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Resumo

H4 uma demanda de mercado sobre profissionais capacitados para trabalhar com
Software Maintenance (SM). A formagao desses profissionais é bastante complexa, pois
¢é necessario que eles estejam aptos a realizar certas atividades, como por exemplo, com-
preender o codigo-fonte e diagramas e manipular técnicas e ferramentas visando SM. O
professor de SM se depara com dificuldades de oferecer um suporte adequado a turmas
em um tempo viavel, o que torna Intelligent Tutoring System (ITS) para SM uma ca-
tegoria de sistemas bastante promissora. A literatura aponta desafios sobre o tema e
indicam baixo uso de Machine Learning (ML) em ITS para SM. Esta tese propoe uma
arquitetura para de I'TS com foco em SM e aborda o uso de ML nos Mdédulos Tutor e do
Estudante e a integracao entre eles, contribuindo com os desafios de pesquisa. O Méodulo
do Estudante trabalha com a identificacao de tipos de estudantes de SM utilizando Clus-
terizagdo. O Moddulo Tutor trabalha com a recomendagao de Didactic Materials (DM)
de SM utilizando Reinforcement Learning (RL) através do algoritmo @-Learning. A tese
também apresenta a modelagem do Fzpert Knowledge Module (EKM) a partir do con-
teido de SM, que contribuiu para a avaliacao dos Médulos Tutor e do Estudante a partir
da dimensao de conhecimento de SM. Os resultados indicam que o algoritmo K-Means é
adequado para o Modulo do Estudante e que a sua integracao com o Moédulo Tutor, em
certas determinadas condigoes, traz altos ganhos na eficiéncia da recomendagao de DM.
As avaliagoes foram realizadas a partir de um conjunto de dados de capacidades de SM de
estudantes baseado em um conjunto de dados real de desempenho de estudantes e simu-
lacdo computacional e mostraram que a proposta de ITS trouxe resultados significativos

quanto a eficiéncia da recomendagao de DM de SM.

Palavras-chave: Sistema Tutor Inteligente. Manutencao de Software. Aprendizado de

Maquina.






Abstract

There is a market demand for qualified professionals to work with SM. The training of
these professionals is quite complex, as they need to be able to carry out certain activities,
such as understanding the source code and diagrams and manipulating techniques and
tools aimed at SM. The SM teacher faces difficulties in offering adequate support to
classes at a viable time, which makes I'TS for SM an up-and-coming category of systems.
The literature points out challenges on the topic and indicates low use of ML in ITS
for SM. This thesis proposes an architecture for ITS focusing on SM. It addresses
the use of ML in the Tutor and Student Modules and their integration, contributing to
research challenges. The Student Module works with identifying types of SM students
using Clustering. The Tutor Module works with the DM recommendation of SM using RL
through the Q-Learning algorithm. The thesis also presents the modeling of EKM based
on SM content, which contributed to evaluating the Tutor and Student Modules based on
the SM knowledge dimension. The results indicate that the K-Means algorithm is suitable
for the Student Module and that its integration with the Tutor Module, under certain
conditions, brings high gains in the efficiency of DM recommendation. The evaluations
were conducted using a data set of student SM capabilities based on a real data set
of student performance and computer simulation. They showed that the ITS proposal

brought significant results regarding the efficiency of DM recommendations for SM.

Keywords: Intelligent Tutoring System. Software Maintenance. Machine Learning.
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CAPITULO

Introducao

Software Maintenance (SM) é uma &rea de atuacao profissional cuja importancia se
relaciona com dinamica de mudangas nos ambientes organizacional e tecnolégico relacio-
nados ao software. Organizagoes modificam sua maneira de operar por razoes diversas,
como para atender a mudancas nas legislacoes ou mesmo para melhorar sua produtivi-

dade, e isso precisa refletir nos seus sistemas de aplicacao.

O documento Guide to the Software Engineering Body of Knowledge (SWEBOOK 3.0)
(BOURQUE; FAIRLEY, 2014) define que a SM possui atividades realizadas nas etapas
de pré-entrega e pos-entrega do software, que tem como objetivo oferecer suporte econo-
mico ao software. As atividades pré-entrega enfatizam o planejamento para operagoes
pos-entrega, manutenibilidade e determinagao logistica para a transi¢ao, enquanto as ati-
vidades poés-entrega envolvem a modificagdo do software propriamente dito, treinamento,
operacao e, se necessario, suporte técnico.

A Educacao em Computagao precisa dar suporte os estudantes a se tornarem profis-
sionais capazes de trabalhar com SM (HECKMAN; STOLEE; PARNIN, 2018). Essa ne-
cessidade se justifica pelo cenario profissional de SM, cujas porgoes consumidas de tempo
e esforco sdo altas (FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018). O ensino-
aprendizagem de SM precisa proporcionar ao estudante o desenvolvimento da capacidade
de realizar a SM em projetos de software existentes considerando os niveis de dificuldade
adequados. Para isso, o estudante precisa lidar com a pratica de SM.

Realizar SM implica na necessidade de lidar com uma variedade de atividades. A
dindmica do ensino-aprendizagem de SM em uma perspectiva que inclua a pratica de
SM necessita de que o estudante realize atividades como: decidir se usara modelos para
compreensdo do software (FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018); caso
resolva usar modelos, como Unified Modeling Language (UML), encontrar as informacoes
importantes (FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018), como regras de ne-
gbcio e justificativas de decisoes; lidar com documentacao inadequada, nomes de variaveis
sem significados e falta de modularidade no design (ALLISON; JOO, 2015); aprender

habilidades diferentes das quais foram educados em desenvolvimento de software (ALLI-
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SON; JOO, 2015); direcionar sua atenc¢ao ao processo de SM (AHRENS; SCHNEIDER;
BUSCH, 2019); e lidar com suas ddvidas sobre o processo de SM (WOOD et al., 2018).
Essa variedade de tarefas de SM, associada a complexidade da SM, dificultam o trabalho
do instrutor de SM, que pode ser o professor na educacao formal na area de Computacao
ou outro profissional na educacao corporativa em organizagoes de Information Techno-
logy (IT).

O contexto de SM em organizagoes de I'T se beneficia de metodologias que envolvem
aspectos como o a gestao do conhecimento em SM e o o conhecimento da equipe de
SM (LERARIO; THOMAZINHO; FABRI, 2020). Prover esse conhecimento necessario
envolve treinamento e pode estar contextualizado nos produtos de software aos quais a
organizacao trabalha.

Como o ensino-aprendizagem de SM necessita de que o estudante resolva uma grande
quantidade de tarefas de SM e estas tarefas possuem variados niveis de complexidade
(FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018; ALLISON; JOO, 2015; WOOD
et al., 2018; AHRENS; SCHNEIDER; BUSCH, 2019). Isto dificulta para professores e
instrutores de SM conseguirem oferecer um suporte adequado aos estudantes no ensino-
aprendizagem de SM considerando o momento certo e as capacidades e dificuldades que
os estudantes possuem em relagao a SM neste dado instante temporal.

Diante disso, investir na construgao de Intelligent Tutoring System (ITS) para o
ensino-aprendizagem de SM torna-se bastante promissor. Os ITS podem trabalhar com
tarefas no ambito do ensino-aprendizagem em SM, oferecendo automagao e adaptacao
durante o uso nos contextos educacional e organizacional em SM.

ITS sao sistemas capazes de melhorar, adaptar e automatizar elementos do ensino
(ALKHATLAN; KALITA, ). Essa categoria de software oferece ao estudante a interagao
com o conteudo de maneira adaptada ao seu perfil, buscando melhorar a experiéncia de
aprendizagem. Eles sdo criados a partir de uma arquitetura padrao, explicada na secao
2.1.2, e de técnicas de Artificial intelligence (Al) e Machine Learning (ML) (ALSHAIKH;
HEWAHI, 2021). Um ITS pode, por exemplo, recomendar contetidos e apoiar o estudante
na resolucao de tarefas.

Esta Tese se insere na linha de pesquisa Tecnologias para o Ensino de Computacao,
descrita por (JR et al., 2020), e tem como objetivo melhorar o ensino-aprendizagem de

SM. Ela contribui com o desenvolvimento de um ITS para apoiar o ensino-aprendizagem

de SM.

1.1 Motivacao

E importante refletir sobre os altos custos da SM e suas implicaces na Educacio
em Computagdao. Na industria de Computagdao, a SM pode ser responsavel por mais de
60% de todos os custos (RUSSELL; VINSEL, 2017) e consequentemente gerar um alto
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consumo de tempo e esforco (FERNANDEZ—SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018) dos
profissionais. No entanto, diversos setores tendem a enfatizar a inovagao e deixar para
segundo plano a manutencao (RUSSELL; VINSEL, 2017), e existe um estigma de que
SM é uma tarefa menos favorecida no ciclo de vida do software (ALLISON; JOO, 2015).
Por isso, a comunidade de Educacao em Computacao precisa trazer a reflexao sobre a
importancia da SM e melhorar o ensino-aprendizagem nesta mesma area.

Para lidar com pressao sobre os programadores em realizar SM em cédigo-fonte legado
de maneira econémica, (OBERHAUSER, 2016) indicou a necessidade de apoiar esses pro-
gramadores com Tutores e Recomendadores de trechos de codigo-fonte para compreensao
de software. Essa indicagdo mostra a importancia da pesquisa contribuir com a construgao
de ITS para SM.

O ensino-aprendizagem de SM em uma perspectiva que inclui a pratica de SM en-
volve a necessidade do estudante desenvolver habilidades de SM. Essas habilidades sao
relacionadas as tarefas em SM e possuem as caracteristicas variedade, quantidade e com-
plexidade (FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018; ALLISON; JOO, 2015;
WOOD et al., 2018; AHRENS; SCHNEIDER; BUSCH, 2019). Por isso, o trabalho do
professor, que precisa oferecer suporte adequado a turmas de SM torna-se dificil.

A construcao de um ITS envolve projetar e treinar modelos de ML e isso envolve
muito custo humano relacionado a geragao de dados para treinar e avaliar modelos de
ML (ALSHAIKH; HEWAHI, 2021). Para o contexto de SM, é necessério que os estudan-
tes resolvam problemas de SM para gerar esses dados. Isso faz com que a investigacao
cientifica procure outras maneiras para acelerar a pesquisa sobre construcao de ITS para
SM.

1.2 Hipé6tese e Questoes de Pesquisa

Diante da problemética discutida, esta Tese considera as seguintes hipoteses:

A Hipotese Nula: Técnicas de Machine Learning nao contribuem para projetar um
Intelligent Tutoring System capaz de recomendar Didactic Material de Software

Maintenance para estudantes

A Hipotese Alternativa: Técnicas de Machine Learning contribuem para projetar um
Intelligent Tutoring System capaz de recomendar Didactic Material de Software

Maintenance para estudantes

Diante da Hipodtese apresentada, percebeu-se a possibilidade de utilizar ML nos Moé-
dulos do ITS para SM. Este uso precisa estar de acordo com a definicdo conceitual da
arquitetura geral de um ITS (ALKHATLAN; KALITA, ), de modo que o conteudo de
SM seja representado no Ezpert Knowledge Module (EKXM), o Médulo Tutor realize agoes
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pedagdgicas para ajudar o estudante a avancar no estudo de SM e o Modulo do Estudante
gerencie a representacao dos estudantes para que esta seja usada pelo Médulo Tutor no
seu trabalho. O Mdédulo Tutor precisa de um mecanismo que tome decisdes sobre como
apoiar o estudante, e.g. recomendando DM de SM e o Mdédulo do Estudante precisa
de um mecanismo que sintetize dados dos estudantes para fornecer a representacao do
estudante. Isso trouxe essa Hipdtese da possibilidade de apoio da ML no I'TS para SM e

possibilitou a definigdo das Research Question (RQ) abaixo para apoiar sua avaliagao.

1 RQ 1: Como projetar a arquitetura de um ITS para atender o ensino-aprendizagem
de SM?

1 RQ 2: Como ML pode contribuir com a identificagdo de tipos de estudantes de ML
no Médulo do Estudante?

1 RQ 3: Como ML pode ser utilizado no Médulo Tutor para recomendar DM de SM?

O RQ 4: Como ML pode ser utilizado no Médulo Tutor para recomendar DM de
SM em um contexto que considere as variacoes iniciais no conhecimento de SM dos

estudantes?

d RQ 5: A identificagdo dos tipos de estudantes de SM contribui para a recomendacgao
de DM de SM?

1.3 Objetivos

Apesar de que ML e ITS podem contribuir com uma educacao de alta qualidade
(ALSHAIKH; HEWAHI, 2021), a literatura apresenta dificuldades na construgao de I'TS
para SM.

Os ITS para SM concebidos até o momento nao abordaram o tema de SM de uma
maneira ampla, conforme a Tabela 4. Além disso, nao hd um consenso sobre como projetar
os Modulos Tutor e do Estudante considerando a modelagem e o uso de algoritmos de ML
nas suas funcionalidades internas, e sobre como projetar a integracao entre esses modulos.

Para contribuir com esses problemas, o objetivo geral deste trabalho é conceber e
projetar um ITS para o ensino-aprendizagem de SM utilizando técnicas de ML. Para
atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram propostos:

1. Propor a Arquitetura do I'TS para SM.

2. Propor um EKM para ITS para SM baseado no conteido de SM.

3. Propor e construir um Mdédulo Tutor capaz de recomendar DM de SM com ML.

4. Propor e construir um Moédulo do Estudante para o ITS para SM com ML que
contribua com a recomendagao de DM (Médulo Tutor).

5. Propor e construir um Método baseado em Simulacao para avaliar a recomendacao
de DM de SM.
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6. Avaliar os Modulos do Estudante e Tutor do I'TS para SM.

1.4 Contribuicoes

Esta Tese, através dos experimentos realizadas na busca de responder as RQ e da
reflexao acerca dos conceitos e da literatura sobre ITS para SM, trouxe as seguintes
contribuigoes.

1. Um método para a identificacao de tipos de estudantes de SM baseado em Cluste-
rizacao e na dimensao de conhecimento de SM para o Médulo do Estudante de I'TS para
SM.

2. Um método para recomendagao de DM para um ITS para SM (Médulo Tutor) ba-
seado em Reinforcement Learning (RL) e integrado a identificacdo de tipos de estudantes
de SM realizada pelo Médulo do Estudante.

3. A melhoria na eficiéncia da recomendacao de DM em ITS para SM através da
integragdo com o método de identificagdo de tipos de estudantes de SM.

4. Um modelo para representar DM de SM para um EKM de ITS construido a partir
de um amplo estudo do curriculo de SM.

5. Um método para avaliacdo da recomendacido de DM baseado dados referentes a
dimensao do conhecimento de estudantes de SM e simulagao.

6. Uma arquitetura de I'TS para SM proposta a partir de um estudo fundamentado no
conteudo de SM, na dimensao do conhecimento de SM e em experimentos com técnicas
de ML para as funcionalidades do ITS.

1.5 Metodologia

Esta pesquisa foi realizada a partir de uma metodologia experimental, que conforme
(WAZLAWICK, 2009) ocorre a intervencdo do pesquisador no ambiente na busca de
resultados satisfatorios. Essa intervencao ocorreu com a implementacao de modelos e
métodos para o I'TS para SM, enfatizando os Médulos do Estudante e Tutor, e a avaliagao
da eficiéncia desses métodos.

As avaliagoes realizadas utilizaram um Dataset de estudantes de SM construido a
partir de dados reais (INEP, 2022) e simulagao. Os experimentos realizados e os estudos
envolvendo conceitos e literatura sobre ITS para SM contribuiram para a proposta de
uma arquitetura para I'TS para SM.

As seguintes etapas foram percorridas nesta tese:

1. Definir o problema e revisar a literatura sobre o tema.

2. Projetar e refinar sucessivamente a Arquitetura do I'TS para SM.

3. Projetar um EKM para o dominio de SM para o ITS.

4. Construir um Médulo Tutor para o ITS capaz de recomendar DM de SM.
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5. Construir um Método para avaliar o Médulo Tutor do ITS e avalia-lo.

6. Construir um Moédulo do Estudante para o ITS capaz de identificar os tipos de
estudantes de SM.

7. Avaliar o Médulo do Estudante do I'TS para SM.

8. Avaliar a contribuig¢do da identificagdo de tipos de estudantes de SM (Mddulo do
Estudante) para a recomendagao de DM de SM (Médulo Tutor).

9. Comparar os resultados obtidos com a literatura

A Figura 1 apresenta o detalhamento das etapas de desenvolvimento desta tese e seus
respectivos resultados. Todos esses elementos sao apresentados detalhadamente no texto
desta tese. O levantamento do Estado da Arte de ITS para SM envolveu o levantamento
dos trabalhos e a sintese do estado da arte, o que inclui documentar os desafios de pes-
quisa, e tem como saida a revisao da literatura para o tema. A proposta da arquitetura
de I'TS para SM envolveu o levantamento de funcionalidades, o desenho da arquitetura e a
modelagem do EKM para o conteiiddo de SM, e tem como saida o projeto de software para
o ITS para SM. A implementacao do Médulo Tutor envolveu a modelagem do algoritmo
de Reinforcement Learning (RL) Q-Learning considerando a arquitetura proposta, a im-
plementacao do @-Learning para recomendacao de DM e a avaliagao dele com somente
simulacao e simulacao com o uso de um Dataset que representa as capacidades iniciais
de SM dos estudantes, e gerou como saida os resultados da avaliacao do Médulo Tutor.
A implementacao do Mdédulo do Estudante envolveu a utilizagdo de um Dataset com as
capacidades de SM dos estudantes, a implementacao da Clusterizacao para este Dataset,
a avaliacdo do mesmo, e gerou como saida a avaliacao do Mddulo do Estudante. A in-
tegracao entre os Modulos Tutor e do Estudante envolveu a implementacao da proposta
de integracao, a avaliacao da integragao usando simulacao e o Dataset de estudantes de
SM e a comparacgao dos resultados com o uso e sem o uso da integracdo e gerou como
saida os resultados da avaliacdo da integracao. A identificacdo das contribuig¢bes compa-
rou os resultados obtidos com os desafios presentes na literatura e possibilitou levantar as

contribuigoes desta tese.
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Figura 1 — Visao sobre as etapas do desenvolvimento da Tese

1.6 Organizacao da Tese

Esta possui uma sequéncia de capitulos que reflete as atividades realizadas para con-

tribuir com o problema da construgdo de um I'TS para SM em uma abordagem que propoe

uma Arquitetura para o I'TS e a avaliagao de ML, em mdédulos do mesmo. Essa sequéncia

¢é descrita a seguir.

d O Capitulo 1 trata-se da introdugao e apresenta o contexto do problema sobre a

construcao de I'TS para SM, a motivacao, os objetivos e desafios de pesquisa, as RQ
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e hipdteses, as contribuigoes e a metodologia. O objetivo deste capitulo é apresentar

o contexto do problema e a estrutura da estratégia de resolucao adotada;

O Capitulo 2 apresenta os Conceitos Fundamentais e Trabalhos Correlatos rela-
cionados a construcao de ITS para SM. Os Conceitos Fundamentais envolvem o
ensino-aprendizagem de SM, ITS, a taxonomia de Bloom revisada, AI e ML. Os
Trabalhos Correlatos estdao organizados em um conjunto mais amplo sobre I'TS para

Educacgao em Ciéncia da Computacao e ITS para SM;

O Capitulo 3 apresenta a proposta de ITS para SM. A descricdo da Arquitetura
do ITS, da modelagem referente a estrutura de seus médulos e de como eles se
relacionam com o conteiido de SM sao apresentadas. O Modulo EKM operacionaliza
o conteudo de SM. O Moddulo do Estudante foi proposto a partir de Clusterizagao
e contribui diretamente para o funcionamento do Médulo Tutor. O Mdédulo Tutor

foi proposto com RL e trabalha com a recomendaciao de Didactic Materials (DM)
de SM;

O Capitulo 4 apresenta os Experimentos e Discussao. O Modulo do Estudante é
avaliado utilizando um Dataset de capacidades de SM de estudantes e com condi-
¢oOes identificadas para a escolha do algoritmo de Clusterizacao e parametros mais
adequados. O Mdédulo Tutor e sua integracao com o Modulo do Estudante sao ava-
liados com uma estratégia que utiliza simulacao da resolucao de DM de SM por
estudantes e Dataset de capacidades de SM de estudantes. Este capitulo destaca as
contribuigoes da pesquisa realizada nesta Tese. Este capitulo também apresenta os

limites da pesquisa a partir das ameacas a validade.

O Capitulo 5 apresenta a Conclusao. O texto da Conclusao discute como a pes-
quisa realizada por esta tese contribui para os problemas encontrados no tema, as

produgdes bibliogréficas realizadas e trabalhos futuros identificados.

O contetdo desta tese esta organizado de modo a responder as RQ, conforme apre-

sentado na Figura 2.

Como pode ser percebido na Figura 2, a arquitetura do ITS para SM é apresentada

no Capitulo 3 e busca responder a RQ2. O Capitulo 4 resolve as demais RQ através de

avaliacoes dos Modulos Tutor e do Estudante e da integracao entre esses utilizando um

Dataset de estudantes de SM e simulacao.
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CAPITULO

Conceitos Fundamentais e Trabalhos

Correlatos

Este capitulo apresenta os Conceitos Fundamentais, na secao 2.1, e Trabalhos Cor-
relatos, na secao 2.2, para esta tese. Os Conceitos Fundamentais incluem Ensino-
Aprendizagem em SM, ITS, Taxonomia de Bloom Revisada, Al e Técnicas de ML. Os
Trabalhos Correlatos incluem ITS para o ensino-aprendizagem de Computacao e ITS para

SM.

2.1 Conceitos Fundamentais

Esta secao aborda os Conceitos Fundamentais desta Tese. Esses Conceitos sao im-
portantes para a compreensao do trabalho realizado e para a obten¢do das contribuig¢oes

desta pesquisa.

2.1.1 Ensino-Aprendizagem em Manutenc¢io de software (SM)

A SM é uma atividade profissional que consome muito tempo e esfor¢o dos profissionais
de IT (FERNANDEZ-SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018). A Educacio em Compu-
tacao precisa ajudar os estudantes a se tornarem aptos para praticar SM nas organizagoes
(HECKMAN; STOLEE; PARNIN, 2018). Pensar na complexidade da SM e ao mesmo
tempo no fato dela ter sido considerada uma tarefa menos favorecida no ciclo de vida do
software (ALLISON; JOO, 2015) traz a luz o desafio para a Educa¢ao em Computagao
de evoluir este tema de pesquisa. Apoiar a formacao em SM é importante para trazer
qualidade e profissionalismo para esta atividade profissional e melhorar a forma como ela
¢é vista pelos profissionais nas organizagoes.

A definicao de SM proposta pelo documento Guide to the software Engineering Body
of Knowledge (SWEBOOK 3.0) (BOURQUE; FAIRLEY, 2014), aborda atividades de pré

e pés-entrega do software, inclui tarefas como a logistica para a transicao e implantagao,
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o treinamento, suporte técnico e a modificagdo do software propriamente dito. A ideia
da dinamica sobre como essas tarefas de SM sdo executadas, relacionada ao processo
de software utilizado em cada organizacao, precisa estar refletida nas pesquisas sobre

educacao em SM.

As recomendagoes da Association for Computing Machinery (ACM) para o curriculo
de Ciéncia da Computacao (ACM Computing Curricula Task Force, 2020) apresentam
como competéncias para Software Development Fundamentals as competéncias: Demons-
trar erros comuns de codificagao, construindo e depurando programas usando bibliotecas
e linguagem de programacao; Refatorar um programa da industria e aplicar abstragao
processual. As recomendagoes da Brazilian Computer Society (SBC) para o curriculo de
Ciéncia da Computacao (ZORZO et al., 2017) apresentam o eixo de formagao "Geren-
ciamento e Processo de Software'com a competéncia derivada "Aplicar Técnicas e Pro-
cedimentos de Manutencao e Evolucao de Software'e os temas Refatoracao, Engenharia
reversa, Reengenharia, Andlise de impacto, Manutencao e Depuracao. As Tabelas 5 e
6, apresentadas no Capitulo 3, detalham os temas trabalhados em SM considerando o

curriculo da disciplina.

Essas duas referéncias curriculares apresentadas diferenciam-se porqué a SBC adiciona
os temas Engenharia reversa, Reengenharia e Anélise de impacto, propondo um ensino-
aprendizagem de SM com atividades mais complexas e que podem tornar sua execugao
pratica mais trabalhosa. No entanto, a ideia de que o ensino-aprendizagem precisa possi-
bilitar aos estudantes evoluirem nos niveis de complexidade e dificuldade de SM sem que
haja a ocorréncia de lacunas com partes conceituais e praticas nao compreendidas im-
plica em planejar o ensino-aprendizagem de SM considerando um equilibrio com relagao

a complexidade e dificuldade.

Algumas questoes nesse contexto foram estudadas pelas pesquisas. A proposta de
melhorar a aprendizagem de compreensao de software com o uso de exemplos e auto-
explicacgoes envolvendo o codigo-fonte percebeu a importancia de adequar o tempo para
o estudante processar cognitivamente o contetido (ZHI et al., ). Por outro lado, a ana-
lise de como a SM foi praticada por estudantes da disciplina de Engenharia de software
por 25 semestres na North Carolina State University, identificou dificuldades envolvendo

a gestao do tempo, de adequacao tecnoldgica e de compreensao do design arquitetural
(HECKMAN; STOLEE; PARNIN, 2018).

Esse cendrio de dificuldades relacionadas a SM, que envolvem o ambito educacional
e empresarial, traz a urgéncia do desenvolvimento tema e possibilitar aos estudantes o
desenvolvimento das habilidades de SM, considerando as caracteristicas diversidade, quan-
tidade e complexidade (FERNANDEZ—SAEZ; CHAUDRON; GENERO, 2018; ALLISON;
JOO, 2015; WOOD et al., 2018; AHRENS; SCHNEIDER; BUSCH, 2019) importantes
para o ensino-aprendizagem em SM, dificultando o trabalho do professor quanto a ofe-

recer suporte adequado a turmas de SM. A complexidade operacional nessa area, torna
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importante o design de ferramentas para apoiar os professores e estudantes neste processo

ensino-aprendizagem.

O estudo de (KRANCHER; DIBBERN, 2012) investigou entre aprendizes SM india-
nos, suicos e alemaes questoes que afetam a aprendizagem de SM e verificou a existéncia
de uma relagdo entre a aprendizagem de SM e a carga cognitiva da tarefa de SM e
também entre essa aprendizagem de SM e a distancia com o instrutor. Esse trabalho
percebeu também que as dificuldades dos estudantes possuem uma relagao com caracte-
risticas semanticas e culturais dos mesmos e que existe um impacto positivo forte sobre
a aprendizagem de SM quando esse estudante realiza tarefas cuja carga cognitiva é con-
siderada média em relacao a sua capacidade. Abordar a SM de forma mais controlada
do ponto de vista pedagdgico, conforme indica (KRANCHER; DIBBERN, 2012), trouxe
resultados positivos e indicagoes sobre como realizar esse controle. No entanto, outras
tentativas que visam uma maior aproximacao com o mercado de SM trazem informacoes

importantes para a continuidade da pesquisa sobre o tema.

Uma discussao sobre a relagdo entre o curriculo académico de SM e as necessidades
de mercado foi realizada por (BORDIN; BENITTI, 2018) e apontou que os tépicos re-
lacionados ao processo de manutencao, medi¢ao, reengenharia e engenharia reversa sao
pouco utilizados na industria; os topicos relacionados a sistemas legados e analise de im-
pacto sao realidade nas empresas e pouco explorados na academia; o tépico refatoracao
foi encontrado com equilibrio entre academia e industria; e que os maiores problemas
de manutencao sao as caracteristicas do software e a gestao da manutencao, o que pode
estar relacionado a qualidade da documentagao, complexidade, estimativas, cronogramas

e falta de planejamento.

