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Abstract. This paper presents a novel method for learning the structure of
Bayesian networks (BN), in the context of a VLE (Virtual Learning
Environment). The proposed method applies a fuzzy system to combine
different scores, which are used to evaluate BNs. For evaluation, this method
was applied to a data set of general exams and also to the exam questions of a
VLE. The proposed method modeled the RBs through the datasets. Thus, the
extracted knowledge was used to identify possible gaps in content or even in
the elaboration of the exam questions of the VLE. This proposal uses a set of
common variables between VLE, so it is possible to apply the presented
method in any VLE. Furthermore, analysis of the BNs generated by the
method were evaluated by the instructors of the VLE.

Resumo. Este artigo apresenta um novo método para aprendizagem de
estrutura de redes bayesianas (RB), inserido no contexto de um AVA. O
método proposto aplica um sistema fuzzy para combinar diferentes métricas
de pontuagdo, que sdo utilizadas para avaliar as RBs. Para verificacdo, este
método foi aplicado em um conjunto de dados de avaliacées gerais e, também,
em um conjunto de avaliacoes de questoes de um AVA. O método proposto
modelou as RBs por meio dos conjuntos de dados Assim, o conhecimento
extraido foi utilizado para identificar possiveis falhas no contelido ou, até
mesmo, na formulacdo das questoes das avaliacoes do AVA. Esta proposta
utiliza um conjunto de varidveis que sdo comuns entre os AVA, sendo possivel
aplicar o método apresentado em qualquer AVA. Além disso, a andlise das
RBs geradas pelo método foram avaliadas por docentes do ambiente.

1. Introducao

Redes Bayesianas (RB) sdo modelos graficos que representam conhecimento e
raciocinam por meio de probabilidades. As RBs tém sido utilizadas em diversos tipos de
aplicagdes e, diferentes areas, como por exemplo: saide (diagndstico médico e
localizacdo de genes), computacdo (resolucdo de problemas e agentes inteligentes) e
educacdo.

Na drea da educacdo, as RBs sdo aplicadas na modelagem do conhecimento de
estudantes, no desenvolvimento de jogos, na identificacdo de perfis de estudantes em
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs). A identificagdo do perfil do estudante é
normalmente tratada pelo mapeamento das informagdes desse estudante em um Modelo
de Aluno (MA). Segundo Seffrin, Rubi e Jaques (2013), uma das formas de mapear o
conhecimento € através das RB, por elas serem capazes de tratar a incerteza dos dados.
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O processo de construgdo de uma rede pode ser realizado pelo modelo classico,
que envolve um especialista humano, ou de forma automatizada. O modelo classico
envolve varias etapas onde a aquisi¢do do conhecimento € a principal. Na aquisicdo do
conhecimento o especialista deve expressar e associar valores de probabilidades
condicionais para a parte quantitativa da rede, assim como estabelecer as relagdes que
compdem a parte qualitativa.

Em muitos casos, o modelo cldssico pode ser demorado, custoso, além de
complexo. Por exemplo, a grande quantidade de varidveis e os dados incompletos
dificultam a manuten¢do da estrutura da rede, podendo inviabilizar o processo. Assim,
métodos automatizados podem ser potencialmente mais interessantes, porque diminuem
o tempo necessdrio para construcdo da rede, além de prover uma visualizagdo adequada
das informacdes estruturadas na RB.

Desta forma, este trabalho pretende construir uma rede bayesiana para andlise do
desempenho da aprendizagem de estudantes considerando recursos pedagdgicos do
AVA. A estrutura da rede proposta é construida de forma automatizada e permite uma
andlise que contempla dois enfoques: avaliacdo geral do desempenho do estudante e
outro, especifico, no desempenho de cada questao considerada no AVA.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a segunda sec¢do apresenta os
trabalhos relacionados. A terceira se¢do expde a fundamentagdo tedrica. Na quarta
secdo ¢é apresentada a aprendizagem de RB. Na quinta secdo é apresentado os
procedimentos metodoldgicos, a sexta secdo relata os resultados obtidos; e por fim, sdo

apresentadas as consideracdes deste trabalho.

2. Trabalhos relacionados

Muitas pesquisas procuram tratar a incerteza das informacdes do perfil de estudantes
por meio de RB. Assim, diversos trabalhos pesquisam sobre a implementagdo de um
componente denominado Modelo do Aluno, em um AVA, com a utilizacdo de RBs.
Além disso, também sdo desenvolvidas propostas que tratam sobre jogos € analisam os
dados gerados por meio da RB para prever tendéncias de comportamento.

