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Abstract. One of the most important principles in formative assessment is the
use of the results in the feedback of the teaching and learning education
process. However, this principle is rarely applied rare in the proper
assessment system and students are constantly evaluated without its current
knowledge acquisition level is taken into account. Recurrent failure in these
evaluations can discourage the students and becomes the formative
assessment process inefficacious. This article aims to present a model for
selection of adaptive assessment units, in a learning management system,
based on the student’s knowledge acquisition of the student in each content of
the knowledge domain, making possible the generation of personalized
evaluations.

Resumo. Um dos principios mais importantes da avaliagdo formativa é o uso
dos resultados na realimentagdo do processo de ensino e aprendizagem. No
entanto, este principio raramente é aplicado na propria avaliagdo e os
estudantes sdo constantemente avaliados sem que seu atual nivel de aquisi¢do
de conhecimentos seja considerado. O insucesso recorrente nessas avaliagoes
pode ser desestimulante para o aprendiz e torna o processo de avaliagdo
formativa ineficaz. Este artigo tem por objetivo apresentar um modelo para a
seleg¢do de unidades de avaliagoes adaptativas, num ambiente computacional
de aprendizagem, com base no nivel de aquisicdo de conhecimentos do
estudante em cada conteudo de um dominio de conhecimento, possibilitando a
geragdo de avaliagcoes personalizadas.

1. Introducao

A avaliagcdo da aprendizagem ¢ um dos aspectos mais relevantes e controversos no
ensino presencial e esta dificuldade parece ter se transferido para os Ambientes
Computacionais de Aprendizagem (ACA), constituindo um desafio para todos os
envolvidos no processo.

Diversas pesquisas tém indicado os efeitos positivos da avaliagdo formativa,
descrita como avaliagdo “para” a aprendizagem (Broadfoot et al, 1999). Um dos princi-
pios mais importantes da avaliacdo formativa € o uso dos resultados na realimentagdo
do processo de ensino e aprendizagem.
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No entanto, no sistema tradicional de ensino e também na grande maioria dos
Ambientes Computacionais de Aprendizagem todos os estudantes sdo avaliados de
maneira uniforme independente do seu nivel de aquisi¢do de conhecimentos e dos
conteudos abordados. O insucesso recorrente nessas avaliagdes pode ser desestimulante
para o aprendiz tornando o processo de avaliacdo formativa ineficaz uma vez que os
resultados ndo sdo utilizados para realimentar o proprio processo de avaliagado.

O ramo da inteligéncia artificial na area da computacdo dispde de diversas
técnicas que permitem o desenvolvimento de ambientes computacionais de
aprendizagem dinamicos e adaptativos. Sistemas Adaptativos devem ser capazes de se
adequar ao aprendiz, no que diz respeito ao seu histérico e desempenho (Brusilovsky,
1996). Num contexto de avaliagdo formativa seria possivel, por exemplo, criar
avaliagdes adaptadas ao perfil cognitivo do estudante, de tal modo que pudesse
seria avaliado formativamente de acordo com os seus conhecimentos e suas lacunas de
aprendizagem.

Este artigo tem por objetivo apresentar um modelo para a selecdo de unidades de
avaliacOes adaptativas num ambiente computacional de aprendizagem utilizando
técnicas de mineragcdo de dados com base no nivel de aquisicao de conhecimentos do
estudante em cada item do dominio em questdo e também nos conteudos abordados
nas unidades de Avaliacdo. Este modelo de avalia¢des adaptativas foi incorporado ao
Ambiente de Avaliagdo NetEdu (Chinen et al, 2006). A selegdo de unidades de
avaliacdo adequadas ao perfil atual do estudante criard condi¢des para avaliagdes
personalizadas de modo a proteger ou desafiar o aprendiz nos seus sucessos ou
insucessos.