A busca de projetos open-source para disciplina relacionada SM foi investigada
por (SMITH et al., 2014). Esta busca precisa estar alinhada ao contexto de ensino-
aprendizagem, o que traz preocupacgoes quanto a variabilidade em tamanho, complexi-
dade e qualidade dos projetos. A pesquisa aponta dificuldades, incluindo o excesso de
tempo para operacionalizar a selecao e questoes ligadas aos repositorios, como diferencas
sintaticas nas buscas, inexisténcia de dados importantes, dificuldade de avaliar a modula-
ridade e muito trabalho manual. A pesquisa traz critérios importantes para esta selecao,
como tamanho do cédigo, linguagem de programacao, dominio da aplicagao, design mo-
dular, atividade recente, qualidade da documentacao, e buildability. A experiéncia com
estudantes aponta que muitos deles se envolveram com a arquitetura e a representacao de
dados nos projetos, e muitas das dificuldades iniciais depois foram superadas com relacao

a compreensao do codigo.

Uma experiéncia de SM realizada por estudantes com software de tamanho médio
com problemas reais mostrou que os estudantes que obtiveram notas entre 75 e 100
utilizaram estratégias especificas para compreensao do cddigo, descritas como macro,

sistematica, top-down e botton-up, e apontou dificuldades quanto a realizacao de testes
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automatizados e ao uso de ferramentas estabelecidas (SZABO, 2015). Outra experiéncia
de ensino-aprendizagem direcionou o contetido conceitual acompanhado da pratica de SM
com softwares open-source ativos contendo longos histéricos de revisao, bugs, solicitagoes
de melhorias, colaboradores e moderadores, trabalhando com equipes de quatro a cinco
membros (GALLAGHER; FIORAVANTI; KOZAITIS, 2019), apresentou resultados po-
sitivos por atingir os objetivos do curso e aumentar o engajamento dos estudantes devido
a sua conexao com o mundo real, e dificuldades, como lidar com o processo, ferramenta

de controle de versdo e documentar as atividades realizadas.

A proposta de atividades online para o ensino-aprendizagem de refatoracao de codigo,
que envolveu aspectos como a remocao de bad smells, a analise e sintese do uso de refato-
ragoes em SM, aprendizagem baseada em casos, seminario virtual e taxonomia de Bloom
(LOPEZ et al., 2014) tornou o trabalho do professor mais dindmico e trouxe desempenhos

favoraveis aos estudantes na resolucao de atividades.

2.1.2 Sistema Tutor Inteligente (ITS)

ITS sdo softwares capazes de melhorar, adaptar e automatizar o ensino (ALKHA-
TLAN; KALITA, ). Esses sistemas oferecem ao estudante a interacdo com o conteudo
de maneira adaptada ao seu perfil, buscando melhorar a experiéncia de aprendizagem.
Um ITS pode, por exemplo, recomendar contetidos e apoiar o estudante na resolucao de
tarefas. A construcao de um ITS envolve atividades diversas, como a definicdo da maneira
de abordar o contetdo de forma adaptada ao estudante e o planejamento e avaliagao do

uso de ML no ambito dos seus moédulos.

Preferéncias dos estudantes, estilos cognitivos, desempenho anterior, habilidades e
crencas compoem maneiras de ITS realizarem a adaptacao do contetido ao estudante
(ERaMIT; CETIN, 2020). Existem variagdes nos nomes dados aos componentes dos
ITS pelos trabalhos, apesar dos componentes responsaveis pela adaptagdo serem os mais
importantes. Eles podem utilizar técnicas computacionais diversas, como teoria dos grafos
para modelar relagoes entre conceitos e objetos de conhecimento e processamento de

linguagem natural para compreender a entrada do usuério.

ITS foram propostos para diversas disciplinas, como Matematica, Medicina, Economia
e IT (ERGMIT; CETIN, 2020). Isso foi possivel devido a haver redso de ideias e da

arquitetura geral do I'TS a partir de uma visao abstrata da mesma.

Considerando essas variagoes, um termo comum é model em vez de module. O EKM as
vezes é chamado de modelo de dominio. Houve, nesta tese, a escolha de uma nomenclatura
comum aos componentes do I'TS para melhorar a compreensao e a comparagao. Os nomes
de Médulos escolhidos foram: Tutor, Estudante, EKM e User Interface (UI). A Figura

apresenta a Arquitetura Geral de um ITS.
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Figura 3 — Arquitetura Geral de um ITS. Adaptado de (ALKHATLAN; KALITA, ).

O Modulo Tutor é responsavel por realizar agoes pedagogicas. Este mdédulo necessita
de algoritmos para definir o limite de intervencao do I'T'S no processo de estudo, operacio-
nalizar esta intervencao e recomendar conteudo. O Mdédulo do Estudante precisa capturar,
atualizar e recuperar a representacao do perfil do estudante para facilitar a adaptagao. O
EKM precisa representar e manipular o conteiido de aprendizagem. O EKM e o Mdédulo
do Estudante fornecem informacoes para que o Modulo do Tutor execute suas tarefas,
e.g., a recomendagao de contetido adaptada ao estudante. O Mddulo de Ul permite que

os estudantes interajam com o contetido e com o comportamento de um ITS.

2.1.2.1 Expert Knowledge Module

O EKM tem o objetivo de representar aspectos como fatos, conceitos, estratégias de
resolucao de problemas e regras relacionadas ao dominio do contetido a ser ensinado e tam-
bém disponibiliza ao I'TS o conteiddo para que este seja entregue ao estudante (ALKHA-
TLAN; KALITA, ). O contetido a ser adicionado no EKM, que é capturado do dominio,
¢ construido a partir de explicacoes, perguntas e respostas e formas de avaliar o de-
sempenho do estudante. O EKM pode conter um modelo especialista capaz de gerar
caminhos de resolugao de problemas para orientar o estudante na resolugao de problemas.
Para representar o conhecimento no EKM, sao utilizados as linguagens de representacao
de conhecimento, esquemas de representacao e raciocinio de conhecimento, que incluem
symbolic rules, fuzzy logic, Bayesian networks, case-based reasoning, representacoes hi-

bridas como as abordagens neuro-symbolic e neuro-fuzzy, e modelos de conhecimento de
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dominio, como o modelo cognitivo e modelo baseado em restrigoes. Por exemplo, O ITS
Heraclito (GALAFASSI et al., 2019) possui a representagao do conhecimento de Dedu-
¢ao Natural em Loégica Proposicional e possibilita ao estudante uma aprendizagem que

envolve exercicios contendo férmulas, tabelas verdade e provas.

2.1.2.2 Mobdulo do Estudante

O Moédulo do Estudante precisa representar dinamicamente o conhecimento e habilida-
des dos estudantes de modo que esta representacao possa ser explicitamente comunicada
no ambito dos médulos do ITS para que o I'TS possa inferir sobre o desempenho e sobre
as habilidades do estudante. A representacao do estudante contribui para o ITS inferir
aspectos nao observaveis do comportamento do estudante para a reconstrucao de concei-
tos errados no conhecimento do estudante. Projetar a representacao do estudante nao é
facil e deve se basear na busca de responder duas perguntas, que sao: O que o estudante
sabe? E quais conhecimentos ele precisa para resolver um problema do referido dominio?
A representacao do contetido gerenciada pelo EKM geralmente é usada como base para
a representacao do conhecimento no Médulo do Estudante (ALKHATLAN; KALITA, ).

A representacao do estudante inclui informacoes estaticas e dindmicas e pode ser rea-
lizada a partir de varias abordagens a partir de dados capturados e inferidos pelo sistema
(ALKHATLAN; KALITA, ). As informagdes estéticas sdo capturadas no inicio do uso do
ITS, como idade, lingua materna e e-mail, e as informacoes dinamicas envolvem caracte-
risticas dinamicas dos estudantes, como conhecimentos, habilidades, erros, preferéncias de
aprendizagem e fatores afetivos e cognitivos. Existem varias possibilidades de abordagens
para construir a representacao do estudante, como: Modelo de Sobreposicao, Modelo de
Perturbagao, Modelo de Estereétipos e Modelagem Fuzzy do Estudante. O Modelo de
Sobreposicao, por exemplo, pressupoe que o conhecimento do estudante é um subcon-
junto do conhecimento do dominio representado no EKM. O Modelo de Perturbagao
estende o Modelo de Sobreposicao incluindo possiveis erros dos estudantes. O modelo de
esteredtipos considera atributos em comum entre estudantes para o I'TS fazer inferéncias
usando um nimero menor de observagoes. Caso as carateristicas de um novo estudante
forem similares a um estereétipo, o sistema atribui o estudante a determinado esteredtipo.
Como pode ser percebido, as abordagens sao muito distintas. A Modelagem Fuzzy do Es-
tudante, por sua vez, é usada quando certas caracteristicas ndo podem ser diretamente

observadas e medidas pelo ITS.

2.1.2.3 Mobdulo Tutor

O Modulo Tutor decide o que apresentar ao estudante e fornece suporte adaptado
ao estudante na resolucao de exercicios (ALKHATLAN; KALITA, ). Esse suporte pode
incluir feedbacks, dicas, explicacoes com relagao a regras nao compreendidas que sao im-

portantes na resolu¢ao de problemas e recomendagoes de conteidos para reforcar o estudo.
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A caracteristica da adaptacao ao estudante, exercida pelo Modulo Tutor, é possivel gra-
cas a sua colaboragao com o Mdédulo do Estudante. O funcionamento do Mdédulo Tutor
precisa incluir mecanismos que tenham a capacidade de inferir questoes pedagogicas do
processo ensino-aprendizagem para realizar agoes pedagogicas que sejam percebidas de
maneira natural, como identificar o momento mais adequado para apresentar um conceito

ou avaliar o desempenho do estudante.

Certas técnicas sao usadas na construgao do Moédulo Tutor, como Decision Making
in Cognitive Tutor and Constraint Based Systems, Tutorial Dialog in Natural Language
e Spoken Dialogue (ALKHATLAN; KALITA, ). Decision Making in Cognitive Tutor
and Constraint Based Systems trabalham com a ideia de Tutores de Rastreamento de
Modelos, ou Tutores Cognitivos, e fornecem feedbacks do tipo, feedbacks de sinalizagao,
mensagens com erros e cadeia de dicas. Esses I'TS recomendam sobre areas nas quais um
estudante precisam concentrar seu estudo. Tutorial Dialog in Natural Language e Spoken
Dialogue apresentam a funcionalidade do Médulo Tutor a partir de didlogos construidos

em linguagem natural e didlogo falado.

O ITS ViSiTR (OBERHAUSER, 2017), que trabalha com uma abordagem de vi-
sualizacao 3D e recomendacao de cédigo-fonte para apoiar a compreensao de software,
possui um Moédulo Tutor baseado em modelos de aprendizagem cognitiva e em uma te-
oria de compreensdo de programas. Por outro lado, o trabalho de (ALLISON; JOO,
2015) descreve um Modulo Tutor centrado no estudante e baseada no conceito de zona
de desenvolvimento proximal de Vygotsky e nas categorias corretiva e desafiadora para
Engenharia de Software. Nesse sentido, as pesquisas possuem como desafios encontrar

maneiras de operacionalizar computacionalmente essas funcionalidades.

2.1.3 Taxonomia de Bloom Revisada

A Taxonomia de Bloom (AMER, 2006) representa a estrutura das dimensoes do pro-
cesso cognitivo. Existem seis processos cognitivos principais (Remember, Understand,
Apply, Analyze, Evaluate, Create) que se subdividem em 19 outros processos cognitivos.
Esses processos cognitivos descritos na taxonomia podem ser utilizados para categorizar
DM em ITS. A hierarquia de complexidade existente entre esses processos pode auxi-
liar os ITS a diagnosticar a capacidade cognitiva do estudante perante a determinado
conteudo e consequentemente a tomar decisoes pedagdgicas adequadas. A Figura 4 apre-
senta a estrutura da Taxonomia de Bloom Revisada e a relacao entre a hierarquia dos

seus processos cognitivos e as habilidades de pensamento de ordem superior.
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Figura 4 — Estrutura da Taxonomia de Bloom Revisada. Adaptado de (RAZMJOO; KA-
ZEMPOURFARD, 2012)

A estrutura hierarquica da taxonomia de Bloom revisada indica que um exercicio dis-
ponivel para um estudante resolver atinge o desenvolvimento de um determinado processo
cognitivo e de todos os demais processos cognitivos inferiores (MASAPANTA-CARRION;
VELAZQUEZ-ITURBIDE, 2019). Essa compreensdo é importante para a construgao de
tecnologias educacionais, que precisam gerenciar a relacao entre niveis de dificuldades que
sao disponibilizados para os estudantes e o seu desenvolvimento cognitivo com relagao ao
conteudo que ele se propoe a estudar com o apoio tecnoldgico.

Quando um professor realiza a classificagdo de um exercicio, segundo a taxonomia
de Bloom Revisada, ocorre a identificacao da sequéncia de processos cognitivos espera-
dos que o estudante tipico realize para resolver o exercicio (MASAPANTA-CARRI()N;
VELAZQUEZ-ITURBIDE, 2019). Essa classificagao por parte do professor indica a pos-
sibilidade de construgao de tecnologias educacionais para que professores criem exercicios
e contetudos e realizem essa classificacdo para que a tecnologia seja mais assertiva em

considerar a capacidade cognitiva do estudante.

2.1.4 Inteligéncia Artificial

A defini¢ao do conceito de Al, de acordo com (WANG, 2019), passa por uma discussao
sobre as suas defini¢oes deste com relagao a aspectos como o comportamento adaptativo
de sistemas as demandas do ambiente, capacidade de resolucao de problemas, métodos
para atender a objetivos em situagoes em que as informagoes disponiveis sao complexas
e métodos que simulam a um humano resolvendo problemas.

A comunidade de Ciéncia da Computacgao identifica a Al por meio de suas técnicas de-

senvolvidas, que variaram em diferentes periodos (WANG, 2019). Essas técnicas incluem,
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entre outros, prova de teoremas, pesquisa heuristica, sistemas especialistas, redes neurais,
redes bayesianas, agentes e aprendizado profundo. Elas possuem diferencas relacionadas
aos fundamentos teodricos utilizados e aos tipos de problemas alvo. Representacao do
conhecimento, raciocinio, planejamento, ML e processamento de linguagem natural sao

exemplos de subdominios que foram formados dentro de Al.

A matemadtica trouxe trés grandes contribui¢oes para a Al, que foram a Légica, a
Ciéncia da Computagao e a Probabilidade (RUSSEL; NORVIG, 2013). A Légica trouxe
conceitos como a logica de primeira ordem e teoria de referéncia, que trabalham com
objetos do mundo real e relagoes, a Ciéncia da Computagdo trouxe conceitos como o
algoritmo, teorema da incompletude, computabilidade e tratabilidade e a Probabilidade,
juntamente com o desenvolvimento de novos métodos estatisticos, trouxe possibilidades

de atualizar as probabilidades a luz de novas evidéncias e lidar com o raciocinio incerto.

Outras areas, como a Economia, a Pesquisa Operacional, a Neurociéncia, a Psicologia
e a Linguistica também trouxeram grandes contribuigoes para a Al (RUSSEL; NORVIG,
2013). Relacionado a Economia e a Pesquisa Operacional, a teoria da decisao, que com-
bina teoria da probabilidade com teoria de utilidade e fornece uma estrutura formal para
decisoes tomadas sob incerteza utilizando dados capturados do ambiente, a teoria dos jo-
gos, que traz a ideia de que um agente racional precisa também adotar politicas de decisao
aleatorias, o problema de realizar agoes em sequéncia em situacoes em que a recompensa
nao ¢é imediata e a classe de problemas de decisao sequencial chamada processos de decisao
de Markov foram conceitos utilizados nas pesquisas sobre AI. A Neurociéncia contribuiu
com ideias relacionadas ao mapeamento, modelos matematicos e funcionamento dos cé-
rebros e sistema nervoso. A psicologia trouxe contribui¢goes do behaviorismo e psicologia
cognitiva, como os trés passos fundamentais para um agente baseado em conhecimento.
A relagdo entre Al e linguistica foi beneficiada a partir do trabalho do linguista Noam
Chomsky, possibilitando o desenvolvimento do campo processamento de linguagem na-
tural, ou linguistica computacional. Ideias como a formas de representar o contexto e o

conhecimento vieram da uniao dessas duas areas distintas de pesquisa.

Historicamente, o desenvolvimento da Al teve que lidar com certos problemas que sur-
giram, como a dificuldade de incluir conhecimento de assuntos especificos nos programas,
a dificuldade de lidar com a explosao combinatéria e limitagoes que as estruturas que
estavam sendo usadas para gerar comportamento inteligente possufam (RUSSEL; NOR-
VIG, 2013). As redes neurais, por exemplo, tiveram seu desenvolvimento retomado em
1986, com inovagoes relacionadas ao algoritmo de aprendizado por retroprogramacgao e

modelos conexionistas.

De 2001 até a atualidade, deferente da na Ciéncia da Computacido que enfatizava o
algoritmo, a area de Al percebeu que havia uma necessidade de direcionar suas preocu-
pacoes com os dados, dada a disponibilidade de trabalhar com grandes fontes de dados,
e sugeriu que existe um gargalo do conhecimento e AI (RUSSEL; NORVIG, 2013). Esse
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gargalo envolve expressar todo o conhecimento que um sistema precisa, que pode, ao in-
vés de ser construido com engenharia de conhecimento, ser obtido através de métodos de
aprendizagem disponiveis em ML.

As secoes 2.1.4.1, 2.1.4.2 e 7?7 apresentam subareas da Al que contribuem para a
compreensao da dimensao da Al. A subarea denominada ML, cujas técnicas foram usadas

nesta tese, é apresentada na secao 2.1.5.

2.1.4.1 Agentes Inteligentes

Um Agente Inteligente é uma estrutura capaz de perceber seu ambiente por meio de
sensores e agir nesse ambiente por meio de atuadores (RUSSEL; NORVIG, 2013). Alguns
agentes se comportam melhor do que outros, ou seja agem de forma racional. No entanto,
aferir a performance de um agente depende da qualidade da percepcao do estado do
ambiente.

A Figura 5 ilustra a relagdo entre agente e ambiente. A sequéncia de percepgoes de
estados do ambiente influenciara a acdo que o agente ira executar. A funcao do agente
artificial é uma descricdo matematica que mapeia uma sequéncia de percepgoes em uma
agao e é implementada pelo programa do agente (RUSSEL; NORVIG, 2013).

(AGENT N (0 k
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PROGRAM
=
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- =
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Figura 5 — Relagao entre Agente e Ambiente. Adaptado de (RUSSEL; NORVIG, 2013)

Um Agente Racional faz tudo corretamente. Se as agOes executadas pelo agente no
ambiente fizerem com que a sequéncia de estados do ambiente for desejavel, de acordo com
uma medida de desempenho, o agente teve um bom desempenho (RUSSEL; NORVIG,

2013). A racionalidade depende dos quatro fatores, que sdo: a medida de desempenho,
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conhecimento prévio do ambiente, as acoes possiveis ao agente, e a sequéncia de percepgoes
do ambiente até o momento.

Os conceitos de onisciéncia, aprendizado e autonomia sao importantes para a com-
preensao dos agentes e ambientes (RUSSEL; NORVIG, 2013). A onisciéncia indica que
um agente conhece com exatidao o resultado real de suas ac¢oes, porém é inatingivel. A
aprendizagem indica que um agente aprende com suas percepc¢oes do ambiente. O agente
pode ter um conhecimento prévio do ambiente e durante sua execuc¢ao ocorre a ampliacao
desse conhecimento. Um agente autonomo deve aprender para compensar o conhecimento
prévio e possivelmente incorreto.

A especificacao do ambiente, através da ideia de ambiente de tarefa, envolve descrever
os quatro itens: medida de desempenho, ambiente, atuadores e sensores (RUSSEL; NOR-
VIG, 2013). Um ambiente de tarefas para um taxi automatizado, por exemplo, possui a
descricao (Tipo de Agente: Motorista de Téxi; Media de Desempenho: Viagem segura,
rapida, confortdvel, maximizar lucros; Ambiente: Estradas, pedestres e clientes; Atua-
dores: Direcdo, acelerador, freio, sinal buzina, visor; Sensores: Céameras, velocimetros e
sensor do motor.

Os ambientes de tarefas podem divididos em categorias, como completamente ob-
servavel, parcialmente observavel, agente inico, multiagente, deterministico, estocastico,
episédico, sequencial, entre outros (RUSSEL; NORVIG, 2013). Se os sensores conseguem
perceber tudo que é importante para uma acao, o ambiente é completamente observavel,
e se nao, ele é parcialmente observavel. Pode ocorrer a existéncia de um agente inico ou
de muitos agentes em um ambiente, chamado de multiagente e envolver aspectos como
cooperacao, competicao, comunicacao. Se o estado atual do ambiente e a agdo realizada
determinam com exatidao o novo estado do ambiente, ele é deterministico, se nao, ele seria
estocastico. Em um ambiente episddico, a experiéncia do agente é dividida em episddios
atomicos e para cada episédio o agente percebe o estado do ambiente e realiza uma acao.
O ambiente sequencial indica que a acao realizada no momento atual tem consequéncias

a longo prazo, o que ocorre no jogo de xadrez e dirigir um taxi.

2.1.4.2 Representacao do Conhecimento

A Representacao do Conhecimento envolve descrever ontologias para dominios comple-
X08, que exigem representacoes mais gerais e flexiveis (RUSSEL; NORVIG, 2013). Existem
conceitos gerais que sdo comuns a varios dominios e situacoes, que sao: eventos, tempo,
objetos fisicos e crengas. Descrever esses conceitos abstratos é comumente chamado de
engenharia ontolégica.

Uma ontologia é um acordo social sobre um dominio e possui componentes organizados
em uma estrutura de categorias (RUSSEL; NORVIG, 2013). Essas categorias permitem
raciocinios e dedugoes com o auxilio de ferramentas como a légica de primeira ordem. A

representacao de categorias em légica de primeira ordem ocorre pelas duas opgoes que sao
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predicados e objetos, através de defini¢des como pertinéncia, subconjunto, subcategoria
e subclasse. As categorias simplificam o conhecimento por heranga e sao organizadas em
uma hierarquia taxonomica.

As diferencas com relacao aos tipos de informagao existentes nos diferentes dominios de
aplicacdo sao representadas e tratadas utilizando diferentes abordagens (RUSSEL; NOR-
VIG, 2013). Diferente da ideia de eventos discretos, existem os processos ou categorias
de eventos liquidos, em que ha a necessidade de realizar cdlculos envolvendo intervalos de
tempo variados, como no caso de um evento como um voo. Esses cdlculos sao manipulados
por fungoes que representam, por exemplo, inicio, fim, instante e duracao e o conjunto
de relagoes de intervalo completo proposto por (ALLEN, ). A seguir sdo apresentados

exemplos de relagoes de intervalo completo nas Equagoes 1, 2, 3, 4 e 5.

Encontram(i, j) <=> Fim(i) = Inicio(j) (1)
Antes(i,j) <=> Fim(i) < Inicio(j) (2)

Depois(j,i) <=> Antes(i,j) (3)

Durante(i,j) <=> Inicio(j) < Inicio(i) < Fim(i) < Fim(j) (4)
Sobrepoe(i, j) <=> Inicio(i) < Inicio(j) < Fim(i) < Fim(j) (5)

A Equagao 1 indica um encontro temporal entre o fim do evento i e inicio do evento j.
A Equacao 2 indica que o fim do evento i ocorre antes do inicio do evento j. A Equacgao
3 indica o oposto da Equagao 2. A Equacao 4 indica que o evento i ocorreu durante o
evento j. A Equagdo 5 indica que ocorre uma sobreposi¢cao do evento i em relagao ao
evento j.

Objetos sao representados no espaco-tempo. Eventos mentais e objetos mentais sao
tratados com a ideia de crenga, sobre algo que esta na cabeca de alguém ou em alguma
base de conhecimentos e sobre os processos mentais que manipulam essa informacao.
As atitudes proposicionais de um agente sobre objetos mentais (acredita, sabe, quer,
pretende e informa) e a légica modal, que visa lidar com mundos possiveis e ndo mundos
verdadeiros, ajudam a lidar com esses objetos e eventos mentais (RUSSEL; NORVIG,
2013).

Esses conceitos sao aplicados na Web através da Web-Seméantica. A Web-Semantica
significa propor uma Web que compartilhe dados e fatos ao invés de texto. Para isso, existe
uma pilha de tecnologias, que envolvem formatos para intercimbio de dados, ontologia,
linguagens para consultar dados considerando sua distribuicao. As ontologias permitem a

organizacao e a integracao de dados de varias fontes da Web, comunicagao eficiente quanto
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aos significados dos dados da Web e raciocinio sobre os dados (PATEL; JAIN, 2021). Nesse
sentido, apesar da complexidade de trabalhar com a Representacao de Conhecimento,
ela permite a construcao de sistemas de software capazes de oferecer funcionalidades
complexas, e.g. através da descoberta de novos conhecimentos através da inferéncia e do

reuso de dados disponiveis na Web.

2.1.5 Aprendizado de Maquina

ML é uma subarea da Al que tem como base algoritmos que se propoem a aprender
com os dados de modo que nao exista dependéncia de programacao baseada em regras,
0 que permite a cientistas de dados treinarem automaticamente modelos que sao abstra-
¢oes dos dados (PYLE; J OSE, 2015). ML é formada por algoritmos com estratégias de
aprendizado para a construcdo de modelos. Aprendizado Supervisionado, Aprendizado
Nao-Supervisionado e RL fazem parte dessas estratégias (MISILMANI; NAOUS, 2019).

A execucao de ML na pratica utiliza dados como entrada e divide-os em trés partes
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014), que sao: dados para treinamento de modelo
através de algoritmo de ML, dados de validacao cruzada usado para selecdo de modelo e
dados de teste para analisar o desempenho do algoritmo. Em contextos que vao de bancos,
pequenas empresas a games a ideia da aprendizagem automatica que a ML trouxe permitiu
a criagdo de modelos capazes de realizar, e.g. predigoes e classificagoes, relacionadas aos
dados, e.g. com relagdo ao comportamento de jogadores, vendas e comportamento de
clientes sobre pagamento (PYLE; J OSE, 2015). Isso permite as organizagoes modificarem
seus processos de modo a torna-los mais automatizados e eficientes.

ML é considerada uma abordagem para alcangar aplicagoes de Al (MISILMANI; NA-
OUS, 2019). ML e ITS sao capazes de contribuir com uma educagao de alta qualidade.
Raciocinio, inferéncia e aprendizado sao possibilidades que ML traz e que sao aplicados
na construgao de I'TS. Essas técnicas permitem aos I'TS, por exemplo, modelar o estado
de conhecimento do estudante, separar estudantes em grupos e oferecer dicas de acordo
com o perfil e estado de conhecimento do estudante (ALSHAIKH; HEWAHI, 2021).

Esta segao aborda técnicas de ML, que sdo: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado
Nao-Supervisionado e RL. RL e Aprendizado Nao-Supervisionado sao os tipos de ML
utilizados nesta tese. O algoritmo @-Learning, no contexto de RL, e a Clusterizagdo, no

contexto de Aprendizado Nao-Supervisionado, foram utilizados nesta tese.

2.1.5.1 Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado Supervisionado permite a construcao de modelos abstraidos a partir de
treinamento de dados rotulados (MISILMANI; NAOUS, 2019). A generalizagdo contida
em um modelo criado a partir de um conjunto de dados fornece previsoes precisas para um

conjunto grande de entradas possiveis (MARSLAND, 2015). Linear regression, logistic
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regression, artificial neural networks, e support vector machines sao algoritmos que fazem
parte do conjunto de técnicas de ML do tipo Aprendizado Supervisionado (MISILMANTI;
NAOUS, 2019). O treinamento, a partir dos dados rotulados e a computagao fornecida
por esses algoritmos, possibilita a construcao de modelos matematicos que permite a
realizacao de testes e verificacdo de acuracia, o que torna sua aplicacao bastante til.
Neural Network é um exemplo de algoritmo de Aprendizado Supervisionado. Trata-se
de um modelo de computagao que simula o funcionamento de neurénios humanos repre-
sentados por nés conectados (WU; FENG, 2018). O seu funcionamento, e.g. para tarefas
de classificacao, pode ser compreendido com as fases de treinamento e teste. No treina-
mento, ocorre o ajuste de um modelo matematico, que é dependente da topologia da rede,
dos dados de entrada e dos célculos realizados na configuracao escolhida do algoritmo,
por meio de pesos que ajustam funcgoes de ativagao de unidades neurdnios, realizando
transformagoes que nao podem ser compreendidas fora do sistema (WU; FENG, 2018).
No teste, esse modelo é aplicado a novas entradas, classifica-se a informagao utilizando o

modelo construido e compara-se esse resultado com o rétulo.

