificar ao maximo a estrutura da rede, a fim de se

obter resultados que fossem realmente significativos.

A Tabela 6 ilustra detalhes sobre as cinco turmas participantes do experimento.

Tabela 6 — Turmas participantes do Experimento 2.

Sem. Disciplina Qtd Qtd Ent/ Qtd
Est.! Tép.? Sai? Comb.*
T1 2016-1 Interagdo Humano-Computador 35 17 4/14 130084
T2 2016-2 Arq. e Org. de Computadores 30 14 4/11 15808
T3 2016-2 Interacdo Humano-Computador 33 12 3/10 4004
T4 2017-1 Arq. e Org. de Computadores 31 15 4/12 32071
T5 2017-1 Interacdo Humano-Computador 37 13 4/10 7772

'Quantidade de estudantes matriculados na turma.?Quantidade de tépicos utilizados como evidéncia ou
observagdo.3Limite de tépicos para combinacio (apresentado em detalhes na Etapa 4).2Quantidade de
combinagdes realizadas (apresentado em detalhes na Etapa 4).
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Com o intuito de melhorar a apresentacao e execucao do método, escolheu-se distribui-

lo em cinco etapas, como segue:

d 12 Etapa - Determinar a estrutura da rede: Nesta fase, foram definidas as

diferentes caracteristicas de cada RB utilizada no experimento. Como mencionado
anteriormente, foi solicitado a cada professor criar uma rede distinta das demais, a
fim de permitir diferentes analises ao comportamento das probabilidades inferidas.
As Figuras 17, 18, 19, 20, 21 apresentam as redes das turmas T1, T2, T3, T4 e T5,
respectivamente. Observando as redes das turmas T1, T3 e T5, é possivel perceber
que, mesmo sendo redes da mesma disciplina, elas possuem diferencas significativas.
Por exemplo, a rede da turma T5 apresenta bem menos tépicos que as demais. B
possivel perceber também que, mesmo bem parecidas, as redes da disciplina T1 e
T3 apresentam diferencas sutis, principalmente, na disposicao dos noés evidéncias
(representado por [X...Y]). J& nas redes das disciplinas T2 e T4, é possivel perceber
diferencas, tanto na quantidade e abrangéncia dos tépicos quanto na distribuicao

dos nés evidéncias.

Figura 17 — RB utilizada no experimento 2 (T1).
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1 22 Etapa: Periodo letivo: Esta é a etapa do periodo letivo em que os professores

ministraram suas disciplinas. Aqui, foram adicionados os instrumentos avaliativos
a RB e as avaliagoes peridédicas de conhecimento foram aplicadas. Nesta etapa,
buscou-se interferir o minimo possivel na dindmica como o professor ministra seu

conteudo.

1 3* Etapa: Associacao das avaliagoes a RB: Apds a conclusao da disciplina,

os professores fizeram a correspondéncia (ligagao) entre os conteidos abordados
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Figura 18 — RB utilizada no experimento 2 (T2).
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Figura 19 — RB utilizada no experimento 2 (T3).
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nas avaliagdes e os topicos disponiveis na rede. Aqui, foi possivel relacionar, com
alto grau de correspondéncia, quais os assuntos abordados em cada questao nas
avaliagdes correspondem a determinados tépicos na rede. Nas Figuras 17, 18, 19,
20, 21 pode-se observar uma notacao de cardinalidade ([1...1], [1...N], [N...1]), que
representa como foi realizada a associagao de tal topico a determinadas questoes nas
avaliagoes. A notagao [1...1] aponta que existe uma questao avaliativa relacionada
com este (um) conceito. A notacao [1...N] mostra que existe uma questao avaliativa
relacionada com vérios conceitos. E por fim, a notagao [N...1] indica que existem

varias questoes avaliativas relacionadas com um conceito.
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Figura 20 — RB utilizada no experimento 2 (T4).
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Figura 21 — RB utilizada no experimento 2 (T5).
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Apos a fase de associacao, foi realizado um levantamento que mapeou as avaliagoes
de todos os estudantes, a fim de determinar quais questoes os estudantes acertaram
ou erraram e, consequentemente, qual o nivel de conhecimento em cada topico
da rede. A partir disso, foi possivel obter, para cada topico associado a questoes

avaliativas, qual o nivel de conhecimento do estudante.

4 Etapa: Selecao dos topicos de entrada e saida: Esta é uma das etapas mais
minuciosas deste experimento. Esta etapa teve como objetivo determinar, dentre os

topicos associados as questoes nas avaliagoes, quais seriam utilizados como entrada
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e saida. Para determinar quais tépicos foram utilizados como entrada e saida, foi
necessario realizar todas as combinagoes possiveis dentro de um limite e verificar
quais combinagcoes apresentam melhores resultados. E importante destacar que foi
definido um limite superior e inferior de 20% (vinte por cento) do nimero de t6picos
associados para determinar o nimero de combinagoes que foram executadas. Este
valor se justifica, pois nao faz sentido verificar as combinagoes para uma quantidade
muito baixa de entradas, tendo em vista que nao seria possivel obter resultados
positivos para os demais tépicos; também nao faz sentido verificar as combinagoes
para quantidades muito altas de entradas, pois quase todos os topicos ja estariam
com os valores reais de conhecimento. O valor de intervalo e o ntimero total de

combinacoes podem ser vistos na 6* e 7* colunas, respectivamente, da Tabela 6.

Vale destacar que foi construido um procedimento para realizar as combinagoes
necessarias e verificar quais abordagens evidenciaram melhores resultados de cor-
relacdo. Para analisar a correlagdo entre os valores reais e os valores inferidos, foi
utilizada a correlagao de posto de Spearman. Como ja mencionado no método do
experimento anterior, recorreu-se aos adjetivos propostos por Davis (1971) para in-
terpretacao desses valores. Todas as combinagoes selecionadas para a proxima etapa,

bem como os valores da correlagao de Spearman podem ser vistos no Apéndice C.

(1 52 Etapa: Analise das propriedades da rede: Esta é a tltima etapa da analise,
por meio da qual foram analisadas as quatro configuragoes de cada rede selecionada
na etapa anterior com o intuito de analisar quais caracteristicas estao presentes e
se elas sao comprovadas em alguma outra rede. Apoés essa etapa, foi determinado
quais configuracoes sao essenciais para um alto nivel de correlacao entre os valores

inferidos pela rede e os valores reais de conhecimento.

5.3.2 Resultados e Discussao

O experimento foi conduzido seguindo todos os passos propostos e, ao final, foi possivel
obter resultados importantes para entendimento e auxilio na orientagao para criacao de
novas RBs. No total, foram realizadas mais de 180.000 combinagbes entre entrada e
saida da rede, nas quais foi possivel selecionar as 20 melhores combinagoes (quatro para
cada disciplina). Para essas 20 combinagbes, 63 instrumentos avaliativos e mais 150
estudantes foram analisados. Dentre todos os topicos de saida, foi possivel constatar
3 topicos com correlacao desprezivel, 13 topicos com correlagao baixa, 31 topicos com
correlacdo moderada, 57 topicos com correlagao substancial e 85 topicos com correlacao
muito alta. Nota-se clara predominancia dos nés com correlagoes mais altas (substancial
e muito alta).

Apos a realizagao de todas as etapas propostas na metodologia, foi possivel levantar

algumas caracteristicas que influenciaram positivamente na obtengao de melhores valores
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de correlacao:

[ Componentes mais conectados com maior nimero de nés evidéncias (entrada) apre-
sentam maior probabilidade de alcancar nds de saida com correlagoes mais altas.

Essa caracteristica pode ser vista na Figura 22.

Figura 22 — Trecho de uma RB com componentes mais conexos.
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(d Redes que contém instrumentos avaliativos associados a varios nés apontam maior
probabilidade de alcangar correlagoes mais altas. Essa caracteristica pode ser vista

na Figura 23.

Figura 23 — Trecho de uma RB com diferentes instrumentos avaliativos.
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[J Redes mais sucintas e com instrumentos avaliativos mais distribuidos (em diferentes
pontos da rede) apresentam correlagoes maiores. Essa caracteristica pode ser vista

na Figura 24.

( Nos que nao possuem vizinhos que sejam evidéncias tendem a apresentar correlagoes

mais baixas. Essa caracteristica pode ser vista na Figura 25.

 Nés que contém instrumentos avaliativos associados de forma um para um, ou seja,
instrumentos avaliativos associados somente a um né, tendem a apresentar correla-

¢Oes mais baixas. Essa caracteristica pode ser vista na Figura 26.

(1 Nés folhas tendem a apresentar correlacbes mais baixas. Caracteristica pode ser

vista na Figura 27.
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Figura 24 — Trecho de uma RB com poucos nés e instrumentos avaliativos distribuidos.
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Figura 26 — Trecho de uma RB com instrumentos avaliativos do tipo 1...1 .
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E importante ressaltar que tais resultados foram obtidos a partir de uma anélise minu-
ciosa das melhores alternativas obtidas em um conjunto de mais de 180.000 combinagoes
realizadas. Para cada uma das combinagoes foi verificada a correlacao e, a partir disso,
com base na qualidade das correlagoes foram escolhidas as melhores redes. A andlise
contou, também, com a participacao dos professores das disciplinas, que puderam opinar
sobre as informagoes encontradas e deixar suas consideragoes.

Dentre as informagoes encontradas que merecem destaque, esta a forma de disponibili-
zagao dos instrumentos avaliativos. A partir dos resultados encontrados, é possivel definir
que instrumentos avaliativos mais abrangentes, ou seja, instrumentos que abordam mais
topicos de conhecimento, possibilitam que as redes apresentem resultados mais positivos.
Por outro lado, instrumentos mais restritos, ou seja, aqueles que atendem somente a um
topico de conhecimento tendem a apresentar resultados nao tao positivos. Acredita-se
que esse fato acontece pela caracteristica probabilistica das RBs, na qual percebe-se que,

quando as informagoes de entrada sao repassadas para mais nos, os nos interconectados
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Figura 27 — Trecho de uma RB com nés folhas.
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tendem a obter maior nivel de confiabilidade.

Outra caracteristica que merece atencao diz respeito ao quanto os nés estao conectados
e a0 nimero de nés evidéncias nesses componentes mais conexos. E possivel considerar
que componentes conexos tendem a apresentar resultados mais satisfatérios, mas nao
basta que eles sejam conexos, é necessario que haja a presenca de instrumentos avali-
ativos neste componente. Uma abordagem interessante para explorar tais resultados é
definir redes que tenham componentes mais fortemente conectados e seja possivel distri-
buir alguns instrumentos internamente nestes componentes. Um resultado importante diz
que o fato de uma rede possuir mais nos evidéncias nao traz a certeza de que tera mais
resultados positivos, no entanto, se esses nos evidéncias estiverem em pontos estratégicos,
por exemplo, componentes mais conexos, essa informacao pode ser verdadeira. Assim, é
mais importante ter poucos instrumentos avaliativos em pontos estratégicos do que ter
muitos instrumentos de forma aleatéria na rede.

Por fim, uma ultima consideracdo que merece destaque é sobre a quantidade de nos
disponibilizados. E possivel perceber com tais resultados que redes mais sucintas apre-
sentam resultados mais positivos. Acredita-se que essa caracteristica esta relacionada a
facilidade na disponibilizacao dos instrumentos avaliativos. Segundo um professor, na
rede menor fica mais facil definir e associar os instrumentos avaliativos que nas redes mai-
ores. Acredita-se que esse fato pode influenciar diretamente nos resultados de correlagao
encontrados. Mesmo que a associac¢ao foi realizada pelo professor, se ele sentir dificuldade

nessa tarefa, o processo de inferéncia probabilistica perde em confiabilidade.