A seguir, a disposicdo das secdes do artigo: a se¢do 2 apresenta a teoria de
Espacgos do Conhecimento para justificar a organizacao de conceitos na forma de pré-
requisitos; a secdo 3 define avaliagdo formativa e a métrica cognitiva adotada neste
trabalho; a secdo 4 descreve o ambiente NetEdu no qual foi acoplado o motor de
avaliagdes adaptativas e a secdo 5 apresenta detalhadamente o modelo proposto para
Avaliagao Adaptativa; Por fim, a secdo 6 apresenta as consideragdes finais e os
trabalhos futuros.

2. Teoria de Espacos do Conhecimento

O conhecimento a ser abordado num ambiente de aprendizagem computacional deve ser
estruturado através de alguma técnica de representagdo do conhecimento. Para dar
suporte a estrutura de adaptagdo das avaliacdes este trabalho baseou-se na teoria dos
espagos do conhecimento e criou uma estrutura na forma de hierarquia de conceitos
organizados através de pré-requisitos de aprendizagem. A teoria de espagos do conheci-
mento desenvolvida por Doignon e Falmagne (1998) fornece um modelo de referéncia
para sistemas adaptativos.

Se O ¢ um conjunto de itens, o estado de conhecimento de um estudante pode
ser descrito como o subconjunto de Q. Em virtude das relacdes de pré-requisitos entre
os itens, o conjunto de possiveis estados de conhecimento, o espaco do conhecimento,
¢ restrito ao dominio de valores de Q. Uma maneira de representar trais relagdes de pré-
requisitos ¢ a “relagdo presumida”.

XVIII Simpdésio Brasileiro de Informética na Educacéo - SBIE - Mackenzie - 2007 501



Dois itens, X, y € Q estdo em relacdo de pré-requisito se, de uma resposta correta
para o item y, pudermos assumir uma resposta correta para o item X. Cada relagdo
presumida descré um unico espago de conhecimento. Relagdes presumidas podem ser
representadas através de diagramas de Hasse conforme ilustrada na figura 1 extraida de
Hockemeyer e Albert (1999). Os circulos representam conceitos € os quadrados
representam estados do conhecimento. Assim na figura 1b, o quadrado no topo indica
que o estudante possui todo o conhecimento do conjunto Q = { w,x, y, z}.

Aplicando-se a teoria de espagos do conhecimento em ambientes de
aprendizagem, pode-se obter o conceito de “caminhos de aprendizagem” descrevendo
possiveis trajetos que um estudante pode seguir num curso especifico.

(a) - (b)

[wx, 3,2z}

{x,3,z}

Figura 1 — Relacdo Presumida (a) e Estados do Conhecimento (b) para
problemas em Q.

A figura 2 apresenta um exemplo de espacos de conhecimento aplicado ao
conteudo de “Logica de Programacao”. Os numeros ao lado de cada no (conceito)
indicam o grau de entrada de cada contetido, ou seja, o grau de dependéncia.

@ Declaragéo de Variavel
@ Atribuicéo

@ Operadores Légicos
Lago Repetitivo

@ Condigéo

Vetores

@ Matriz

Figura 2 — Exemplo de Hierarquia de Conceitos num Espac¢o de Conhecimento
de Légica de Programacéao

3. Avaliacio e Nivel de Aquisicado de Conhecimento

Segundo Perrenoud (1999), avaliacdo formativa ¢ toda pratica de avaliacdo continua
que pretenda melhorar as aprendizagens em curso, contribuindo para o
acompanhamento e orientacdo dos alunos durante todo seu processo de formagao.

XVIII Simpdésio Brasileiro de Informética na Educacéo - SBIE - Mackenzie - 2007 502



Aplicada em curtos periodos de tempo, para obter resultados mais precisos, a
avaliacdo formativa indica ao professor e ao estudante se cada contetido foi aprendido
(Maia, 2004). E neste contexto de avaliagdo formativa que se situa o ambiente proposto
neste trabalho: ajudar o aluno a aprender e a se desenvolver participando ativamente da
regulacao da propria aprendizagem.