2.1.5.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

O Aprendizado Nao-Supervisionado trabalha com dados que nao sao rotulados e pos-
sibilita derivar uma estrutura a partir dos dados e suas semelhancas (MARSLAND, 2015).
K-Means Clustering e Dimentionality Reduction Algorithms sao exemplos desse tipo de
algoritmos de ML (MISILMANI; NAOUS, 2019).

Clusterizacao é uma técnica de Aprendizado Nao-Supervisionado bastante usada em
Ciéncia de Dados para separar dados por clusters, que sdo sub-grupos de dados em um
conjuntos de dados, de modo que a estrutura de clusters gerada representam maior simi-
laridades entre os pontos dos clusters e maior disimilaridade entre os diferentes clusters
(SINAGA; YANG, 2020). As segoes a seguir, descrevem algoritmos de Clusterizagao.

K-Means

O Algoritmo K-Means tem como objetivo dividir n instancias em K clusters
(JAHWAR; ABDULAZEEZ, 2020). Sua estratégia trabalha com a ideia de centroide
do cluster, distancia entre os objetos do cluster e o respectivo centroide e a diminuicao
da quantidade de erros quadraticos. Para executar o processo, o algoritmo possui uma
matriz de distancia e a distancia euclidiana.

O algoritmo 1 define os passos percorridos pelo K-means. Primeiro, é realizada a
selecdo de K pontos como centroides iniciais. Feito isso, é realizado um loop até os
centroides se estabilizarem. Neste loop, os objetos sdao associados aos centroides mais
préximos, formando os clusters, e os centroides sao recalculados considerando os clusters

recém criados.
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Algoritmo 1 Algoritmo K-Means (Adaptado de (JAHWAR; ABDULAZEEZ, 2020))

¢ « data.Centroids(k)
while old.Centroids <> ¢ do
data.group(c)
old.Centroids < c
¢ « data.CentroidsRecale(k)
end while

Spectral Clustering

O algoritmo Spectral Clustering é baseado na ideia de grafo nao direcionado ponde-
rado (JANANI; VIJAYARANI, 2019). Este algoritmo representa os objetos no formato
de grafo nao direcionado a partir de vértices, arestas e a matriz de afinidade do grafo.
Ele possui trés etapas, que sdo: similaridade do grafo, matriz laplaciana do grafo, veto-
res proprios. A similaridade do grafo é calculada a partir de ideias referentes ao grafo
de vizinhanca, grafo de vizinho mais proximo e grafo totalmente conectado. A matriz
laplaciana do grafo trabalha com os seguintes conceitos: grafo laplaciano nao normali-
zado, grafo laplaciano normalizado e passeios aleatérios. Vetores proprios expressam que

agrupamentos adequados foram realizados.

Agglomerative Clustering

Agglomerative clustering é uma abordagem de clusterizacao que trata cada objeto de
dados inicialmente como um cluster e que a cada iteragdo mescla os clusters por simi-
laridade de maneira hierarquica através de comparagoes utilizando métricas de distancia
(SHARMA; BATRA et al., 2019). Este processo é executado até que um grande cluster
¢é formado. Este método de clusterizacdo traz qualidade nos resultados oferecidos, po-
rém é executado com um alto custo computacional quanto a tempo e armazenamento.
A hierarquia dos clusters gerados como resultado é apresentada em uma estrutura de

dendrogramas.

Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies (BIRCH)

Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies (BIRCH) é um algo-
ritmo de Clusterizacao desenvolvido para grandes bases de dados com beneficios para
quando os dados nao podem ser carregados na memoria (FONTANINI; ABREU, 2018).
Este método é dividido em quatro fases: carregar na memoria os dados representados no
formato de arvore de recursos de clustering; condensar os dados; clustering global; refinar

cluster. A segunda e quarta fase sao opcionais.
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Bisecting K-Means

O Algoritmo Bisecting K-Means utiliza ideias do agrupamento hierarquico e do al-
goritmo K-Means. Ele inicia considerando o conjunto de dados como sendo um tnico
cluster e a cada iteragao vai dividindo cada cluster em dois clusters (MAHMUD et al.,
2018). O algoritmo possui as quatro etapas: a) colocar um cluster para ser separado; b)
descobrir dois intragrupos utilizando o K-Means; c) realize ensaios da etapa (b) e pegue
a divisdo que traz um agrupamento com maior similaridade; d) repetir as etapas (a, b e

¢) até atingir o numero pretendido de clusters.

2.1.5.3 Aprendizado por Reforco

No RL as informagoes sao coletadas apos a interacao com o ambiente, onde a maquina
captura o que se chama de reforco (MISILMANI; NAOUS, 2019). Esse refor¢o traz uma
recompensa que qualifica a acao realizada, que pode ser e.g. positiva ou negativa.

A ideia de RL se relaciona com o conceito de Agentes Inteligentes, pois no RL ocorre
também a interacao entre agente e ambiente que precisam sempre ajustar seu modelo
para que seja capaz de maximizar as recompensas obtidas através do reforco do ambiente
em resposta as suas agoes. Em dominios complexos e situagdes que nao existem dados
rotulados para uso de outros tipos de aprendizagem, a RL pode ser o tnico caminho
possivel para construir um modelo de ML de alto nivel (RUSSEL; NORVIG, 2013). A

seguir é apresentado um algoritmo de RL.

Q-Learning

Q-Learning (SHAWKY; BADAWI, 2018) é um algoritmo de RL que constréi e apri-
mora em tempo de execugao um modelo que decide a melhor acao para um dado estado
do ambiente. Uma matriz de acoes e estados que contém probabilidades é atualizada a
cada reforco que o ambiente gera, o que permite o aprimoramento do modelo para que
melhores acoes sejam executadas no futuro.

As notagoes e etapas do Q-Learning foram adaptadas de (GUPTA; ROY; DUTT,
2021) para facilitar a compreensao de seu funcionamento.

Notagoes: (Adaptado de (GUPTA; ROY; DUTT, 2021))

A(s): Agobes disponiveis para o estado s

R(s): Reforgo obtido no estado s

Q(s, a): Atualizar valor para a tupla agao-estado

Episode: Uma execugao completa do algoritmo

a: Taxa de aprendizagem

~: Fator de desconto

Inicialmente a matriz Q, composta de tuplas de ac¢oes e estados, é construida rando-

micamente. Depois disso, o algoritmo executa seus processos de acordo com a quantidade
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Algoritmo 2 Algoritmo Q-Learning (Adaptado de (GUPTA; ROY; DUTT, 2021))

Q(s,a).start Random))
while ep <= kit Epsode do
s.start()
while s <= ep.kitStates() do
a + A(s,a).select Action()
s.execute(a)
s' < rein forcement.stateUpdated()
r < reinforcement.r()
Qs,a) + Q(s,a) + afr + 7 * (mazQ(s', ') — Q(s,a)]
s+ s
end while
end while

de episddios previamente definida. Para cada um desses episddios, o estado atual é inici-
alizado e um outro loop é executado para cada estado “s” do episédio conforme ocorram
as modificagoes entre os estados. Feito isso, o algoritmo escolhe a melhor acao de acordo
com o grau de exploracao definido na politica, executa esta agao no estado atual, atualiza
o estado e obtém o reforco para atualizar seu modelo de decisao representado na matriz
Q.

A equacao abaixo representa a forma do algoritmo atualizar a matriz Q.

Q(s,a) = Q(s,a) + afr + v+ (mazQ(s',a')) — Q(s, a)] (6)

Esta atualizacao da matriz Q ocorre sempre que o algoritmo realiza uma recomendagao
de agdo e esta é executada. Q(s, a) representa o beneficio de se executar a a¢ao a no estado
S. v e y sdo os parametros taxa de aprendizagem e fator de desconto. A funcao maxQ(s’,

a’) retorna o score da melhor acao (a’) possivel no novo estado (s’).

2.2 Trabalhos Correlatos

Esta secao apresenta os Trabalhos Correlatos. Esses trabalhos sdo descritos nas se¢oes
2.2.1 e 2.2.2 conforme as duas categorias: ITS para Computacao e ITS para SM. O
tema ITS para SM foi pouco explorado de forma enfatica pelas pesquisas. Isso trouxe
a percepcao de que analisar os ITS para Computacao auxilia na identificacio de um
subconjunto desses trabalhos para o contexto de SM e de que as ideias, conceitos e técnicas

no contexto dos I'TS para Computagao podem ajudar a avangar a pesquisa sobre I'TS para
SM.

2.2.1 ITS para Educagao em Ciéncia da Computagao

Esta secao tem como objetivo revisar a literatura sobre os I'TS para a Educacao em
Ciéncia da Computacao. O escopo da Educagao em Ciéncia da Computacao considerado
nesta pesquisa é o ensino superior. O trabalho (FRANCISCO; SILVA, 2022b) apresenta
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detalhes sobre esta revisao da literatura, que foi realizada em 2022, trouxe trabalhos de

2012 a 2021, e foi atualizada para esta tese.

As Tabelas 1 e 2 objetivam ajudar na compreensao do cenério de uso e desenvolvimento
dos ITS na Educacao em Ciéncia da Computacao. Ela lista os trabalhos encontrados que
se enquadram em Sistemas Tutores com dominios de aplicacao alinhados ao Curriculo da
ACM (ACM Computing Curricula Task Force, 2013). Ela apresenta também se foram
apresentados os trés moédulos de um ITS tradicional e detalha quais destes mdédulos foram

abordados.

Apesar de (ACM Computing Curricula Task Force, 2020) ser a tltima publicagio
da ACM das referéncias curriculares para Ciéncia da Computacio, esta secdo usou a
referéncia (ACM Computing Curricula Task Force, 2013) devido a ela apresentar uma
organizacao de disciplinas e assuntos baseada em Body of Knowledge e topicos, que pu-
deram ser vinculados diretamente as areas de aplicacao dos I'TS encontrados. O trabalho
(ACM Computing Curricula Task Force, 2020) apresenta uma organizacao do contetido
de Ciéncia da Computacao utilizando a ideia de Draft Competencies, que indica para cada
disciplina os objetivos planejados para estudantes atingirem sem uma definicao precisa, o
que dificulta na classificacao precisa desses trabalhos encontrados.

De acordo com os trabalhos encontrados, foi possivel perceber percebemos a existéncia
de duas categorias de trabalhos. A primeira categoria deixa evidente que o trabalho
apresenta um I'TS conforme a sua definicao conceitual. No entanto, a segunda categoria
nao deixa evidente que se trata de um ITS, permitindo afirmar que se trata de Sistemas

Tutores.

Dentre os trabalhos, alguns deles apresentaram um ITS para Ensino de Ciéncia da
Computagdo (RAHMAN; ABDULLAH; ALIAS, 2016; ALSHAIKH; TAMANG; RUS,
2021; CAO, 2023; CARTER; BLANK, 2013; CHRYSAFIADI et al., 2023; FIGUEI-
REDO; GARCIA-PENALVO, 2020; FRANCISCO; SILVA, 2022a; GALAFASSI et al.,
2020; HARSLEY et al., 2016; HASANEIN; NASER, 2017; HOOSHYAR et al., 2018; HU-
ANG et al., 2023; JEREMIC; JOVANOVIC; GASEVIC, 2009; JEREMIC; JOVANOVIC;
GASEVIC, 2012; LUBURI¢ et al., 2022b; LUBURI¢ et al., 2022a; NKAMBOU et al., ;
PRICE; DONG; LIPOVAC, 2017, SHARMA; HARKISHAN, 2022; TROUSSAS et al.,
2023; VERDU et al., ). Os mddulos encontrados nestes trabalhos estao alinhados com a
defini¢ao conceitual dos modulos ITS. Apresentam dinamicas baseadas em algoritmos e
representacoes de dados que possibilitam a execucao das funcionalidades do ITS.

Conforme apresentado nas Tabelas 1 e 2, diversos contetidos de Ciéncia da Computagao
foram abordados nos ITS. Entre esses contetidos, é possivel exemplificar: Design de Redes
de Computadores (VERDU et al., ), Programagao de Computadores (TROUSSAS et al.,
2023), e Dedugao Natural na Légica Proposicional (GALAFASSI et al., 2020).

Foram encontrados dez (10) trabalhos (ALSHAIKH; TAMANG; RUS, 2021; FIGUEI-
REDO; GARCIA-PENALVO, 2020; HOOSHYAR et al., 2018; PRICE; DONG; LIPO-
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Tabela 1 — Trabalhos sobre ITS para Educagdao em Ciéncia da Computacao - Parte 1

All
Reference ACM Body ACM Discipline ITS ITS Module
of Knowledge
Mod.
T S EKM
Basic Automata,
Computability and
. Algorithms and Complexity;
(NAKHAL; BASHHAR, 2017) Complexity Advanced Automata No Yes | No | No
Theory and
Computability
Aleorithms and Fundamental Data
(HARSLEY et al., 2016) 8 . Structures and No No | Yes | No
Complexity .
Algorithms
(ALBATISH;  MOSA;  ABU- | grebiecdire and | Jiefal coste and | No | es [ No | No
NASER, 2018)
(GALAFASSI et al., 2020) Discrete Struct. Proof Techniques No No | Yes | No
(ABUEL-REESH; ABU-NASER, Inforéna“?n AsS- | Cryptography No Yes | No | No
2018) and Security
Information Ass.
(ELREESH; ABU-NASER, 2019) and Security Cryptography No Yes | No | No
(MAHDT; ALHABBASH; NASER, Informatlc?n Ass. Threats and Attacks; No No No No
2016) and Security Cryptography
(AL-HANJORI; SHAATH; ABU- gzzv;ﬁii Sgi K‘:é;"i‘;:tt‘ﬁﬁsocal No No | No | No
NASER, 2017)
(ALSHAWWA;  AL-SHAWWA; | ccovorking and o dutroduction; Local | o | yes | No | No
ABU-NASER, 2019)
- Networking and Introduction; Local
(VERDU et al., ) Communication Area Networks Yes Yes | Yes | Yes
. Overview of
(MAROUF; ABU-NASER, 2019) Operating Syst. Operating Systems No Yes | No No
(HASANEIN; NASER, 2017) Parallel and Dist. | 4 computing No Yes | No | No
Computing
(OBERHAUSER, 2017) Software Dev. Develop. Methods No No | No | No
Fundamentals
(HADDAD; NASER, 2017) Software Dev. Develop. Methods No Yes | No | No
Fundamentals
(CARTER; BLANK, 2013) Software Dev. Develop. Methods Yes Yes | Yes | Yes
Fundamentals
(PAASSEN; JENSEN; HAMMER, Software Dev. Fund. Programming |\ No | No | No
2016) Fundamentals Concepts
(AL-BASTAMI; NASER, 2017) Software Dev. Fund. Programming | Yes | No | No
Fundamentals Concepts
(PRICE; DONG; LIPOVAC, 2017) Software Dev. Fund. Programming | No | No | No
Fundamentals Concepts
(MOSA;  ALBATISH; ABU- iﬁfﬂ:ﬁeﬁz‘l’s g‘;ﬁ;ﬁpﬁ?gmmmmg No Yes | No | No
NASER, 2018)

VAC, 2017; CARTER; BLANK, 2013; SHARMA; HARKISHAN, 2022; TROUSSAS et
al., 2023; CHRYSAFIADI et al., 2023; CAO, 2023; HUANG et al., 2023) cujos dominios
de aplicagao dos ITS estao alinhados ao ACM Body of Knowledge descrito como Software

Development Fundamentals.

Destes dez (10) trabalhos enquadrados no dominio de Software Development Funda-
mentals, oito trabalhos (FIGUEIREDO; GARCIA-PENALVO, 2020; HOOSHYAR et al.,
2018; PRICE; DONG; LIPOVAC, 2017; SHARMA; HARKISHAN, 2022; TROUSSAS et
al., 2023; CHRYSAFIADI et al., 2023; CAO, 2023; HUANG et al., 2023) estao abordando
o dominio de programagao de computadores. O ITS apresentado pelo estudo de (FIGUEI-
REDO; GARCIA-PENALVO, 2020), que foi construido como uma ferramenta de apoio ao
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Tabela 2 — Trabalhos sobre I'TS para Educacdao em Ciéncia da Computacao - Parte 2

All
Reference ACM Body ACM Discipline | ITS ITS Module
of Knowledge Mod
T S EKM
(HOOSHYAR et al., 2018) Software Dev. Fund. Programming | Yes | No | Yes
Fundamentals Concepts
(AL-SHAWWA;  ALSHAWWA; Eﬁgjﬁ;ﬁl g‘)‘;‘i'e lzzogmmmmg No Yes | No | No
ABU-NASER, 2019) P
. P Software Dev. Fund. Programming
(FIGUEIREDO; GARCIA- Fundamentals Concepts No No | Yes | No
PENALVO, 2020)
Software Dev. Fund. Programming
(ALSHAIKH; TAMANG; RUS, No Yes | No | Yes
2021) Fundamentals Concepts
(JEREMIC; JOVANOVIC; GA- | Software Eng. Software Design Yes Yes | Yes | Yes
SEVIC, 2009)
(JEREMIC; JOVANOVIC; | Software Eng. Software Design Yes Yes | Yes | Yes
GASEVIC, 2012)
(RAHMAN; ABDULLAH; | Software Eng. Software Project Yes Yes | Yes | Yes
ALIAS, 2016) Manag.
(FRANCISCO; SILVA, 2022a) Software Eng. Software Evolution No Yes | No | Yes
(LUBURIC et al., 2022a) Software Eng. Software Design No No No | Yes
(LUBURIC et al., 2022b) Software Eng. Software Design No Yes | No | No
(SHARMA; HARKISHAN, 2022) | Software Dev. Fund. Programming | Yes | No | Yes
Fundamentals Concepts
Software Dev. Fund. Programming
(TROUSSAS et al., 2023) Fundamentals Concepts No Yes | No | Yes
(CHRYSAFIADI et al., 2023) Software Dev. Fund. Programming | Yes | No | Yes
Fundamentals Concepts
Software Dev. Fund. Programming
(CAO, 2023) Fundamentals Concepts No Yes | No No
(HUANG et al., 2023) Software Dev. Fund. Programming No No No Yes
Fundamentals Concepts
(NKAMBOU et al., ) Discrete Structures | Basic Logic No No | Yes | Yes

professor, é capaz de detectar a situacao, necessidades e habilidades do estudante a partir
de um modelo preditivo para contribuir com o trabalho do professor que precisa decidir as
proximas etapas da instrugao. Para isso, o estudo apresenta um modelo de estudante que
mapeia informagdes como a curiosidade, perfeccionismo, iniciativa, o seu conhecimento
quanto a pensamento computacional e programagao, resultados de avaliagoes e a sua ex-
periéncia com a gamificagdo. O ITS baseado em solugoes proposto por (HOOSHYAR et
al., 2018) busca melhorar estratégia de resolugdo de problemas de programagcao dos estu-
dantes. Para isso, ele oferece solugoes que auxiliam os estudantes com geragao automatica
de fluxogramas que representam os algoritmos referentes aos exercicios disponibilizados
pela ferramenta e o apoio a navegacao dos topicos e exercicios. O estudo sobre o ambi-
ente de programacao para novatos iSnap (PRICE; DONG; LIPOVAC, 2017) apresentou
a incorporacao da ideia de oferecer dicas durante a resolucao de tarefas, oriunda dos ITS,
em sua proposta. Este ambiente, que inclui uma interface baseada em Scratch, utilizou
representacoes dos programas e suas edigdes para propor um mecanismo de geragao de
dicas sobre trechos de instrugoes em tempo de programagao. O ITS Trace Table Tutor foi
proposto para ensino-aprendizagem de programagao utilizando rastreamento de codigo-
fonte Python a partir da ideia de competéncias integrativas (HUANG et al., 2023). O

trabalho apresenta que o EKM foi construido a partir das competéncias integrativas e
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representadas como componentes de competéncias e suas combinagoes. A interface do
I'TS possui programa, caixa de dicas, tabela de rastreamento e texto para instrugdo. Um
ITS Gamificado foi proposto para o ensino-aprendizagem de programacao a partir de
uma estratégia baseada em Generative Pre-Training Transformer 3 (GPT-3) e agentes
(CAO, 2023). O ITS Gamificado é baseado em historias, oferece feedback adaptativo e
personalizado, utiliza o GP'T-3 para fornecer perguntas, respostas e explicar codigo-fonte
ao sistema. Agentes inteligentes foram projetados para interagir, fornecer orientagao e se
responsabilizarem pelo progresso e feedback ao estudante e chatbots sao utilizados para

apoiar a interacao do I'TS com o estudante.

Os outros estudos encontrados para software Development Fundamentals abordam a
compreensao de software (ALSHAIKH; TAMANG; RUS, 2021) e depuragao de software
(CARTER; BLANK, 2013). O estudo de (ALSHAIKH; TAMANG; RUS, 2021) apre-
sentou um ITS socratico e sua ferramenta de autoria de conteido para o dominio de
compreensao de software. FEsse ITS socratico trabalha com a geracdo e compreensao
automatica de didlogos com estudantes sobre artefatos de cédigo-fonte. O ITS para o
ensino-aprendizagem de depuragao de software (CARTER; BLANK, 2013) oferece su-
porte ao estudante na resolucao no contexto da resolugao de uma tarefa em especifico
neste dominio. Nessa proposta, os erros de sintaxe, tempo de execucao e légica formam
os casos para o modulo de dominio e as tentativas de resolucao de problemas formam o

modelo do estudante.

Para o dominio de Software Engineering foram encontrados os I'TS (RAHMAN; AB-
DULLAH; ALIAS, 2016; JEREMIC; JOVANOVIC; GASEVIC, 2012; JEREMIC; JO-
VANOVIC; GASEVIC, 2009; LUBURI¢ et al., 2022a; LUBURIC¢ et al., 2022b; FRAN-
CISCO; SILVA, 2022a). O ITS ABITS-FPM (RAHMAN; ABDULLAH; ALIAS, 2016)
foi proposto para ensino-aprendizagem de Métricas para Pontos de Funcao. Este ITS,
que fornece visualizacao, feedback imediato, recomendacao, ajuda interativa e ajuda ori-
entada, apresentou um modelo do estudante composto por fatos pessoais do estudante,
niveis de aprendizagem e estilos de apresentacao e resultados de avaliagao, um modelo
de dominio alinhado ao conhecimento sobre Métricas para Pontos de Funcao, que inclui
o conteudo tedrico, questoes praticas, dicas para as questoes e informagoes de suporte
relacionada ao desempenho pratico do estudante. Um ITS foi proposto para o dominio
de manutenibilidade de cédigo-fonte a partir de uma descrigao de EKM construida com
os conceitos knowledge components, instructional, and assessment items disponibilizados
pelo KLI framework (LUBURIE et al., 2022a). O trabalho (FRANCISCO; SILVA, 2022a)
apresenta a aplicagdo do algoritmo @-Learning para recomendacao de DM de SM para
o Modulo Tutor de um ITS para SM. Essa abordagem foi possivel gracas a um extenso

estudo do curriculo de SM e adaptagdo do mesmo no EKM do ITS para SM.

O ITS DEPTHS (JEREMIC; JOVANOVIC; GASEVIC, 2012; JEREMIC; JOVANO-
VIC; GASEVIC, 2009) foi proposto para o tépico de padroes de projeto de software. O
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estudo de (JEREMIC; JOVANOVIC; GASEVIC, 2009) apresentou o uso de um grafo de
dependéncias para modelar o dominio de padrdes de projeto de software, propos para o
modulo tutor uma estratégia que envolve fatos, regras, queries e a producao de planos de
conceitos e planos de aula e a realizacao de testes para avaliar o estudante que coletam
dados de dificuldade, tempo e resultado. Entretanto, o estudo (JEREMIC; JOVANO-
VIC; GASEVIC, 2012) enfatizou o modelo do estudante no I'TS DEPTHS com o uso de
dados pessoais, dados de desempenho estaticos e dinamicos e historias de ensino e sua

atualizagao.

No entanto, foi encontrado somente um trabalho para cada um dos demais dominios,
i.e. Algorithms and Complexity (HARSLEY et al., 2016), Discrete Structures (GALA-
FASSI et al., 2020; NKAMBOU et al., ), Networking and Communication (VERDU et
al., ) e Parallel and Distributed Computing (HASANEIN; NASER, 2017).

O ITS Colaborativo Collab-ChiQat Tutor foi proposto para o ensino-aprendizagem de
algoritmos e estruturas de dados bésicas (HARSLEY et al., 2016). Este ITS, além de
incluir uma UI bastante intuitiva que integrou programacao e visualizagao de estruturas
de dados, apresentou um modelo do estudante que considera o comportamento individual
e colaborativo do estudante durante o uso do sistema. Determinadas informagdes, como o
histérico e o tempo de execucao de agoes, feedback, desfazer e refazer, tentativas, proble-
mas resolvidos, erros de compilagdo e bonus dos pares de estudantes sao utilizadas para

o modelo do estudante.

O estudo sobre o ITS EvoLogic (GALAFASSI et al., 2020) abordou o ensino-
aprendizagem da Deducao Natural na Légica Proposicional. Eles apresentaram o model
tracing como um recurso capaz de acompanhar os passos individuais de cada estudante
visando oferecer feedback em tempo real e o modelo do estudante, que representa esses
passos realizados pelo estudantes, a categorizacao da qualidade de seus passos e a sua

linha de raciocinio durante a resolucao de tarefas.

Um ITS para ensino-aprendizagem de logica foi proposto com um Moddulo do Es-
tudante bayesiano (NKAMBOU et al., ). Uma rede bayesiana ¢ utilizada no processo
Bayesian Knowledge Tracing (BKT) para inferir as habilidades do estudante e uma rede
neural foi treinada para o processo de rastreamento de conhecimento profundo. Essa
proposta permite a generalizacao do conhecimento com poucas amostras e traz 6timos
resultados na predicao do conhecimento do estudante e contribuem com a inicializacao
do Médulo do Estudante.

A abordagem INTUITEL (VERDU et al., ), que inclui um ITS adaptavel a Learning
Management System (LMS) e realiza a recomendagao de conteudo, foi aplicada a um
curso de Design de Redes de Computadores a partir de uma integracao com o Moodle.
Esta abordagem oferece recomendacoes e feedback nao intrusivos sobre o melhor cami-
nho de aprendizagem considerando perfil, progresso, contexto, estratégias pedagogicas e

influéncias ambientais. Os professores precisam modelar o processo de aprendizagem no
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INTUITEL com relacao aos seus materiais didaticos e estratégias de aprendizagem e esta
modelagem é manipulada pelo INTUITEL em uma abordagem baseada em ontologias.
Apesar da abordagem ter sido aplicada no dominio de Design de Redes de Computadores
e integrada ao LMS Moodle, ela pode ser aplicada a outros cursos e integrada a outros
LMS.

A literatura de I'TS para a Educagao em Ciéncia da Computacao apresenta trabalhos
que descrevem Sistemas Tutores que, apesar de afirmarem que se sdo I'TS, abordam as ca-
racteristicas dos I'TS de maneira reducionista, e.g. sem apresentar técnicas computacionais
como algoritmos de Al ou estruturas para representagao dos modelos. Os trabalhos (MA-
ROUF; ABU-NASER, 2019; MOSA; ALBATISH; ABU-NASER, 2018; ABUEL-REESH;
ABU-NASER, 2018; ALBATISH; MOSA; ABU-NASER, 2018; HADDAD; NASER, 2017;
AL-HANJORI; SHAATH; ABU-NASER, 2017; NAKHAL; BASHHAR, 2017; MAHDI;
ALHABBASH; NASER, 2016), que basearam-se na ferramenta de autoria Intelligent
Tutoring System Builder (ITSB), e os trabalhos (ALSHAWWA; AL-SHAWWA; ABU-
NASER, 2019; AL-SHAWWA; ALSHAWWA; ABU-NASER, 2019; PAASSEN; JENSEN;
HAMMER, 2016; OBERHAUSER, 2017) enquadram-se nesta perspectiva.