5.4 Experimento 3: Andalise do Desempenho dos Es-

tudantes com base em Perfis de Interacao

A identificacdo do desempenho dos estudante com base em seu nivel de comporta-
mento ¢ uma abordagem interessante para auxiliar nos processos tradicionais de avaliacao.
Quando aplicados a SAIEs, tais abordagens trazem ainda melhores resultados, pois, além
de avaliar o nivel de conhecimento através de instrumentos avaliativos sobre o contetido
educacional transmitido pelo professor, esses ambientes ainda conseguem monitorar como

é o comportamento desses estudantes ao acessar o conteudo educacional. A quantidade
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de informacoes advindas do processo de analise de comportamento é enorme, com isso, é
possivel realizar diversos estudos com o intuito de explorar o perfil de acesso e o nivel de
interacao de cada estudante.

Dessa forma, este experimento teve como objetivo verificar se é possivel classificar os
estudantes em grupos de acordo com o seu nivel de comportamento e, a partir disso,

verificar se tais grupos evidenciam ou nao desempenho significativamente diferentes.

5.4.1 Meétodo Utilizado

Este experimento visa explorar conceitos de agrupamento de dados, a fim de identificar
se existe relagao entre o nivel de comportamento do estudante com o nivel de desempenho
alcancado na disciplina. Como pontos especificos, verificou se diferentes comportamentos
ao utilizarem um SAIE correspondem a diferentes niveis de aprendizagem. Dessa forma,

foram definidas duas perguntas de pesquisa que guiaram este experimento:

a) A performance do estudante pode estar associada ao seu nivel de comportamento

em um SAIE?

b) Quais perfis de acesso apresentam melhores e piores desempenhos quando associados
a utilizagdo de um SAIE?

Participaram deste estudo um total de 119 estudantes, distribuidos em seis turmas
ao longo de trés semestres (2016-2, 2017-1, 2017-2). Foram escolhidas trés turmas da
disciplina Interagdo Humano-Computador (IHC) e trés turmas da disciplina Arquitetura
e Organizacao de Computadores (AOC), todas ministradas de forma presencial para o
ensino superior na Faculdade de Computacao da Universidade Federal de Uberlandia.
Durante os trés semestres em que o estudo foi realizado, os professores das disciplinas
apresentaram aos estudantes uma nova ferramenta para auxilid-los nos estudos, o CX2.
Uma primeira demonstragao da utilizacdo da plataforma foi realizada pelo professor no
inicio de cada turma e, a partir dai, todas as aulas foram ministradas utilizando a pla-
taforma, permitindo assim, que os contetidos ministrados em aula estivessem disponiveis
posteriormente para acesso no ambiente ubiquo. Vale ressaltar que nao foi necesséaria
alteracao alguma na dinamica como o professor ministrava sua disciplina, possibilitando
assim, que o sistema nao fosse intrusivo na forma rotineira como o professor costumava
apresentar o contetdo.

Para responder as perguntas de pesquisa, um procedimento padrao foi adotado para
todas as turmas. Para nao influenciar diretamente na dindmica da disciplina, o experi-
mento foi realizado de forma a nao alterar a maneira como o professor ministrava suas
disciplinas. A utilizacdo da plataforma nao era obrigatéria, era apenas opcional, e ser-

via como um complemento para os estudos em sala. Os procedimentos para realizacao

2 Mesma plataforma apresentada no Capitulo 4



98 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

deste experimento foram divididos em trés fases: aquisicao dos dados, quantificacao das

interagoes e agrupamento dos dados.
Fase 1: Aquisicao dos Dados

Durante as aulas, todo o contetido apresentado pelo professor era capturado e arma-
zenado pelo ambiente educacional, permitindo assim, acesso futuro a esse contetido. Com
esse recurso, os estudantes poderiam centrar sua atencao ao material ministrado pelo
professor, pois teriam a certeza de que todas as informagoes estariam disponiveis poste-
riormente para acesso. O material educacional apresentado pelo professor era dividido
em diversas partes e juntas eram transformadas em Objetos de Aprendizagem (OAs). A

Tabela 7 apresenta alguns niimeros sobre as turmas participantes deste experimento.

Tabela 7 — Turmas participantes do Experimento 3.

Sem. Disciplina Qtd Est.! Qtd Aulas? Qtd OAs?
T1 2016-2 Interacao Humano-Computador 25 14 835
T2 2016-2 Arq. e Org. de Computadores 22 21 928
T3 2017-1 Interacao Humano-Computador 14 15 865
T4 2017-1  Arq. e Org. de Computadores 20 22 882
T5 2017-2 Interacdo Humano-Computador 24 15 867
T6 2017-2  Arq. e Org. de Computadores 14 23 843

'Quantidade de estudantes. Neste experimento, foram utilizados somente os estudantes que concluiram
a disciplina e que realizaram todas as avaliacdes. 2Quantidade de aulas ministradas. 2Quantidade de
Objetos de Aprendizagem gerados para a turma.

Durante o semestre letivo, os estudantes utilizavam a plataforma para estudos re-
gulares. E importante ressaltar que todas as interacoes dos estudantes com o material
educacional estavam sendo registradas pela plataforma educacional, com isso, era possivel
saber como foi o comportamento desses estudantes e quais atividades eles realizaram du-
rante seus estudos. Durante todos os semestres letivos, essas interagoes foram capturadas

e armazenadas em forma de logs de acesso.
Fase 2: Quantificacao das interagoes

Para ter uma medida mais quantitativa sobre o acesso dos estudantes, foi realizado um
estudo com o intuito de definir limites para o tempo de acesso a cada material educacional.
Dessa forma, pdde-se definir trés niveis de tempo de interagdes (interagoes curtas — intA
com tempos entre 2 e 10 segundos; interagoes médias — intB com tempos entre 11 e 30
segundos; e interagoes longas — intC com tempos acima de 31 segundos) a cada parte
do material. Apods a definicdo desses limiares, foram executados procedimentos para

quantificar tais interagdes, permitindo assim, uma visao global de como foram os acessos
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pelos estudantes em cada turma analisada. A Tabela 8 apresenta o niimero de interacoes

em cada categoria analisada para cada uma das turmas.

Tabela 8 — Total de interagdes por turma analisada.

Sem. Disciplina intA! intB2 intC3® Total

T1 2016-2 Interacdo Humano-Computador 12802 6131 41982 60915
T2 2016-2 Arq. e Org. de Computadores 5973 2823 21988 30784
T3 2017-1 Interacdo Humano-Computador 4925 2450 15625 23000
T4 2017-1  Arq. e Org. de Computadores 8025 4435 29443 41903
T5 2017-2 Interacdo Humano-Computador 8152 3792 26257 38201
T6 2017-2  Arq. e Org. de Computadores 3802 1674 16711 22187

ITotal de interacdes curtas. 2Total de interacdes médias. 3Total de interacdes longas.

Depois da quantificacdo das interacoes, foram realizados procedimentos para verificar
e associar os acessos a seus respectivos usudrios. Para isso, foi analisada a sessao de login
de cada usuario e verificado qual foi a proporcao de interagoes curtas, médias e longas que
ele realizou durante cada acesso. Além disso, foi verificada a sequéncia de estudo para
tentar identificar estudantes que sempre seguiam um comportamento linear ou estudantes
que eram mais interativos durante o estudo. Apds isso, todas essas informagoes foram
agrupadas por usuario, o que proporcionou ter uma medida precisa do nivel de compor-
tamento para cada estudante. Neste caso, definiu-se uma estrutura para representacao de

um conjunto de interagoes no ambito deste estudo, a qual pode ser vista a seguir:

1S = {Us, pA(%), pB(%),pC (%)}

Onde,
IS = Conjunto de interagao;
Us = Usuério;
pA = Proporcionalidade de interacoes curtas;
pB = Proporcionalidade de interagoes médias;

pC = Proporcionalidade de interagoes longas.

Fase 3: Agrupamento dos Dados

Apo6s a quantificacao das interagoes por usuario, foi realizado um procedimento de
agrupamento de dados (clustering) com o objetivo de agrupar os estudantes com caracte-
risticas semelhantes em um mesmo grupo. Em geral, a técnica de agrupamento classifica
entidades de modo que cada objeto ¢ semelhante aos outros no agrupamento com base em

um conjunto de caracteristicas (no caso deste estudo, os diferentes niveis de interacao).
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Os grupos resultantes desse procedimento devem apresentar elevada homogeneidade in-
terna (dentro dos agrupamentos) e elevada heterogeneidade externa (entre grupos)(HAIR;
ANDERSON; BABIN, 2009).

O agrupamento foi realizado por meio do algoritmo K-Means, um dos mais objetivos
e populares algoritmos de clusterizagao disponiveis na literatura (JAIN, 2010). O prin-
cipio deste algoritmo é encontrar K grupos nos dados fornecidos. O algoritmo funciona
iterativamente para atribuir cada instancia a um dos grupos K com base nos recursos
fornecidos. As instancias sao agrupadas com base na similaridade das caracteristicas.

Neste procedimento, foram realizadas duas abordagens para criacdo dos grupos: na
primeira, foram criados dois grupos e, na segunda, foram criados trés grupos. Essa medida
foi necessaria para verificar se existe diferenca significativa em relagdo ao desempenho dos
estudantes quando classificados em diferentes grupos.

A Tabela 9 apresenta os dados centrais obtidos a partir do processo de agrupamento.
E possivel perceber que, na primeira abordagem, estdo alocados no cluster( (CLO) os
usudrios que possuem maiores valores de médias para pA (30.43) e pB (17.08), j& no
cluster] (CL1) estao os usudrios que possuem maiores valores de médias para pC' (74.44).
Na segunda abordagem, é possivel perceber que o cluster2 (CL2) possui maiores valores
para pA (33.17) e pB (19.73) e, por sua vez, menores valores para pC (46.67). J4 o
cluster! (CL1) possui os maiores valores de pC (79.37) e menores de pA (15.18) e pB
(5.06). Por fim, o cluster0 (CL0) possui valores medianos para pA (24.03), pB (11.23) e
pC (64.46).

Tabela 9 — Distribuicao média das interacoes em cada cluster.

. Abordagem 1 Abordagem 2
Atributo
CLO(%) CL1(%) | CLO(%) CL1(%) CL2(%)
pA 30.43 18.19 24.03 15.18 33.17
pB 17.08 7.07 11.23 5.06 19.73
pC 52.06 74.44 64.46 79.37 46.67

Apos o processo de clusterizagao, testes estatisticos foram executados com o intuito
de verificar se existem ou nao diferencas significativas no desempenho dos estudantes em

cada cluster.

5.4.2 Resultados e Discussao

O principal objetivo desta avaliacao foi verificar se existe diferenca significativa en-
tre as médias do desempenho dos estudantes que tiveram diferentes comportamentos de
utilizagdo do SAIE. Para realizar esta avaliacao, os dados obtidos na quantificacdo das

interacgoes foram submetidos a um algoritmo de clusterizacao com o intuito de agrupar os



5.4. FExperimento 3: Andlise do Desempenho dos Estudantes com base em Perfis de Interacdo 101

estudantes com comportamento semelhante e, a partir disso, verificar se existe diferenca
entre o desempenho final na disciplina dos estudantes nos diferentes grupos.

A divisao dos estudantes em grupos foi realizada em duas estratégias diferentes. Na
primeira estratégia, todos os estudantes foram agrupados em dois grupos (CL0 com 35
estudantes e CL1 com 84 estudantes). Na segunda estratégia, todos os estudantes foram
agrupados em trés grupos (CLO com 49 estudantes, CL1 com 52 estudantes e, por fim,
CL3 com 18 estudantes). A Figura 28 traz os graficos de dispersao das duas estratégias,
no qual é possivel ver a distribui¢do dos estudantes em cada grupo. A Figura 28(a) apre-
senta a clusterizacdo da primeira estratégia e a Figura 28(b) a clusteriza¢ao da segunda
estratégia. Em ambos os graficos, o eixo X é representa valores para pC e o eixo Y

representa valores de pA.