As métricas de acompanhamento da aprendizagem sdo normalmente baseadas
em notas obtidas a partir de um somatdrio de varias questdes. Além disso, utiliza-se
médias aritméticas ou ponderadas para se definir a situacdo final do estudante. Este
trabalho utilizard como métrica cognitiva o Nivel de Aquisi¢do de Conhecimentos
(NAC) proposto por Pimentel e Omar (2006).

NAC ¢ uma medida instantanea que indica o grau de conhecimentos do aprendiz
num determinado contetido de um dominio de conhecimento e pode ser obtido a partir
de diversas atividades de avaliagdo. O NAC ¢ composto de duas partes: indice de
conhecimento ¢ indice de avaliagdo. Indice de conhecimento igual a zero e indice de
avaliacdo igual a zero, indica que o conhecimento ainda nao foi avaliado.

Em cada avaliacao deve-se atualizar o NAC nos conceitos envolvidos naquela
avaliacdo. Tém-se, portanto a medida de desempenho naquela avaliagdo e também a
medida historica.

4. O Ambiente NetEdu

O ambiente onde se fez a incorporacdo do mecanismo de adaptagdo proposto neste
trabalho foi o NetEdu que ¢ um ambiente de avaliacdo formativa em que professor e
aluno podem interagir para acompanhar o progresso do estudante. A figura 3 apresenta
a arquitetura geral do NetEdu com as suas principais funcionalidades.

Controle Controle Cadastrar Corrigir
-— (2:() Disciplina Usuarios Avaliagbes | | Avaliagtes

Administragao Visualizar
ADMINISTRADOR
Chat Resultados PROFESSOR

-—o@— ]
3 Auxilia - -
E’ C::P Corregdo oty Visualizar \T—’l
Avaliagdes Avaliagdes | | Resultados C:D ,

e
MONITOR ALUNO

Figura 3. Principais funcionalidades do NETEDU

Basicamente o professor cria unidades de avaliagdo (UA) associando a elas os conceitos
avaliados e o peso de cada conceito naquela UA, conforme figura 4. O estudante, por
sua vez, responde a estas questdes e como resultado o NAC do estudante ¢ atualizado
em cada conceito avaliado naquela UA.
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Disciplina: | Selecione -

Atribuir Conteldo

Descricdo: ] N o
¥ Declaracdo de Varidveis 05 %
Nivel: |Selecione & ¥ Entrada de Dados 15 % ™
] ) ¥ saida de Dados 15 % %
Tipo: | Selecione - W atribuicio 05 %
¥ Operadores Aritréticos 20 % ¥
¥ Exprassties aritméticas 10 % ¥
M Seqiéncia Ldgica 30 % ¥
I Operadores Relacionais 0% &
Problema: I™ Expressdes Logicas 0% ™
I” selecdo 0% v
I Repeticdo 0% &
™ Declaracdo de Constantes 0%

Status: |Ativo X

Figura 4. Cadastro de Unidade de Avaliacdo e Associacdo de Conteudos

5. Modelo para Avaliacoes Adaptativas

De acordo com Brusilovsky et. al. (1996), entende-se por hipermidia adaptativa todos
os sistemas de texto ou hipermidia que refletem algumas funcionalidades do usuario e
aplicam esse modelo para adaptar a varios aspectos visiveis do sistema para o proprio.
Dessa forma, a adaptatividade ¢ usada para moldar a visdo de um usuario, em relagdo a
um determinado conteudo, a seus requisitos pessoais.

Este trabalho propde o uso de avaliagdes adaptativas que segundo Sitthisak et. al
(2007) sao capazes de fornecer rotas eficientes e personalizadas no sentido de
estabelecer o grau de conhecimentos de uma pessoa num dominio de conhecimento.

A figura 5 apresenta um modelo geral de avaliacdes adaptativas no NetEdu. As
Unidades de Avaliagdao conectadas ao Modelo do Conhecimento (1) e as informagdes
do modelo do estudante (2) alimentam o Motor de Avaliacdes Adaptativas (3A e 3B)
para gerar avaliacOes adaptadas ao perfil do estudante.