Nesse sentido, para esta categoria de Sistemas Tutores serao apresentados somente os
trabalhos de (OBERHAUSER, 2017; PAASSEN; JENSEN; HAMMER, 2016) por apre-
sentarem possibilidades futuras de contribuir com a construcao de I'TS para a Educacao
em Ciéncia da Computagao.

Uma abordagem de recomendacdo, navegacao e visualizacao 3D de codigo-fonte
(OBERHAUSER, 2017) foi proposta para contribuir com a compreensao de software
em uma perspectiva de processos cognitivos exploratérios, analiticos e descritivos. Este
Sistema Tutor possui um servigo de recomendacao baseado em um modelo tedrico de
compreensao de programas e em informagoes relacionadas a métrica MethodRank para
codigo-fonte, processamento de filtragem, calculos de distancias e pontos de interesse no
cédigo-fonte.

A estratégia apresentada pelo estudo de (PAASSEN; JENSEN; HAMMER, 2016),
que abordou o rastreamento da execucao de programas, pode ser utilizada em ITS para
o ensino-aprendizagem de programacao de computadores. Nessa estratégia, os tracos
de execucao dos programas sao capturados e comparados com o algoritmo Distancia de
Edicao para a obtengao da informagao sobre a funcionalidade que o programa implementa
independente de diferencas sintaticas. Esta estratégia pode possibilitar a um I'TS na tarefa
de identificacdo da estratégia de solucao, identificacdo de solugoes erradas e localizacao

de erros em programas para oferecer um feedback.

2.2.1.1 Desafios e Oportunidades

Esta secao apresenta alguns desafios e oportunidades de pesquisa identificados nesta

area. Os desafios e oportunidades de pesquisa encontrados foram categorizados em: baixo
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uso de técnicas de AI; ITS nao disponiveis publicamente; falta de datasets publicos;
dificuldade de reproducao de datasets e baixa cobertura de tépicos da area. Apesar
desta tese aplicar técnicas de ML na construcao de I'TS, a apresentacao desses trabalhos
correlatos sobre ITS para Educacao em Ciéncia da Computacao foi descrita utilizando o
termo Al por ter sido utilizado ao longo das pesquisas conforme verificado na literatura.

A Tabela 3 apresenta os trabalhos que abordaram Al em ITS para Educacdo em
Ciéncia da Computacdo. Ha baixo uso de técnicas de Al em ITS para Educacao em
Ciéncia da Computagdo. Entre os artigos incluidos nesta revisao, apenas 14 abordaram

algumas técnicas de Al, o equivalente a 40%.

Tabela 3 — Trabalhos que abordaram Al em ITS para Educacdo em Ciéncia da Compu-

tacao
Ref AT Based Al ith Dataset Dataset ITS
eterence technique gorithm Available | Reproducible | Available

(HASANEIN; NASER, 2017) Agent-based No No No No

Architecture
) H . o o o o

(RAHMAN ABDULLAH if’fﬁeﬁﬁi N N N N

ALIAS, 2016)

(HOOSHYAR et al., 2018) Baye§1an networks; Superficially No No No
Multi-agent system presented

(CARTER; BLANK, 2013) Case-based No No Yes No
reasoning

(JEREMIC; JOVANOVIC; GA- | Fuzzy sets No No No No

SEVIC, 2009)

(JEBEMIQ; JOVANOVIC; | Fuzzy rules Yes No Yes No

GASEVIC, 2012)

(GALAFASSI et al., 2020) Genetic Algorithm Yes No Yes No

(FIGUEIREDO; GARCIA- | Neural network Yes No Yes No

PENALVO, 2020)

(VERDU et al., ) Ontology-based No No No Yes
reasoning

FRANCISCO; SILVA, 2022a Q-Learnin, Yes No No No

) ) g

Case-based

(SHARMA; HARKISHAN, 2022) reasoning; k-nearest | Yes No No No
neighbor’s

(CHRYSAFIADI et al., 2023) Fuzzy Yes Yes No No

(NKAMBOU et al., ) Bayesian networks |y, o No Yes Yes
Neural networks
Gen. Pre-Training

(CAO, 2023) Transf. 3 (GPT-3) No No No No

Além dos poucos artigos que abordavam técnicas de Al, notamos que 35,7% dos ar-
tigos que utilizavam Al nem sequer apresentavam detalhes dos algoritmos. Os trabalhos
(HASANEIN; NASER, 2017; RAHMAN; ABDULLAH; ALIAS, 2016), que utilizavam
arquitetura baseada em Agentes, nem sequer mencionaram quais algoritmos foram uti-
lizados em seus agentes. As técnicas de Al estdo impactando diversas areas e pode-se
afirmar claramente que existem muitas oportunidades diferentes para explorar seu uso
em ITS para o Ensino de Ciéncia da Computacao, melhorando e fortalecendo entao esta
area.

O Ensino de Ciéncia da Computagao possui particularidades geogréficas, dada a exis-
téncia contetdos relevantes considerando o mercado de IT para cada localidade, o que

exige investigar os efeitos que esses ITS e suas funcionalidades baseadas em Al trazem
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para o ensino em diferentes contextos. Apenas dois dos I'TS baseados em Al estavam
disponiveis publicamente para uso (VERDIj et al., ; CAO, 2023). Este fato dificulta
a popularizagdo dos I'TS em cendarios educacionais reais, parcerias entre pesquisadores e
avangos nas pesquisas. Neste sentido, é positivo que os ITS possam estar a disposicao
de outros investigadores e docentes, o que podera melhorar a investigacao e o desenvol-
vimento desta area. Pelo menos, a comunidade cientifica poderia ter pelo menos esse
objetivo para novos sistemas e técnicas.

Apenas o trabalho (CHRYSAFIADI et al., 2023), desses estudos com os ITS que abor-
daram Al, apresentou os conjuntos de dados utilizados nos algoritmos de Al. Portanto,
os pesquisadores precisam reconstruir cenarios para coletar dados que possibilitem ana-
lisar o resultado de novas técnicas de Al ou mesmo melhorias em métodos existentes.
Esta falta de dados publicos dificulta a comparagao entre diferentes técnicas de AI. Uma
oportunidade bem-vinda aqui é capturar e tornar publicos conjuntos de dados obtidos de
cendrios reais de uso de ITS para Educacao em Ciéncia da Computacao.

Outro desafio é reproduzir conjuntos de dados utilizando ITS apresentados na litera-
tura. No conjunto de estudos sobre ITS para este dominio utilizando AI, apenas 35,7%
destes trabalhos descreveram dados ou textos que poderiam auxiliar nesta reproducao.
Além disso, existe a dificuldade de acessar cenarios educacionais e modificar o processo de
ensino-aprendizagem para realizar essa coleta de dados a partir da utilizagao dos I'TS pelos
estudantes. A reproducao de cenérios poderia proporcionar uma oportunidade sistematica
para comparar diferentes I'TS, indicando a direccao certa para melhorias e encontrando
licoes aprendidas que a investigacao seguinte deveria evitar.

Os ITS pesquisados cobrem apenas 55,5% (10 de 18) dos diversos tépicos do ACM Body
of Knowledge. Além disso, o grupo de disciplinas ACM Body of Knowledge denominado
Software Development Fundamentals ocupa 45,7% dessas pesquisas. Este fato traz a
oportunidade de expandir o design, desenvolvimento e implantagdo em outros grupos de

disciplinas da area de Ciéncia da Computagcao.

2.2.2 ITS para SM

Esta revisao da literatura sobre ITS para SM. O resultado dessa revisao foi resumido
na Tabela 4. A revisao analisou se o trabalho abordou os Médulos do Estudante e Tutor,
as técnicas de ML detalhadas nestes médulos e também se o trabalho apresenta como

ocorre a integragao entre esses modulos.

O ITS para o ensino-aprendizagem de depuracao de software (CARTER; BLANK,
2013) utilizou Case-Based Reasoning (CBR). Eles basearam-se na ideia de que a depu-
ragao realizada pelo programador ¢ inerentemente baseada em casos. Nessa proposta,

o médulo de dominio é composto de casos que representam erros de sintaxe, tempo de
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Tabela 4 — Trabalhos sobre ITS para SM

ML ML ML
WORK STM* | in TM? | in Ic techni SM topics ¢

STM ™™ echnique
(LUBURIC ot al., 2022a) YES | NO | YES | NO | NO |- REF; MAN.
(LUBURIC et al., 2022b) NO NO [ YES | NO | NO |- REF; MAN.
(CARTER; BLANK, 2013) YES | NO | YES | YES | NO | CBR DEP.
(ALSHAIKH; TAMANG; RUS, 2021) | NO NO [ YES | NO | NO |- COMP.
(FRANCISCO; SILVA, 2022a) NO NO | YES | YES | NO | Q-Learning gg&f’cpof{l\g’

STM: Student Module
TM: Tutor Module
I: Integration between Student Module and Tutor Module

SM topics: Refactoring (RE), Source Code Maintainability (MA), Debugging (DE), software Understanding (COMP), SM
Practice (PRA), Tests for MS (TST) and Comprehension of Concepts in SM (CON)

execucao e logica. O Modulo Tutor recomenda exercicios e sugestoes de correcao utili-
zando o CBR. Essas sugestoes representam a corre¢ao mais adequada para um estudante
considerando o erro e o niimero de tentativas em uma perspectiva verbal e visual. O mo-
delo do estudante é construido quando o estudante tenta resolver problemas e o médulo
tutor busca casos. O artigo nao relata a contribuicdo do Mdédulo do Estudante para o
Moédulo Tutor e também nao menciona se alguma técnica de ML foi utilizada no Médulo
do Estudante.

A ferramenta de autoria para ITS socratico aplicado a compreensao de software
(ALSHAIKH; TAMANG; RUS, 2021) foi construida para a geragao de didlogos sobre
cbdigo-fonte. Essa ferramenta de autoria permite ao Mddulo Tutor dialogar com o es-
tudante, por exemplo sobre conceitos de programacao e compreensao da dinamica de
processamento, no contexto do cédigo-fonte a partir de uma abordagem que envolveu
templates de didlogo e ferramentas da linguagem Java, como analise estatica, simulador
dindmico de codigo, abstract syntaz tree, Java Debugger Interface (JDI). A similaridade
semantica foi usada para analisar as respostas dos estudantes. Esse trabalho nao descreve
o Médulo do Estudante.

Um ITS para manutenibilidade de c6digo-fonte (LUBURI¢ et al., 2022a) foi proposto
com uma estratégia que utilizou andlise e refatoracao de codigo limpo. O trabalho apre-
sentou um Moédulo de Dominio baseado em modelos de conhecimento e habilidade para
manutencao de coédigo e um Modulo de Estudante. O Mddulo do Estudante se trata de
um modelo de sobreposicao de dominio do estudante. O artigo menciona que o sistema
captura o progresso e as lacunas de habilidades do estudante por meio da sua interacao
com componente de conhecimento e permite realizar a adaptacao da instrucao. No en-
tanto, o trabalho nao mencionou como essa adaptacao se relaciona com os componentes
de conhecimento existentes para o dominio, o que seria esperado caso o trabalho descre-
vesse o Médulo Tutor. O trabalho também nao detalha a implementagdao do Analisador
de Manutenibilidade.

O artigo sobre Clean CaDET ITS (LUBURIC¢ et al., 2022b), proposto para manuteni-
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bilidade de codigo-fonte em uma perspectiva de refatoracao de codigo-limpo, apresenta a
existéncia de um modelo de contetido, estudante, progresso e instru¢ao. O Mdédulo Tutor
¢é baseado na ideia de modelo de progresso e instru¢ao. O estudante resolve um exerci-
cio de refatoracdo, o sistema o corrige com base na manutenibilidade do cédigo-fonte, e
ocorre a recomendagao da adaptacao ao estudante a partir da confrontagao do modelo
do estudante ao modelo de instrugao. O artigo nao apresenta uso de algoritmos de ML e
também nao detalha o Modelo do Estudante.

A pesquisa (FRANCISCO; SILVA, 2022a) aplica o RL, por meio do algoritmo Q-
Learning, na funcionalidade de recomendacao de contetido de um Sistema Tutor Inteli-
gente para SM. Esse trabalho apresenta uma modelagem do dominio de SM, descrita
como EKM e construida a partir do curriculo de SM.

Os ITS trazem certos desafios (ALSHAIKH; HEWAHI, 2021) relacionados a represen-
tacao do estado do conhecimento do estudante, a coleta de dados para sistemas inteligentes
e ao seu gerenciamento considerando os respectivos modelos de ML. A coleta de dados
envolve a dificuldade de trabalhar com cenarios de uso real. O gerenciamento do ITS
necessita de monitoramento na a execucgao das técnicas de ML, o que implica em treinar
os profissionais que farao essa gestao no ambiente educacional, além de lidar com os custos
com a infraestrutura tecnolégica (ROLL; WYLIE, 2016).

A revisdo da literatura sobre ITS para Educacao em Ciéncia da Computagao (FRAN-
CISCO; SILVA, 2022b) contribui para a compreensao dessas dificuldades. Essa revisao
apresentou trabalhos que usaram ML no desenvolvimento dos ITS e apontou que 55.5%
deses trabalhos nao detalharam como os algoritmos de ML foram modelados para o pro-
blema, nenhum dos trabalhos disponibilizaram os respectivos Datasets e somente 44.4%
dos trabalhos apresentaram como reproduzir os Datasets em outros cendrios.

Conforme a Tabela 4, nenhum trabalho abordou ML no Médulo do Estudante, so-
mente dois (2) dos cinco (5) trabalhos abordou ML no Mdédulo Tutor e nenhum deles
abordou a integracao entre esses dois médulos dos ITS. Além disso, somente o trabalho
(FRANCISCO; SILVA, 2022a), que foi publicado como um dos resultados deste processo
de doutoramento, abordou o dominio educacional de SM de maneira ampla. Essas lacunas

sao abordadas nesta pesquisa sobre I'TS para SM.
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CAPITULO

ITS para SM

Este capitulo propoe um ITS para SM. Conforme apresentado por (ALKHATLAN;
KALITA, ), esta pesquisa realizou um planejamento envolvendo o contetido, as funcio-
nalidades e a arquitetura do I'TS para a construcao do ITS para SM. O ITS para SM
precisa possibilitar ao estudante estudar os contetidos de SM, e.g. resolvendo problemas.
Para isso, o projetista precisa decidir quais as atividades o ITS abordara, planejar quais
as funcionalidades que serao executadas e que vao interferir no comportamento da Ul e

planejar uma arquitetura que suporte essa execucao.

Em um ITS ¢é importante que o Médulo Tutor ajude o estudante a se concentrar em
apenas uma questao por vez e para isso o I'TS pode acompanhar cada passo do estudante
na resolucdo de uma tarefa para descobrir quais os aspectos do conhecimento precisam
ser mais refor¢ados (HU, 2019). Segundo este mesmo autor, o Médulo Tutor percebe a
interacao do estudante com a UI, se comunica com o EKM para receber o feedback sobre a
resolucao de um exercicio e o devolver a Ul, que pode mostrar informagoes para orientar
o estudante no processo de estudo ou simplesmente mostrar a resposta correta de um
exercicio, e também se comunica com o Médulo do Estudante para obter uma informacao
que represente o estado de conhecimento do estudante no dominio abordado pelo ITS de

modo que essa informagao possa ser usada no planejamento de a¢oes pedagdgicas.

Esta tese aborda os Modulos do Estudante, Tutor e EKM, enfatizando o uso de ML no
ITS. O EKM, que foi proposto a partir de um estudo do contetido de SM e de como esse
contetudo se relaciona com DM de SM, traz a possibilidade de ser explorado com relacao a
Ul na perspectiva de requisitos do ambiente educacional. A Figura 6 apresenta a estratégia
para construcao do I'TS para SM adotada nesta Tese, enfatizando ML nos Mddulos Tutor
e do Estudante, o contetido de SM no EKM e como esses modulos colaboram entre si para

prover o funcionamento do I'TS. Como esta tese enfatiza os modelos de ML no contexto
do ITS para SM, o tema de UI nao foi abordado.
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Expert Knowledge Module («

Tutor Module

o

Student Module

—» | User Interface

Student

Figura 6 — Estratégia para construcao do I'TS para SM

A construgao do ITS para SM depende de seja realizada uma definicdo adequada do

contetdo de SM que sera abordado. Considerar o uso desse I'TS proposto em uma sala de

aula no contexto do ensino-aprendizagem de SM possibilitou apresentar alguns direciona-

mentos relacionados aos estudantes e o conhecimento relacionado que serao apresentados

e ajudaram a direcionar a maneira sobre como o estudo envolvendo o contetido de SM foi

realizado.

(d A necessidade de formar profissionais para trabalharem com SM em uma perspectiva
pratica (HECKMAN; STOLEE; PARNIN, 2018) traz a necessidade de planejar

como o conteido de SM pode ser abordado em um ITS de forma que possa ser

trabalhado com estudantes, no ambiente académico, e com profissionais de IT, no

ambiente organizacional através de treinamento técnico em SM.

(1 Considerando a aplicagdo de um ITS para SM no ambiente académico, estudantes

que foram aprovados nas disciplinas de Programacao Orientada a Objetos e Mo-

delagem de software Orientada a Objetos podem comecar a resolver problemas de

SM no ITS que estejam relacionados a esses contetidos. Niveis mais avancados vao
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exigindo mais competéncias, que sao adquiridas com o tempo. SM pode abordar

projetos de software de diferentes niveis de dificuldade.

(d Abordar um ensino-aprendizagem de SM que enfatize a pratica é importante para
a demanda de profissionais de SM (HECKMAN; STOLEE; PARNIN, 2018), o que
pode ser verificado através dos interesses de pesquisas atuais (RAABE; GOMES,
2018; TONHAO; SOUZA; PRATES, 2021). Por exemplo, metodologias ativas de
educacao foram propostas para dominios educacionais relacionados, como a cultura
Maker na Educacao (RAABE; GOMES, 2018) e a abordagem pratica baseada em
projetos e gamificacio de ensino de Engenharia de Software (TONHAQO; SOUZA;
PRATES, 2021). Um ITS contribui com a operacionalizagdo desses cendarios educaci-

onais complexos devido & sua capacidade de adaptacao e automatizagao no processo
ensino-aprendizagem (ALKHATLAN; KALITA, ).

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. A secao 3.1 apresenta o Contetido de
SM, a secao 3.2 apresenta um conjunto de funcionalidades identificadas como importantes
para este I'TS, e a secao 3.3 apresenta a arquitetura e os componentes propostos do I'TS

para SM.

3.1 Conteudo de SM

A definicdo do conteudo abordado pelo ITS é essencial para a construcdo do EKM,
que por sua vez contribui para a representacao do estudante no Médulo do Estudante
(ALKHATLAN; KALITA, ). Nesse sentido, essa defini¢do do contetdo é importante para
a construcao de um ITS. Por isso, foi realizado levantamento dos temas abordados no
ensino de SM que contou com a andalise de disciplinas que envolvem SM em Universidades,
referéncias da SBC (ZORZO et al., 2017) e ACM (ACM Computing Curricula Task Force,
2020).

A busca de Fichas de Disciplinas que contenham o conteido de SM em cursos de
graduacao da area de Computagao das Universidades Federais Brasileiras foi realizada
visando analisar como o ensino-aprendizagem de SM ocorre em grande parte do ensino
publico superior brasileiro. Os seguintes cursos apresentam este contetido em suas Fichas
de Disciplinas: Bacharelado em Ciéncia da Computacao, Bacharelado em Sistemas de
Informagao, Bacharelado em Engenharia da Computacao, Bacharelado em Tecnologia da
Informagao, Bacharelado em Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial, Bacharelado em
Engenharia de Software, Bacharelado em Engenharia de Computagao e Licenciatura em
Computacao. Foram encontradas 85 Fichas de Disciplinas.

Visando melhorar a compreensao do conteido de SM, foram construidos uma lista dos

temas identificados no levantamento do curriculo de SM e um detalhamento desses temas
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a partir de atividades propostas possiveis de serem abordadas em um ITS para SM. Esta

lista detalhada de temas e atividades propostas em SM estd disponivel nas Tabelas 5 e 6.

Conforme as Tabelas 5 e 6, trata-se de 26 temas de SM e 63 atividades propostas.
Isso mostra que SM é um assunto bastante amplo, com uma diversidade de habilidades e

conteudo, o que o torna um dominio desafiador para a construcao de um ITS.

A Tabela 7 apresenta as categorias abstraidas a partir dos temas em SM apresenta-
dos nas Tabelas 5 e 6. Essas categorias foram identificadas para facilitar a organizagao
do contetido de SM e contribuir com o planejamento do I'TS para SM, considerando a
influéncia do conteido na construgdo do EKM em um ITS (ALKHATLAN; KALITA, ).

Conforme pode ser verificado, os temas em SM foram abstraidos para quatro catego-
rias, que sao: A - Compreensao de Software; B - Pratica em SM; C - Testes em SM; e D
- Compreensao de Conceitos. A categoria D se subdivide em: D1 - Processo de SM; e D2
- Manutenibilidade de Software.

A categoria "A - Compreensao de Software" foi composta do contetido que indica ao
estudante a necessidade de ler e compreender artefatos de software. A categoria "B -
Préatica em SM" foi composta pelo conteido que implica na necessidade do estudante
realizar tarefas praticas no contexto de SM, podendo utilizar ferramentas, e.g. Ambiente
de Desenvolvimento de Software e Sistemas de Controle de Versao, e executar tarefas, e.g.
estimar o esforco em SM. A categoria "C - Testes em SM" ocupa-se dos testes em SM. A
categoria "D1 - Processo de SM" envolve o contetido conceitual sobre processo de SM e
a categoria "D2 - Manutenibilidade de Software" envolve também o contetido conceitual
sobre Manutenibilidade de Software.

A Tabela 8 apresenta como as atividades propostas para os temas em SM podem ser
abordadas como DM em um ITS. Esta tabela descreve para cada categoria, quais os
tipos de DM sao possiveis e também as atividades propostas relacionadas a cada DM de
acordo com as Tabelas 5 e 6. Percebe-se uma grande quantidade de tipos de DM para
SM que envolvem a pratica em SM e também um grande niimero de atividades propostas
no ambito conceitual em SM. Os tipos de DM (A1, A2 e A3_1) foram propostos a
partir da estruturacao de atividades de compreensao de programas (IZU et al., 2019), que
apresenta uma subdivisdo da compreensao em read, trace e summarize. O tipo de DM
A2 é apresentado na pesquisa de (ERICSON et al., 2022).

Os DM com atividades praticas em SM sao mais diversas, e.g. podendo necessitar do
uso de ferramentas, enquanto as atividades conceituais em SM podem ser tratadas com
uma estrutura comum, e.g. a sequéncia em que o conceito é apresentado e uma pergunta
objetiva com quatro alternativas afere a compreensao do mesmo.

Essa estruturacao do Contetido de SM foi modelada a partir das classes apresentadas
na Figura 7. As quatro categorias sao representadas representam os atributos da classe
DimensionKnowledgeSM, que representa quantitativamente a dimensao de conhecimento

de SM necesséria como capacidade (classe Capacity) para que um estudante seja capaz de
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Tabela 5 — Temas em SM e Atividades Propostas - Parte 1

COD | Theme / Possible Activities COD | Theme / Possible Activities
1 Software Maintenance Process 7 Mafnta}nabflfty and Metrics for
Maintainability
11 Present concepts to the student 71 Introduce the concept of software
’ about SM ' maintainability
Conceptually question the student Present metrics that help analyze
1.2 7.2 T
about the SM process software maintainability
Question conceptually about
2 Reverse Engineering 7.3 Maintainability and Metrics for
Maintainability
Introduce the concept of Reverse .Questi.ons related to. practical cases
2.1 FEngineering 7.4 involving the analysis of
maintainability metrics
99 Introduce Reverse Engineering 8 Effort estimation
tools
93 Practical activities involving 81 Introduce the concept of Effort
' Reverse Engineering and SM ' Estimation in SM
. . Question about the concept of
3 Reengineering 8.2 Effort Estimation in SM
3.1 Present the concept of Reengineering 8.3 iﬁg;?éﬁ?g‘g&es on effort
3.2 Present Reengineering tools 9 Software (Re)Documentation
. .. . Present a reflection on the
Practical activities involving .
3.3 Reengineering and SM 9.1 importance of software
(Re)Documentation for SM
Present conceptual questions
4 Migration 9.2 about software (Re)Documentation
and SM
4.1 i/fi(;izl;tioilz;zlztﬁznsmp between 10 Types of software Maintenance
Present the types of SM (defect
192 Practical activity involving 10.1 correction, environmental
' Migration and SM ’ adaptation, addition of functionality,
refactoring)
5 Configuration and Change 10.2 Present conceptual questions
Management ' about the types of SM
5.1 :rllgOgg;z;s%;;s;;g;gitcOnﬁguratlon 11 Relationship between SM Types
Present tools for Configuration and Present <.:once'ptual questions about
5.2 Change Management 11.1 the relationship between
types of SM
Practical activities involving tools
5.3 for Configuration and Change 12 Maintenance Problems
Management,
. Present conceptually about
6 Maintenance Cost 12.1 the Problems in SM
6.1 Present a reflection on the Cost 12.9 Question conceptually about
' of Maintenance ' Problems in SM
6.2 Present conceptual issues
' involving the Cost of Maintenance
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Tabela 6 — Temas em SM e Atividades Propostas - Parte 2
COD | Theme / Possible Activities COD | Theme / Possible Activities
13 Software Understanding 19 Debugging
Understanding the execution Introduce about the use of debugging
13.1 19.1 .
result (source code) in SM
Order the program
13.2 (parson puzzles) 19.2 Practical activities on debugging in SM
(DURAN et al., 2020)
13.3 Answer summary (source code) 20 Software Evolution
Present the concept of Software
13.4 Answer summary (UML models) 201 Evolution and its relationship with SM
135 Answer about processing details 90.2 Conceptual activities on Software
' of a given software ' Evolution and SM
13.6 g;f/esrb?frégrtii;?éi‘;]?ifnsefore 21 Integration and Continuous Delivery
Conceptually present Integration and
14 Reuse 21.1 Continuous Delivery and its
relationship with SM
Conceptually present the Question conceptually about Integration
14.1 relationship between 21.2 and Continuous Delivery and its
Reuse and SM relationship with SM
14.9 Question conceptually about 29 Laws of evolution
Reuse and SM
143 Practical activities on Reuse 99 1 Present the Software Evolution Laws
' and SM ' and their relationship with SM
Conceptual questions about Software
15 Refactoring 22.2 Evolution Laws and their relationship
with SM
15.1 Conceptually present refactoring 23 Tests for SM
Present software that has gone through
15.2 Practical refactoring activities 23.1 SM and ask the student to test it to
ensure that a change request was
correctly implemented
16 Mining Software Repositories 24 Addresses the practice of SM
Preser%t the C(?n.cept of Software Practical SM activity of the
16.1 Repository Mining and its 24.1 Defect Correction type
importance for SM
16.2 Present Software Repository 94.9 Practical SM activity of the
' Mining tools for use in SM ' Environmental Adaptation type
.Preser}t pra(.:tllcal activities Practical SM activity of the
16.3 involving Mining Software 24.3 Functionality Addition type
Repositories and SM .
17 Defect prediction 244 Practical. SM activity of the
Refactoring type
17.1 géf?:f: ;;s;j;&?ilzizhlsﬁwbetween 25 Addresses SM in a summarized way
Practical activities on Defect Conceptual questions that present
17.2 .. 25.1 . . . .
Prediction discussions involving SM
18 Impact Analysis 26 Legacy Systems
18.1 E;i)ss(it iii?;;?i?ihii;:z 9.1 Present conceptually about Legacy
. Systems
in SM
Practical activities on Impact Conceptual questions about Legacy
18.2 . . 26.2
Analysis of changes in SM Systems
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Tabela 7 — Categorias identificadas a partir dos Temas em SM

Category SM Themes
A - Software
Understanding

Software Understanding (13)

Reverse Engineering (2), Reengineering (3), Migration (4),
Configuration and Change Management (5), Maintainability
and Maintainability Metrics (7), Effort Estimation (8), Reuse (14),
Refactoring (15), Software Repository Mining (16),

Defect Prediction (17), Impact Analysis (18), Debugging (19),
Address SM practice (24)

C - Tests in SM Tests for SM (23)

Software Maintenance Process (1), Reverse Engineering (2),
Reengineering (3), Migration (4), Configuration and Change
Management (5), Maintenance Cost (6), Effort Estimation (8),
Types of Software Maintenance (10), Relationship between
SM Types (11), Refactoring (15), Software Repository

Mining (16), Defect Prediction (17), Debugging (19), Software
Evolution (20), Integration and Continuous Delivery (21),
Address SM briefly (25)

B - SM Practice

D - Concept
Understanding
(D1 - SM Process)

D - Concept Maintainability and Maintainability Metrics (7), Effort
Understanding Estimation (8), Software (Re)Documentation (9),
(D2 - Software Maintenance Problems (12), Reuse (14), Impact Analysis (18),

Maintainability) Laws of evolution (22), Legacy Systems (26)

resolver um DM de SM. A classe DM representa o DM de SM, incluindo seu tipo de DM,
a capacidade demandada, a pontuacao que ele disponibiliza, o conteido em Hypertext
Markup Language (HTML) e a resposta correta. A classe DM Type representa os tipos de
DM para SM conforme a Tabela 8. A classe DMCategory relaciona cada tipo de DM a
uma categoria de DM, o que permite a um DM de SM estar relacionado a um tipo e a
uma categoria de DM de SM.