Figura 28 — Gréficos de dispersao para a distribuicao dos clusters
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Para verificar se as notas dos estudantes apresentaram alguma diferenca entre os gru-
pos, inicialmente, foram realizados dois testes com o intuito de analisar a homogeneidade
de variancia e a normalidade das amostras. Para a homogeneidade, foi utilizado o teste
de Leveni, e para verificar se os residuos das amostras seguem a distribui¢do normal, foi
utilizado o teste de Shapiro- Wilk. Com os testes, foi possivel concluir que as amostras sao
homogéneas (para dois clusters p-value = 0,427 e para trés clusters p-value = 0,118), no
entanto, o teste de Shapiro- Wilk mostrou que as amostras analisadas nao evidenciaram
normalidade residual (W(p) = 0,908 (0,00)). Esses resultados orientaram a escolha dos
proximos testes para verificar a diferenca entre as médias. Neste caso, foram escolhidos
os testes nao paramétricos de Mann—Whitney para a primeira estratégia e o teste de
Kruskal-Wallis para a segunda estratégia.

O teste de Mann-Whitney mostrou que o nivel de utilizacdo do ambiente interfere
diretamente sobre a média do desempenho dos estudantes (U = 1103,00; p < 0,05). Neste
caso, pode-se identificar que existe uma diferenca estatisticamente significativa entre as
notas dos estudantes que estdo agrupados nos diferentes clusters. Como pode ser visto
na Tabela 10, os estudantes alocados no CL1 possuem médias de rank maiores que os

estudantes alocados no CLO.
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Tabela 10 — Médias de desempenhos e resultado do teste de Mann- Whitney em cada clus-
ter na primeira estratégia.

Cluster N! Meédia de Rank Mann-Whitney U (p)?

CLO 35 49,51

1103,00 (0,032)
CL1 84 64,37

I'Niimero de Estudantes no cluster. ?p-value < 0,05 indica que existe diferenca significativa entre as
médias dos grupos analisados.

Analisando as caracteristicas dos clusters a partir da Tabela 9 e os resultados do
teste de Mann-Whitney na Tabela 10, percebe-se que os estudantes alocados no CL1
alcancaram maiores médias para pC e menores médias para pA e pB, ou seja, aqueles
estudantes que fica mais tempo no ambiente, consequentemente, acessa por mais tempo
o contetido educacional. O perfil desses estudantes é aquele que entra no ambiente para
estudar, que fica mais tempo acessando o contetido da aula e menos tempo navegando pelo
ambiente. Esses, conforme pode ser visto na Tabela 10, sao justamente os estudantes que
apresentaram melhores desempenhos. Por outro lado, os estudantes que entram menos
no ambiente educacional e ficam por menos tempo, sao justamente os estudantes que
apresentam notas menores.

O teste de Kruskal-Wallis empregado para analisar a estratégia com trés clusters tam-
bém mostrou que o comportamento dos estudantes interfere no seu desempenho (H(2)
= 7,063; p < 0,05). Neste caso, foi possivel identificar que existe uma diferenca estatis-
ticamente significativa entre as notas dos estudantes que estao agrupados nos diferentes
clusters. Na Tabela 11, é possivel observar que os estudantes do CL1 possuem as maiores

médias de rank, e os estudantes do CL2 as menores.

Tabela 11 — Médias de desempenhos e resultado do teste de Kruskal-Wallis em cada clus-
ter na segunda estratégia.

Cluster N! Média de Rank Chi-square (p)? df

Cl0 49 60,74
Cl1 52 65,90 1103,00 (0,032) 2
C12 18 40,92

'Ntmero de Estudantes no cluster. 2p-value < 0,05 indica que existe diferenca significativa entre as
médias dos grupos analisados.

A partir desses resultados, pode-se observar que os estudantes classificados no CLI
tiveram as maiores notas. Esse grupo é justamente o grupo que possui acessos mais longos
(pC) e poucos acessos curtos (pA). Ele é semelhante ao CL1 da abordagem anterior. Ja os
estudantes classificados no CL2 sao os estudantes com menores notas. Esses estudantes

possuem o perfil mais mediano, pois apresentam comportamento nao tao longo nem tao
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curto (Tabela 9). Os estudantes classificados no CL0 apresentam comportamento mais
dindmico, fazendo o uso do ambiente menos frequente e com muitos acessos rapidos.

No caso do agrupamento em trés clusters, é importante identificar onde realmente esta
a diferenca estatisticamente significante. Para isso, recorreu-se a abordagem de Dunn-
Bonferroni para realizacao da comparagao par a par. Na Tabela 12, é possivel verificar a
diferenca que existe entre os trés grupos. E possivel constatar que existe uma diferenca
significante entre o CL2 e o CL1 (p = 0,024), neste caso, o grupo que possui maior média
(estudantes que acessam o ambiente prioritariamente por longos periodos) e o grupo que
possui menor média (estudantes que costumam nao acessar o sistema por longos periodos).
O grafico de Blox-plot na Figura 29 ilustra, de forma mais clara, a visualizagdo dessas
diferencas entre as médias. E possivel perceber que a diferenca entre o CLO ¢ CL1 e o

CL0O e CL2 nao foi tao expressiva quanto a diferenca entre o CL1 e CL2.

Tabela 12 — Resultados de testes de comparacao par a par entre os clusters.

Cluster Teste estatistico Erro Padrio Padrao de Teste Sig Ajuste de Sig!

Cl12 - Cl0 19,82 9,50 2,08 037 111
Cl2 - Cl1 24,98 9,42 2,65 .008 .024
Cl10 - C11 -5,15 6,36 752 452 1.00

Walor de ajuste < 0,05 indica diferenca significativa entre os grupos analisados.

Figura 29 — Comparacao entre os trés clusters.
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Analisando o comportamento dos quartis e das medianas representadas em cada clus-
ter, nota-se maior influéncia da varidvel que representa o acesso longo (pC') no resultado
final da performance dos estudantes. Essa é a variavel que mais influenciou no desem-
penho de cada cluster, ou seja, quanto maior é a ocorréncia de pC' maior é a média
no desempenho no cluster, e quanto menor é a ocorréncia de pC menor é a média no
desempenho. Existe também uma influéncia da varidvel de acesso curto (pA), ndo tao

significativa quanto pC, mas capaz de representar uma certa influéncia sobre os clusters.
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No caso da variavel pA, quanto menor sdo os acessos curtos, maiores sao as médias no
desempenhos dos estudantes. Com isso, verifica-se que a variavel pC' influencia positiva-
mente no desempenho do estudante, ao passo que a variavel pA influencia, de certa forma,
negativamente, no desempenho do estudante.

Respondendo a primeira questao proposta neste experimento, provou-se estatistica-
mente que existe, sim, relacao entre o comportamento dos estudantes durante a utilizacao
de um SAIE e o seu desempenho. O teste de Mann-Whitney mostrou que quando a
amostra é dividida em dois grupos, o grupo que acessa o sistema por periodos mais longos
apresenta o desempenho maior que o grupo que acessa o sistema prioritariamente por pe-
riodos curtos. Fortalecendo ainda mais esse resultado, o teste de Kruskal-Wallis mostrou
que, quando a amostra é dividida em trés grupos, também é possivel perceber um maior
desempenho no mesmo grupo de estudantes (os que acessam por periodos mais longos) e
um menor desempenho para aqueles que nao acessam por periodos longos.

Respondendo a segunda questao proposta, é possivel dividir o grupo de estudantes que
faz 0 uso de um SAIE em até trés perfis: Perfil A sdo os estudantes que possuem mais
acessos longos e menor acesso curto e médio; o segundo perfil (Perfil B) sao os estudantes
que acessam o sistema com menos acessos longos e mais acessos curtos e médios; e por
fim, o Perfil C' sao os estudantes que possuem um comportamento mais mediano, estando
na média para acessos curtos, médios e longos. E possivel concluir estatisticamente que
os estudantes do Perfil A possuem as melhores notas ao passo que os estudantes do Perfil
B possuem as menores. Os estudantes do Perfil C' se enquadram em uma regiao de mais

incerteza, no qual nao é possivel fazer afirmagoes com fortes fundamentos estatisticos.

5.5 Experimento 4: Analise sobre o Impacto na Uti-
lizacao do MAE

Um dos pontos importantes deste trabalho é a integracdo de um recurso para vi-
sualizacao e acompanhamento da aprendizagem, tanto pelos professores das disciplinas
quanto pelos proprios estudantes. Esse modelo de visualizacdo estd fundamentado em
um conceito conhecido como MAE, o qual permite “abrir” as informacoes sobre o nivel
de conhecimento dos estudantes da turma com o intuito de proporcionar auto-regulacao
(do inglés self regulated) para que os préprios estudantes consigam guiar seus estudos nos
conteudos em que estao com maior dificuldade. Por outro lado, esse recurso possibilita
que professores possam acompanhar com maior frequéncia o desempenho dos estudantes
na sua disciplina.

Com isso em vista, este experimento tem como objetivo analisar o impacto causado
pela utilizacdo do MAE na satisfacdo e no comportamento dos estudantes. Este é um
experimento qualitativo e permite verificar se o fato dos estudantes conseguirem acompa-

nhar o seu desenvolvimento influencia positiva ou negativamente no seu comportamento
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(motivagao, competitividade, interesse pelos estudos, etc). Para essa andlise, foram apli-
cados questionarios e realizadas entrevistas com o intuito de verificar a satisfacao dos

estudantes com a utilizagdo das ferramentas de visualizacao.

5.5.1 Meétodo Utilizado

Este experimento foi aplicado a quatro turmas ministradas ao longo de dois semes-
tres (2017-1 e 2017-2) para o curso de Sistemas de Informagao na Universidade Federal
de Uberlandia. No total, foram respondidos 139 questionarios e foram realizadas 13 en-
trevistas. Os questionarios foram aplicados aos estudantes das quatro turmas, duas de
Interacdo Humano-Computador e duas de Arquitetura e Organizagao de Computadores.
J& as entrevistas foram realizadas somente com os estudantes do segundo semestre de
2017, em duas turmas, Interacio Humano-Computador e Arquitetura e Organizagao de

Computadores. A Tabela 13 apresenta os niimeros de participantes deste experimento.

Tabela 13 — Turmas participantes do Experimento 4.

Sem. Disciplina Qtd Questionarios.! Qtd Entrevistas?
T1 2017-1 Interacdo Humano-Computador 33 -
T2 2017-1  Arq. e Org. de Computadores 30 -
T3 2017-2 Interacdo Humano-Computador 38
T4 2017-2  Arq. e Org. de Computadores 38

I'Quantidade de estudantes que responderam os questiondrios. 2Quantidade de estudantes que participa-
ram das entrevistas.

A aplicacao dos questionarios seguiu o seguinte procedimento: no inicio da disciplina
o professor apresentou a ferramenta que seria utilizada para apoiar as atividades educaci-
onais (o CX). Neste momento, o professor demonstrou como seria a utilizagao e descreveu
as funcionalidades desta. Durante o semestre, os alunos fizeram o uso da plataforma, e
ao final, o professor aplicou um questionario para avaliagdo da satisfacao dos usuarios.

O questionario aplicado utilizou, na maioria das perguntas, uma escala do tipo Likert
de sete pontos (discordo totalmente a concordo totalmente). As perguntas deste ques-
tionario podem ser classificadas em trés grupos: o primeiro é responsavel por avaliar a
percepcao de utilidade das funcionalidades relacionadas com o MAE; o segundo grupo foi
responsavel por avaliar se houve ou nao alteragdo na forma como o estudante estudava; e
por fim, o terceiro grupo verificava a satisfagdo na utilizagao da ferramenta de visualizacao
e quais graficos permitem uma visualizacdo mais adequada para diferentes situacoes. O
questionario completo pode ser visto no Apéndice D.