Na pesquisa de Seffrin, Rubi e Jaques (2013) foi implementada uma RB para o
mapeamento do conhecimento necessério para resolucao de equacdes do 1° grau. Este
mapa foi utilizado em uma modelagem de rede bayesiana para identificar o
conhecimento do aluno no dominio dos conceitos necessarios para resolver equacdes de
algebra elementar.

Na pesquisa de Millan et al. (2013) ja havia sido apresentado um modelo de RB
para o diagndstico do conhecimento do aluno em equacdes do 1° grau. Segundo os
autores, as unidades de conhecimento estabelecem relagdes entre si, indicando
precedéncia de conhecimento. As probabilidades dos nodos indicam o quanto o aluno
conhece o conteudo, que pode ser influenciado por conhecimentos prévios.

No modelo proposto por Seffrin, Rubi e Jaques (2013), diferentemente da
implementacdo proposta por Millan et al. (2013), é considerado cada passo no processo
de resolucdo das equacdes como uma evidéncia do conhecimento do aluno, ao invés de
considerar apenas se o aluno acertou a resposta final. Assim, os autores conseguem uma
identificacdo mais precisa das unidades de conhecimento do estudante.
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Na pesquisa de Basto et al. (2012) foi desenvolvido um jogo sobre a logistica de
execucdo de compras em um supermercado. A ideia desse trabalho foi avaliar o
conjunto de resultados obtidos pelos usudrios a partir do jogo em uma rede bayesiana do
tipo Naive Bayes para identificacdo de criancas e adolescentes com Transtorno de
Déficit de Atencao/Hiperatividade (TDAH).

Dias et al. (2008) analisaram os dados de um ambiente de ensino-aprendizagem
a partir da aplicagdo de técnicas de Minera¢do de Dados para descobrir informacdes
relevantes sobre o perfil do aluno. O trabalho de Dias et al (2008) utilizou arvores de
decisdo para identificacdo de padrdes referentes ao processo de aprendizagem. Esses
padrdes foram relacionado com o comportamento do aluno, e a aplicacdo das redes
bayesianas foi utilizada para contabilizar o processo de aprendizagem e o desempenho
desses estudantes.

No trabalho de Longhi, Behar e Bercht (2010) foi desenvolvida uma mdquina de
inferéncia para identificacdo dos estados de animo dos estudantes em AVAs, por meio
de redes bayesianas. A rede bayesiana foi modelada por um especialista, com base em
um modelo de teste de personalidade. Assim, a mdquina de inferé€ncia proposta pelos
autores considerou tracos de personalidade, fatores motivacionais obtidos através dos
padrées de comportamento e a subjetividade afetiva identificada em textos
disponibilizados nas funcionalidades de comunicacdo dos AVAs.

Diversas pesquisas, como Mateus et al. (2011), evidenciam o esforco de
encontrar um modulo adaptativo para acompanhar o estudante em um AVA em fungdo
da dindmica de desempenho do mesmo ao longo do curso. Em pesquisas de Wilges et.
al (2012) foi estruturada uma modelagem difusa para 0 AVA em fun¢do da mineragao
dos resultados do desempenho de uma turma.

As propostas de pesquisas relacionadas com este trabalho utilizam diferentes
técnicas para identificar o perfil de aprendizagem dos estudantes nos AVA. Esta
proposta se destaca porque € capaz de extrair o perfil de aprendizagem dos estudantes
nao somente na avaliagdo do desempenho final, mas também no desempenho dos
estudantes em cada uma das questdes que compdem a avaliacdo final e que consideram,
neste AVA, diferentes niveis de aprendizagem.

3. Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas (RB) sdo representacdoes graficas de distribuicdo de
probabilidades. Elas sdo muito utilizadas como modelos de incerteza e sdo compostas
por grafos aciclicos direcionados, mostrando as relacdes de causalidade entre os
atributos. Nestes grafos, as elipses representam os atributos e as ligacdes representam os
relacionamentos de influéncia entre os atributos. Através de calculos estatisticos, cada
atributo tem uma tabela de valores de probabilidades. Assim, na utilizagdo de uma
ferramenta de analise de RB € possivel definir hipdoteses sobre um determinado atributo,
tendo respostas sobre as influéncias dele de acordo com as ligacdes existentes entre
outros atributos.