Essas informagoes apresentadas referentes ao contetido de SM sao subsidios para a
proposta de um ITS para SM, cuja arquitetura e seus mddulos sao apresentados nas

proximas segoes.

3.2 Requisitos Funcionais

Esta se¢ao apresenta os Requisitos Funcionais para o I'TS para SM. Existem requisitos
nao-funcionais importantes para o ITS, como a Experiéncia do Usuario, desempenho,
portabilidade e manutenibilidade, que foram identificados como importantes mas nao sao
tratados nesta tese.

A Experiéncia do Usuario possui uma forte relagao com a UI, o desempenho é im-
portante devido & questdo do custo computacional relacionado & ML em ITS (ROLL;
WYLIE, 2016), e a portabilidade é importante devido necessidade de implantacao des-
ses sistemas em ambientes reais e a manutenibilidade contribui com a continuidade de
pesquisa e desenvolvimento relacionado a construcao de ITS.

Esta abordagem, adotada neste trabalho, decorre do fato que o foco da arquitetura esta
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Tabela 8 — Tipos de DM relacionados as categorias e Atividades Propostas em SM

Type of Didactic Material for Associated
Category . Proposed
Software Maintenance e es
Activities
A - Software A1l - Understand the result of execution 13.1, 13.5,
Understanding (source code) 13.6
A2 - Order the program (parson puzzles) 13.9
(DURAN et al., 2020) '
A3_1 - Reply to abstract (source code) 13.3
A3 2 - Reply to abstract (UML models) | 13.4
B - SM Practice | Bl - Defect Correction SM type 24.1
B2 - Environmental Adaptation SM type | 24.2
B3 - Add Functionality SM type 24.3
B4 - Refactoring 15.2, 24.4
B5 - Practical Activity on Reuse and SM | 14.3
B6 - Practical Activity on Reverse 923
Engineering and SM '
B7 - Practical Activity on 3.3
Reengineering and SM '
B8 - Practical Activity on Migration 19
and SM '
B9 - Practical Activity on Tools for 5.3
Configuration and Change Management ’
B10 - Questions Related to Practical
Cases involving the Analysis of 7.4
Maintainability Metrics
B11 - Practical Activity on Effort 8.3
Estimation in SM ’
B12 - Practical Activity on Mining 16.3
Software Repositories and SM ’
B13 - Practical Activity on Defect
.. 17.2
Prediction
B14 - Practical Activity on Impact 18.2
Analysis of changes in SM ’
B15 - Practical Activity on debugging
. 19.2
in SM
C - Tests in SM | C1 - Tests 23.1
1.1, 1.2, 2.1,
2.2,3.1, 3.2,
4.1, 5.1, 5.2,
6.1, 6.2, 8.2,
gn' dgfsrtl;z%ting D1 - SM Process 10.1, 10.2, 11.1,
15.1, 16.1, 16.2,
17.1, 19.1, 20.1,
20.2, 21.1, 21.2,
25.1
7.1,7.2,7.3,
8.1, 9.1, 9.2,
Bn' dgrosrtl;flgting D2 - Software Maintainability 12.1, 12.2, 14.1,
14.2, 18.1, 22.1,

22.2, 26.1, 26.2
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Figura 7 — Classes para acomodar o conteido de SM

nos requisitos funcionais e na hipétese de que ML pode contribuir com a funcionalidade
do ITS.

A Figura 8 apresenta os Requisitos Funcionais importantes para o I'TS para SM através
de Use Case (UC). O estudante precisa se cadastrar no sistema, resolver um teste da
dimensao de conhecimento de SM caso o ITS nao tenha informacoes sobre sua capacidade
em SM, resolver DM de SM recomendado de forma adaptativa pelo I'TS, obter suporte na
sua interacao com DM de SM e obter feedback na sua interagao com o processo de estudo
de SM. O professor (ou o instrutor caso o ITS seja usado em uma organizagao) precisa
gerenciar turmas de estudantes de SM e objetivos de aprendizagem, gerenciar o conjunto
de DM de SM, criar um teste da dimensao de conhecimento de SM e analisar o processo

ensino-aprendizagem de SM.

Esta secao apresenta as Historias de Usuario, de acordo com o formato proposto pelo
Scrum (AMNA; POELS, 2022), para cada UC apresentado na Figura 8. As Tabelas 9,
10, 11, 12 e 13 apresentam as Historias de Usuario do estudante de SM e as Tabelas 14,

15, 16 e 17 descrevem as Histérias de Usuario do professor ou instrutor.

Esta Tese aborda o Requisito Funcional referente ao UC-C, que visa permitir ao es-
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C-A: Register in the ITS system
—*~UC-F: Manage siudent classes o
SM and learning objectives
UC-B: Solve SM knowledge
BRI =) UC-G: Manage DM of SM Set
Student
C-C: Resolve DM of SM adaptively UC-H: Create SM knowledge
recommended by ITS — dimension fest
UC-D: Get support in interacting C-1. Analyze the teaching-learning
with DM of SM process of a SM student
Teacher/
Instructor
UC-E: Get feedback in the
SM study process
Figura 8 — Diagrama de UC do ITS para SM
Use Case UC-A
As a student
I want register in the ITS system
So that use ITS to solve DM of SM and improve my knowledge about SM

Acceptance criteria:

be able to access the ITS

Tabela 9 — Histéria de Usuario (UC-A) - Registrar o estudante no I'TS para SM

Use Case UC-B

As a student

I want solve SM knowledge dimension test

So that for ITS to have information about my SM capabilities and work

adaptively to my SM knowledge

Acceptance criteria:

generate information about my SM capabilities

Tabela 10 — Histéria de Usudrio (UC-B) - Resolver teste da dimensdo de conhecimento

de SM

Use Case UC-C

As a student

I want resolve DM of SM adaptively recommended by I'TS
So that improve my SM capabilities

Acceptance criteria:

improve hits in solving existing tasks in DM of SM

Tabela 11 — Histéria de Usudrio (UC-C) - Resolver DM de SM recomendado adaptativa-
mente pelo I'TS
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Use Case UC-D

As a student

I want get support in interacting with DM of SM

So that have my doubts resolved while solving a task in a DM of SM

Acceptance criteria:

resolve a specific DM of SM correctly and more quickly

Tabela 12 — Histéria de Usuario (UC-D) - Obter suporte na interagdo com o DM de SM

Use Case UC-E

As a student

I want get feedback in the SM study process

So that understand which part of the SM content I need to improve

Acceptance criteria:

obtain information about success/error and how to learn if I made
a mistake

Tabela 13 — Histéria de Usuério (UC-E) - Obter feedback na interagdo com o processo de
estudo de SM

Use Case UC-F

As a teacher / instructor

I want manage student classes of SM and learning objectives

So that relate SM learning objectives to the DM of SM for specific

student classes

Acceptance criteria:

adequate pedagogical planning involving groups of students
and DM of SM

Tabela 14 — Historia de Usuario (UC-F) - Gerenciar turmas de estudantes de SM e os
objetivos de aprendizagem

Use Case UC-G

As a teacher / instructor

I want manage DM of SM Set

So that register, edit and delete DM of SM

Acceptance criteria:

enable an adequate DM of SM set in ITS

Tabela 15 — Histéria de Usuario (UC-G) - Gerenciar o conjunto de DM de SM

Use Case UC-H

As a teacher / instructor

I want create SM knowledge dimension test

So that enable ITS to have information on students capacity

of SM and work adaptively

Acceptance criteria:

a test that generates information about SM knowledge
dimension of students

Tabela 16 — Histéria de Usuério (UC-H) - Criar um teste da dimensao de conhecimento

de SM
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Use Case UC-I
As a teacher / instructor
I want analyze the teaching-learning process of a SM student

know how the student’s SM knowledge is at the current

So that . . .
o tha moment and a history of its evolution

a report on student knowledge in the context of using

Acceptance criteria: ITS to SM

Tabela 17 — Historia de Usuario (UC-I) - Analisar o processo ensino-aprendizagem de SM

tudante resolver DM de SM através da recomendagao adaptativa realizada pelo I'TS para
SM. A hipétese é que ML pode contribuir com a construcao desse I'TS.

A recomendacao adaptativa de DM de SM, que é realizada pelo Médulo Tutor e se
beneficia de uma colaboragao com o Médulo do Estudante do ITS (HU, 2019; ALMASRI
et al., 2019), pode ser implementado utilizando RL, onde um sistema determina as agoes
pedagdgicas e melhora a eficiéncia desse mecanismo a partir das recompensas relacionadas
ao resultado da tentativa de resolucao de tarefas pelo estudante (ALSHAIKH; HEWAHI,
2021; GEORGILA et al., 2019; WANG, 2018). Nesse sentido, a recomendagao adaptativa
explorada nesta pesquisa ¢ abordada através da colaboragao ente os Médulos Tutor e do
Estudante do I'TS para SM, utilizando técnicas de ML, DM que representam o dominio
de SM e sao gerenciados pelo EKM do ITS para SM.

A Clusterizacao aplicada a dados de estudantes em um ITS permite o agrupamento
desses estudantes com caracteristicas semelhantes, possibilitando ao ITS trabalhar com
a adaptacdo do contetdo em relagdo a cada cluster criado (MOUSAVINASAB et al.,
2021). Por outro lado, a RL é capaz de recomendar agoes no ambito desses ITS que
vao refinando no decorrer da sua atuagao (ALSHAIKH; HEWAHI, 2021; GEORGILA
et al., 2019; WANG, 2018), o que traz a hipdtese de que associar essas duas técnicas
de ML ¢é promissor para a recomendagao de DM de SM devido a possibilidade de ter
modelos de RL especificos para cada conjunto de estudantes semelhantes possibilitados
pela Clusterizagao, tornando o ambiente trabalhado pela RL mais especifico e facilitando
seu trabalho. Essas consideragoes foram importantes para esta proposta de I'TS para SM

descrita nas proximas segoes.

3.3 Arquitetura

A Arquitetura de Software pode ser compreendida como uma abstracdo, construida
a partir de decistes estruturadas para atender a determinados requisitos, que gerencia
a complexidade do sistema e proporciona a comunica¢ao e coordenagao entre seus com-
ponentes (JAISWAL, 2019). Esta conceituagdo permite compreender a ideia de que a
Arquitetura de software sintetiza decisdes de projeto previamente realizados.

Esta tese propoe uma arquitetura de ITS para SM. Essa arquitetura foi proposta
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a partir de refinamentos sucessivos através de estudos envolvendo experimento com os
Moédulos do Estudante e Tutor, sua integragao, e de uma reflexao acerca do levantamento
do contetido didatico de SM gerenciado pelo EKM. Ela sintetiza as decisoes tomadas a
partir da pesquisa realizada.

E importante ressaltar que uma arquitetura de software pode ser vista por vérios
angulos, como ¢é o caso da proposta do modelo 441 para visualizacao de arquitetura
(KRUCHTEN, 1995). Para este projeto, verificou-se a importancia de apresentar visoes
sobre o processo e sobre os dados, que serao exibidas a seguir na forma dos diagramas de
atividades e de classes da UML.

O ITS foi proposto com os Mddulos: Tutor, Estudante, EKM e Ul. A Figura 9
possibilita a compreensao desta arquitetura e de como seus componentes se comunicam.
Quando estudante resolve tarefas de SM através da IU, o Modulo Tutor recomenda DM
com o apoio do Moédulo do Estudante. Esses DM sdo caracterizados conforme o EKM. A
adaptacgao do contetiido é possivel gracas a inteligéncia dos Médulos do Estudante e Tutor.
O processo envolve também a atualizacdo do desempenho do estudante. O professor
utiliza o ITS como ferramenta no seu trabalho docente, podendo registrar turmas de

estudo, tarefas como DM e realizar configuragoes no I'TS para SM.

B Resolve Task Student Module
Updale Student
Teacher Student Data Update
Identify student-type perform
h i v e task
User Tutor Module
» Interface € Recommend
- Register student and shcool and suport
class task Cettzey  Update
- Reqister task recommender
- Configure studeni-type ) model
parameters (clustering and Perform Task Ej‘;?e”
classification) » Knowledge
- Start student-type I—EI Module
clustering

Figura 9 — Arquitetura Geral do ITS para SM. Construido a partir de (ALKHATLAN;
KALITA, ).

Considerando os requisitos apresentados, o planejamento da Arquitetura apresentado
na Figura 9 relaciona-se com as seguintes funcionalidades. O Moédulo Tutor é responsavel
por recomendar DM e oferecer suporte e feedback ao estudante na resolucdo dos mesmos.
O Moédulo do Estudante tem como objetivo representar e gerir a representagao do estu-
dante para informéa-la ao Mddulo Tutor, ajudando-o a trabalhar de forma adaptativa, e
gerar informagoes sobre o desempenho dos estudantes. O Modulo EKM ¢ responsavel por

representar o dominio de SM através dos DM e gerenciar esses DM. A UI é responséavel
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por permitir a interagdo entre os estudantes e o I'TS de SM, disponibilizando os DM re-
comendados, disponibilizando o suporte necessario na resolucao, o feedback e informagoes
sobre o desempenho dos estudantes no estudo sobre SM.

O professor utiliza o ITS como ferramenta no seu trabalho, podendo registrar turmas
de estudo, tarefas como DM e realizar configuragoes envolvendo os algoritmos de ML
utilizados. A Figura 10 apresenta o diagrama de atividades com a sequéncia de atividades
do ITS. O diagrama é dividido em professor, estudante e sistema. O professor inicia o
uso do sistema com a possibilidade de atualizar os modelos de ML responséaveis pela
identificacdo do tipo do estudante, o que é executado pelo Médulo do Estudante. Em
seguida, o professor pode registrar turmas de estudo, criar DM e associar DM as turmas

de estudo.
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Figura 10 — Diagrama de Atividades do ITS para SM

O sistema possui as atividades que sao mais relacionadas com a manipulagdo dos mo-
delos de ML e as atividades RUN TIMEFE, que se tratam do fluxo da recomendagao de DM.
As atividades relacionadas com a manipulacao dos modelos de ML possibilitam executar
o algoritmo de Clusterizacao para agrupar os estudantes por tipo, criar e publicar modelo
de classificagao de tipos de estudantes alinhados aos tipos identificados pelo algoritmo de
Clusterizacao e publicar o modelo de recomendacao e seus devidos parametros. A ideia é
que o professor possa configurar e gerenciar a execuc¢ao do sistema e do algoritmo de ML.
As atividades RUN TIMFE, que sao executadas quando o sistema estiver habilitado para
o processo ensino-aprendizagem de SM, possibilitam a identificacao do tipo de estudante

de SM através do algoritmo de classificacao, recomendar DM de acordo com o modelo



3.8.  Arquitetura 7

EKM Module = Student Medule se et T T T
k ENMModin: : = StudentModule
= DmCategory + SolveDMistudent, DM, solved) |- + paramsClustering: String
----- + description: String +Manage(DM, class, action) r + i lustering: String 1
Usa — - Student S A
Bidacti I + paramsClassification: String =
: DidacticMaterial "DM ; :- : + capacity: Gapacity StudyClass
= " 2 B R + algorithmClassification: String
DMType +dmType: H ol . +id: int
DMType ; . + score: float 2
+ description: String P tle Eﬁd:;‘gﬁynded(}apacity . : i + studType: StudentType + GetStudentTypeistudent) + descripfion: String
tegoryDM: B [ : : ExecuteClusteringStudentType (
BI\?"I‘?:Z!Q:;O’W + score: float I + idSClass: StudyClass *ExeruleClusterngsudentType () A
+ numBloomCategory: int + content: HTML = + DefineParamsitype, params)
+ UpdPerfor 1 T ‘I,.-\ . Use
+ Right - String H . ian
+ UpdSMCapacit(test) = StudentType
= DimensionKnowledgeSM = : Use | g mo —
z Capacity Use use” | 4 id-int
+ softwareUnderstanding: float - i Use
+ dimKnowlShM: + description: Sfring
+ practiceSM: float Use | DimensionKnowledgeSM Usa
testSh: float S LN
+tes oal :
tsUnderstanding: float
+concep nogersianding: floa Tutor Module ._u_se__________‘
—] ' ' : E = TutorModule H
— 1! HecommendationModel
Ul Module = IUModule F I + recoModel R ionModel
v oal e \se _ | + PATameters: Siring
+ PresentationDM{DM) "'> + recommendDMistudent, studentType) SR + algorithm: Siring
+SolveDM(DM, student) __| + UpdateRecommendhodelresolution) + studClass: StudentClass
+ TestDMCapacit(student) + DefineRecommendiodel (model)

Figura 11 — Diagrama de Classes do I'TS para SM

de recomendacao adequado para o referido tipo de estudante, atualizar o modelo de re-
comendacao e o progresso do estudante de acordo com a performance do estudante. O
estudante, caso seja um novo usuario do sistema, cadastra-se e resolve um teste da dimen-
sao de conhecimento de SM, o que é necessario para o sistema classificar seu tipo. O fluxo

de recomendacgao de DM ocorre até que o estudante atinja o objetivo de aprendizagem.

A Figura 11 apresenta um diagrama de classes para o I'TS para SM. O Médulo EKM
gerencia e representa DM de SM através da relagao entre DM, DM Type, DM Category,
Capacity e Dimension of Knowledge of SM. Essas classes representam o dominio de SM
e sdo detalhadas na secao 3.3.1. O Moddulo do Estudante, que é apresentado com mais
detalhes na secao 3.3.2 possui uma classe para lidar com o Estudante, que gerencia sua
capacidade, seu desempenho, possibilita a resolucao de um teste de aptidao em SM, o seu
tipo de estudante de SM e a sua turma. Ele também possui uma classe para lidar com
o seu funcionamento, gerenciando os algoritmos de Clusterizacao e Classificacdo, uma
classe para lidar com o tipo de estudante, e outra para lidar com a turma do estudante.
O Modulo Tutor, que é apresentado com mais detalhes na se¢ao 3.3.3, possui classes para
lidar com a recomendacao de DM, o que permite atualizar o modelo de recomendacao
e seus parametros relacionando com o respectivo tipo de estudante de SM. O Médulo
UI possui uma classe que possibilita ao estudante responder um problema em um DM e

realizar o teste de capacidade de SM.
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3.3.1 Expert Knowledge Module

O EKM representa o conteiddo do dominio a ser ensinado e o disponibiliza ao I'TS
para que ele o entregue ao estudante (ALKHATLAN; KALITA, ). Para isso, o EKM
devera contribuir para a operacionalizacao do conteiido do SM através da utilizacao de
algoritmos baseados em ML, nos demais médulos, a partir de uma semantica relacionada
ao dominio do SM.

O EKM foi construido a partir do estudo sobre o conteiido de SM apresentado na
segdo 3.1. A proposta de (ALKHATLAN; KALITA, ) para a constru¢do do EKM, que
propoe o levantamento do dominio com especialistas, contribuiu com esta abordagem de
modelagem do EKM para o ITS para SM, que trabalhou com o levantamento do dominio
de SM utilizando documentos oficiais relacionados ao curriculo de SM construidos por
especialistas. O EKM oferece uma representacao do dominio de SM através do conjunto
de DM de SM que contribui para a modelagem do algoritmo @)-Learning realizada pelo
Moédulo Tutor.

O EKM possui uma abstragao do contetido que suporta os exercicios de SM que o I'TS
disponibiliza aos estudantes. Foram necesséarios realizar decisoes pedagogicas e técnicas
em torno da construgao do ITS para SM que impactam o EKM.

As decisoes pedagogicas consideram a possibilidade de ensinar SM de forma que o
aprendizado comece com experiéncias praticas, o que contribui gradativamente para au-
mentar o conhecimento conceitual. O ITS para SM deve ser capaz de ser utilizado por
estudantes e profissionais, abordando problemas em diferentes niveis de complexidade.
Além disso, o ITS abrange amplamente os temas abordados no SM. Por fim, o ITS deve
permitir uma experiéncia de aprendizado que considere o avango gradual na obtencao de
capacidades em SM pelos estudantes.

As decisoes técnicas consideraram um EKM para o dominio SM que pode ser reu-
tilizado, expandido e alinhado com o projeto arquitetural de um ITS. O EKM deve
contribuir para a operacionalizacdo do conteido SM usando algoritmos baseados em ML.
A modelagem de contetido deve definir uma semantica que facilite a criagao e modificagao
de atividades no ITS. As decisbes de projeto consideram que o contetido possa ser geren-
ciado pelo EKM e recomendado pelo Mddulo Tutor, facilitando o processo de avaliagao
de algoritmos de ML em ITS para SM.

Os temas em SM propostos para este EKM foram organizados em quatro categorias:
A - Compreensdo de Software, B - Prdatica de SM, C' - Teste de SM e D - Compreensao de
Conceitos. Essa categorizacao, que foi realizada a partir do estudo apresentado na secao
3.1, permitiu o planejamento da representacao do contetido de SM com os DM de SM
para serem abordados por este EKM. A Tabela 8 representa o contetido de SM abordado
pelo EKM.

Este EKM foi proposto a partir de adaptacoes do curriculo de SM para o objetivo desta

pesquisa, considerando as decisdes pedagogicas e técnicas. As categorias de contetido re-
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sultantes desta analise sao apresentadas na Figura 12. Entretanto, esta tese aborda o
contexto educacional de SM com perspectiva pratica, trazendo a ideia de que é possivel
expandir a proposta para o contexto organizacional de SM, o que requer adaptagoes com
relacdo ao conceito de Gestao de Configuracao e Mudanga. Outra questao é a ideia de
Conteudo no Contexto de um Software, que se refere a possibilidade de que as tarefas
de SM, representadas em DM, estejam contextualizadas em um produto de software em
especifico, o que indica a possibilidade de haver conjuntos de DM que levam a aprendiza-
gem da SM em determinado software e atende a educagao em SM nos ambitos académico

e organizacional.

SM Organizational Context

SM Educational Context

Software SM Tests for Understanding
Understanding Practice SM Concepts

Content in the
Context of Software

Configuration and Change Management

Figura 12 — Categorias de contetido para SM

As decisoes de projeto em relagdo ao dominio de SM permitiram a proposicao deste
EKM. A Figura 13 apresenta o diagrama de classes parcial das classes deste EKM, que
traz uma visao sobre a estruturacao do conteido de SM por meio de DM e sobre as

funcionalidades que o EKM oferece.
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Figura 13 — Diagrama de Classes Parcial para o EKM

O diagrama apresentado na Figura 13 possui seis classes. A classe EKMModule permite
ao estudante resolver um DM e realiza a avaliagdo do mesmo. Os DM sao generalizados
por DM Type e esses DM Types sao generalizados por DM Category. DM Category e
DM Type sao equivalentes a Tabela 18. Um DM possui um contetido apresentado no
formato de HTML, uma resposta correta para ser utilizada no momento de avaliacao,
uma pontuacao e o atributo capacidade demandada para realizar auxiliar no processo
de simulacao de resolugao do DM. O niimero de dimensoes da taxonomia de Bloom foi
utilizado no DM Type para estimar a complexidade cognitiva que os DM assumem. A
classe Capacity oferece um suporte ao Médulo do Estudante ao representar o conhecimento

do estudante sobre a dimensao de conhecimento de SM relacionado a determinado DM.

3.3.2 Modbdulo do Estudante

O Médulo do Estudante tem a finalidade de contribuir com o Médulo Tutor através
do fornecimento de informacoes que o auxiliem na adaptacdo do contetido ao estudante,
conforme proposto por (HU, 2019; ALMASRI et al., 2019). Por isso, o Médulo Tutor
trabalha com modelos de recomendacao especificos para cada tipo de estudante, conforme

apresenta a secao 3.3.3.
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O Moddulo do Estudante proposto para o ITS para SM possui trés funcionalidades,
que sao: a identificacao do tipo de estudante de SM, a gestao dos dados do estudante e a
possibilidade do estudante resolver um teste de aptidao de SM. Os Tipos de Estudantes
de SM representam conjuntos com capacidades de SM semelhantes. A decisdo de projeto
de utilizar Tipos de Estudantes foi a possibilidade de construir modelos de recomendacao
de DM para o Mddulo Tutor especificos para cada tipo de estudante de SM, o que se
relaciona com a defini¢do proposta por (HU, 2019; ALMASRI et al., 2019).

O Moédulo do Estudante precisa identificar o tipo de estudante de SM. Essa identifica-
¢ao de tipos de estudantes de SM, quando o I'TS possui uma base de dados da dimensao
de conhecimento de estudantes de SM, pode utilizar a Clusterizagao, pois ela é utilizada
para agrupar estudantes a partir de caracteristicas similares nos Moédulos do Estudantes
de ITS (MOUSAVINASAB et al., 2021). A Classificacao pode ser usada em situacoes em
que os tipos de estudantes de SM ja estdao devidamente armazenados e um novo estudante
iria utilizar o ITS, que classifica seu tipo de estudante com base no modelo de tipos de
estudante gerado inicialmente pela Clusterizagdo. O teste de aptidao de SM tem como
finalidade disponibilizar informagoes sobre a dimensao de conhecimento de SM de estu-
dantes, alimentando a base de dados para que essa identificacao de tipos de estudantes de
SM seja possivel. Esta tese enfatiza a Clusterizacao para a identificacao inicial de tipos
de estudantes de SM.

A Figura 10 apresenta o fluxo de atividades relacionadas a essas funcionalidades do
Moédulo do Estudante. As Atividades do Sistema incluem a execucao do algoritmo de
Clusterizagao e a criagao/atualizagdo dos tipos de estudantes de SM, que caracterizam a
identificagao inicial. As Atividades do Sistema também incluem a criagao e a publicacao
de um modelo de Classificacao dos tipos de estudantes. Isso permite, em Run Time, a
obtenc¢ao do tipo do estudante, considerando a recuperacao dos tipos de estudantes de
SM armazenados apds a Clusterizagao ou a Classificagdo. No caso da Classificagao dos

tipos de estudantes de SM, o processo ocorre apoés a realizagao de um teste de aptidao de
SM.

A representacao do contetido de SM disponibilizada pelo EKM contribui com a re-
presentacao do estudante (ALKHATLAN; KALITA, ). Nesse sentido, os atributos da
dimensao de conhecimento de SM sao utilizados para identificar os tipos de estudantes
de SM através da similaridade dos estudantes nos grupos de estudantes gerados pela

Clusterizacao.

A Figura 14 possui informacoes sobre a capacidade, o score, o tipo do estudante de SM
e a turma. A capacidade possui a dimensao de conhecimento de SM, que visa quantificar
o conhecimento do estudante sobre o contetido de SM e foi apresentada no EKM. O score

quantifica a nota geral, que se refere a quantos DM de SM o estudante resolveu.
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Figura 14 — Diagrama de Classes para o Mddulo do Estudante

A classe Student inclui também os métodos para atualizar a performance do estudante
e a sua capacidade de SM. A classe StudentModule inclui as configuragoes dos algorit-
mos de clusterizacao e classificagao, além de métodos para sua execugdo e manipulagao.