As entrevistas foram utilizadas neste experimento com o intuito de oferecer uma avali-
acao mais subjetiva, no qual foi possivel observar nao somente a percepg¢ao sobre utilidade

e satisfagdo na utilizacdo da ferramenta, como também foi possivel identificar pontos fra-
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cos e fortes da funcionalidade do ponto de vista dos estudantes. Para guiar a entrevista,
os entrevistadores seguiram o seguinte roteiro de perguntas: (a) Vocé utilizou a plata-
forma? Achou 1til? Qual foi a sua percepgao? Como era o seu acesso ao sistema? (b)
Vocé percebeu que existia uma funcionalidade de quiz? O que vocé achou? Qual era o
seu comportamento quando nao sabia a resposta? (c) Vocé utilizou a funcionalidade de
visualizacao de desempenho? O que vocé achou? Com que frequéncia vocé costumava
acessar essa funcionalidade? Essa funcionalidade te motivou? Ela alterou o seu compor-
tamento ao utilizar a plataforma? (d) O que vocé fazia quando percebia a existéncia de
um quiz naquele ponto do conteiido? Vocé respondeu a um mesmo quiz mais de uma vez?
(e) Gostaria de propor alguma sugestao de melhoria para a plataforma? E importante
destacar que as entrevistas foram realizadas com certo carater informal com o intuito de

nao exercer uma determinada “pressao” sobre os estudantes?.

5.5.2 Resultados e Discussao

Como esse experimento se propos a analisar questoes descritivas sobre a percepg¢ao dos
estudantes, uma avaliacdo qualitativa fez-se necessaria para uma melhor interpretacao
sobre os resultados obtidos. Para isso, inicialmente, serao discutidos os resultados dos

questionarios e, logo apds, serao discutidos os resultados das entrevistas.

5.5.2.1 Avaliacao sobre os Questionarios

Para avaliar as respostas obtidas por meio dos questionarios, inicialmente, foi realizada
uma analise descritiva para obter a mediana e a moda das respostas. Esses testes sao pa-
droes quando sao analisados questionarios qualitativos, como ¢é o caso deste experimento.
Para uma andlise mais objetiva, as perguntas dos questionarios foram agrupadas e serao
discutidas separadamente, inicialmente serao discutidos os resultados sobre a percepcao
de utilidade (Questoes 1.1, 1.2, 1.3 e 1.4), depois sobre as possiveis mudangas de compor-
tamento (Questoes 2.1, 2.2 e 2.3), questoes relativas a satisfagdo do usudrio (questao 3),
e por fim, preferéncia sobre a visualizagdo (Questdes 4, 5 e 6).

A Tabela 14 apresenta valores referentes as respostas sobre a percepcao de utilidade
em cada nivel da escala Likert bem como a mediana e a moda para cada questao.

E possivel identificar que em nenhuma das questdes analisadas houve maiores concen-
tragoes de respostas entre os valores de discordancia, para todas as questoes os estudantes
avaliaram com resultados positivos. No grafico da Figura 30 é possivel perceber a maior
concentracao, para todas as questoes, de valores positivos, ou seja, maior concordancia

sobre as questoes levantadas.

3 E importante destacar que as entrevistas foram feitas com os estudantes de forma anénima, ou seja,

eles sabiam que nenhuma informacao seria passada para o professor ou qualquer outro integrante do
projeto.
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Tabela 14 — Resultados sobre a percepcao de utilidade.

Q! DT? DP? D* N°® Ccs CP7 CT? Med® Mod?!®

11 18(12,9%)  7(5,0%)  13(9,4%) 38(27,3%) 19(13,7%) 18(12,9%) 26(18,7%)
12 9(6,5%)  3(22%)  9(6,5%) 27(19,4%) 19(13,7%) 25(18,0%) 47(33,8%)
1.3 21(15,1%) 10(7.2%) 11(7,9%) 34(24,5%) 27(19,4%) 12(8,6%)  24(17,3%)
14 3(22%)  201,4%)  6(4,3%)  12(8,6%)  13(9,4%)  23(16,5%) 80(57,6%)

IS TN NEC NN
SIS I

!Questao do Questionario. 2Discordo Totalmente. 3Discordo Pouco. “Discordo. Neutro. ®Concordo.
“Concordo Pouco. ®Concordo Totalmente. “Mediana. '°Moda.

Figura 30 — Grau de concordancia sobre a percepcao de utilidade.
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Para a Questao 1.1, a qual considera o nivel de satisfacao sobre a funcionalidade da
visualizacao de desempenho, é possivel perceber claramente maior concentracao de respos-
tas positivas, concordando que a funcionalidade influenciou positivamente no aprendizado.
A mesma interpretacao pode ser obtida ao analisar as Questoes 1.2 e 1.3 que verificam a
utilidade da funcionalidade de quiz e gamificacao, respectivamente. Quando perguntado
se gostariam que a plataforma fosse utilizada em outras disciplinas, a resposta é muito
positiva (mais de 80% das respostas).

Ainda analisando as questoes referentes a utilidade e ao impacto positivo na apren-
dizagem, é possivel verificar que os resultados agregados de todas as respostas também
mostram uma tendéncia positiva para a utilizacdo de uma plataforma educacional com
suporte ao MAE. Na Tabela 15, verifica-se uma clara maior concentracao de valores
para as respostas de concordo totalmente (31,8%) e também maior concentra¢ao quando
analisadas todas as respostas positivas (concordo, concordo pouco e concordo totalmente)
com 59,9 % das respostas, bem maior que as respostas de discordancia (discordo, discordo
pouco e discordo totalmente) com 20% das respostas.

A Tabela 16 expoe valores referentes as respostas sobre a mudanca de comportamento
a partir da utilizacdo da ferramenta de visualizacao.

Com esses resultados da Tabela 16, observa-se um maior balanceamento entre os
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Tabela 15 — Resultados agregados.

N! Porcentagem?

Discordo Totalmente 51 9,2%
Discordo Pouco 22 4,0%
Discordo 39 7,0%
Neutro 111 20,0%
Concordo 78 14,0%
Concordo Pouco 78 14,0%
Concordo Totalmente 177 31,8%
Total 556 100,0%

!'Numero Total de Respostas. 2Porcentagem das Respostas.

Tabela 16 — Resultados sobre a alteracao no comportamento.

Q! DT? DP3 D4 N5 cs CcP’ CT? Med® Mod!?
2.1 31(22,3%) 12(8,6%)  11(7,9%)  31(22,3%) 17(12,2%)  13(9,4%)  24(17,3%) 4 1
2.2 32(23,0%) 7(50%)  12(8,6%) 21(151%) 17(12,2%) 23(16,5%) 27(19,4%) 4 1
2.3 40(28,8%) 13(9,4%) 18(12,9%) 29(20,9%) 14(10,1%)  12(8,6%)  13(9,4%) 3 1

1Questdo do Questionario. 2Discordo Totalmente. 2Discordo Pouco. “Discordo. °Neutro. Concordo.
"Concordo Pouco. 8Concordo Totalmente. “Mediana. '“Moda.

valores de concordancia e discordancia. Houve maior concentracao de valores referentes
a discordancia sobre a alteragdo no comportamento (pode ser visto pela moda obtida nas
questoes), o que pode indicar que muitos dos estudantes nao concordam que a visualizagao
de desempenho possa alterar o seu comportamento de forma geral. No entanto, nota-se
que, para algumas dimensoes de comportamento, a funcionalidade de visualizagao pode
sim influenciar, como ¢é o caso da necessidade de melhora no desempenho (Questao 2.2).

No grafico da Figura 31, constata-se maior concentragao de estudantes que concordam
que os graficos de desempenho podem influenciar na sua alteracao de comportamento do
ponto de vista de melhora de desempenho (Questao 2.2). O fato do estudante poder
conhecer os contetidos em que possuem maior e menor conhecimento, pode sim, de certa
forma, auxilia-lo a identificar seus pontos fracos e alterar de forma significativa o seu nivel

de estudo.

Na Figura 31, também percebe-se um balanceamento para a Questao 2.1 (motivagao
para estudo), e maior tendéncia de discordancia para a Questao 2.3 (competitividade).
De forma geral, entende-se que os estudantes veem a funcionalidade de visualizacao de
desempenho mais como um auxilio para identificar seus pontos fortes e fracos em cada
disciplina, e nao como uma ferramenta de competitividade e que explora questées moti-
vacionais.

A Figura 32 exibe os resultados para a terceira pergunta do questionario, que avalia

a satisfacdo do usuario ao utilizar a ferramenta de visualizacao. Nesta pergunta foi ques-
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Figura 31 — Grau de concordancia sobre a alteracdo no comportamento.
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tionado se eles gostaram ou nao desta ferramenta. A grande maioria (56%) respondeu
que sim, gostou da funcionalidade, ao passo que somente 4% responderam que nao gos-
taram da funcionalidade. E possivel perceber que 40% responderam que ndo perceberam
a funcionalidade integrada na plataforma. Isso pode ter acontecido por alguma inconsis-
téncia no design que dificultou a visualizacio da funcionalidade. E interessante destacar,
também, que estes 40% pode ter acontecido pelo fato da ferramenta nao disponibilizar
didlogo entre os estudantes e o sistema, uma caracteristica bem utilizada em ferramentas

com suporte a auto-regulacao.

Figura 32 — Respostas a questao trés.
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A quarta e quinta pergunta buscam identificar qual a forma de visualizacdo que os
estudantes preferem. O MAE permite que o nivel de desempenho do estudante seja
apresentado por trés tipos diferentes de graficos: grafico de linha, gréfico de barra e
grafico de radar. Neste sentido, a pergunta quatro questionou qual o tipo de grafico o
estudante prefere para visualizar o seu nivel de desempenho, e a pergunta cinco queria

saber qual tipo de grafico o estudante prefere para visualizar seu rendimento com relagao
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a nota média da turma. A Figura 33 traz dois graficos com dados dessas perguntas
(Figura 33(a) corresponde & pergunta quatro e a Figura 33(b) corresponde & pergunta

cinco).

Figura 33 — Respostas as questoes quatro e cinco.
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E possivel verificar que tanto para a visualizacdo individualizada do desempenho
quanto para a visualizacdo em relagdo a média da disciplina, os estudantes preferiram
o grafico de barra, seguido pelo grafico de linha e, por fim, o grafico de radar. E interes-
sante notar que para a comparacao entre as notas e as médias da turma, o grafico de barra
foi ainda maior, alcancando um total de 70% das respostas. Esses dados sdo interessantes

e podem guiar novos processos para construcao de ferramentas de visualizacao.

A dltima pergunta versava sobre o quanto a comparagao da média do estudante com a
turma influenciou positivamente na sua aprendizagem. Neste caso, nota-se certo balance-
amento entre as respostas que concordam e discordam dessa funcionalidade. Observando
a Figura 34, verifica-se de forma mais clara tais valores. Nota-se que 37% dos estudantes
concordaram que a comparacao da sua nota com a média da turma pode sim influenciar
positivamente no seu aprendizado e outros 37% consideraram que nao existe influéncia
sobre o seu aprendizado. Esse é um resultado interessante e estd diretamente relacionado
com a Questao 2.3, no qual é possivel perceber também certa compatibilidade entre as
respostas com objetivos semelhantes, ou seja, verificar um recurso de visualizagdo funda-
mentado em MAE pode influenciar na competitividade dos estudantes. Neste caso, foi
possivel perceber que existe sim uma influéncia, mas ela ndo necessariamente domina os

estudantes e traz resultados para a turma em seu todo.

Com o intuito de avaliar a confiabilidade das respostas dos questionarios, o teste de
Alfa de Cronbach foi realizado. Este teste visa analisar a consisténcia interna das respostas
baseada na correlagao entre diferentes itens para a mesma escala. Para este experimento,
o questionario foi dividido em trés categorias — CAT1: Influéncia das funcionalidades na
aprendizagem da disciplina; CAT2: Alteragao na forma de estudo; CAT3: Preferéncias

na visualizagao.



5.5. Experimento 4: Andlise sobre o Impacto na Utilizacio do MAE 111

Figura 34 — Grau de concordancia sobre a questao seis.
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Para interpretacao dos valores do Alfa de Cronbach, utilizaram-se os adjetivos propos-
tos por Landis e Koch (1977), que definem os seguintes intervalos: « > 0.80 indica uma
consisténcia interna quase perfeita; 0.61 < o < 0.80 representa uma consisténcia interna
substancial; 0.41 < a < 0.60 indica uma consisténcia interna moderada; 0.21 < a < 0.40
indica uma consisténcia interna razoavel; e por fim, a < 0.21 representa uma consisténcia
interna pequena.