A estrutura de uma RB apresenta as dependéncias condicionais entre suas
variaveis. Os parametros apresentam as medidas de probabilidade condicionais, ou seja,
quantificam o efeito que um conjunto de varidveis tem sobre suas varidveis
relacionadas.
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O conhecimento de uma rede bayesiana é extraido da probabilidade condicional
de um conjunto de varidveis de consulta, de acordo com as varidveis de evidéncia. Esta
probabilidade € calculada utilizando o Teorema de Bayes [Neapolitan, 2004]:

P(F|E)P(E)

P(EIF) = 2022

Onde E e F s3o dois eventos, tal que P(E|F) apresenta a probabilidade a ser
descoberta do evento E dado o evento F, P(F|E) ¢ a probabilidade condicional do
evento F dado E, e P(E) e P(F) sdo as probabilidades conhecidas dos eventos E ¢ F.

4. Aprendizagem de Redes Bayesianas a partir dos dados

Redes bayesianas podem ser modeladas por um especialista ou aprendidas por meio dos
um conjunto de dados que sdo tratados por algoritmos especificos.

O processo de aprendizagem pode ser dividido em duas etapas, a aprendizagem
de estruturas e a aprendizagem de parametros. A aprendizagem de estruturas identifica
as dependéncias entre as varidveis e a dire¢cdo da causalidade. A aprendizagem de
parametros, ou das probabilidades, indica a intensidade dos relacionamentos de cada
estrutura. Esta é considerada uma tarefa simples, quando a estrutura da rede € conhecida
[Cheng; Greiner, 2001].

Existem duas abordagens principais na aprendizagem de estruturas de redes
bayesianas. O método de independéncia condicional, que faz testes de independéncia
condicional nos dados e busca uma estrutura consistente com as independéncias
observadas. Um problema desta abordagem € o numero exponencial de testes de
dependéncia. E também a segunda abordagem, o método de busca heuristica, que define
uma funcdo que avalia qudo bem as dependéncias de uma estrutura representam os
dados, localizando a estrutura mais simples que aumenta o valor desta funcdo. O
principal problema desta abordagem € o espaco de busca, que considera todas as
possiveis estruturas [Yan; Cercone, 2010]. Essa busca pode ser feita utilizando diversas
técnicas, como, por exemplo, algoritmos genéticos, gulosos, ou métodos especificos
como Monte Carlo e Cadeias de Markov.

4.1. Algoritmo EM-MCMC

O algoritmo EM-MCMC foi proposto por Guo e Li em 2009, e foi baseado no
algoritmo MCMC Metropolis-Hastings. A aprendizagem dos parametros utiliza o
algoritmo Expectation-Maximization (EM). Assim, o algoritmo EM-MCMC efetua uma
busca no espaco de estruturas, criando, removendo e invertendo arestas. O método
modifica aleatoriamente a estrutura da rede bayesiana, a cada alteracdo a estrutura é
reavaliada. Ao modificar a estrutura é gerado um numero aleatério entre 0 e 1. A
estrutura € aceita se o nimero gerado for menor que a diferenca entre os valores
encontrados na avaliacdo da estrutura atual e a proxima estrutura possivel, caso
contrdrio, gera-se outro nimero aleatorio entre 0 e 1, e a estrutura € aceita se 0 nimero

gerado for menor que o fator MCMC dado por Guo e Li (2009):
P(GiID) _ P(DIG)P(G)
P(GjID)  P(D|G;)P(G))

A fungdo de pontuagdo utilizada é chamada Minimum Description Length
(MDL) [Guo; Li, 2009] e € especificada da seguinte forma:
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K
MDL(B,D) = H(B,D) + - logN

Sendo:

. . Njj Nj;
H(B,D) = =N Xi., Z]g=l1 Y1 l\;k IOgN_i:(

K=, —1).q;

Onde N € o nimero de instancias nos dados D; o nimero de estados de uma
varidvel X; € r;; o nimero de possiveis configuragoes de pais P, (X;) de X; € g;; Nj € o
nimero de instancias nos dados D onde a varidvel X, possui valor x; € o conjunto de
varidveis P, (X;) possui valor w;; N; € o nimero de instincias nos dados onde P, (X))
possui valor w;; K define a complexidade da rede, sendo usado como um termo de

penalizagdo [Guo; Li, 2009].

5. Procedimentos metodolégicos

Esta secdo apresenta um algoritmo para aprendizagem de estrutura de redes bayesianas
utilizando o método Monte Carlo e Cadeias de Markov. Dessa forma, esta pesquisa
aplica um método de busca heuristica porque considera importante localizar uma
estrutura de RB simples, mas que represente as dependéncias dessa estrutura de uma
forma completa e significativa.