Modelo do Motor de
Esudants | [ | Avaliagoes
Adaptativas

e
o || Aeiagte %

mormam—Z -

Modelo do

Cc

K / Professor

Figura 5. Modelo Geral de Avaliagcbes Adaptativas no NetEdu.
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Nao ¢ produtivo permitir que o estudante seja avaliado de maneira recorrente
nos conceitos em que demonstra lacunas. Como existe uma hierarquia de conceitos
especificando a dependéncia de pré-requisitos, torna-se possivel mapear para o
estudante avaliacdes mais adequadas ao seu perfil, de forma que este possa ser avaliado
num crescente, até que este possa chegar a avaliagdes que englobem todos os conceitos
do dominio em questdo, ou seja, todo o espaco de conhecimento.

A figura 6 apresenta o fluxo geral para a adaptacdo das Unidades de Avaliagdo
ao perfil do estudante. A seguir o detalhamento do modelo de adaptagdao proposto e
implementado.

NAC por Conceito obtido
a partir de varias
avaliacoes

Algoritino K-means
Agrupamento

_/7
GRUFO 1 GRUPO 2 GRUPO 3 GRUPO 4
Conceitos NIVEL NIVEL NIVEL
Niio BAIXO MEDIO ALTO
Exibir UAs

Selecio das Unidades
de Avaliacio
Adequadas ao Perfil

Selecionadas
para o Estudante

Figura 6 — Fluxo Geral para Adaptacdo das Unidades de Avaliacdo.

5.1. Agrupamento por Nivel de Aquisicio de Conhecimentos

O primeiro passo no processo de selecio de UAs adaptadas ¢ o agrupamento dos
estudantes, a partir do NAC em cada conceito. O algoritmo utilizado nesta etapa foi o
K-Means que ¢ um algoritmo de mineracdo de dados ndo supervisionado e serve
para classificar ou agrupar objetos, em K grupos, baseado em atributos ou
caracteristicas (Zuchini, 2003). Na figura 5, t€ém-se como saida do algoritmo quatro
grupos: Conceitos ndo avaliados; Nivel Baixo; Nivel Médio e Nivel Alto.

O K-means recebe como entrada um numero K de agrupamentos e atribui
aleatoriamente um objeto como sendo o centrdide inicial de cada agrupamento.
Sucessivamente, cada objeto ¢ associado ao agrupamento mais proximo e o centrdide de
cada agrupamento ¢ entdo recalculado levando-se em conta o novo conjunto de objetos
a ele pertencentes. O agrupamento ¢ feito minimizando a soma dos quadrados das
distancias entre dados e o centréide correspondente do conjunto.
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Um dos problemas apontados por Monteiro (2001) e por Hoon (2002) em
relacdo ao algoritmo do K-means sdo que os clusters finais ndo representam uma
otimiza¢do global, mas apenas local e clusters diferentes podem surgir a partir da
diferen¢a na escolha inicial aleatoria dos centroides.

A Tabela 1 apresenta um exemplo de entrada para o K-Means. A primeira
coluna identifica o estudante, a segunda coluna o conceito e a terceira coluna o NAC do
estudante no respectivo conceito

Tabela 1. Exemplo de entrada de dados para o K-Means

NA
ALUNO |CONCEITO |C

101 A 5
101 B 3
101 C 6
201 A 3
201 B 8
201 C 7

A Tabela 2 apresenta um exemplo de saida do K-means (primeira coluna) com
base na entrada especificada na Tabela 1. O algoritmo categorizou as linhas da Tabela 1
nas classes 1, 2 e 3.