Existem também classes para lidar com a turma e o tipo de estudante de SM.

A identificacao inicial de tipos de estudantes através da Clusterizacao foi proposta para
o ITS para SM com dois passos. O primeiro passo é executar, para a base de estudantes
e dimensoes de conhecimento de SM, os algoritmos de Clusterizacao e suas variacoes de
parametros que permitem definir previamente o ntimero de clusters. A definicdo prévia
do ntimero de clusters é importante para nao haver variagoes do niimero de clusters em
diferentes execugoes da mesma configuracao algoritmo/pardmetros. O segundo passo é
verificar qual resultado da Clusterizacao melhor atende as duas condig¢oes de avaliacao e
usa-lo de modo que os clusters representem os tipos de estudantes de SM, realizando as
devidas atualizacoes na base de dados.

As duas condigbes, capazes de avaliar a Clusterizacdo e indicar o algoritmo e para-
metros com os melhores resultados, sdo: i) O resultado precisa gerar de 3 a 5 clusters
de estudantes. A ideia dessa condi¢do foi propor um ntmero de clusters viavel para a
realizacao deste experimento e viabilizar a integracao dos Médulos do Estudante e Tutor
utilizando esses resultados. A estimativa de 3 a 5 clusters traz a ideia desse niimero estar
equilibrado, de modo que se essa quantidade fosse menor que 3 haveriam clusters muito
heterogéneos e se fosse acima de 5 haveriam clusters muito homogéneos. Essa condicao
permite variar da quantidade de clusters para cada algoritmo de Clusterizagao executado.

ii) Melhor atenda ao coeficiente de Silhouette com Distancia Euclidiana.

A métrica coeficiente de Silhouette com Distancia Euclideana foi utilizada para avaliar
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a qualidade dos clusters gerados e possibilitar a escolha do melhor resultado que representa
os tipos de estudantes de SM. A justificativa do uso desse coeficiente foi porqué, entre
um intervalo de (-1 e 1), ela indica que quando o seu valor é mais alto existe uma melhor
atribuicdo dos objetos nos clusters (REZANKOVA, 2018; SHUTAYWI; KACHOUIE,
2021).

3.3.3 Modbdulo Tutor

O Modulo Tutor pode ser comparado as estratégias de ensino executadas em um
ambiente de ensino-aprendizagem, porém sem a intervencao do professor (ALSHAIKH,;
HEWAHI, 2021). A colaboragao entre o Médulo Tutor e o Médulo do Estudante proporci-
ona ao ITS a possibilidade de trabalhar de forma adaptativa, pois o Médulo do Estudante
fornece ao Mdédulo Tutor a representacao do estudante para que sejam realizadas acoes
adaptadas a essa representacao (HU, 2019; ALMASRI et al., 2019).

O Médulo Tutor decide qual contetido deve ser entregue ao estudante (ALKHATLAN;
KALITA, ) em um ITS. Nesse sentido, esta pesquisa propoe um método para recomen-
dagdo de DM para um ITS para SM (Médulo Tutor) baseado em RL e integrado a
identificacao de tipos de estudantes de SM realizada pelo Médulo do Estudante.

O Funcionamento Geral do Médulo Tutor pode ser compreendido com as Figuras 15
e 16. O Diagrama de Sequéncia para Recomendar DM de SM, apresentado na Figura
15, foi projetado de modo que a UI, para exibir um DM de SM para o usuario, enviara
uma mensagem ao método de recomendacao de DM do Moédulo Tutor. O Moédulo Tutor
precisa identificar o tipo do estudante de SM e executar um algoritmo de recomendacao
de DM de SM que leva em consideragao essa informacao sobre o tipo de estudante de SM

e recuperar o DM para exibi-lo na UL
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Figura 15 — Diagrama de Sequéncia para Recomendagao de DM de SM
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O Diagrama de Sequéncia para a resolucao do DM de SM, apresentado na Figura 16,
considera que quando o estudante resolve um DM de SM a Ul envia para o Médulo Tutor
a identificacdo do estudante e os dados da resolucao do DM visando atualizar a repre-
sentacao do estudante no Mdédulo do Estudante quanto ao DM resolvido. Em seguida, o
Moédulo Tutor afere o resultado através do EKM para que o Médulo do Estudante realize

as devidas atualizagoes.

‘Expert Knowledge

‘User Interface ‘Tutor Module :Student Module Module

-

UpdateResolution{student, task) - !
1 Measure result (task)

Return "result” !
UpdateResolution ' 1
(student, task, result)

Figura 16 — Diagrama de Sequéncia para a resolugao de DM de SM

O Diagrama de Sequéncia do I'TS para SM, apresentado na Figura 10, aborda o fun-
cionamento do Mdédulo Tutor com mais detalhes em relacao aos modelos de ML. System
Activities indica que os modelos que geram os tipos de estudantes de SM, que envolvem
a Clusterizacao e a Classificagdo e sao construidos no ambito do Mdédulo do Estudante,
trazem resultados (tipos de estudantes de SM) para a construgao do modelo de recomen-
dagdo de DM de SM. As Figuras 15 e 16 ilustram detalhadamente a relagdo entre a
funcionalidade de recomendacao de DM de SM, a identificagao de tipos de estudantes de
SM e o uso do sistema pelo estudante de forma alinhada com a Figura 10.

Considerando o apoio do Mdédulo do Estudante ao Modulo Tutor em relacao a re-
presentacao do estudante (HU, 2019; ALMASRI et al., 2019), esta tese propoe que a
recomendacao de DM de SM seja construida com o algoritmo de RL @-Learning a par-
tir de uma estratégia onde o @)-Learning seja instanciado para cada tipo de estudante
de SM gerado pelo Mdédulo do Estudante. Com isso, haverao modelos de recomendagao
especificos para cada tipo de estudante de SM, que serdao construidos com RL durante o
uso do ITS e representarao estratégias de recomendagao de DM de SM alinhadas com o
conhecimento em SM de estudantes dos clusters representados pelos tipos de estudantes
de SM.

Conforme apresentado na Figura 10, no inicio da utilizacao do I'TS, logo apés os tipos
de estudantes de SM terem sido gerados pelo Modulo do Estudante, o Médulo Tutor

inicializa tabelas Q das instancias do @-Learning com dados aleatoérios, representando
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que os modelos de decisao ainda nao possuem experiéncia. Apods algum tempo de uso
do ITS, cada tabela () relacionada a uma determinada instancia do ()-Learning terd um
modelo de decisao que representa o conhecimento obtido pelo algoritmo @-Learning até
aquele momento. Com isso, o Mdédulo Tutor, através das instancias do algoritmo Q-
Learning com as tabelas QQ construidas com RL, tera o modelo de decisao especifico para

cada tipo de estudante para a recomendacao de DM de SM.

3.3.3.1 Q@Q-Learning para Recomendacao de DM de SM

O algoritmo @-Learning (SHAWKY; BADAWI, 2018) foi usado no Médulo Tutor do
ITS para SM porque ele constréi e melhora este modelo baseado em RL em tempo de
execucao. FEste algoritmo modela as melhores acoes para determinados estados usando
probabilidades e politicas de exploragao, conforme funcionamento explicado nas se¢oes
2.1.4.1 e 2.1.5.3, através dos conceitos de Agentes Inteligentes e RL e do préprio algoritmo

Q-Learning.

O modelo Q-Learning possui estados e agoes. O feedback obtido do ambiente apds a
execucao das agoes, denominado reforco, é utilizado para atualizar seu modelo, i.e. atuali-
zar como o modelo lida com cada estado de conhecimento dos estudantes. Para construir
o conjunto de Acgoes utilizou-se o conjunto de DM de SM categorizados com a Taxono-
mia de Bloom e com o EKM. A construcao do conjunto de estados visou representar o
progresso do conhecimento para os DM escolhidos. O estudante comega com o estado
zero e termina com o numero total de DM configurados no I'TS. Supondo que o professor
queira trabalhar com 200 DM de SM, haverao 200 agoes, pois cada acao representa uma
recomendacao de DM de SM, e 201 estados, pois existe o estado zero que indica que o

ITS nao capturou nenhum conhecimento de SM do estudante.

O algoritmo @Q-Learning (SHAWKY; BADAWI, 2018) modela as melhores agoes para
determinados estados e armazena este modelo na matriz Q. Conforme apresentado na
secdo 2.1.5.3, o algoritmo possui uma etapa de atualizagdo da matriz (), que é reali-
zada conforme a equagao 6. Essa atualizacao depende do reforgo obtido e de como os

parametros do algoritmo @)-Learning foram calibrados.

A Figura 17 ilustra uma matriz Q para um contexto com quatro DM e consequente-
mente cinco estados e quatro agoes. A equagao 6 apresentada na se¢ao 2.1.5.3 representada

por Q(s, a), sendo s um estado e a uma acao, gera os valores para esta matriz, conforme
os exemplos Q(0,3), Q(1,2) e Q(2,1) ilustrados.
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Figura 17 — Exemplo de Matriz Q

Percentual de Exploragao (%), Reforgo Positivo, Refor¢o Negativo, Taxa de Apren-
dizado («) e Fator de Desconto () sdo os pardmetros do Q-Learning que precisam ser
calibrados. Percentual de Exploragdo (%) indica o percentual de exploragdo do ambiente
em relagao ao uso de politicas de exploracao aleatoria. Reforgo Positivo e Negativo in-
dicam um ntmero inteiro utilizado para representar o acerto e outro para representar o
erro com relagao ao estudante resolver um DM de SM. Taxa de Aprendizado («) e Fator
de Desconto () sao varidveis que vao alterar matematicamente a atualizacao da matriz

Q e precisam ser calibradas.
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CAPITULO

Experimentos e Discussao

Este capitulo aborda os experimentos que contribuem para fornecer evidéncias as RQ
apresentadas nesta Tese. As funcionalidades de identificagdo do tipo de estudante de SM
(Médulo do Estudante do ITS para SM) e recomendacao de DM de SM (Médulo Tutor
do ITS para SM) foram avaliadas, bem como a colabora¢ao desses dois mddulos pode
melhorar a eficiéncia da recomendacao de DM de SM. Os experimentos utilizaram um
Dataset de estudantes de SM e a simulagao computacional de estudantes resolvendo DM
de SM.

A secao 4.1 apresenta o Dataset de capacidades de SM de estudantes construido para
a realizacao desta pesquisa. A secao 4.2 descreve a simulagao realizada para a avaliagao
do Médulo Tutor e da sua integracao com o Mddulo do Estudante. A secao 4.3 apresenta
o experimento que avalia a Clusterizacao no Modulo do Estudante. A Secao 4.4 avalia RL
no Moédulo Tutor sem considerar as capacidades iniciais de SM dos estudantes. A secao
4.5 avalia RL no Médulo Tutor considerando as capacidades iniciais de SM dos estudantes.
A secao 4.6 avalia a integracao entre o Modulo do Estudante e o Mddulo Tutor. A secao
4.7 discute os resultados dos experimentos e realiza uma comparacao com a literatura do
tema. A secao 4.8 apresenta as ameacas a validade que refletem a limitagdo da pesquisa

realizada.

4.1 Dataset de Estudantes de SM

Durante o desenvolvimento dessa pesquisa foi necessario construir um Dataset com
capacidades de estudantes referentes a dimensao de conhecimento de SM para a avaliar os
Modulos do Estudante e Tutor, bem como para a construgao do modelo de recomendacao
de DM para SM. Este Dataset foi construido para o contexto de SM derivando informacoes
do Dataset do Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) do ano de 2017
para Ciéncia da Computacao (INEP, 2022).

Para gerar um contexto de dados que represente as capacidades de SM de estudantes,
a estratégia realizada utilizou as notas desses estudantes do ENADE (INEP, 2022), bem
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como notas aleatérias e pesos para complementar o contexto de SM. Os quatro atribu-
tos da dimensao de conhecimento de SM (softwareUnderstanding, practiceSM, testSM e
conceptsUnderstanding) foram gerados para cada um dos 8489 estudantes de Ciéncia da
Computacao que realizaram o ENADE de 2017.

O ENADE possui a nota geral e nota especifica. Nota geral é referente a conhecimentos
gerais e nota especifica é referente ao curso, que é Ciéncia da Computagao. Essas duas
notas variam de zero (0) a 100 e foram utilizadas para compor esta estratégia. A nota
geral estd descrita nesta segdo como Generic Grade (GG) e a nota especifica para Ciéncia
da Computagao esta descrita como Computing Grade (CG).

Considera-se que a pratica de SM envolve conhecimento especifico da area e conhe-
cimento pratico de SM (ANQUETIL et al., 2007), o que motivou a criagdo da nota
complementar DEV__PR__SM, e que testes em SM envolvem conhecimento especifico da
area e conhecimento pratico de testes em SM (WANG; KING; WICKBURG, 1999), o que
motivou a criacdo da nota complementar DEV_TE_SM. A nota DEV__PR,__SM repre-
senta o grau de desenvolvimento em pratica de SM e a nota DEV_TE_SM representa
o grau de desenvolvimento em testes para SM. Essas duas notas sao aleatérias e foram
criadas para complementar a geracao de dados de estudantes de SM, variando de zero (0)
a 100. Ao calcular cada atributo da dimensao de conhecimento de SM, os pesos um (1)
e meio (1/2) multiplicam as notas, no contexto das duas categorias, para que cada nota
utilizada represente parte do referido atributo da dimensao de conhecimento de SM.

Os célculo das quatro categorias da dimensao de conhecimento de SM para cada um

dos estudantes do Dataset estao apresentados nas Equagoes 7, 8, 9 e 10.

softwareUnderstanding = CG * 1 (7)
practiceSM = CG x1/2+ DEV_PR_SM % 1/2 (8)
testSM =CG*1/2+ DEV_TE SM x1/2 9)
conceptsUnderstanding = CG *1/2+ GG % 1/2 (10)

4.2 Simulacao

Esta tese propoe um processo de simulagao para avaliar a eficiéncia da recomendagao
de DM de SM. O modelo de RL utilizado no ITS, relacionado ao algoritmo @-Learning,
precisa de um grande niimero de interagoes com o ambiente para ser construido.

A Figura 18 apresenta o processo que representa a interacao entre o I'TS para SM

e o ambiente educacional. Neste processo, o papel do estudante é executado através da
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simulagao. A sequéncia de atividades ocorre envolvendo os seguintes atores: o professor, o
ITS e o estudante simulado. Inicialmente, o professor seleciona um conjunto de estudantes
e um conjunto de DM e configura a sessdo de aprendizagem com os parametros para as
instancias do ()-Learning apropriados. O simulador executara um loop que representa
um conjunto de estudantes resolvendo DM de SM. Durante este processo, o simulador
primeiro verifica se ha um DM disponivel. Se sim, o I'TS usa o algoritmo @-Learning e o
estado de conhecimento de SM atual do estudante para recomendar um DM. O estudante
resolve o DM. No processo de simulacdo, o simulador infere sucesso ou falha para a
resolucao do DM e atualiza o estado de conhecimento de SM do estudante. Quando
o sistema identificar que ja nao existem mais DM para serem recomendados para os

estudantes, o simulador para e exibe os resultados.

z Select Didactic Configure Learning
E . Select Students Materials (D) Session
[t
s
E|w
=&
= Update Student YEs Recommend DM
w Data Is there a DM
to recommend?
ry
- v
3 I Solve DM |
7]

Figura 18 — Processo de Interacao do I'TS para SM com o ambiente educacional

O simulador infere sucesso ou insucesso verificando se a capacidade do estu-
dante (atributo Student.capacity) é suficiente para resolver o DM considerando sua
DM.demandedCapacity. Se o estudante tiver capacidade suficiente, o simulador atualiza
o capacity do estudante atual, sua score e a lista de DM resolvidos.

O sistema permite criar um conjunto de estudantes usando um construtor padrao ou
carregar um Dataset de estudantes, de acordo com o Dataset apresentado na segao 4.1.

Caso a criacao do conjunto de estudantes seja selecionada, o parametro inicial para o
simulador é o tamanho do conjunto. Estes estudantes criados possuem todos os atributos
da dimensao de conhecimento de SM (software Understanding, practiceSM, testSM e un-
derstandingConcepts) inicializados com valor zero (0). O score do estudante representa o
numero de atividades resolvidas corretamente e inicialmente também ¢é zero.

Os estudantes que sao lidos do Dataset possuem a dimensao de conhecimento de SM
conforme o arquivo carregado e o score também inicialmente é zero (0).

O simulador cria um conjunto de DM que ¢é semelhante a selecio de DM de SM
pelo professor. O simulador recebe o tamanho do conjunto DM e cria atividades de

todos os tipos (DM Type) para o tamanho determinado. O simulador calcula a capacidade
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necessaria para cada atividade. O atributo categoryDM define a categoria do DM e indica
os atributos da dimensao do conhecimento associados ao atributo demandedCapacity. O
Algoritmo 3 descreve o calculo da capacidade de conhecimento demandada e o score para
um determinado DM de SM.

Algoritmo 3 Calcular a Capacidade Demandada e Score do DM
11
while i <=n do
Material Didaticoli].demandedCapacity[j] < i * (numBloomCategory/n)
Material Didaticoli].score <— numBloomCategory/n
1+ +
end while

Para configurar as sessoes de aprendizagem, o professor descreve niimero médio vezes
em que um estudante tenta resolver um DM e os parametros das instancias do algoritmo
Q)-Learning: reforco positivo, refor¢o negativo, taxa de aprendizagem, fator de desconto
e indicador do percentual de exploracao.

A recomendacao de DM obedece a sequéncia de estudantes gerados ou pode ser aleato-
ria. Inicialmente a matriz Q é gerada aleatoriamente. Para cada estudante, enquanto este
nao atingiu o score maximo ou o nimero maximo tentativas, ocorre a recomendagcao dos
DM, a observacao de se houve mudanca de estado por parte do simulador de estudantes,
e a atualizagdo da matriz Q.

Na simulacao da resolucao do DM pelo estudante o sistema verifica a sua capacidade
de SM em Knowledge Dimension para inferir o acerto ou o erro, através da equagao
DM.demandedCapacity - DM.score. Quando ocorre o acerto, a capacidade do estudante,
seu score e a lista de DM resolvidos sao atualizados. Apds a realizacao destas etapas, o
resultado da simulagao é exibido.

Conforme a Figura 19 apresenta, o dominio da simulacao conhece as classes de per-
sisténcia referentes ao EKM e o estudante, porém o dominio de recomendacdo de DM
do ITS conhece apenas as classes de persisténcia referentes ao estudante e ao DM. Essa
configuracao é possivel gracas ao Modulo Tutor depender apenas do tipo de estudante de
SM gerado previamente pelo Médulo do Estudante, o que seria diferente caso o Moédulo
do Estudante fornecesse ao Modulo Tutor informacoes em tempo real.

A prototipagao do ITS para SM utilizada nos experimentos baseados em simulacao
realizada nesta tese utilizou uma estruturacao de tipos de DM apresentada na Tabela 18.
A Tabela 18 possui um subconjunto de tipos de DM de SM, também dentro das quatro
Categorias de SM, em relacao a Tabela 8. Trata-se de uma simplificacao realizada para
a simulacao que foi projetada e utilizada nesta pesquisa durante a avaliaggo do ITS
proposto para SM. Essa simplificacdo foi necessaria para lidar com a questdao do alto
custo computacional. Ter um ntimero maior de DM implica em mais trabalho para o
ITS e para os estudantes e consequentemente mais custo computacional em um ambiente

simulado.
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Figura 19 — Classes de persisténcia relacionadas a Simulacao

Tabela 18 — DM’s de SM categorizados com a Taxonomia de Bloom Revisada para Simu-
lagdo do Ambiente do ITS

DM Type Remember | Understand | Apply | Analyze | Evaluate | Create | No. Dimens.
Al - Understand the
result of execution x x 2

(source code)

A2 - Order the
program (parson
puzzles)

(DURAN et al., 2020)

A3 1 - Reply to
abstract X X X X 4
(source code)

A3_2 - Reply to
abstract X X X X 4
(UML models)

B1 - Defect Fix

type SM X X X X X X 6
B2 - SM of the
Environmental x X X X X X 6
Adaptation type
B3 - SM of Add
Functionality x X X X b X 6
type
B4 - Refactoring e X X X 4
C1 - Tests X X X X X 5
D1 - SM Process X b'q 2
D2 - Maintainability

X X 2

of Software

A Taxonomia Revisada de Bloom (AMER, 2006) foi utilizada para estimar as di-
mensoes do processo cognitivo necessario pelos estudantes em cada tipo de atividade. A
utilizacao da Taxonomia Revisada de Bloom permite inferir a complexidade dessas ativi-
dades a partir da ultima coluna da Tabela e permite avaliar o mecanismo de recomendacao
de DM de SM por meio deste processo de simulacao. Apesar da Taxonomia Revisada de
Bloom ter sido usada nesta pesquisa para estimar a complexidades dos DM de SM, este
valor pode ser aferido de outras formas, e.g. levantado e avaliado por um conjunto de

professores, para que o mesmo seja adicionado na base de dados do ITS.
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4.3 Avaliacao de Clusterizacao no Mdédulo do Estu-
dante do ITS para SM

Um ITS precisa de que o Mdodulo do Estudante represente o estudante e forneca
essa representagao para que sejam tomadas decisoes pedagbgicas adaptadas ao estudante
(ALMASRI et al., 2019). O conceito de tipo de estudante de SM representa padroes
de similaridade no conhecimento de SM de estudantes e é usado nesta pesquisa para
representar o estudante.

A clusterizacao é utilizada nos I'TS para agrupar os estudantes a partir de caracteris-
ticas similares (MOUSAVINASAB et al., 2021). Ela é utilizada nesta tese para agrupar
estudantes a partir da similaridade de conhecimentos em SM, representando os tipos de
estudantes de SM.

Algoritmos de clusterizagdo, disponibilizados pela biblioteca scikit-learn (SCIKIT-
LEARN, 2023), foram executados com os 8489 registros do Dataset de Estudantes de
SM obtido da secao 4.1. A relagao de algoritmos e pardmetros, e os resultados estao
disponiveis (FRANCISCO, 2023a).

A escolha de um algoritmo de Clustering e seus parametros possui dependéncia dos
dados de entrada (EZUGWU et al., 2022). Foram exploradas variagbes dos pardmetros,
como: n__clusters, que refere-se a definicao prévia do ntimero de clusters; affinity, que é
uma métrica usada para calcular a distancia entre instancias; e random__state, que faz
com que a geracao de nimeros aleatorios para inicializagao do centréide seja determinis-
tica relacionada a um nimero inteiro. Os resultados dessas execucoes estao disponiveis
(FRANCISCO, 2023b).

Os algoritmos de Clusterizagdo disponiveis na biblioteca scikit-learn (SCIKIT-
LEARN, 2023) que possibilitam a definicdo prévia do nimero de clusters foram utili-
zados. A possibilidade de definicdo prévia do nimero de clusters é importante para nao
haver variagoes do ntimero de clusters em diferentes execug¢oes do mesmo algoritmo. Fo-
ram usadas com diferentes variagoes nos parametros dos algoritmos. K-Means, Spectral
Clustering, Agglomerative clustering, BIRCH e Bisecting K-Means foram os algoritmos
utilizados. Os pardmetros e indicador de resultado (Silhouette) referentes a essas execu-

¢oes estao listados a seguir e os detalhes de processamento estao disponiveis publicamente

(FRANCISCO, 2023a).

O K-Means: n__clusters variando de dois (2) a seis (6)

[ Spectral  clustering:  n__clusters variando de dois (2) a seis (6), as-

sign__labels="discretize’, random__state=0, affinity="euclidean’

O Agglomerative clustering: n__clusters variando de dois (2) a seis (6) e affinity =

‘euclidean’
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O BIRCH: n__clusters variando de dois (2) a seis (6)

O Bisecting K-Means: n__clusters variando de dois (2) a seis (6)

A métrica coeficiente de Silhouette com Distancia Euclideana foi utilizada para avaliar
a qualidade dos clusters gerados e possibilitar a escolha do algoritmo e seus respectivos
pardmetros. A justificativa do uso desse coeficiente foi porqué, entre um intervalo (-1 e
1), ela indica que quando o seu valor é mais alto existe uma melhor atribui¢ao dos objetos
nos clusters (REZANKOVA, 2018; SHUTAYWI; KACHOUIE, 2021).

Foram criadas duas condigoes para realizar a escolha do algoritmo e parametros: i)
O resultado precisa gerar de trés (3) a cinco (5) clusters de estudantes. A ideia dessa
condicao foi propor um numero de clusters viavel para a realizacdo deste experimento
e viabilizar a integracao dos Médulos do Estudante e Tutor utilizando esses resultados.
Considera-se a estimativa de trés (3) a cinco (5) clusters por considerar esse nimero
equilibrado, de modo que se essa quantidade for menor que trés (3) haveriam clusters
muito heterogéneos e se for acima de cinco (5) haveriam clusters muito homogéneos. Essa
condicao permite analisar a variagdo da quantidade de clusters para cada algoritmo de
Clusterizagao executado. ii) Melhor atenda ao coeficiente de Silhouette com Distancia
Euclidiana.

A Tabela 19 apresenta o melhor resultado da clusterizacao para as instancias que
atendem as condigoes definidas. O K-Means com quatro (4) clusters definidos previa-

mente foi o algoritmo que melhor atendeu a essas condi¢oes, com o Indice de Silhouette
0.24033005280108247.

Tabela 19 — Melhores Resultados da Clusterizagao considerando as condigoes

Algorithm Parameters Silhouette (euclidean) | Seconds
Agglomerative clustering | n_ clusters=4, affinity="euclidean’ | 0.16695543836240956 )
BIRCH n_ clusters=3 0.19868815581513474 7
Bisecting K-Means n_ clusters=3 0.22913192420912357 1
K-Means n_ clusters=4, random__state=0 0.24033005280108247 2

O computador utilizado para execugao, disponibilizado Google Colab (GOOGLE,
2023), possui Central Process Unit (CPU) Intel(R) Xeon(R) com 2.2GHz, 13 GB de
Random Access Memory (RAM) e 120 GB de disco rigido.

4.4 Avaliacao do RL no Médulo Tutor do ITS para
SM sem considerar as capacidades iniciais de SM

dos estudantes

Esta secdo apresenta uma avaliacao da Recomendacao de DM de SM sem considerar

as capacidades iniciais em SM. Assim, as capacidades de SM dos estudantes gerados
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iniciam-se com valor "zero". Este experimento avaliou a modelagem utilizada no algoritmo
(Q)-Learning para a recomendacao de DM de SM de acordo com o EKM representado pela
Tabela 18.

Usando simulagao, o método de recomendacao de DM de SM baseado no algoritmo
Q)-Learning foi avaliado. Esta secao detalha a avaliacao realizada baseada em simulacgao.

A simulacao realizada nesta secao trabalhou com a ideia de criar um conjunto de
estudantes virtuais com o construtor padrao.

Para avaliar o método de recomendacao de DM de SM sem considerar as capacidades
iniciais de SM, foram feitas varias simulacoes usando diferentes configuragoes de parame-
tros para o algoritmo @-Learning. Dez (10) configuragoes diferentes foram usadas para o

mesmo cenario de simulacao, conforme Tabela 20.

Tabela 20 — Execucoes e Resultados da Simulacao para a Recomendagao de DM de SM
sem considerar as capacidades iniciais de SM dos estudantes

Execution 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Max. Number of At- | 330 330 | 440 660 770 550 550 550 550 550
tempts

Exploration  Percentage | 50 33,3 | 25 20 20 16,6 | 16,6 | 16,66 | 12,5 | 12,5
(%)

Positive Reinforcement 4 4 4 10 8 9 15 15 13 13
Negative Reinforcement -4 -4 -4 -9 -8 -9 -15 -15 -13 -13
Learning Rate (a) 0,12 | 0,12 | 0,12 | 0,16 | 0,16 | 04 0,4 0,5 0,5 0,7
Discount Factor () 0,9 0,9 0,9 0,7 0,7 0,8 0,8 0,8 0,8 0,7
Number of Recommenda- | 1473 | 1538 | 1569 | 1388 | 1408 | 1303 | 1276 | 1342 | 1326 | 1361
tions:

O cendrio de simulagado foi composto por dez (10) estudantes e um conjunto com 110
DM para cada estudante. Foram criados dez (10) DM para cada um dos onze (11) tipos
de atividade apresentados na Tabela 18. O objetivo de cada execucao foi utilizar o sistema
de recomendacao até que cada estudante atingisse a pontuacao méxima, neste caso, 110
considerando um ponto para cada DM resolvidos corretamente.