5.1. Método proposto

O método proposto nesta pesquisa baseia-se no algoritmo EM-MCMC apresentado na
secdo anterior. Assim, a partir de um conjunto de dados, a primeira etapa do algoritmo
gera uma estrutura aleatoria para a rede bayesiana, sendo este o estado inicial da cadeia
de Markov.

Na sequéncia duas varidveis sao amostradas aleatoriamente a partir do conjunto
de varidveis. A modificac@o na estrutura € feita gerando um nimero aleatério por meio
de uma distribui¢cdo uniforme. As modificacdes possiveis sdo adicionar, remover ou
inverter um arco entre as varidveis amostradas. Como uma rede bayesiana ndo pode
conter ciclos, antes de avaliar a estrutura, o algoritmo realiza esta verificacao.

Geralmente a estrutura € avaliada utilizando uma unica métrica, como no
algoritmo EM-MCMC. Algumas métricas favorecem estruturas mais complexas, outras
levam em considera¢do a quantidade de parametros. Esta proposta combina métricas
conhecidas em uma modelagem fuzzy para avaliar as estruturas no método MCMC.

A motivacdo para utilizar a logica fuzzy estd na possibilidade de avaliar
simultaneamente a estrutura com diferentes métricas. Assim considera-se a imprecisao
de seus valores no sistema fuzzy. A modelagem fuzzy permite combinar, de forma
flexivel, estas métricas em seu processo de agregacdo. Neste trabalho, a modelagem
fuzzy combina trés métricas de pontuacdo, MDL, descrita anteriormente, AIC e BDe.

A métrica AIC (Akaike Information Criterion) possui dois termos, um
controlando entropia, baseada em entropia condicional, e outro controlando a
complexidade. A entropia é um valor ndo negativo que mede a incerteza e tende a zero
quando o conhecimento € alto. A métrica AIC € dada por [Akaike, 1974]:
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AIC = H(B,D) + K

A métrica BDe (Bayesian Dirichlet equivalence) maximiza a probabilidade da
estrutura da rede de acordo com os dados. Assim a probabilidade é calculada para
diversas estruturas, sendo escolhida a estrutura com maior probabilidade. A métrica
BDe ¢ dada por [Bouckaert, 1994]:

T(ri+Nijr)
L(ry)
A partir dessas métricas sdao definidas as varidveis linguisticas para o sistema
fuzzy. Este sistema € composto por quatro varidveis: trés de entrada e uma de saida.

_ n qi I'(ry) ri
BDe(B,D) = P(B) [Ti=o I1;Z, T(retNg) k=1

Tabela 1. Variaveis linguisticas das métricas

Meétrica Variaveis linguisticas

AIC Baixa, Média e Alta

MDL Baixa, Média e Alta

BDe Baixa, Média e Alta

Qualidade Ruim, Regular, Boa e Excelente

Cada variavel linguistica é definida por uma fun¢do de pertinéncia. A defini¢ado
das funcdes de pertinéncia € feita utilizando o maior valor entre as métricas,
considerando uma estrutura de rede totalmente conectada e a mesma estrutura
totalmente desconectada.

A préxima etapa € a especificacdo da base de regras do sistema fuzzy. As regras
foram definidas analisando as propriedades das métricas utilizadas. As métricas MDL e
BDe devem ser minimizadas, a AIC maximizada. A Figura 1 apresenta o conjunto de

regras.
Se MDL Baixa entdo Qualidade Excelente
[ MDL Se MDL Média entdo Qualidade Boa
Se MDL Alta entdo Qualidade Regular
Se AIC Baixa entdo Qualidade Regular
[ AIC Se AIC Média ento Qualidade Boa Qualidade
Se AIC Alta entdo Qualidade Excelente
Se BDe Baixa entdo Qualidade Boa
[ BDe Se BDe Media entdo Qualidade Regular
Se BDe Alta entdo Qualidade Ruim

Figura 1. Regras para a métrica fuzzy

As métricas sdo agregadas com a varidvel qualidade por truncamento. A parte
final € a desfuzzyficacdo dessa varidvel em valor escalar. O método selecionado foi o
centréide. O algoritmo continua até que a quantidade de iteracdes seja atingida ou
mudangas na estrutura nao alterem a variavel qualidade.