A Tabela 17 registra os valores de Alfa de Cronbach obtidos para as trés categorias.

Tabela 17 — Alfa de Cronbach para as respostas ao questionario.

Categoria Questao Meédia Erro desvio al

Q1.1 4.40 1.93
Q1.2 5.22 1.78

CAT1 Q1.3 4.23 1.95 0.818
Q1.4 6.02 1.48
Q6 3.87 1.92
Q2.1 3.91 2.12

CAT2 Q2.2 4.16 2.21 0.895
Q2.3 3.37 2.00

CAT3 Q1 L7 0-71 0.447
Q5 1.89 0.54

! Consisténcia interna medida pelo Alfa de Cronbach.

Verifica-se que, para a primeira e segunda categoria (CAT1 e CAT2), foram obtidas
consisténcias internas quase perfeitas, o que aponta que as respostas dos estudantes foram
muito consistentes e seguiram um padrao confidvel. J& para a terceira categoria (CAT3) foi
obtida uma consisténcia interna moderada, o que indica que houve certas inconsisténcias
entre as respostas.

Uma segunda analise sobre a consisténcia interna foi medida de forma diferente, agru-
pada por turma. Essa analise é interessante para identificar se existe alguma inconsisténcia
individualizada na turma que pode alterar os valores gerais. A Tabela 18 apresenta os
valores de Alfa de Cronbach obtidos para cada uma das turmas que participaram do

experimento por meio de questionarios.
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Tabela 18 — Alfa de Cronbach separado por turma.

Categoria Questdo «(T1)! «(T2)?2 «(T3)3 «(T4)*

Q1.1
Q1.2

CAT1 Q1.3 0.792  0.880  0.811  0.796
Q1.4
Q6
Q2.1

CAT2 Q2.2 0876  0.778  0.956  0.917
Q2.3

4
CAT3 25 0.545 0.532 -0.207 0.657

!Consisténcia interna medida pelo Alfa de Cronbach para a Turma 1. 2Consisténcia interna medida pelo
Alfa de Cronbach para a Turma 2. 3Consisténcia interna medida pelo Alfa de Cronbach para a Turma 3.
4Consisténcia interna medida pelo Alfa de Cronbach para a Turma 4.

Constata-se, nesta segunda analise da consisténcia interna, que para as categorias 1 e
2 (CAT1 e CAT2) nao houve uma turma que pudesse, individualmente, representar uma
discrepancia nos valores obtidos. Neste caso, observa-se uma normalidade nos valores.
No entanto, para a categoria 3 (CAT3), é possivel notar um comportamento bem atipico
na Turma 3, o que indica que esse valor (—0.207) influenciou negativamente para que
a consisténcia interna dessa categoria fosse classificada como moderada. Se a Turma 3
fosse excluida desta andlise na categoria 3, certamente os valores de de Alfa de Cronbach
seriam maiores, podendo, com isso, indicar uma consisténcia interna maior.

No geral, é possivel assegurar que os questionarios foram respondidos de forma muito

consistente, indicando, com isso, alta confiabilidade nos resultados obtidos.

5.5.2.2 Avaliacao sobre as Entrevistas

Como ja descrito anteriormente, o roteiro de perguntas para guiar as entrevistas foi
dividido em cinco categorias: (a) uso geral da plataforma; (b) interacdo com a funcio-
nalidade de quiz; (c) opinido sobre a funcionalidade de visualizagao de desempenho; (d)
padrao de respostas sobre os quizzes; e por fim, (e) consideragdes finais sobre a plataforma.

Para a primeira categoria (uso geral da plataforma), foi possivel a utilizagao da pla-
taforma por todos os estudantes que participaram da entrevista, alguns estudantes utili-
zaram de forma mais continua e outros preferiam utilizar mais em periodos préximos as
avaliacoes. Percebeu-se, também, que mesmo os que utilizaram pouco, gostaram muito
das funcionalidades. Quando perguntado se acharam a funcionalidade 1til, as respostas

foram bastante positivas, como pode ser visto nas transcri¢oes abaixo:

"Foi muito util. A ideia de registrar as anotagoes ajuda muito na hora de



5.5. Experimento 4: Andlise sobre o Impacto na Utilizacio do MAE 113

estudar...”

"Achei mais til que o moodle, porque é mais simples, prdtico, jd te dd os
topicos organizados e jd tem os slides das disciplinas, isso fica mais facil pra

estudar para as provas..."

Para a segunda categoria (interacao com a funcionalidade de quiz), foi possivel perce-
ber que todos os estudantes entrevistados aprovaram a funcionalidade. Quando questio-
nado sobre o comportamento, a maioria dos estudantes respondia o quiz tao logo quando
percebia. Isso ajuda a reiterar a utilidade de funcionalidade. As transcri¢oes abaixo tra-
zem respostas de diferentes estudantes para a pergunta sobre comportamento relacionado

a resposta do quiz.

"Sim, decorei todos eles. Muito positivo, porque avalia o conhecimento do
aluno. Sempre que eu via um quiz eu tentava responder, se eu errasse eu ia

la e olhava."

"Quando eu via o quiz eu jd tentava responder. Primeiro eu via o slide e ja

tentava responder o quiz."

Quando questionado se eles viram com facilidade a funcionalidade, alguns estudantes

relataram que a interface poderia ser melhorada, conforme transcricao abaixo:

"A funcionalidade ajuda muito... As vezes o quiz ficava um pouco dificil de

visualizar, a na barra inferior nao mostrava onde tinha os quiz."

Na terceira categoria (opinido sobre a funcionalidade de visualizagao de desempenho)
grande parte dos estudantes considerou a funcionalidade muito 1til. Logo em seguida, sao
apresentadas algumas transcri¢oes da resposta para a pergunta sobre utilidade e alteracao

no comportamento:

... Sim. FEssa € uma parte muito boa, dd pra vocé elaborar uma metodologia
de estudo e observar o que vocé estd falhando e acertando e conseque dedicar
mais tempo ao conteudo que estda errando. Achei excelente. Isso ia ser muito
proveitoso em outras matérias, as vezes vocé estd estudando um assunto que
ja estd dominando e fica perdendo tempo e ndo faz nas partes que nao estd

tao bem..."

"Sim, uma funcionalidade interessante. Dd pra vocé ver em qual contetdo

vocé estda melhor em relagdo a outros topicos..."

"Sim, acho que seria bem til. Com base nessa informagdo eu consigo saber

onde eu preciso estudar mais..."
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Analisando as entrevistas, também ficou claro para essa categoria que a funcionalidade
pode nao ter ficado tao clara na interface. Muitos estudantes relataram que nao viram
ou, as vezes, nao perceberam ao ver o icone. Isso, com certeza, ¢ um problema no design
que pode ser analisado e melhorado.

Para a quarta categoria (padrao de respostas sobre os quizzes), foi perguntado se eles
responderam ao mesmo quiz mais de uma vez. Essa pergunta tinha o intuito de verificar
se os estudantes praticavam acoes relacionadas com Gaming the System*. Neste caso,
alguns alunos responderam que sim para fixar melhor o conteido. Ja outros estudantes
afirmaram que s6 respondiam o mesmo quiz se tivessem errado nas tentativas anteriores. E
interessante que alguns estudantes voltavam ao contetdo tentando realmente encontrar a
resposta, e outros simplesmente ficavam fazendo “chutes” até encontrar a resposta correta.

Algumas transcrigoes para essa categoria podem ser vistas abaixo:
n . . n
...51m, mesmo acertando eu tentava outras vezes. Mas pra revisar...
"Na verdade eu tentava responder, até acertar...”

E interessante notar que a maioria dos estudantes nio voltava no contetdo para revisar,
e, consequentemente, nao respondeu ao mesmo quiz mais de uma vez. Foi possivel notar,
no comportamento de alguns estudantes, que eles tentavam burlar o sistema realizando
“chutes” aleatorios nas respostas.

Para a ultima categoria, foi dada a oportunidade dos estudantes sugerirem alteracoes
para melhoria da plataforma. Muitas sugestoes interessantes foram obtidas, dentre elas:
possibilidade de impressao do contetido apresentado; adicionar indicador de quiz na barra
de visualizacao dos slides; melhorar a apresentacao para a visualizagao por meio de gra-
ficos; e retirar a barra de visualizacdo em miniatura. Um estudo sobre essas alteracoes
serd viabilizado e adicionado nos trabalhos futuros.

Em geral, a parte da analise por meio das entrevistas trouxe uma visao mais qualitativa
para este experimento. Considera-se que estas entrevistas foram positivas e contribuiram,
significativamente, para um melhor entendimento da percepcao dos estudantes acerca dos
recursos de visualizacdo, bem como, uma visao geral da plataforma ubiqua com recursos
de MAE. Os achados neste experimento irdo guiar o processo de consolidagao das ferra-
mentas testadas e também proporcionara que implementagoes futuras estejam adequadas

as consideragoes dos estudantes.

5.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou experimentos e resultados acerca da avaliacdo do modelo

proposto neste trabalho. Foram planejados e executados quatro experimentos. Todos eles

4 comportamento no qual o estudante tenta burlar o sistema apresentando respostas caracterizadas por

“chute”.



5.6. Consideragoes Finais 115

foram aplicados a usuarios reais e apontou um alto rigor estatistico, no qual se utilizou
de conceituados métodos para validar os resultados. Resultados do primeiro experimento
mostraram que o modelo proposto é eficiente e apresentaram valores com alta correlagao
quando comparados com as notas reais dos estudantes. Outra conclusao diz respeito ao
procedimento de avaliagao por meio do comportamento, como mostraram os resultados
do terceiro experimento, o comportamento é uma variavel que pode ser perfeitamente
utilizada para auxiliar a avaliacdo do estudante. Por fim, o segundo experimento mostrou
quais sao as melhores estruturas para construcao das RBs, e o quarto experimento trouxe
uma analise qualitativa, mostrando a satisfacao dos estudantes ao utilizarem tanto o MAE

quanto a plataforma ubiqua.



116 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados




117

CAPITULO 6

Conclusoes

Este trabalho traz uma abordagem hibrida, baseada em ontologias e Redes Bayesianas
(RBs), para modelagem de estudante, com capacidade para determinar o desempenho
do estudante com base no nivel de aquisi¢do de conhecimento e no seu comportamento
durante a utilizacao de um ambiente virtual de ensino. No modelo proposto, uma RB
¢ utilizada para determinar as relagoes e as hierarquias no dominio de conhecimento
e para inferir a probabilidade de conhecimento! em cada tépico desse dominio. J4 a
ontologia, é utilizada para representar as informacoes acerca do estudante, bem como para
realizar inferéncias? sobre o nivel de desempenho do estudante, levando em consideracao

seu conhecimento e comportamento?.

Faz parte da abordagem proposta, a criagdo de um Modelo de Estudante (ME) que
possui recursos de Visualizagao de Informacao, o qual permite estender a proposta do
modelo criado, dando-lhe caracteristicas de um Modelo Aberto do Estudante (MAE).
Esse modelo é capaz de gerenciar diferentes formas de visualizacdo com o intuito de
apresentar o nivel de conhecimento para estudantes e professores. Com isso, os estudantes
sdao capazes de autorregularem seus estudos e os professores, de identificarem a evolucao
das capacidades e limitagoes dos seus estudantes de forma dinamica e continua.

Como prova de conceito, o modelo proposto foi integrado ao ambiente de ensino
Classroom eXperience (CX), uma plataforma educacional ubiqua capaz de capturar, sin-
cronizar e apresentar diferentes midias educacionais em diversos formatos. Como a abor-
dagem propoe que os recursos sejam criados por meio de médulos fracamente acoplados,
a integracdo aconteceu sem muitas alteragoes na forma como o ambiente funciona. A
abordagem criada permite também a integracao e utilizagao do ME proposto em outros
ambientes educacionais de ensino, por meio de um modelo genérico de integracao.