Tabela 2. Exemplo de saida de dados do K-Means

ALUN |CONTEUD |[NA
CLASSE | O o) C

1 101 C 2
1 101 B 4
2 201 A 5
2 101 A 6
3 201 B 7
3 201 C 8

Para especificar qual das 3 classes ¢ a classe baixa, média ou alta, calcula-se a
média dos valores (NAC) na classe. Por exemplo, a classe 1 tem média 3 obtida pela
somatoria do NAC dividida pela quantidade de linhas da classe: (2+4)/2. A classe 2 tem
média 5.5 e a classe 3 tem média 6.5. Basta entdo estabelecer um critério (regra de
intervalo) para definir a categoria das classes.

O ambiente tomara por base as classes geradas para exibir as unidades de
avaliacdo adequadas ao perfil do estudante conforme descrito a seguir.

5.2. Selecao das Unidades de Avaliacio Adequadas ao Perfil

Com base na hierarquia de conceitos e espagos de conhecimento apresentados na
secdo 2 e nos grupos obtidos com o K-means as unidades de avaliagdo adequadas ao
perfil do estudante serdo selecionadas obedecendo aos seguintes passos:

a) O estudante deverd indicar em qual dos grupos pretende ser avaliado. Por
exemplo, se desejar melhorar o seu NAC podera escolher conceitos que estejam
no grupo “baixo” ou “médio”. Se desejar refor¢ar conceitos em que ja possui
nivel bom desempenho selecionara o grupo “alto);
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b) Se o objetivo do estudante for melhorar o seu NAC, o sistema selecionara dentro
do grupo escolhido conceitos folhas ou conceitos que tenham o menor numero
de conceitos dependentes. Por exemplo, no grafo da figura 3, o conceito “1” ¢
um conceito folha e o conceito “17” possui trés conceitos dependentes, etc.

¢) Selecionado o conceito, o ambiente devera localizar UAs cadastradas que
abordem o conceito, ou de forma isolada ou que o conceito possua um “peso
forte”. Os conceitos possuem “peso forte” em avaliagdes em que ele tem alto
grau de participacao no resultado final (nota final) da avaliagao.

A figura 7 mostra um grafo com os conceitos de 1 a 17 interligados por arcos
indicando a dependéncia entre esses conceitos.

E— g

[1]- E

Figura 7. Grafo de relaces de dependéncia entre conceitos Fuji (2007)

A figura 8 apresenta o fluxo geral para a sele¢do das UAs adaptadas ao perfil do
estudante. A partir dos grupos formados pelo K-means, o objetivo da avaliagdo ¢é
definido:

= Reforcar — Seleciona-se UAs que contenham os tOpicos atuais e anteriores
na estrutura hierarquica de Contetudos;

» Preservar — Seleciona-se UAs que contenham os topicos atuais na estrutura
de contetudos;

= Desafiar - Seleciona-se UAs que contenham os tOpicos posteriores na
estrutura de contetdos.;

Na escolha dos topicos leva-se em conta também o NAC atual do aprendiz em
cada conteudo.
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Figura 8. Fluxo Geral para Selecao das UAs Adaptadas

6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Adaptar as avaliacdes ao perfil cognitivo de cada estudante ¢ uma estratégia pedagdgica
que tem por finalidade preservar os estudantes de insucessos consecutivos além de
ajudar a identificar os contetidos em que o estudante possui lacunas de aprendizagem.

Este trabalho apresentou um modelo para a selegao de unidades de avaliagdo
adaptadas ao atual nivel de aquisicio de conhecimentos do estudante. No modelo
proposto o conhecimento foi organizado na forma de hierarquia de pré-requisitos
utilizando-se a teoria dos espagos de conhecimento. Para reduzir o espago de busca no
ato da adaptacdo utilizou-se o algoritmo de agrupamento K-means para a gerac¢do prévia
de agrupamentos.

O modelo foi incorporado ao ambiente de avaliagdo NetEdu. Como
aprofundamentos necessarios pretende-se utilizar as métricas metacognitivas ja
existentes no NeTEdu no processo de selecao das avaliagdes adaptativas.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar estudos de casos reais para se
verificar os efeitos das avaliagdes adaptativas como estratégia pedagogica.
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