5.2. Origem dos dados
O Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), de onde os dados desta pesquisa foram

z

extraidos, € utilizado no ensino semipresencial na disciplina de Estatistica pelos
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estudantes de cursos de graduacdo em Engenharia da Universidade Federal de Santa
Catarina.

Neste AVA tanto a lista de questdes, quanto as avaliacdes consideram diferentes
niveis de aprendizagem: basico em um contexto empirico, o intermedidrio em um
contexto pseudo-empirico e avangado em uma abordagem reflexionante.

A base de dados foi pré-processada para aplicacio do algoritmo de
aprendizagem de estrutura de redes bayesianas. A base de avaliagdes possui 399
registros. As avalia¢des sdo dividas por assunto (QLQL, QTQT e QLQT), tipo (pratica
e tedrica) e nivel (bdsico, intermediario e avancado). As notas e o tempo foram
divididos em grupos ordinais baixo, médio e alto. As notas foram definidas por uma
variavel denominada desempenho. E a varidavel tempo representa a duracio da execugdo
da atividade desenvolvida pelo estudante.

A base de dados das questdes possui 4127 registros. No AVA, cada questdo
pertence a um assunto relacionado a estatistica (QLQL, QTQT e QLQT) e possui um
tipo que é uma caracteristica da questdo: pratica ou tedrica. As questdes sao
classificadas na base do AVA em niveis: basico, intermedidrio e avangado. As notas dos
alunos nas questdes foram discretizadas em cinco categorias (excelente, bom, regular,
ruim e fraco) na varidvel desempenho. A Figura 2 apresenta o esbo¢o dos dados tratados
pela RB, sobre a perspectiva de um algoritmo que implementa arvores de decisiao (AD).

Tempo Tipo
= Alto = Baixo = Medio
= Pratica = Teorica

A
Excelente Excelente
Assunto

— | Excelente
=QLQL = QLT =QTQT

nivel

Nivel Excelente Nivel = Avancado = Basico = Intermediario

Excelente

= Basico = Intermediario Excelente
- Assunto

Y Y —

Tipo Tipo -quaL =aqLat

s
= Pratica = Teorica = Pratica = Teorica £
{ K « Excelente Regular

¥ { r_ . |
Fraco Excelente Fraco Excelente —_— = -

Figura 2. Conjunto de dados das avaliacoes e questoes.

As estruturas apresentadas na Figura 2 permitem observar o conjunto de dados
processado pelo algoritmo que gerou as RBs propostas nesta pesquisa. Nestas ADs o
label utilizado € o desempenho. No caso da avaliacdo geral sdo considerados os
conjuntos excelente, regular e fraco. No caso das questdes sdo considerados os grupos
excelente, bom, regular, ruim e fraco. Desta forma, € possivel verificar o
comportamento dos dados nas diferentes situagdes em que o estudante é avaliado:
avaliacao geral (AD da esquerda) e avaliacdo nas questdes (AD da direita). Assim, por
meio das ADs € possivel perceber a divisdo do conjunto de dados considerando o tipo, o
assunto, o tempo e o nivel.

5.3. Avaliacao

As redes bayesianas descobertas pelo método proposto foram avaliadas por um grupo
de professores. Esta verificagdo permitiu uma andlise concentrada especificamente no
desempenho dos estudantes e também uma percepcdo do nivel de elaboracdo das
atividades propostas tanto nas questdes quanto nas avaliacoes.
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Assim, foi possivel que os docentes concentrassem esforcos na reelaboragdo das
atividades presentes no AVA a fim de elevar o desempenho dos estudantes. Com isso,
os professores foram capazes de potencializar as atividades propostas e melhorar a
concepgdo dos contetidos apresentados no ambiente.

6. Resultados

Foram considerados dois conjuntos de avaliacdes de desempenho de estudantes no
AVA: avaliacdo geral e avaliacdo especifica nas questdes. A Figura 3 apresenta a RB
gerada a partir dos dados das avaliacdes dos estudantes.

Desempenho
Alto 724
Baixo  7.04
Medio 206

.