Para validar a abordagem, quatro experimentos foram propostos: o primeiro, teve

como objetivo verificar a correlagao entre os valores inferidos pelo Médulo Probabilistico

Por meio de instrumentos avaliativos.
Por meio de regras Semantic Web Rule Language (SWRL).

3 Por meio de atividades comportamentais como: socializacdo, colaboracdo e gamificacio.
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e os valores reais de conhecimento dos estudantes. Foi possivel verificar que, na maioria
das variaveis analisadas, a correlacdo apontou resultados muito satisfatérios, sendo que,
80% das amostras analisadas obtiveram correlagoes muito altas ou substanciais e nenhuma
das amostras apresentou correla¢oes baixas ou insignificantes.

O segundo experimento buscou identificar quais sao as propriedades ou caracteristicas
de uma RB que influenciam positivamente na inferéncia de valores sobre o conhecimento
do estudante. Foi possivel determinar seis diretrizes que podem auxiliar o processo de
construcao das RBs para o modelo proposto.

O terceiro experimento teve como objetivo apresentar uma andalise do desempenho
dos estudantes com base em perfis de comportamento. Foram utilizados algoritmos de
agrupamento para dividir as amostras em diferentes grupos e analisar se o comportamento
dos estudantes influencia seus respectivos desempenhos. Os resultados mostraram que
existe relagao significativa entre as notas dos estudantes e os grupos criados com base nos
comportamentos. O teste de Mann-Whitney mostrou que o nivel de utilizacao do ambiente
interfere diretamente sobre a média do desempenho dos estudantes (U = 1103,00; p <
0,05) e o teste de Kruskal-Wallis também mostrou que o comportamento dos estudantes
interfere no seu desempenho (H(2) = 7,063; p< 0,05).

O quarto e ultimo experimento teve como objetivo analisar o impacto na utilizagao
de um MAE associado a uma plataforma ubiqua. Foi possivel observar que a ferramenta
trouxe diversos resultados positivos aos estudantes que utilizaram a plataforma. A mai-
oria deles respondeu que a ferramenta pode influenciar positivamente no processo de
ensino/aprendizagem e 83% responderam que gostariam que a ferramenta fosse utilizada

também em outras disciplinas.

6.1 Contribuicoes

A proposta apresentada neste trabalho traz a concepcao de uma nova abordagem
para modelagem do estudante, a qual é estruturada de forma hibrida, baseando-se em
RBs e ontologias com capacidades para avaliacao de desempenho em Sistemas Adapta-
tivos e Inteligentes para Educagdo (SAIEs). Além disso, esta nova abordagem traz uma
extensao, que permite que o modelo proposto atue como um MAE, permitindo que as
informagoes inferidas sejam apresentadas para os envolvidos no processo de ensino. Mais

especificamente, o trabalho traz as seguintes contribuigoes:

[ A defini¢io de uma abordagem probabilistica (baseada em RBs) e dindmica (capaz
de atualizar as informagdes do modelo a cada interagao do estudante) para a identi-
ficacao do nivel de aquisicdo do conhecimento do estudante. Para essa abordagem,
foi criado um modelo que estende os conceitos das RBs permitindo a inser¢ao de nos

conceitos e nés evidéncias, os quais, por meio de uma estrutura de pré-requisitos e
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associagoes de instrumentos avaliativos, tornam possivel identificar o nivel de aqui-
sigao de conhecimento do estudante em determinado dominio (Ferreira et al., 2016a;
Ferreira et al., 2016b). Experimentagdes foram realizadas com o intuito de inves-
tigar se existem correlacoes entre os valores determinados pelo modelo e os valores
reais de conhecimento do estudante (Ferreira et al., 2016a). Essa contribuigao estd
relacionada ao primeiro objetivo especifico proposto na Introducao deste trabalho
(Segao 1.3).

0 A definigdo de uma abordagem seméntica (baseada em ontologias), extensivel e
reutilizavel (permite sua integracdo em outros ambientes) para a identificagdo do
desempenho global do estudante (Ferreira et al., 2015). A proposta identifica o
desempenho, pois leva em consideracao medidas de nivel de aquisicao de conhe-
cimento (por meio da abordagem probabilistica) e niveis de comportamento (por
meio de atividades de socializagdo, colaboragdo e gamificagdo). Para a inferéncia
do desempenho, ontologias foram modeladas e regras SWRL foram implementadas
com o intuito de predizer, com certo nivel de fidelidade, o conhecimento do estu-
dante (Ferreira et al., 2017c). Experimentos foram executados com o intuito de
verificar se ¢ realmente possivel utilizar medidas comportamentais para determinar
o desempenho do estudante. Tal contribuicao esta relacionada ao segundo objetivo

especifico descrito na Introdugao deste trabalho (Secao 1.3).

A elaboracao de uma extensao, baseada em recursos de Visualizagdo de Informagao,
que fornece capacidade para a abordagem proposta atuar como MAE, possibilitando
a apresentacao das informacoes inferidas pelo modelo. Essa extensao permite que
estudantes e professores facam o monitoramento e o acompanhamento constante
sobre o progresso da aprendizagem (Ferreira et al., 2017b). Novamente, experi-
mentagoes foram produzidas com o intuito de verificar o impacto da proposta na
percepcao e no comportamento dos estudantes (Ferreira et al., 2017b). Essa con-
tribuicao esta diretamente relacionada ao terceiro objetivo especifico proposto na
Introducao deste trabalho (Segao 1.3).

A integracao da abordagem proposta a um ambiente real de aprendizagem. Neste
caso, foram implementados médulos de softwares que abstraiam as capacidades do
modelo para realizar as tarefas propostas (Ferreira et al., 2017a). Esses médulos
foram implementados e integrados a plataforma (Ferreira et al., 2017a; Ferreira et
al., 2017b). O funcionamento dos médulos integrados se mostrou efetivo e permitiu
que diversas turmas fizessem o uso da abordagem proposta. Além disso, um Modelo
Genérico de Integracao foi criado com o intuito de permitir que a abordagem pro-
posta pudesse ser integrada em outros ambientes. Tal contribuicao esta associada

ao quarto objetivo especifico descrito na Introducao deste trabalho (Se¢ao 1.3).
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Ademais, a proposta apresentada neste trabalho traz elucidagoes suficientes para res-
ponder as questoes de pesquisa levantadas:

Respondendo a Principal Questao de Pesquisa, é possivel sim, a defini¢ao e utilizagao
de uma abordagem hibrida, que se baseia em RBs e ontologias para a modelagem de
estudante, com capacidade de determinar o nivel de desempenho dos estudantes em um
SAIE. Essa abordagem foi proposta, construida e integrada a um ambiente real de ensino,
o que comprova a sua viabilidade. Resultados que respondem a essa questao de pesquisa
podem ser obtidos em Ferreira et al., 2017a; Ferreira et al., 2017b; Ferreira et al., 2016a;
Ferreira et al., 2016b; entre outros artigos resultantes deste trabalho.

Respondendo a primeira questao de pesquisa acessoria, é possivel, sim, identificar que
existe impacto positivo quanto a utilizacao de comportamento para determinar desempe-
nho em um SAIE. Foi possivel comprovar tal afirmativa a partir dos resultados obtidos
no Experimento 3 (Segdo 5.4), no qual foi possivel comprovar que existem estudantes com
comportamentos diferentes e com médias de desempenho diferentes. Resultados que res-
pondem a essa questao de pesquisa podem ser vistos em Ferreira et al., 2017a e Ferreira
et al., 2017c.

Para a segunda questao de Pesquisa acesséria, também foi possivel constatar que
as RBs, podem, sim, ser utilizadas para auxiliar na determinagao do nivel de aquisicao
de conhecimento do estudante. A resposta a essa questao foi comprovada por meio do
Experimento 1 (Segdo 5.2), e indiretamente, por meio do Experimento 2 (Segao 5.3).
Esses experimentos mostraram que houve altos indices de correlacao entre as notas reais
dos estudantes e as notas inferidas pelo modelo, e que, na maioria dos casos analisados,
predominaram as correlagoes muito altas ou substanciais. Resultados que respondem a
essa questao de pesquisa podem ser encontrados em Ferreira et al., 2016a e Ferreira et

al., 2017a.
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6.3 Limitacoes

Algumas limitagoes foram observadas ao longo do desenvolvimento do trabalho, sejam
por questoes de escopo da proposta ou por questoes mais relacionadas as implementacoes
das abordagens.

A primeira limitagao esta especificamente integrada no processo de criagdo das RBs.
Na abordagem proposta, estas devem ser criadas de forma manual pelos professores das
disciplinas. Por ser um modelo matemaético restrito a um dominio muito especifico, faz-se
necessaria a presenca de um especialista sobre o dominio a ser modelado. Mesmo que
muito especifico, este ¢ um problema de dificil solu¢ao. Uma estratégia para contornar
tal limitacdo pode ser obtida a partir do Experimento 2 (Se¢ao 5.3), que busca definir
diretrizes (guidelines) que podem auxiliar na criagao dessas redes. Outra estratégia para
contornar esta limitagdo seria a abordagem semi-automéatica descrita na Segao 6.4.

A segunda limitagao deste trabalho esta relacionada a questoes de implementacao a
complexidade do processamento de informagoes por meio das RBs. Destaca-se também
que este nao é um problema do modelo e sim uma limitacao devido a complexidade das
RBs. Esta limitagdo é percebida durante a apresentacao das informacoes pelo MAE,

onde, no caso de redes muito grandes, o processamento sobre o nivel de aquisicao de
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conhecimento pode demorar um tempo consideravel (pelos testes realizados, no maximo
8 segundos, no caso do histérico do estudante). Para contornar tal situagao, foi definida
uma estratégia para se armazenar as informagdes previamente acessadas em Banco de
Dados. Esta estratégia evita que a mesma informacao seja processada varias vezes.

A terceira e ultima limitacao do trabalho esta relacionada as turmas participantes dos
experimentos, uma vez que todas elas foram oriundas de cursos tecnolégicos (Ciéncia da
Computagao ou Sistemas de Informacao) ministradas por professores da drea de Com-
putacao. Mesmo sendo uma limitacao, o fato dos estudantes terem um conhecimento
em assuntos computacionais, nao invalida a proposta, pelo contrario, no caso do Expe-
rimento 4 (Secdo 5.5) eles até contribuiram de forma muito positiva na identificagdo de
alguns problemas de design de interfaces.

No contexto deste trabalho, é importante destacar que estas limitacoes sao intrinsecas
ao processo de desenvolvimento da abordagem proposta. Vale ressaltar que tais limitacoes
nao influenciam na qualidade real do trabalho, pois na sua maioria, estao relacionadas
a questoes de implementagoes e disponibilidade de realizagao dos experimentos, e nao a

uma abordagem estrutural do modelo proposto.

6.4 Trabalhos Futuros

Devido a sua abrangéncia, este trabalho abre diversas possibilidades para investigagoes
futuras.

Um primeiro trabalho que pode ser investigado a partir da abordagem proposta diz
respeito a capacidade de criacao e ajustes das tabelas de probabilidade das RBs de forma
semi-automatica. Como apresentado na se¢ao anterior, a criagao da RB de forma manual
pelos professores pode ser considerada uma limitagdo. Com isso em mente, uma possi-
bilidade para contornar tal limitacdo seria uma abordagem de criacdo de RBs de forma
semi-automatica, explorando as capacidades sociais e colaborativas dos SAIEs. Nesta
abordagem, seria possivel que o professor criasse um dominio de conhecimento inicial,
e, a partir das interacoes dos estudantes, o sistema realizaria perguntas com o intuito
de ajustar a relacdo entre os nés (topicos de conhecimento) da rede. Com as diversas
respostas dos estudantes, seria possivel realizar uma medida dos pesos de cada relagao e
determinar o grau de dependéncia entre esses nés. Assim, seria possivel ajustar a pro-
babilidade de ocorréncia dos eventos para a tabela de probabilidade. Acredita-se que
esta abordagem de criagdo de RBs de forma semi-automatica, social e colaborativa traria
diversas contribui¢oes, nao s6 para o contexto da modelagem de estudante, mas também
para outras areas que estao diretamente relacionadas com a modelagem de incertezas por
meio das RBs.