A Tabela 20 apresenta as diferentes configuracoes para o algoritmo @-Learning em
cada execucao. O Mdx. Numero de tentativas define o nimero maximo de tentativas que
um estudante faz para resolver o conjunto completo de DM. A Porcentagem de Exploragao
define a politica do algoritmo @Q-Learning para explorar o ambiente. Reforco positivo,
reforco negativo, taxa de aprendizado e fator de desconto sao parametros utilizados pelo Q-
Aprendizagem para atualizar seu modelo ao receber reforco. O Numero de Recomendagoes
indica o total de recomendacoes que foram necessarias para que todos os estudantes
realizassem todos os DM corretamente. Esse nimero estd relacionado a eficiéncia da
execucao, e quanto menor, melhor.

As execugoes seis (6) e sete (7) foram as que tiveram os melhores resultados, pois
necessitaram de menos recomendacoes para atingir o score maximo. KEssas execugoes

possuem configuracoes bastante similares, onde a tnica diferenga sdo os parametros re-
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ferentes ao reforco positivo e negativo. Ha indicios de que um percentual de exploracao
relativamente baixo, como o caso de 16,6%, contribui para a eficiéncia da execugao, o
que se relaciona com a ideia de privilegiar o modelo do algoritmo @-Learning ao invés de
trabalhar aleatoriamente. As execugoes dois (2) e trés (3) foram as que tiveram os piores
resultados. Observa-se que o percentual de exploracao deles estdao entre os maiores, o que

indica um comportamento mais aleatorio.

A simulagao contribuiu para avaliacao da funcionalidade de recomendacao de DM de
SM do Médulo Tutor sem considerar as capacidades iniciais de SM dos estudantes em
relacdo ao EKM em tempo de projeto. Além disso, os resultados mostraram que o EKM
pode ser devidamente operacionalizado pelo processo de simulacao e pela funcionalidade
de recomendacgao de DM de SM do Mdédulo Tutor.

Para destacar os beneficios do método de recomendacdo baseado no algoritmo Q-
Learning, um cenario hipotético sem recomendagao foi descrito usando dois tipos diferen-
tes de estudantes. Esses estudantes foram modelados usando dados médios de estudantes
de graduagao em Ciéncia da Computacao (TOMKIN; WEST; HERMAN, 2018).

O cendrio é o mesmo: um conjunto de dez (10) estudantes e um conjunto com 110 DM,
dez (10) DM diferentes para cada um dos onze (11) tipos de atividade apresentados na
Tabela 18. Em cada ciclo, cada tipo de estudante tenta resolver todos os DM. Assume-se
uma determinada habilidade de acertar DM para cada ciclo e, entre os ciclos, considera-se

um incremento dessa habilidade.

A Tabela 21 apresenta esses valores e detalha o cenario hipotético considerando os
tipos de estudantes. O Numero de Tentativas (tamanho do conjunto) é o tamanho do
conjunto de DM que o estudante precisa resolver em cada ciclo. Increment (Inc.) mostra
o aumento da capacidade de acerto em um ciclo especifico para um determinado tipo de
estudante. O Ability to Hit mostra a capacidade total para resolver cada DM corretamente
ap6s o incremento da capacidade. Nidmero de Acertos (N? Acertos) é o nimero de DM que
o estudante resolveu corretamente no ciclo. A tabela resume o desempenho geral de cada
tipo de estudante, apresentando o total Numero de tentativas para um e dez estudantes.
Para ambos os tipos de estudantes, o incremento da habilidade de acerto ocorre de forma
nao linear. O tipo de estudante hipotético #1 comeca com uma leve habilidade de acerto
de 20% com um incremento gradual (0%, 10%, 10%, 10%, 20%, 30%). Em contrapartida,
o estudante hipotético do tipo #2 comeca com uma capacidade de acerto de 50% com

diferentes incrementos graduais (0%, 15%, 15%, 20%) em cada ciclo.

A Figura 20 apresenta uma comparacao entre os dois tipos de estudantes hipotéticos.
A linha vertical do grafico mostra o nimero acumulado de acertos de DM, cujo méximo é
110. A linha horizontal do grafico mostra os ciclos em que os estudantes tentam resolver
o conjunto completo de DM, onde o Tipo de Estudante #1 usa seis ciclos, e o tipo
de estudante #2 usa quatro ciclos. O Tipo de Estudante #2 tem uma capacidade de
resolucao de DM mais alta do que o Tipo de Estudante #1, o que permite resolver DM
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Tabela 21 — Cenario Hipotético sobre resolugoes de DM

Student Student
Type #1 Type #2
No. - No. -
Cycle Attempts | Inc. Ablh.ty No. Hits | Attempts | Inc. Ablh.ty No. Hits
. to Hit . to Hit
(set size) (set size)
1 110 0% 20% 22 110 0% 50% 55
2 88 10% | 30% 26,4 55 15% | 65% 35,75
3 61,6 10% | 40% 24,64 19,25 15% | 80% 154
4 36,96 10% | 50% 18,48 3,85 20% | 100% 3,85
5 18,48 20% | 70% 12,93 - - - -
6 5,54 30% | 100% 5,54 - - - -
No. of
Attempts 320,584 188,1
(1 student)
No. of
Attempts 3205,84 1881
(10 students)

mais rapidamente.
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Figura 20 — Comparacao entre os tipos de estudantes

O estudante do Tipo #1, que pode ser considerado um estudante com menor habili-
dade, precisaria de aproximadamente 320 tentativas para resolver os 110 DM, e o total
para dez estudantes desse tipo exigiria cerca de 3206 tentativas para resolver esses 110
DM. O estudante do Tipo #2, que é considerado um estudante com habilidade média,
precisaria de 1881 tentativas para resolver esses 110 DM, e dez estudantes desse tipo
precisariam de 1881 tentativas para resolver esses 110 DM.

A recomendacao de DM e o EKM para ITS para SM apresentados, de acordo com os
parametros de simulacao descritos na Execugao 7, permitem que dez estudantes virtuais
resolvam os 110 DM com 1276 recomendagoes. Essas informacoes permitem estimar a
melhoria que a proposta pode trazer para a eficiéncia do processo de ensino-aprendizagem

SM ao considerar dois tipos de estudantes hipotéticos com diferentes capacidades em SM
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de acordo com a tabela 21.

O método de recomendacao e o EKM propostos neste trabalho reduzem em aproxi-
madamente 60,2% o ntimero de tentativas em relacido aos estudantes do Tipo #1, entao
ao invés de 3206 tentativas, apenas 1276 sao necessarias para resolver o DM completo
definido por Todos os estudantes. Ao considerar os estudantes do Tipo #2, que possui
uma habilidade maior desde o inicio, pode-se observar uma reducao de aproximadamente
32,2%, com 1276 tentativas de resolver todo o conjunto de DM contra 1881 tentativas.

Assim, os resultados deste trabalho superam o cenario hipotético descrito, cujos tipos
de estudantes projetados atendem aos niveis de habilidade iniciante (Estudante do Tipo
#1) e médio (Estudante do Tipo #2) em SM.

4.5 Avaliacao do RL no Médulo Tutor do ITS para
SM considerando as capacidades iniciais de SM

dos estudantes

Esta tese propoe uma modelagem do algoritmo @-Learning para recomendar DM de
SM a partir do EKM do ITS. A avaliagdo realizada na secao 4.4 considerou somente
estudantes sem nenhum conhecimentos sobre SM. No entanto, o fato de uma sala de aula
real possuir estudantes com diferentes capacidades de SM motivou este experimento que
avalia a recomendacao de DM para estudantes com capacidades iniciais de SM variadas.

Este experimento refere-se a execucao do algoritmo @)-Learning, responsavel por reco-
mendar DM de SM, para os 8489 registros de estudantes de SM descrito na secao 4.1.
Este Dataset representa as variagoes da dimensao de conhecimento de SM dos estudantes.

A fila de estudantes para recomendagoes para este experimento é aleatéria. Porém,
como a biblioteca gera nimeros pseudoaleatérios (PYTHON, 2023), e alguns estudantes
terminam antes de outros, o progresso temporal segue em uma sequéncia proxima a lista
de estudantes no Dataset de entrada. O modelo @)-Learning, representado pela tabela Q),
¢ inicializado com dados aleatérios. Os DM de SM foram usados para agoes e estados.
Uma acao representa uma recomendacao de DM de SM para um estudante dentre os
disponiveis e um estado representa como o mesmo evoluiu neste conjunto de DM. Em
Acoes, foram utilizados os DM categorizados com a Taxonomia de Bloom e seus 11 tipos
de atividades, conforme apresentado na secao 3.3.1 sobre o EKM através da Tabela 18.
Para cada um destes tipos de atividades foram criados 10 DM, o que resultou em 110 DM.
Como os estudantes comegam com pontuagao igual a zero (0), os 111 estados representam
seu progresso na resolugao de DM. Sao 110 agoes e 111 estados.

Os parametros utilizados no Algoritmo Q-Learning foram: Max. Number of Attempts:
220; Exploration Percentage (%): 12,5; Positive Reinforcement: 13; Negative Reinforce-
ment: -13; Learning Rate (a): 0,7; e Discount Factor (v): 0,7. A escolha destes para-
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metros foi realizada a partir de testes empiricos com execugoes utilizando um conjunto
menor de dados, com parametros adaptados do experimento apresentado na se¢ao 4.4,
visto que o Dataset usado no experimento da secao 4.4 nao é o mesmo deste experimento.
Esses testes foram realizados devido a necessidade de calibrar o sistema para encontrar os
parametros adequados, pois esses parametros sao definidos empiricamente para o contexto
de aplicagao do algoritmo @-Learning (GUPTA; ROY; DUTT, 2021), que é representado
pelo Dataset de entrada.

Foram realizadas normalizagoes nos atributos de Conhecimento da Dimensao SM do
Dataset para transformar as pontuagdes da escala original (0 a 100) para a escala de
DM para SM (0 a seis) e permitir explorar diferentes cenérios de capacidades de SM
dos estudantes. Essa medida de dificuldade maxima, apesar de ter sido estimada com
a Taxonomia de Bloom para realizar os experimentos desta Tese, pode ser levantada
de outras maneiras, pois o processo de simulacao do ambiente do ITS para SM apenas
precisa dessa informacgao atualizada para realizar seu trabalho. O PERCENT indica
qual percentual da pontuacdo maxima do DM, de seis, o Dataset possui estudantes com
capacidades mais significativas na Dimensao de Conhecimento de SM dos estudantes,
conforme a Tabela 22.

Como existem nove normalizacoes e 30 execugoes para cada normalizacao, este ex-
perimento tem um total de 270 execugoes. Este ntimero de execugoes alto foi escolhido
para trabalhar com a média da eficacia do método recomendado e evitar ruidos nesses
resultados. O codigo fonte deste experimento esta disponivel (FRANCISCO, 2023c) e os

resultados sdo mostrados na Tabela 23.

Tabela 22 — Normalizagoes

SM Score Max SM Score Max

PERCENT para DM NORM
100% 6 6

80% 6 4,8

60% 6 3,6

50% 6 3

40% 6 2,4

20% 6 1,2

10% 6 0,6

5% 6 0,3

1% 6 0,06

A métrica Ezperiment Weighted Performance Indicator (EWPI) refere-se a Accuracy
dos experimentos de recomendac¢ao de DM de SM realizados no ambito desta Tese. Ela
indica o percentual de recomendacoes bem sucedidas, i.e. aquelas que referem-se aos
acertos dos estudantes, em relagdo ao nimero total de recomendagoes.

O objetivo deste experimento é a otimizacao do EWPI, apresentado na equagao 11, a

partir da execugdo do Modulo Tutor. A equagao 11 possui os seguintes parametros:
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[d n - nimero de estudantes

1 fDesemp - uma funcao que retorna o desempenho de um determinado estudante do

conjunto E de estudantes, i.e. fDesemp(i) - ED]j]

1 fNRecom - uma fun¢do que retorna o nimero de recomendacoes para um determi-

nado estudante do conjunto E de estudantes, i.e. fNRecom(i) — ERJj]

0 E =el, e2, ..., en) - o conjunto de estudantes

0 ED =dl1, d2, ..., dn - o conjunto de desempenhos dos estudantes (nimero de tarefas

realizadas corretamente)

d ER = rl, r2, ..., rn - o conjunto com os numeros de recomendacoes feitas aos

estudantes

EWPI =

S0, fDesempli)

> nRecom(i)

(11)

Tabela 23 — Resultados do Experimento de RL no Médulo Tutor do ITS

NORM % No. HIT No. REC Seconds
1% 700427.53 1867210.7 184
5% 721666.08 1929515.8 184
10% 721207.8 1931488.7 184
20% 744476.46 1930809.69 187
40% 790078.61 1899425.12 235
50% 851696.05 1657925.27 245
60% 927857.10 1264244.40 199
80% 961122.43 1044407.21 115
100% 964719.78 1013193.04 95
EWPI 0.5078511620937646

O computador usado para realizar os experimentos nesta secao e na secao 4.6 possui
as seguintes caracteristicas: CPU Intel Core i5-7200U 2.71 GHZ, 8 GB de RAM e 250 GB

de disco rigido. Os tempos de processamento apresentados nas Tabelas 23 e 26 referem-se

a média de tempo de execucao para cada normalizacao.

As Figuras 21, 22, 23 e 24 mostram a eficiéncia do método de recomendacao de DM

de SM a partir de uma perspectiva que considera a evolucdo temporal do modelo de

decisao do algoritmo @Q-Learning e diferentes cenarios iniciais de capacidades de SM de

estudantes representados pela normalizacao. Conforme o experimento é executado e esse

modelo é atualizado, sua performance é melhorada de modo que o niimero de acertos se

aproxima do nimero de recomendacoes. A Figura 21 enfatiza todos os cenarios iniciais

de capacidades de SM e as Figuras 23 e 24 enfatizam os cenarios iniciais de capacidades

com variacao de média a alta de SM.
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Figura 21 — Execugao do experimento com todas as normalizagoes
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Figura 22 — Execucao do experimento com as normalizagoes de 1% a 40%

A definicdo de normalizacao utilizada nesta pesquisa refere-se a capacidade maxima
de resolucdo de DM de SM dos estudantes obtidos via Dataset considerando os quatro
atributos da dimensao de conhecimento de SM. O valor 100% indica que os estudantes
obtidos com a maior capacidade em SM terao suas capacidades normalizadas em relacao a
dificuldade méxima de um DM de SM, que ¢ seis. A medida que a normalizacio diminui,
os estudantes obtidos tém menores capacidades de resolugdo de problemas de SM, o que
faz com que o grafico da Figura 24 tenha melhor desempenho. Esta relagdo também
pode ser verificada na Tabela 23.

As linhas sélidas tracadas nestes graficos indicam o nimero médio de recomendagdes

e as linhas tracejadas indicam o nimero médio de acertos. A medida que o experimento
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Figura 24 — Execucao do experimento com as normalizacoes de 80% a 100%
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avanga em reagao a execuc¢ao, o nimero de recomendacoes diminui e o niimero de acertos

aumenta, pois o algoritmo ja estd mais treinado, o que pode ser visto na Figura 21.

4.6 Avaliacao da Integracao entre o Mdédulo do Estu-
dante e o M6dulo Tutor

Considerando que a representacao do estudante apoia o I'TS em agoes adaptadas ao
estudante (ALMASRI et al., 2019), esta secao tem como objetivo responder a RQ "A
identificacao de tipos de estudantes de SM contribui para a recomendacao de DM de
SM?".

Cada turma pode ser composta de um ou mais tipos de estudantes. O Modulo Tutor
cria uma instancia de @-Learning para cada tipo de estudante gerado pelo Médulo do
Estudante. A mesma configuragao de agoes e estados das se¢oes 4.5 foi utilizada nesta
secdo. A mesma configuracao de agdes e estados da segao 4.5 foi utilizada nesta secao.

Conforme apresentado na Figura 10, no inicio da utilizacao do I'TS, logo apds os tipos
de estudantes terem sido gerados pelo Modulo do Estudante, o Médulo Tutor inicializa
tabelas Q das instancias do @-Learning com dados aleatérios, representando que o modelo
de decisao ainda nao tem experiéncia.

Apos algum tempo de uso do I'TS, cada tabela Q relacionada a uma instancia especifica
do @-Learning terda um modelo de decisao representando o conhecimento obtido pelo
algoritmo @)-Learning até aquele momento por meio de RL. Com isso, o Médulo Tutor,
através das instancias do algoritmo @)-Learning com as tabelas Q auxiliadas pelo RL, tera
um modelo de decisao especifico para cada tipo de estudante.

Este experimento usou as mesmas configuragoes, parametros e normalizacoes apresen-
tadas na secao 4.5 devido a necessidade de comparar esses dois experimentos. O mesmo
conjunto de dados do estudante também foi usado. Porém, foi feita uma alteragdo onde
cada cluster (tipo de estudante de SM) possui uma tabela @-Learning. Isso faz com que
cada cluster tenha um modelo de recomendacao de DM para seus respectivos estudantes.

A mesma normalizacao do experimento apresentado na Secao 4.5 foi usada. O nimero
de execucgoes do algoritmo @Q)-Learning também foi o mesmo de antes, 270.

As Tabelas 24 e 25 apresentam a quantidade e o percentual de estudantes com capaci-
dades em SM variando de baixa para média e de média para alta para cada normalizacao.
Os estudantes possuem um score para cada um dos quatro atributos da dimensao de co-
nhecimento de SM. As inequagbes envolvem o score e a limitacao referente a metade da
dificuldade maxima para o referido atributo da dimensao de conhecimento de SM.

Percebe-se que as normalizagoes de 40% e 50% tendem a criar cendrios onde os estu-
dantes possuem habilidades de SM que variam de baixas a médias. Isso pode ser observado
ao analisar os percentuais de estudantes com pontuac¢oes de SM menores ou iguais a me-

tade da pontuagao maxima para um determinado atributo de DimensionKnowledgeSM.
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Tabela 24 — Distribui¢do dos estudantes em relacao ao Score médio para software Unders-
tanding e understandingConcepts

NORM softwareUnderstanding understandingConcepts
Score <= 2 Score >2 Score <=1 Score >1
100% 3211 (37,83%) 5278 (62,17%) 111 (1,31%) 8378 (98,69%)
80% 4960 (58,43%) 3529 (41,57%) 234 (2,76%) 8255 (97,24%)
60% 7138 (84,09%) 1351 (15,91%) 680 (8,01%) 7809 (91,99%)
50% 8048 (94,81%) 441 (5,19%) 1390 (16,37%) 7099 (83 63%)
40% 8470 (99,78%) 19 (0,22%) 2988 (35,20%) 5501 (64,80%)
20% 8489 (100,00%) 0 (0%) 8473 (99,81%) 16 (0, 19%)
10% 8489 (100,00%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
5% 8489 (100,00%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
1% 8489 (100,00%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)

Tabela 25 — Distribuicdo dos estudantes em relacdo ao Score médio para practiceSM e

testSM

NORM practiceSM testSM

Score <=3 Score >3 Score <= 2,5 Score >2,5
100% 5096 (60,03%) 3393 (39,97%) 3826 (45,07%) 4663 (54,93%)
80% 7098 (83,61%) 1391 (16,39%) 5513 (64,94%) 2976 (35,06%)
60% 8457 (99,62%) 32 (0,38%) 7892 (92,97%) 597 (7,03%)
50% 8489 (100%) 0 (0%) 8459 (99,65%) 30 (0,35%)
40% 8489 (100%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
20% 8489 (100%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
10% 8489 (100%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
5% 8489 (100%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)
1% 8489 (100%) 0 (0%) 8489 (100,00%) 0 (0%)

Os atributos software Understanding, practiceSM e testSM, com normalizagoes de 40%
e 50%, demonstram claramente esta tendéncia, pois software Understanding tem com 40%
o valor de 99,78% e com 50% o valor de 94,81%, practiceSM tem com 40% o valor de
100% e com 50% o valor de 100%, testSM tem com 40% o valor de 100% e com 50% o
valor de 99,65% de estudantes que atendem essa tendéncia. O atributo Understanding-
Concepts, por ter pontuagdo maxima para o DM com valor dois (2), possui valor “muito
baixo” como metade desse valor, i.e. um (1), o que faz com que os scores de SM dos
estudantes normalizados sejam muito superiores a esse valor e, consequentemente, nao
atenda diretamente a tendéncia, pois neste caso a normalizagao de 20% (um nivel abaixo

de 40%) vai ao encontro da tendéncia.

O cbdigo fonte deste experimento estd disponivel (FRANCISCO, 2023d) e os resul-
tados sao mostrados na Tabela 26. Comparacoes foram feitas entre o experimento apre-
sentado na secao 4.5 e este experimento para avaliar as diferencas no EWPI, ou seja, o
EWPI deste experimento - EWPI apresentado na se¢ao 4.5. Como ambos os experimentos

realizaram 30 execucgoes, consideramos a média das 30 execucoes de cada experimento.
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Tabela 26 — Resultados do Experimento de Integracao entre os Modulos do Estudante e

Tutor
NORM % No. HIT No. REC Seconds
1% 755764.76 1866636.2 218
5% 779559.35 1928874.94 207
10 % 780601.84 1930819.96 189
20 % 812949.19 1927509.96 190
40 % 868730.006 1708796.63 189
50 % 909581.6 1462569.72 170
60 % 938525.25 1229930.72 159
80 % 960396.14 1062414.32 119
100 % 964456.93 1016296.77 97
EWPI 0.5497840658025246

A Figura 25 e a Tabela 27 tém como objetivo avaliar qual dos dois experimentos
otimiza o EWPI, possibilitando analisar os ganhos de desempenho na recomendacao do

DM de que a integragdo entre o Médulo do Estudante e o Médulo Tutor.

Tabela 27 — Diferencas representando ganhos de EWPI para diferentes normalizac¢oes

NORM % EWPIInteg® EWPIMTutor’ EWPIInteg® - EWPIMTutor’
1% 0,4048806185  0,3751197019 0,0297609166
5% 0,4041280685  0,3739772187 0,03015084982
10% 0,4042897394  0,3735242889 0,03076545048
20% 0,422282721  0,3859978286 0,03628489236
40% 0,5114909204  0,4170254557 0,09446546474
50% 0,6265648083  0,5176942186 0,1088705898
60% 0,7689304847  0,7441873577 0,02474312704

0,9280993627
0,9532955543

-0,01844426475
-0,002676781519

80% 0,9096550979
100% 0,9506187728

¢ EWPIInteg: EWPI of Integration between Student Module and Tutor Module (this section)
® EWPIMTutor: EWPI of the RL Experiment in the ITS Tutor Module (section 4.5)

A normalizagao de 80% a 100% representam estudantes com capacidade de resolu-
¢ao de DM muito alta. Nestes casos, o algoritmo @-Learning nao apresenta melhorias
de desempenho quando integrado aos clusters gerados pelo Médulo do Estudante. Os
estudantes que atingem naturalmente um maior volume de DM sao menos dependentes
de padroes sequenciais gerados pelas recomendacgoes de DM. Assim, utilizar o conjunto
completo de estudantes em detrimento dos clusters trouxe melhores resultados, pois o
conjunto todo representa mais a heterogeneidade da habilidade de SM dos estudantes.

Uma curva pode ser vista no grafico apresentado nas Figuras 26 e 27, onde a normali-
zacgao com 40% e 50% traz os melhores desempenhos usando clusters para criar modelos
de @-Learning. Sao diferentes agrupamentos de estudantes com habilidades que variam

de baixa a média, o que tende a auxiliar o algoritmo @-Learning a aprender os padroes
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Figura 25 — Ganhos de EWPI com diferentes normalizagoes para o Experimento 4.6 em
comparagao com o Experimento 4.5

sequenciais por considerar a heterogeneidade de cada agrupamento associada a falta de
estudantes altamente competentes, o que afeta a dificuldade do Algoritmo @Q-Learning

para encontrar os padroes. Este cenario se aproxima da ideia de uma sala de aula real.

A normalizacao de 50% representa o cendrio de mais estudantes com melhor desempe-
nho. Este cendrio contribui para o funcionamento do algoritmo @-Learning, que precisa
construir um modelo capaz de recomendar os padroes sequenciais de DM. A construcao
deste modelo exige que os estudantes desenvolvam competéncias de SM, uma vez que a
RL observa o comportamento dos estudantes em resposta as recomendacgoes feitas pelo
sistema. A normalizacao de 50% e o uso de clusters faz com que os estudantes representem
o cenario adequado de capacidades de SM, e os padroes de recomendacao sejam criados
explicitamente para os clusters, o que melhora a eficiéncia do sistema de recomendacao,
conforme Figura 26. E importante considerar que para o contexto desta Tese, um sistema
de recomendagdo de DM de SM eficiente gera recomendagoes que tendem a serem mais
assertivas, i.e. pode ser percebido a partir de experimentos que aproximem o numero de

recomendacoes do nimero de acertos pelos estudantes.

Este cenario se assemelha a uma sala de aula real onde os estudantes desenvolveriam
habilidades de SM. Isso envolve conjuntos de estudantes com habilidades de SM de baixas
a médias. E fundamental considerar que salas de aula com capacidades muito baixas ou
muito altas, nestes experimentos, nao nao contribuem para o treinamento do algoritmo
de RL avaliado. No entanto, uma vez que o algoritmo de RL esteja treinado e seu modelo
esteja gerado, ele pode ser aplicado a diferentes perfis iniciais de capacidades de SM de

estudantes devido ao fato de que ele modelou os padroes de sequéncias adequadas de DM
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Figura 26 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 50%

de SM para cada nivel de capacidade de SM dos estudantes considerando inclusive os
diferentes tipos de estudantes em relacao a SM.

A Figura 26 mostra o beneficio de usar clusters para criar e usar o modelo de recomen-
dacao @Q-Learning. As linhas vermelhas, comparadas as amarelas, mostram uma redugao
gradual no Number of Recommendations (REC) e um aumento gradual no Number of
Hits (HIT) com diferengas significativas, o que também é exibido na Figura 25 e Tabela

27.
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Figura 27 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 40%

As Figuras 27 e 28 também mostram os ganhos com o uso de clusters; entretanto, como
jad mostrado na Tabela 27, esses ganhos nao sao mais significativos que a normalizac¢ao de
50%.
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Figura 28 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagao ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 60%

Conforme pode ser analisado na Figura 25, os resultados podem ser categorizados com
relacdo a normalizacao em: clusters trazem ganhos pouco significativos, clusters trazem
ganhos significativos, clusters nao apresentam ganhos.

As normalizagoes de 1%, 5%, 10%, 20% e 60% geraram resultados que estao na catego-
ria ¢ clusters trazem ganhos pouco significativos”. Os Graficos apresentados nas Figuras
28, 29 e 30 representam esses resultados, porém essa representacao grafica é mais percep-

tivel no graficos das Figuras 28 e 30.

219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219 219

2204

=== N 1% HIT(clusters)
—— N 1% REC(clusters)
==- N1%HT
—— N 1% REC
=== N 5% HIT(clusters)
—— N 5% REC(clusters)
——- N5%HT

200 4

180

. 1604 —— N 5% REC
é -—- N 10% HIT(clusters)
3 —— N 10% REC(clusters)
140 4 -=- N10% HIT
—— N 10% REC
120 4
100 4
B8 """ [ 58 B8 ] D - B8 85
80 - 82 82 82 82 82 82 82 82 B2 82 82
0 2000 4000 6000 8000

Students

Figura 29 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizagoes de 1% a 10%

A categoria de resultados “clusters trazem ganhos significativos” possui os resultados

relacionados as normalizagoes de 40% e 50%, apresentadas nas Figuras 26 e 27. A cate-

¢

goria ¢ clusters nao apresentam ganhos” sao representadas pelas normalizacoes de 80% e
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Figura 30 — Comparacao do Experimento 4.6 em relacdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 20%

100% e pelas Figuras 31 e 32.
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Figura 31 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 80%
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Figura 32 — Comparacao do Experimento 4.6 em relagdo ao Experimento 4.5 com norma-
lizacao de 100%

4.7 Discussao

Esta secao apresenta uma discussao acerca dos resultados desta pesquisa através de
uma analise dos mesmos com relagao as R(Q e também com relacao aos Trabalhos Corre-

latos.