Tipo Tempo
Pratica 522 Alto 354” I 1

Teorica 47.8 Baixo 5.28
A Medio 862

Assunto
QLaL 31,
QLAT  38.
QTQT _ 30.
4

e

Nivel
Avancado 38.4
Basico 31.4
Intermediario  30.2

Figura 3. Estrutura da RB para o desempenho nas avaliacoes

Na Figura 3 observa-se que, na defini¢do das probabilidades do desempenho do
aluno, as varidveis principais sdo o tempo e o tipo da avaliagdo. Conforme observado, as
varidveis nivel e assunto alteram as probabilidades da varidvel tipo. A RB apresentada
identificou dois enfoques: no docente para as varidveis tipo, assunto e nivel, € nos
estudantes para as varidveis tempo e desempenho. Isso porque, o conjunto de questdes e
avaliacoes sdo elaborados por meio das defini¢cdes do corpo pedagdgico e docente. E o
enfoque no estudante estd no desenvolvimento das atividades que foram concebidas
pelos professores.

Com o propésito de entender o aprendizado do aluno no AVA com mais
detalhes, o desempenho dos mesmos estudantes nas diferentes questdes e situacdes de
aprendizagens especificas foi analisado. Assim, o método proposto foi aplicado neste
conjunto de dados e gerou a RB apresentada na Figura 4.

Desempenho

Bom 831
Excelente 68.2 pummm—_
m
m

Fraco 9.79
Regular 9.40

/ Ruim 4.29
Assunto

Auto-Avaliacao  1.70 Nivel
aLaL 28.1 RgarEes 537
aLat 38.4 SRR

Basico
QATAT 318 Intermediario 16.9

\V /

Tipo
Pratica 474
Teorica  52.6

Figura 4. Estrutura da RB para o desempenho nas questoes
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Os resultados da Figura 4 expressam o comportamento do desempenho
considerando as questdes e ndo os resultados finais das avaliacdoes, conforme
apresentado na Figura 3. A analise desta rede mostra que as varidveis tipo, nivel e
assunto possuem influéncia sobre o desempenho nas questdes, que pode ser observado
na varidvel desempenho da Figura 4.

As RBs também podem ser utilizadas para inferéncia. A Figura 5 mostra a RB
quando as varidveis de entrada, assunto, tipo e nivel, estdo observadas. Assim, percebe-
se que as questdes de assunto QLQL, de nivel intermedidrio, do tipo tedrica foram as
que apresentaram menor probabilidade de aprovacdo. Segundo os professores que
avaliaram o modelo, isso pode indicar uma falha na elaboracdo destas questdes, ou nos
conteudos destas avaliacdes.

Desempenho

Bom 21.9 p—
Excelente  37.4 p—m
Fraco 5.76
Regular 243
-

/ Ruim 107

Assunto I

Auto-Avaliacao 0 Nivel

QLaL 100 Avancado 0
QLAT 0 Basico 0
QTaT 0 \ Intermediario 100

Tipo
Pratica 0
Teorica 100

Figura 5. Inferéncia da RB das questoes

Ao instanciar a varidvel tipo como pritica na RB da Figura 5, foi possivel
verificar que para questdes préticas, de qualquer assunto ou nivel, a probabilidade dos
alunos terem desempenho excelente € alta.

7. Consideracoes

Este trabalho apresenta um diferencial quanto a aplicacdo da RB em um AVA, porque
considera os aspectos que envolvem a natureza das avaliacdes realizadas no AVA:
tedrica e pratica. Trata-se de uma pesquisa que busca a identificagdo do desempenho do
estudante quando ele estd inserido em um contexto de avaliacdo onde as avaliacdes e
questdes possuem diferentes niveis de aprendizagem.

O método proposto nesta pesquisa estrutura o conhecimento do processo de
aprendizagem do estudante sobre dois enfoques: o desempenho final na avaliacdo e o
desempenho nas diferentes questdes que compde a avaliagdo. Assim, € possivel uma
visualizacdo que contempla diferentes granularidades na rede bayesiana proposta. Um
com enfoque de alta granularidade, ou seja, com menos detalhes observados. Neste
caso, considerando o comportamento da RB ao receber os dados da avaliacdo geral dos
estudantes. E, também, um enfoque com uma baixa granularidade, onde mais detalhes
sdo observados no desempenho do estudante. Neste caso, considerando cada questdo
respondida pelos estudantes nos diferentes niveis adotados pelo AVA.

A descoberta automatica das estruturas de RB pelo método proposto permite
modelar a aprendizagem do aluno, além de explicitar os desafios pedagdgicos
concebidos pelo docente. O modelo da rede pode ser utilizado para observar a
dependéncia entre as varidveis, as probabilidades dos eventos acontecerem e também
como um modelo de consulta. A partir do conhecimento extraido e estruturado em uma
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rede bayesiana, o AVA pode ser modificado, observando conteudos que apresentam
deficiéncia no aprendizagem do aluno.
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