Outro trabalho possivel de ser explorado diz respeito a criagdo de mecanismos para

recomendacao automatica de conteiido com base nas informacoes processadas pelo MAE.
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Uma das caracteristicas do MAE ¢ identificar e apresentar as informagoes sobre o nivel
de desempenho do estudante. Com isso, seria possivel a criacao de uma abordagem que
identificasse as principais limita¢oes dos estudantes e recomendasse Objetos de Aprendi-
zagem (OAs) relacionados com os conceitos nos quais o estudante estd com dificuldade.
Como o nivel de desempenho esta relacionado com um determinado tépico, e este esta
relacionado diretamente com o material educacional, é possivel identificar quais os OAs
estao relacionados com o tépico de dificuldade do estudante. Acredita-se que essa funcio-
nalidade poderia ser utilizada como uma abordagem pedagdgica para auxiliar o estudante

a encontrar, de forma mais facil, uma maneira para remediar as suas dificuldades.

Uma terceira possibilidade de trabalho futuro esta relacionada com a recomendacao
automatica de abordagens pedagdgicas para o professor da disciplina. Como na sugestao
apresentada anteriormente, uma das capacidades do MAE é indicar ao professor quais
os topicos de conhecimento os estudantes estdo com mais dificuldade. A partir disso, é
possivel relacionar os topicos mais dificeis com o material educacional e sugerir ao professor
que dé mais atencao a determinado ponto do material. Assim, o professor seria orientado
a tomar atitudes pontuais em determinados topicos de conhecimento, permitindo, com

isso, estratégias mais eficientes do ponto de vista educacional.

Outra possibilidade de extensao da abordagem proposta com a realizagdo de traba-
lhos futuros é o desenvolvimento de novas formas de apresentacao das informagoes para
professores e estudantes. Atualmente, esta versao do trabalho utiliza trés graficos (linha,
barra e radar) e algumas tabelas para visualizagdo das informagoes geradas pelo modelo.
A ideia é que no futuro possam ser disponibilizadas mais algumas formas de visualizacao,
como: skillmeters (Capacitadores), mapas de conhecimento, graficos de area, graficos de
dispersao, entre outros. Como cada pessoa possui particularidades de preferéncias em
determinados tipos de visualizagdo e o desenvolvimento de ferramentas na area de Com-
putacao e Visualizagdo de Informacao esta cada dia mais integrado, esta possibilidade de

extensao surge como um importante trabalho para ser explorado e investigado no futuro.

Uma avaliagdo de usabilidade detalhada ¢ outra investigacao que pode ser explorada no
futuro. Esse requisito foi levantado durante a realizacao do Experimento 4 (Segao 5.5), no
qual foi possivel perceber a existéncia de algumas inconsisténcias no design das interfaces,
principalmente para os estudantes. Neste caso, um importante estudo diz respeito a
realizacao de uma avaliagao de usabilidade criteriosa, com a participacao de especialistas
em Interacao Humano-Computador e usuarios da plataforma. Em consonincia com tal
avaliacao, poderao ser desenvolvidas adaptagoes necessarias com o intuito de melhorar a

experiéncia dos usuarios durante a realizacdo de suas tarefas.

Por fim, e ndo menos importante, um estudo que merece atengao refere-se a proposta
de estender a utilizagdo do modelo proposto, aplicando-o em outros ambientes virtuais
de aprendizagem, e consequentemente, a outras turmas e cursos. Esta proposta estd em

concordancia com a ultima limitacao levantada na secao anterior, a qual se refere a di-
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versidade de turmas utilizadas nos experimentos. O objetivo desta abordagem seria uma
maior heterogeneidade nas avaliagoes, o que permitiria, por exemplo, avaliar o comporta-
mento dos estudantes em diferentes cursos ou diferentes niveis de educagao (fundamental,
médio, técnico e superior). Além disso, esse possivel trabalho futuro abordaria questoes

relacionadas com a extensao do modelo proposto a outros dominios.
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APENDICE A

Exemplos de Categorias e Regras para

Inferéncia do Nivel de Desempenho

ADesempenho do estudante a partir das atividades de Socializagdo/Colaboragao.

a)Desempenho do estudante que participa ativamente das atividades de colabo-
racao através de comentarios sobre os contetidos apresentados pelos professores
e pelos colegas nas disciplinas matriculadas.
integer [>HLow,<=HHigh] (?gra) A grade(7K, ?gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?7Co, 7C) A
hasComent (7K, 7Com) A hasContent(?Com, 7C) A comentVal(7Com, high)
colabVal(?Co, high) -> hasLevel(?S, A)

b)Desempenho do estudante que participa ativamente das atividades de colabo-
ragao através de classifica¢ao de slides (rating) sobre os contetidos apresentados
pelos professores e pelos colegas nas disciplinas matriculadas.
integer [>LLow,<=LHigh] (?gra) A grade(?7K, ?7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?Co, 7C) A
hasRating (7K, 7Rat) A hasContent(?Rat, 7C) A comentVal(7Rat, high)
colabVal(?Co, high) -> hasLevel(?S, B)

¢)Desempenho do estudante que possui pouca participacao em atividades de

colaboracao com os demais usuarios do ambiente.

integer [>LLow,<=LHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (7K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?Co, 7C) A
colabVal(?Co, low) -> hasLevel(?S, E)

(dDesempenho do estudante a partir das atividades de Gamificagao.

a)Desempenho do estudante que se enquadra como jogador do tipo Ezplorers.
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integer [>LLow,<=LHigh] (?gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (7K, ?C) A hasColaboration(?S, ?Co) A hasContent(?Co, 7C) A

hasContent (?K, ?Ga) A hasGamification(?S, 7Ga) A hasContent(7Ga, 7C) A
colabVal(?Co, low) A gamificationType(?Ga, explorer) -> hasLevel(?S, B)

b)Desempenho do estudante que se enquadra como jogador do tipo Achievers.
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?Co, 7C) A
hasContent (?K, ?Ga) A hasGamification(?S, ?Ga) A hasContent(?7Ga, 7C) A
colabVal(?Co, high) A gamificationType(7Ga, achiever) -> hasLevel(?S, A)

¢)Desempenho do estudante que se enquadra como jogador do tipo Socializers.
integer [>HLow,<=HHigh] (?gra) A grade(?7K, ?7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, ?Co) A hasContent(?Co, 7C) A
hasContent (?K, ?Ga) A hasGamification(?S, 7?Ga) A hasContent(?7Ga, 7C) A
colabVal(?Co, high) A gamificationType(?Ga, socializer) -> hasLevel(?S,
A

d)Desempenho do estudante que se enquadra como jogador do tipo Killers.
integer [>MLow,<=MHigh] (?gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, 7?Co) A hasContent(?7Co, 7C) A
hasContent (7K, ?Ga) A hasGamification(?S, ?Ga) A hasContent(?7Ga, ?C) A

colabVal(?Co, low) A gamificationType(?Ga, killers) -> hasLevel(?S, C)

e)Desempenho dos estudantes que utilizam mecanismos para burlar as atividades
de gamificacao (Gaming the System)
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) A hasColaboration(?S, 7Co) A hasContent(?Co, 7C) A
hasContent (?K, ?Ga) A hasGamification(?S, ?Ga) A hasContent(?7Ga, 7C) A
colabVal(?Co, high) A gamificationType(7Ga, cheat) -> hasLevel(?S, E)

[dDesempenho do estudante a partir de instrumentos avaliativos.

a)Desempenho do estudante que possui um alto nivel de acerto a partir dos
instrumentos avaliativos disponiveis no ambiente.
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K) A
hasContent (?K, ?C) -> hasLevel(?S, A)
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b)Desempenho do estudante que possui um baixo nivel de acerto a partir dos
instrumentos avaliativos disponiveis no ambiente.
integer [>LLow,<=LHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K)
hasContent (?K, ?C) -> hasLevel(?S, D)

¢)Desempenho do estudante que possui um alto nivel de resposta e um baixo
nivel de acerto, caracterizando assim, um comportamento de “chute”.
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K)
hasContent (?K, ?C) A hasBehaviour(?S, 7B) A
BehaviourType (7B, lie) -> hasLevel(?7S, E)

d)Desempenho do estudante que costuma nao responder os instrumentos avalia-
tivos disponiveis no ambiente.
integer [>LLow,<=LHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K)
hasContent (?K, ?C) A hasBehaviour(?S, 7B) A
BehaviourType (7B, absent) -> hasLevel(?S, D)

(dDesempenho do estudante a partir das atividades desempenhada durante a utiliza-

¢ao do ambiente “rastro”.

a)Desempenho do estudante que acessa véarias vezes ou permanece conectado (lo-
gado) durante um longo periodo de tempo desempenhando muitas atividades.
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?7S, 7K)
hasContent (7K, ?C) A hasBehaviour(?S, 7B) A
BehaviourType(?B, high) A BehaviourActivities(?B, high)
-> hasLevel(?S, A)

b)Desempenho do estudante que acessa poucas vezes ou permanece conectado
(logado) durante um curto periodo de tempo desempenhando muitas ativida-
des.
integer [>HLow,<=HHigh] (7gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K)
hasContent (?K, ?C) A hasBehaviour(?S, 7B) A
BehaviourType (7B, low) A BehaviourActivities(7B, high)
-> hasLevel(7S, A)

¢)Desempenho do estudante que acessa varias vezes ou permanece conectado (lo-
gado) durante um longo periodo de tempo desempenhando poucas atividades.
integer [>HLow,<=HHigh] (?gra) A grade(?K, 7gra) A hasKnowledge(?S, 7K)
hasContent (?K, ?C) A hasBehaviour(?S, 7B) A
BehaviourType(?B, low) A BehaviourActivities(7B, low)

-> hasLevel(?S, C)
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APENDICE

Redes Bayesianas Utilizadas no

Experimento 1

A seguir serao apresentadas cinco Rede Bayesiana (RB)s utilizadas no Experimento
1 (5.2). Em wverde sao apresentados os topicos utilizados como entrada de informagao e

vermelho os topicos utilizados como saida, aqueles que comparados com as notas reais.

dFigura 35: Esta RB representa o dominio de conhecimento da disciplina Progra-
macao Procedimental, no curso Ciéncia da Computagdo, no segundo semestre de
2015.

Figura 36: Esta RB representa o dominio de conhecimento da disciplina Interacao
Humano-Computador, no curso Sistemas de Informacao, no primeiro semestre de
2016.

AFigura 37: Esta RB representa o dominio de conhecimento da disciplina Interagao
Humano-Computador, no curso de Pés-graduacao em Ciéncia da Computagdao, no

primeiro semestre de 2016.

AFigura 38: Esta RB representa o dominio de conhecimento da disciplina Interacao
Humano-Computador, no curso Sistemas de Informacao, no segundo semestre de
2016.

Figura 39: Esta RB representa o dominio de conhecimento da disciplina Arquitetura
e Organizacdo de Computadores, no curso Sistemas de Informacao, no segundo
semestre de 2016.



148 APENDICE B. Redes Bayesianas Utilizadas no Experimento 1

Figura 35 — RB utilizada no Experimento 1 (T1)
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Figura 36 — RB utilizada no Experimento 1 (T2)
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Figura 37 — RB utilizada no Experimento 1 (T3)
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Figura 38 — RB utilizada no Experimento 1 (T4)
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Figura 39 — RB utilizada no Experimento 1 (T5)
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APENDICE

Redes Bayesianas Utilizadas no

Experimento 2

A seguir serao apresentadas as tabelas com os resultados da analise de correlacao
entre os valores reais e os valores inferidos sobre o nivel de conhecimento dos estudantes.
Também sao apresentadas figuras que apresentam as Redes Bayesianas (RBs) utilizadas

no Experimento 2.
[ADisciplina THC-2016-1: RBs utilizadas no experimento. Figuras 40 e Figura 41.
Disciplina AOC-2016-2: RBs utilizadas no experimento. Figuras 42 e Figura 43.
Disciplina IHC-2016-2. RBs utilizadas no experimento. Figuras 44 e Figura 45.
Disciplina AOC-2017-1. RBs utilizadas no experimento. Figuras 46 e Figura 47.