4.7.1 Discussao dos Resultados

A discussao dos resultados segue a mesma sequéncia das RQ e é apresentada a seguir.

4.7.1.1 RQ 1: Como projetar a arquitetura de um ITS para atender o ensino-

aprendizagem de SM?

Uma abordagem baseada em componentes padrao de um ITS (Médulos do Estudante,
Moédulo Tutor e EKM) (ALKHATLAN; KALITA, ) com o apoio de ML, da representacao
do contetido de SM e das capacidades de SM de estudantes realizada nesta Tese permitiu

propor uma arquitetura de I'TS para SM.

4.7.1.2 RQ 2: Como ML pode contribuir com a identificacdo de tipos de
estudantes de SM no Mdédulo do Estudante?

A Clusterizagao aplicada aos dados da dimensao de conhecimento de SM de estudantes
em conjunto com condic¢oes de avaliagao dos resultados produzidos possibilitam identificar
os tipos de estudantes de SM.

O Experimento apresentado na secao 4.3 detalha a resposta dessa RQ. A estratégia

proposta executa algoritmos de Clusterizagao que permitem a definigdo prévia do nimero
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de clusters desejado em dados de estudantes com relacdo a dimensao de conhecimento de
SM e utiliza condicoes de avaliacdo propostas a partir da relagdo entre heterogeneidade e
numero de clusters e do coeficiente de Silhouette com Distancia Euclidiana.

O algoritmo K-Means com quatro (4) clusters foi a opgao que melhor atendeu a essas

condigoes.

4.7.1.3 RQ 3: Como ML pode ser utilizado no Mdédulo Tutor para recomen-
dar DM de SM?

O EKM para o dominio de SM e o algoritmo ()-Learning contribuem para a criagdo
de um método para recomendar DM para um ITS para SM, conforme o Experimento
apresentado na secao 4.4.

A dimensao do conhecimento de SM, descrita no EKM, foi utilizada para a construgao
de DM virtuais utilizados na modelagem do algoritmo de RL @)-Learning para a recomen-
dacao de DM de SM. A avaliacdo dessa proposta foi realizada a partir de um método de
simulagao da resolucao de DM de SM por estudantes, que foi construido também baseado
no EKM do ITS para SM.

Os resultados desse experimento indicam que o Médulo Tutor realiza recomendagoes
de DM de SM e aprimora seu modelo no decorrer do tempo. A execucao mais eficiente
realizou 1276 recomendagoes de DM de SM para um contexto em que 10 (dez) estudantes
respondem a 110 DM cada. Como para esses 10 (dez) estudantes resolverem todos os DM
seria necessario pelo menos 1100 tentativas, o resultado mostra que o método proposto é
bastante eficiente em rela¢io ao modelo de simulagdo proposto. E importante considerar
que este foi o primeiro experimento realizado, com o objetivo de avaliar tecnicamente
o algoritmo de RL @-Learning para o contexto simplificado do ITS para SM, com um
numero baixo de estudantes virtuais, com desempenho e capacidades lineares, e de DM
de SM, o que facilitou o treinamento do algoritmo Q-Learning e trouxe um desempenho
alto.

Esta pesquisa apresenta também uma comparacao com dois tipos de estudantes de
SM hipotéticos com capacidades de dois tipos (iniciante e média). A comparagdo mostra
que o método proposto para recomendacao de DM de SM tem uma melhoria de 60,2% na
capacidade de SM de seus estudantes virtuais simulados com relacao a estudantes do tipo
iniciante e tem também uma melhoria de 32,2% em relacdo a estudantes do tipo médio,

corroborando para mostrar a eficiéncia do método proposto.

4.7.1.4 RQ 4: Como ML pode ser utilizado no Médulo Tutor para recomen-
dar DM de SM em um contexto que considera as variagoes iniciais

no conhecimento de SM dos estudantes?

O EKM para o dominio de SM e o algoritmo @)-Learning contribuem para a criacao de

um método para recomendar DM para um ITS para SM capaz de considerar as variacoes
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nas capacidades em SM dos estudantes, conforme o Experimento apresentado na secao
4.5.

O Experimento apresentado na secao 4.5, além de utilizar a simula¢ao computacional
de estudantes resolvendo DM de SM, utilizou um Dataset que possui dados que repre-
sentam capacidades de SM de 8489 estudantes de SM para trabalhar com as variagoes
iniciais nas capacidades de SM dos estudantes. O experimento descreve como calibrou os
parametros do sistema, propoe e utiliza normalizacoes para representarem diferentes ce-
narios de capacidades de SM de estudantes, é executado 30 vezes para cada normalizacao
e calcula o indicador de desempenho EWPI para o experimento. Como as normalizacoes
aumentam gradativamente as capacidades dos estudantes (de 1% a 100%), os resultados
sugerem, conforme Tabela 23, um aumento explicito no HIT e uma reducao no REC que
nao é tao explicita mas também ocorre. O EWPI do experimento é 0.5078511620937646,
o que indica que os estudantes acetam em cerca de 50% das tentativas em relacao ao

nimero de recomendacoes de DM de SM.

4.7.1.5 RQ 5: A identificagdao dos tipos de estudantes de SM contribui para
a recomendacao de DM de SM?

O Experimento apresentado na secao 4.6 explorou a ideia de ser possivel melhorar o de-
sempenho da recomendacao de DM com a criacao de instancias do algoritmo Q-Learning
especificas para cada tipo de estudante de SM obtida pela clusterizagao (Mddulo do Es-
tudante) e mostrou que essa estratégia de integragao trouxe ganhos para a eficiéncia da
recomendacao de DM de SM. Isso pode ser verificado na comparagao entre os Expe-
rimentos das se¢oes 4.5 e 4.6. Os ganhos do Experimento da secao 4.6 em relacao ao
Experimento da se¢ao 4.5 podem ser visualizados no grafico apresentado na Figura 25,
que indica melhorias no indicador EWPI em quase todas as estratégias de normalizacao

exploradas, com excec¢ao somente nas normalizacoes de 80 e 100%.

Refletir sobre os resultados desses experimentos possibilitaram construir um direcio-
namento sobre o uso desse ITS para SM. As normalizacoes de 40 e 50% apresentadas
na Figura 25 simulam um contexto onde os melhores estudantes tem aproximadamente
40% e 50% de capacidade em relacao a dificuldade méxima exigida pelos DM de SM. Ou
seja, se assemelha a uma sala de aula que possui estudantes com capacidade que variam
entre baixa e média. O ITS precisa desse contexto para que o processo de aprendizado do
algoritmo de RL construa um modelo mais eficiente para cada tipo de estudante de SM.
Esse cenario se assemelha a uma sala de aula real, que possui uma certa heterogeneidade
de capacidade entre os estudantes.

Esse cenério de comparacao dos dois Experimentos entre as se¢es 4.5 e 4.6 indica que

a integracao entre os Mdédulos do Estudante e Tutor possibilita uma melhoria de 9% e

10% na eficiéncia da recomendacao de DM considerando as normalizacoes de 40% e 50%.
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4.7.2 Comparagao com a Literatura

Os Trabalhos Correlatos sobre “ITS para SM”, descritos na se¢ao 2.2.2, trazem de-
safios de pesquisa que foram abordados nesta Tese. Conforme a Tabela 28, nenhum dos
trabalhos abordou até entao havia abordado ML no Médulo do Estudante para I'TS para
SM, apenas dois (2) de cinco (5) abordaram ML no Médulo Tutor e nenhum deles abor-
dou a integragao entre esses dois médulos. Em comparacao com esses trabalhos, esta tese
aborda ML nos Moddulos do Estudante e Tutor do ITS para SM e como pode ser feita a
integracao entre esses dois médulos por meio de experimentos detalhados, contribuindo
para melhorar o detalhamento de como usar ML na construcao desses sistemas (FRAN-
CISCO; SILVA, 2022b). Além disso, esta tese aborda a area de SM de maneira ampla no
EKM do ITS para SM.

Tabela 28 — Comparagao deste trabalho com trabalhos sobre I'TS para SM

ML ML ML
WORK STM¢ | in TM? | in I¢ techni SM topics ¢
STM TM echnique
(LUBURIE et al., 2022a) YES NO YES | NO | NO |- REF; MAN.
(LUBURIE et al., 2022b) NO NO YES | NO | NO |- REF; MAN.
(CARTER; BLANK, 2013) YES NO YES | YES | NO | CBR DEP.
(ALSHAIKH; TAMANG; | NO NO YES | NO | NO | - COMP.
RUS, 2021)
(FRANCISCO; SILVA, 2022a) | NO NO YES | YES | NO Q-Learning ggé\Ale’CPORI\%T_’
THIS WORK YES YES YES YES | YES | @Q-Learning; K-Means ggé\{lr}:’CPORl\IAST.’

@ STM: Student Module
b TM: Tutor Module
¢ I: Integration between Student Module and Tutor Module

4 SM topics: Refactoring (RE), Source Code Maintainability (MA), Debugging (DE), Software Understanding (COMP),
SM Practice (PRA), Tests for MS (T'ST) and Comprehension of Concepts in SM (CON)

Esta pesquisa contribui também para outros problemas desta linha de pesquisa. Difi-
culdades relacionadas a representacao do estado do conhecimento do estudante, a coleta
de dados para sistemas inteligentes e ao seu gerenciamento considerando os respectivos
modelos de ML foram levantadas por (ALSHAIKH; HEWAHI, 2021) no d&mbito de ML e
Inteligéncia Artificial na construcao de I'TS. O gerenciamento do ITS envolvendo o moni-
toramento das técnicas de ML e sua relagdo com os profissionais que farao essa tarefa foi
apresentado como desafio por (ROLL; WYLIE, 2016). Esta tese propoe uma abordagem
baseada em simulacao computacional e em um Dataset de estudantes com capacidades de
SM que contribui com as dificuldades relacionada a coleta de dados para sistemas inteli-
gentes. Ela também propde uma modelagem baseada no conceito de I'TS que possibilita
aos seus moédulos operacionalizarem o estudante com os algoritmos de Clusterizagao e RL
de modo a representar o seu estado de conhecimento, permitindo ao ITS trabalhar de

forma adaptativa, e avalia o comportamento de algoritmos de ML utilizados de forma a
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contribuir com a gestao do ITS para SM visando melhorar o seu desempenho em tempo

de execucao.

4.8 Ameacas a Validade

Esta pesquisa desenvolve médulos do ITS para SM em tempo de projeto e lida com
desafios apresentados na secao 2.2.2, como o baixo detalhamento de como os modelos de
ML séo construidos nos ITS (FRANCISCO; SILVA, 2022b), a baixa cobertura de temas
de SM abordados e o baixo numero de trabalhos que exploram ML com detalhes nos
Moédulos do Estudante e Tutor do I'TS para SM apresentados na Tabela 4.

O custo computacional relacionado & ML nos ITS (ROLL; WYLIE, 2016) e sua rela-
¢ao com a indisponibilidade de Datasets para retiso em outras pesquisas (FRANCISCO;
SILVA, 2022b) foram fatores que tornaram necessario criar um planejamento sobre como
avaliar esta proposta, que enfatiza ML no ITS para SM.

Nesse sentido, foi utilizada uma estratégia de avaliacdo com dados estudantes de SM
baseados no Dataset do Enade para Ciéncia da Computagao do ano de 2017 (INEP, 2022)
e em simulagdo. Para inferir informacoes sobre capacidades de SM de estudantes foram
realizados o uso de notas dos estudantes no Enade e a complementacao para o dominio de
SM conforme identificado na literatura sobre a natureza de tarefas em SM (ANQUETIL
et al., 2007; WANG; KING; WICKBURG, 1999) através de nimeros aleatérios em um
contexto muito bem definido, que ¢é apresentado na secao 4.1. Essas simplificagoes foram
importantes para avaliar se os métodos de ML utilizados no I'TS para SM conseguem
construir modelos eficientes através do aprendizado em relagdo ao contexto de dados
trabalhado.

A possibilidade do ITS armazenar a capacidade inicial de estudantes de SM, que pode
ser identificada inicialmente através da resolucdo de um teste de aptidao, e também a
evolucao do desempenho da dimensao de conhecimento de SM desses estudantes trouxe a
possibilidade do processo de simulagao proposto inferir se um estudante consegue ou nao
resolver determinado DM de SM.

Esse método de avaliacdo mostrou-se viavel para lidar com a complexidade de tra-
balhar com modelos de ML no contexto educacional durante a construgao do I'TS para
SM. Ele permitiu realizar diversos refinamentos nos algoritmos de ML utilizados, e.g.
quanto aos parametros no ambito da RL e da Clusterizacdo e também quanto a esco-
lha de um algoritmo de Clusterizagdo adequado, através de um volume bastante alto de
experimentos.

O numero de execugoes foi bastante alto para encontrar os melhores resultados, que sao
apresentados nesta tese. Esta estratégia de avaliacao possibilitou também normalizar as
capacidades iniciais de SM de estudantes para analisar diferentes contextos de capacidades

iniciais de SM dos estudantes. Explorar todos esses cenarios seria levaria muito tempo
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em um ambiente educacional real.

Esta Tese mostra com detalhes que o método de recomendacao de DM de SM mani-
pulado pelo I'TS com o apoio de ML possui um desempenho positivo e que foi melhorando
sucessivamente, o que pode ser verificado através da integragao dos Mdédulos Tutor e do
Estudante. Esse nivel de detalhes, que s6 foi possivel gracas ao grande ntimero de exe-
cugoes, possibilita compreender o comportamento dos algoritmos de ML e as maneiras
adequadas de utiliza-los.

O ITS para SM conseguiu se adaptar ao contexto de dados através da aprendizagem
obtida pela Clusterizacao e RL. Dessa mesma forma, ele pode se adaptar a outros contex-
tos de dados no mesmo dominio que representam, e.g., variagoes de capacidades iniciais
de SM dispersas geograficamente.

O Dataset, os artefatos de software e o método de simulagao sdo disponibilizados
por esta Tese no sentido de contribuir com o avanco desta linha de pesquisa através
da possibilidade colaboracao entre diferentes pesquisadores e da continuidade em refinar
sucessivamente a arquitetura do I'TS para SM e seus respectivos modelos de ML.

Esses resultados oferecem subsidios para a engenharia de I'TS para SM, contribuindo
também para a continuidade da pesquisa, a partir da aplicacdo dos médulos de I'TS para
SM propostos em um ambiente real. Isso requer a instanciacao dos artefatos apresentados
e consequentemente lidar com as dificuldades pedagdgicas e tecnologicas em tempo de uso.

As dificuldades nesta linha de pesquisa trazem reflexoes sobre a construcao desses I'TS
para SM quanto a necessidade de diferentes metodologias de pesquisa. Dados reais, que
podem ser também obtidos de outras fontes, e.g. envolvendo o uso do ITS para SM ou a
realizacao de testes de aptidao de SM, e a construgao de diferentes cenarios de simulagao
a partir desses dados tendem a contribuir para lidar com a complexidade de construir e

refinar a precisao modelos de ML em tempo de projeto.
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CAPITULO

Conclusao

Considerando a demanda de profissionais de SM no mercado de IT, as dificuldades de
realizar uma educacao adequada para esta competéncia e a falta de tecnologias educa-
cionais que apoiam o ensino-aprendizagem de SM em uma perspectiva ampla, esta tese
aborda a problematica do ensino-aprendizagem de SM através da proposicao de um ITS
para SM. Os Mdédulos do Estudante e Tutor do ITS para SM foram construidos com ML
e a integracao entre eles também foi proposta e construida, o que permitiu a realizacao de
diversos experimentos que contribuem com desafios apontados pela pesquisa neste tema.

E importante ressaltar que a aprendizagem de SM néo deve ocorrer somente em am-
bientes académicos, pois pode ocorrer em empresas ou departamentos de I'T com profis-
sionais recém-contratados. Esta pesquisa considera essa possibilidade de uso do ITS, que
se relaciona com a ideia de que os ambientes organizacionais de SM possuem a necessi-
dade de profissionais capazes de lidar com a Gestao de Configuraciao e Mudanga e com
o fato do EKM ser bastante amplo e possibilitar trabalhar com DM nesta perspectiva.
Outra questao importante, que se relaciona com a aprendizagem no ambiente educacional
e no ambiente organizacional, é a possibilidade de incluir no ITS os DM que represen-
tam o conhecimento no ambito de um software especifico de modo a contextualizar o
ensino-aprendizagem de SM.

A literatura aponta varios desafios sobre o tema de ITS para SM. Nenhum dos tra-
balhos analisados até o momento em que a revisao da literatura foi feita abordou ML no
Moédulo do Estudante para ITS para SM, apenas dois (2) de cinco (5) abordaram ML no
Modulo Tutor, nenhum trabalho abordou a integragao entre esses dois médulos e somente
o artigo precursor desta tese (que é parte desta pesquisa) abordou o dominio de SM de
maneira ampla. Como esta tese aborda ML nesses dois médulos e a integracao entre eles,
ela contribui com esses desafios da literatura trazendo recursos para a continuidade da
pesquisa sobre este tema e para a construcao dos I'TS para SM.

Esta Tese traz contribui¢oes conceituais e experimentais sobre o assunto. Do ponto de
vista conceitual, ¢ apresentado uma proposta abstrata de I'TS derivada do contetdo de

SM, da defini¢ao conceitual de ITS e de reflexdes que envolveram a revisao da literatura
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sobre o tema, os problemas de pesquisa relacionados e os experimentos realizados.

Do ponto de vista experimental, esta Tese contribui com: um método para a identifica-
¢ao de tipos de estudantes de SM baseado em clusterizagao e na dimensao de conhecimento
de SM dos estudantes (Médulo do Estudante do ITS para SM), um método para reco-
mendacao de DM de SM baseado em RL (Mdédulo Tutor do ITS para SM) integrado ao
resultado do Mdédulo do Estudante, a melhoria da eficiéncia da recomendacao de DM de
SM através da integragao entre os Modulos do Estudante e Tutor, um modelo para repre-
sentar a area de SM no EKM do ITS para SM e um método para avaliar a recomendacao

de DM baseado em dados da dimensao de conhecimento de SM e em simulacao.

O Mobdulo do Estudante proposto trabalha com a identificagdo inicial dos tipos de
estudantes de SM a partir de um Dataset de estudantes de SM e com a classificacao desses
tipos apos esta identificagdo inicial ter sido executada e um modelo que representa esses
tipos de estudantes de SM ter sido criado. Esta tese enfatizou a Clusterizacao aplicada aos
dados da dimensao de conhecimento de SM de estudantes neste Modulo. Os resultados da
Clusterizacao foram avaliados segundo condig¢oes relacionadas aos requisitos do sistema
e indicaram que o algoritmo K-Means com quatro (4) clusters definidos previamente

possibilitou os melhores resultados para o Dataset processado.

O Modulo Tutor proposto, construido com o algoritmo )-Learning e uma modelagem
baseada nos DM de SM, é capaz de recomendar DM de SM aprimorando sua eficiéncia no
decorrer do tempo. Os experimentos mostraram a evolucao na construcao deste Médulo
e a avaliacdo dele em diversos contextos. Inicialmente, este médulo foi avaliado com
simulagao envolvendo estudantes de SM gerados artificialmente sem capacidades iniciais
de SM e mostraram resultados muito satisfatérios sobre a quantidade de acertos dos

estudantes com relacao a quantidade de recomendacoes realizadas pelo sistema.

Foram realizados também experimentos utilizando um Dataset que representa a ca-
pacidade inicial de SM (dimensao de conhecimento) de estudantes construido a partir de
dados reais (INEP, 2022). Em um primeiro momento, foi possivel, a partir de uma estraté-
gia baseada em normalizagoes que alteram as capacidades de SM dos estudantes de forma
gradativa (de 1% a 100%), verificar que os resultados seguem a sequéncia de desempenho

de acordo com as capacidades de SM de estudantes propostas pela normalizacao.

A integracdo dos Moédulos Tutor e do Estudante, que propoe construir instancias
do algoritmo @-Learning especificas para cada tipo de estudante de SM gerado pela
Clusterizacao, também foi avaliada e comparada com o experimento que representa as
capacidades iniciais de SM mas nao possui essa integragao. Essa integracao trouxe ganhos
de 9% e 10% com as normalizagoes de 40% e 50%. Isso indica que essa integragao é
vantajosa para a recomendac¢ao de DM de SM e que os cenarios com turmas de estudantes
com capacidade que variam de baixa a média (40% e 50% na normalizagao) representam
os melhores desempenhos de eficiéncia quanto ao uso do algoritmo de RL Q-Learning em

conjunto com a Clusterizagao. Essas informagdes contribuem para o gerenciamento desse
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ITS em um ambiente real a partir do monitoramento da execucao dos algoritmos de ML

enfatizando o desempenho do mesmo.

Considerar esse cendrio de normalizacoes de 40% e 50%, com estudantes com capaci-
dades iniciais de SM que variam de baixa para média, o fato das instancias do algoritmo
de RL iniciarem com um modelo sem nenhum conhecimento prévio, mas que no decorrer
do tempo a partir de sua interacao com o ambiente consegue refinar esse modelo e melho-
rar a eficiéncia da recomendacao de DM de SM, e os resultados de EWPI para cada uma
dessas duas (2) normalizagoes apresentados na Tabela 27, que sintetizam o resultado de
toda a histéria de execucao para cada normalizacao e indicam para a normalizacao de 40%
um percentual de acertos em relagao as recomendacoes de aproximadamente 51% e para
a normalizacido de 50% esse percentual de acertos de aproximadamente 62%, possibilita
a percepc¢ao do desempenho bastante alto com relagao ao uso da integracao entre os Mo-
dulos Tutor e do Estudante. Essa significativa evolucao da eficiéncia de recomendagoes
de DM de SM possibilitou, ao fim da execucdo, a obtencao de modelos de RL bastante
refinados. Esses resultados validam a Hipdtese Alternativa proposta, pois as técnicas de
ML contribuem para construir um ITS para SM capaz de recomendar DM de SM para

estudantes.

Turmas com habilidades que sao no geral muito baixas ou muito altas nao contribuem
para a construcao dos modelos de ML trabalhados nesta tese. No entanto, isso ndo im-
pede que as mesmas se beneficiem das recomendacoes geradas pelos modelos previamente

criados.

O EKM proposto contribui para avancgar a pesquisa sobre I'TS para SM. Ele permite
que outros pesquisadores possam usé-lo e refina-lo com o objetivo de construir um ITS
capaz de auxiliar o ensino-aprendizagem de SM. Esse modulo traz para o Modulo do
Estudante informacoes que representam a capacidade de SM em relagdo aos diferentes
tipos e categorias de DM de SM referentes a dimensao de conhecimento de SM que podem

ser abordados pelo ITS.

Como propor um ITS para SM envolve construir e avaliar modelos de ML e requer
dados que representam o ambiente de ensino-aprendizagem de SM, existe a dificuldade
de ter acesso a esse ambiente utilizando um ITS para SM real por questdes como o alto
tempo de uso do sistema e outras questoes organizacionais. Por isso, a estratégia utilizada
nesta tese baseou-se em simulacao computacional de estudantes resolvendo DM de SM e no
Dataset que representa a dimensao de conhecimento de SM de estudantes. Essa estratégia
contribuiu para esta pesquisa que enfatizou a avaliacao deste I'TS para SM, a partir do
uso de algoritmos de ML, em tempo de projeto. O volume de dados e processamento
executados necessitou de uma grande quantidade de tempo de processamento.

O tema desta pesquisa é bastante promissor, pois além do ITS contribuir para a

aprendizagem académica e organizacional sobre SM e haver possibilidade real de uso, a

resolucao dos problemas criticos sobre a construcao do I'TS envolvendo o uso de técnicas
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de ML traz resultados positivos para contribuir com os desafios de pesquisa identificados
na literatura e consequentemente evoluir o estado da arte. A evolucao desta pesquisa
tende a beneficiar a ciéncia a partir de um aprofundamento sobre como essas técnicas
de ML podem ser usadas para de fato contribuir com o ensino-aprendizagem de SM e
como esses sistemas podem ser concebidos e utilizados e também a toda a comunidade
académica e organizacional interessada em educagao em SM.

Essa pesquisa mostrou a existéncia da relacao entre o EKM do ITS para SM e o
conteudo de SM. Essa relacao também precisa refletir na UI, porém esta tese enfatizou
o uso de ML no ambito dos Médulos do Estudante e Tutor do I'TS e nao abordou a Ul
deste ITS.

5.1 Contribuicoes em Producoes Bibliograficas

Esta secao apresenta as publicagoes oriundas desta Tese. Estes trabalhos sao resulta-
dos dos estudos e pesquisas que contaram com experimentos utilizando algoritmos de ML
para a construgao de um I'TS para SM e analises da literatura e documentos relacionados

ao ensino de SM.

Os trabalhos publicados sao:

O Francisco, R. E., & de Oliveira Silva, F. (2022). A Recommendation Mo-
dule based on Reinforcement Learning to an Intelligent Tutoring
System for Software Maintenance. In: 14th International Conference
on Computer Supported Education - CSEDU, 2022, Online. (pp. 322-329).
<https://www.scitepress.org/Link.aspx?doi=10.5220/0011083900003182>

[ Francisco, R. E., & de Oliveira Silva, F. (2022). Intelligent Tutoring Sys-
tem for Computer Science FEducation and the Use of Artificial In-
telligence: A Literature Review. In: 14th International Conference on
Computer Supported Education - CSEDU, 2022, Online. (pp. 338-345).
<https://www.scitepress.org/PublicationsDetail.aspx?ID=606FxqCVy /8=&t=1>

H&a um trabalho em fase final de escrita para submissao ao periédico Journal: Com-

puter Applications in Engineering Education:

 Francisco, R. E., & de Oliveira Silva, F. Clustering and Reinforcement Le-
arning in an Intelligent Tutoring System for Software Maintenance.
Computer Applications in Engineering Education. Online ISSN:1099-0542. Print
ISSN:1061-3773.



5.2. Trabalhos Futuros 119

5.2 Trabalhos Futuros

Esta tese propoe alguns trabalhos futuros. Foi identificada a necessidade de conceber
um teste de aptiddao de SM para estudantes que queiram utilizar o ITS. Esse teste
contribui para que o ITS tenha informagoes iniciais que o apoiem na identificagao do tipo
de estudante de SM através do Médulo do Estudante. A ideia de monitorar os algoritmos
de ML executados pelo I'TS para SM precisa também ser explorada por pesquisas futuras
para apoiar a proposi¢ao de métodos que facilitem a gestao do ITS para SM no ambiente
de ensino-aprendizagem de SM. Os algoritmos utilizados nos Mdédulos do ITS para SM
também podem ser avaliados para outros Datasets que representam o contexto do ensino-
aprendizagem de SM. Avaliar se os modelos psicométricos Teoria Cldssica do Teste e
Teoria de Resposta ao Item podem trazer novas maneiras de modelar o Simulador e, se
sim, como isso impacta nos resultados dos experimentos também é outra direcao possivel
de trabalhos futuros.

Existem possibilidades de pesquisa relacionados a propor novas funcionalidades para
o ITS para SM e também uma UI. Funcionalidades como gerar feedback e dicas tendem
a auxiliar no avanco desta linha de pesquisa. Explorar a relacao entre a Ul e o EKM
para I'TS para SM proposto também contribuira com o avanco desta pesquisa do ponto
de vista cientifico e técnoldgico.

Outras possibilidades de continuidade desta pesquisa estao relacionados a implantar
o ITS para SM em ambiente real. Essa implantacao possibilita a producao de diversos
Datasets a partir de dados reais, que representam a relagao entre o uso do I'TS e o ambiente
ao qual ele foi implantado. Feito isso, preparar o ITS com DM relacionado a artefatos de
sistemas de software reais é também bastante promissor. Com isso, é possivel utiliza-lo
para treinamento de SM para profissionais de mercado e realizar pesquisas cientificas com

o ITS para SM no contexto empresarial de IT.
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