(ADisciplina IHC-2017-1. RBs utilizadas no experimento. Figuras 48 e Figura 49.
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APENDICE C. Redes Bayesianas Utilizadas no Experimento 2

Tabela 19 — Resultado da andlise de correlacao entre os valores reais e os valores inferidos

sobre o nivel de conhecimento dos estudantes (Parte 1).

Teste de Spearman’

Disciplina Tépico

Execl Exec2 Exec3 Execd
THC-2016-1 Antecipagao 0.852  0.836  0.817 -
THC-2016-1 Anélise de Tarefas 0.977 - - -
THC-2016-1 Avaliagdo de usabilidade 0.151  0.158 0.187  0.406
THC-2016-1 Computacgdo Mével 0.742 0.715 0.550 0.653
THC-2016-1 Design 0.54 0.545 0.512  0.506
THC-2016-1 Design Centrado no Humano 0.703  0.701 - 0.587
THC-2016-1 Desktop 0.38 0.489 - 0.512
THC-2016-1 Entedimento - - 0.807  0.587
THC-2016-1 HTA - 0.987 0.987  0.987
THC-2016-1 MLP 0.38 - 0.431 -
THC-2016-1 Modelos Mentais 0.42 0.364  0.354 -
THC-2016-1 PACT 0.478 0.498 0.516  0.504
THC-2016-1 Prototipo Alta Fidelidade 0.842 - - 0.666
THC-2016-1 Prototipo Baixa Fidelidade - 0.841 0.808  0.666
THC-2016-1 Teste de Usabilidade 0.969 0.968 0.948 0.65
THC-2016-1 Think Aloud - - - 0.65
THC-2016-1 Web 0.184 0.17 0.142  0.108
AOC-2016-2 Anélise de Desempenho - - 0.747  0.654
AOC-2016-2 Arquitetura - - 0.807  0.579
AOC-2016-2 Assembly 0.936  0.937 - 0.608
AOC-2016-2 CPI - 0.512 - -
AOC-2016-2 Caminho de Dados 0.706 - 0.704 -
AOC-2016-2 Controle 0.711 0939 0.714 -
AOC-2016-2 Hazards de Dados 0.578 0.719 0.426  0.504
AOC-2016-2 IPS - - 0.669 0.58
AOC-2016-2 MIPS 0.795  0.802 0.9 0.675
AOC-2016-2 Monociclo - 0.72 - 0.758
AOC-2016-2 Multiciclo 0.761 0.624  0.768 -
AOC-2016-2 Pipelining 0.696 - 0.696  0.696
AOC-2016-2 RISC 0.715 0.722 0.878  0.603
AOC-2016-2 Tempo de Resposta 0.777  0.808 - 0.617
THC-2016-2 Computacdo Mével 0.278 - - -
THC-2016-2 Design 0.749 0.737 0.705 0.737
THC-2016-2 Design Centrado no Humano - - 0.575 -
THC-2016-2 Entedimento - - 0.541 -
THC-2016-2 HTA - - 0.436  0.318
THC-2016-2 MLP - 0.774 0.618 0.774
THC-2016-2 Modelos Mentais - 0.428 - 0.428
THC-2016-2 PACT 0.575 0.59 0.614  0.589
THC-2016-2 Prototipo Baixa Fidelidade 0.732 0.734 0.667 0.734
THC-2016-2 Think Aloud 0.293 - 0.533 -
THC-2016-2 WIMP 0.9 - - -
THC-2016-2 Web 0.243 - - -

Valores obtidos para o coeficiente de correlacio de Spearman em cada uma das execucoes.
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Tabela 20 — Resultado da analise de correlacao entre os valores reais e os valores inferidos
sobre o nivel de conhecimento dos estudantes (Parte 2).

Teste de Spearman’

Disciplina Tépico

Execl Exec2 Exec3 Execd
AOC-2017-1 Anélise de Desempenho - - - 0.913
AOC-2017-1 Assembly - 0.794 0.793 0.783
AOC-2017-1 Bolhas - 0.475 - -
AOC-2017-1 CPI 0.711 0.731 0.717 -
AOC-2017-1 Controle 0.579 0.582  0.567  0.578
AOC-2017-1 Hazards de Dados 0.574 - 0.508 -
AOC-2017-1 IPS 0.711  0.731  0.717  0.796
AOC-2017-1 MIPS 0.855  0.959 0.75 -
AOC-2017-1 Multiciclo - - - -
AOC-2017-1 Organizagao 0.728  0.737  0.711  0.731
AOC-2017-1 Pipelining 0.539 0.622 0.54 0.515
AOC-2017-1 Ponto Flutuante 0.763  0.713 - 0.661
AOC-2017-1 Procedimentos - 0.013  -0.025 -
AOC-2017-1 RISC 0.843 - 0.701  0.938
AOC-2017-1 Tempo de Resposta 0.751  0.738  0.748 -
THC-2017-1 Antecipagao 0.335  0.366 - -
THC-2017-1 Anélise de Tarefas - - - 0.359
THC-2017-1 Avaliacdo de Usabilidade 0.501  0.516 0.59 0.615
THC-2017-1 Design 0.762  0.718  0.435 -
THC-2017-1 Design Centrado no Humano 0.072 0.161 0.209 0.121
THC-2017-1 Estilos 0.957  0.957 - 0.571
THC-2017-1 THC 0.369  0.485 - 0.593
THC-2017-1 Interagao - - 0.781  0.571
THC-2017-1 MLP 0.984  0.981 - 0.977
THC-2017-1 MPIH 0.326 - 0.347 -
THC-2017-1 Memoria - - 0.957 -
THC-2017-1 Modelos Mentais - - - -
THC-2017-1 PACT 0.485 - - 0.515

Valores obtidos para o coeficiente de correlacio de Spearman em cada uma das execucoes.



156 APENDICE C. Redes Bayesianas Utilizadas no Experimento 2

Figura 40 — RB utilizada no Experimento 2 - IHC 2016-1 (Execugoes 1 e 2)
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Figura 41 — RB utilizada no Experimento 2 - IHC 2016-1 (Execugoes 3 e 4)
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Nos de Saida

Nos de Saida

Figura 42 — RB utilizada no Experimento 2 - AOC 2016-2 (Execugoes 1 e 2)
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Nés de Saida

Nos de Saida

Figura 43 — RB utilizada no Experimento 2 - AOC 2016-2 (Execugoes 3 e 4)
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Nos de Saida

Nos de Saida

Figura 44 — RB utilizada no Experimento
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Figura 45 - RB

utilizada no Experimento 2 - THC 2016-2 (Execugoes 3 e 4)

Perfeita {11
[1..1]
Muito Alta Prot. Alta Questionario
= Fidelidade fror Baa [L.N]
s ) Fidelidade
= Substancial 1.1 Persana
a
<
8 Moderada L,
z
paina Entendi- Antecipagio Wizard of 0z Teste de
mento Usabilidade
Desprezivel Coaching
D N6 de Entrada ngp. Andlise de [1.0] Avaliagdo de
iqua
] Tarefas Design Usabilidade

[1..N]
Paradigmas
[N o 11..N]

eskiop -

Centrade
Hum.

Codescoberta

Percurso
Cognitivo

[N...1]

Interagdo
Inspecio de
Usabilidade

Avaliagdo
Heuristica

<

Computador Entrada e
Processame
nto
@ L]
Linha de Teclado ﬂ L] TA:nn::::
3
Perfeita [1.1]
Muito Alta Prot. Alta Questiondrio
= ) Fidelidade [1...N]
3 Substancial Persona
Y
<
8 Moderada -
z
paisa Entendi- Antecipacio Wizard of Oz Teste de
mento Usabilidade
Desprezivel Coaching
I:I' N6 de Entrada Cgmp. Andlise de [1.N] Avaliagdo de
Ubigua
Tarefas Design Usabilidade
Centrado
Codescoberta
ol Hum.
Paradigmas Interagio
Inspegio de
Usabilidade
o Cornp. k] Percurso
Mével

- 4-...

Linha de

Comando Teclado

Cognitivo

D
<

Computador

Avaliagio
Heuristica

Entrada e

Processame

Modelos
Mentais




162 APENDICE C. Redes Bayesianas Utilizadas no Experimento 2

Figura 46 — RB utilizada no Experimento 2 - AOC 2017-1 (Execugoes 1 e 2)
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Figura 47 — RB utilizada no Experimento 2 - AOC 2017-1 (Execugoes 3 e 4)
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Figura 48 — RB utilizada no Experimento 2 - IHC 2017-1 (Execugoes 1 e 2)
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Nés de Saida

Nés de Saida

Figura 49 — RB utilizada no Experimento 2 - IHC 2017-1 (Execugoes 3 e 4)

Perfeita
Muito Alta
Substancial
Moderada
Baixa

Desprezivel

I:I- NG de Entrada

Paradig_
mas
[1...N]
Perfeita
Muito Alta
Substancial
Moderada
Baixa
Desprezivel

I:I» NG de Entrada

Paradig_
mas

[1..M]

[1.1]
° [1..1]
Antecipagdo
-y @ . S
Anilise de Design
Tarefas
Design
Cent.
Humano
[1..N] [1..1]
Computador
1.1
[1..1]
Antecipagdo
(-1 @ . e
Design

Design

Cent.
Humano

[1..N] [1.1]

Interagio

Computador

[1..1]

Avaliagio
Usabil.

Processa_
mentg

[1..M]

[1..1]

Avaliagio
Usabil.

Processa_
mento

[1.N]

Teste de
Usabil.

Inspecdo de
Usabil.

[1..1]

Modelos
Mentais

[1..N]

Teste de
Usabil.

Inspegdo de
Usabil.

[1..1]

Modelos
Mentais

[1..N]



166 APENDICE C. Redes Bayesianas Utilizadas no Experimento 2




167

APENDICE D

Questionarios utilizados no

Experimento 4

Questionario de avaliagcao sobre a percepcao dos usuarios na utilizacao dos

recursos de visualizagao

1)Com Relagao a Percepgao de Utilidade. Discordo Concordo
Totalmente Totalmente

1.1 A funcionalidade de visualizagdo de desempenhopor O O O O O O O
meio de graficos influenciou positivamente a minha aprendi-
zagem na disciplina
1.2 A funcionalidade de quizzes influenciou positivamente a () (O
minha aprendizagem na disciplina
1.3 A funcionalidade de gamificagdo (ranking de pontua- (O O
¢ao e quadro de medalhas) influenciou positivamente a minha
aprendizagem na disciplina
1.4 Eu gostaria que o CX fosse utilizado em outras disciplinas O O O O O O O

O
O
O

O O

O
O
O
O
O

2)Como os graficos de desempenho mudaram a sua

forma de vocé estudar? Discordo Concordo
Totalmente Totalmente

2.1 Motivacao para estudo OO OONONONO)

2.2 Necessidade de melhora no desempenho O O O O O O O

2.3 Competitividade ONONONONONONO)

3)Com relagao a sua satisfagao, vocé gostou da visualizagao de desempenho por meio
de graficos apresentados pelo sistema?
(O Sim
(O Nao
(O Nao Percebi
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4)Qual tipo de gréfico vocé prefere para visualizar seu rendimento?
O Barra
(O Linha
O Radar

5)Qual tipo de grafico vocé prefere para visualizar seu rendimento com relagdo a mé-
dia da turma?
(O Barra
(O Linha
O Radar

6)A comparacao do meu desempenho com a média da turma influenciou positivamente

a minha aprendizagem na disciplina Discordo Concordo

Totalmente Totalmente

O O0OO0O0O0O0
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