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Abstract. Offer adapted teaching to the cognitive profile of the apprentice is a
task that still unresolved in your completeness. In this paper is presented a
strategy for getting the concepts not assimilated by a group of students in a
learning event, using for this, association rules of data mining applied to
conceptual maps.

Resumo. Oferecer ensino adaptado ao perfil cognitivo do aprendiz é uma
tarefa ainda ndo resolvida em sua completude. Neste artigo é apresentada
uma estratégia para obtengdo dos conceitos ndo assimilados por um grupo de
estudantes num evento de aprendizagem, utilizando para isto, regras de
associagdo da mineragdo de dados aplicadas a mapas conceituais.

1. Introducao

Oferecer ensino adaptado ao perfil cognitivo do aprendiz ¢ uma tarefa ainda ndo
resolvida em sua completude, apesar de diferentes técnicas ja haverem sido utilizadas.
Visando preencher essa lacuna, utilizou-se como técnica as regras de associagcdo da
mineracdo de dados, adaptada ao contexto de mapas conceituais para obtencdo do
conjunto de conceitos ndo assimilados por um grupo de aprendizes. A intencao ¢ que,
posteriormente, esses conceitos sejam trabalhados de modo a nivelar o aprendizado
coletivo, sem comprometer ou prejudicar a particularidade de cada aluno.

A mineragdo de dados € o processo de andlise de conjuntos de dados que podem
ser originados de diferentes fontes e tem por objetivo a descoberta de padroes
interessantes que possam representar informagdes uteis, utilizando para isso diferentes
técnicas. Ela ndo ¢ um conceito essencialmente novo, entretanto, devido ao avanco da
tecnologia relacionada ao processamento de informacdo, tornou-se ainda mais evidente
nas ultimas décadas pela diversidade de sua aplicacdo em atividades diarias. Esse
conceito, pelo fato de ser interdisciplinar e ndo se restringir a uma unica area, esta
presente em diversos contextos com diferentes aplicacgoes.

Segundo [Han, Kamber & Pei 2011], a minera¢do de dados € parte do processo
de descoberta de conhecimento que contempla uma sequéncia iterativa dos passos de
limpeza de dados, integracdo de dados, selecdo de dados, transforma¢do de dados, a
propria mineragao de dados, avaliacdo de padrdes e apresentacdo do conhecimento.
Nesse contexto, dispde-se de algumas técnicas, [Han, Kamber & Pei 2011] e [Amo
2004] que podem ser usadas de acordo com a finalidade, tais como associacdes,
predi¢des, regressoes, clusterizagdes e suas variagoes.
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Nosso objetivo ¢ explicitar como os conceitos se relacionam e sdao percebidos
por aprendizes em geral. Para isso, estd sendo desenvolvida uma ferramenta que utiliza
as regras de associagcdo para operar em nosso projeto X [Cury, Perin & Jr. 2014] em
conjun¢do com outras ferramentas desse mesmo projeto.

Sobre os mapas conceituais pode-se dizer que sdao ferramentas graficas para
representar € organizar o conhecimento em duas dimensdes, utilizando conceitos
distribuidos de tal forma que as relagdes estabelecidas entre eles sejam evidentes
[Novak & Gowin 1984]. Eles tém sido utilizados nas mais diversas atividades
pedagogicas que compdem o ensino-aprendizagem. Tanto as regras de associacao, como
0s mapas serdo apresentados sumariamente nas secdes seguintes.

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma: na se¢do 2 sdo apresentadas as
regras de associagdo, na se¢do 3 a identificagdo de falhas conceituais e na se¢do 4 as
considerag¢oes finais.

2. Regras de Associacao

Suponha que vocé seja um professor de uma universidade e esteja interessado em
conhecer os habitos de estudo de seus alunos acerca de uma disciplina ou assunto como,
por exemplo, quais conteudos os alunos costumam acessar conjuntamente a cada vez
que se dispdem a estudar certo assunto, ou seja, quais sdo as regras existentes de
associagdo quando relacionam assuntos e conceitos entre si € a outros conceitos.

Conhecer a resposta para essa questdo pode ser 1til, assim vocé poderd planejar
melhor o conteido em termos de objetos de aprendizagem (OA) [Flores, Tarouco &
Reategui 2009], o relacionamento entre eles, assim como promover artificios de
incentivos a certos contetidos, além de organizar melhor sua sequenciacdo e
apresentagcdo numa disciplina, colocando proximos os itens frequentemente acessados
em conjunto a fim de encorajar os alunos a estudar tais licdes e conceitos, maximizando
o aprendizado. Para o desenvolvimento dessa questdo ¢ essencial que se conhega os
conceitos de transagdo, itemset, suporte e confianca.

2.1. Transacio, itemset, suporte e confianca

Considere que uma transacgado seja o registro de elementos associados pelo aluno em um
evento de aprendizagem. E chamado de itemset cada conjunto de itens acessados pelo
aluno numa tnica transacdo, assim, um itemset com k elementos ¢ chamado de k-
itemset.

E chamado suporte, a medida que objetiva avaliar o interesse de uma regra de
associagdo, ele representa a porcentagem de transagdes de um banco de dados de
transagdes onde a regra se verifica. Dessa forma, o suporte de um itemset ¢ definido
como sendo a porcentagem de transagdes onde este itemset aparece, isto ¢, onde este
itemset estd contido, assim, itemsets frequentes sdo o conjunto de itens que aparecem
juntos em pelo menos x % das transagdes, em que o valor de x ¢ definido pelo suporte.

Em [Agrawal & Srikant 1994] ¢ apresentada a questdo da mineragdo de regras
de associagdo e para que se possa entendé-la, ¢ preciso definir precisamente o que ¢ uma
regra de associagdo e os diversos conceitos envolvidos.

Diz-se que uma transacdo T suporta um itemset [ se | € T.
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A toda regra de associagdo A — B ¢ associado um grau de confianca, denotado
por conf(A — B). Este grau de confianca ¢ simplesmente a porcentagem das transagdes
que suportam B dentre todas as transagdes que suportam A, isto ¢€:

numero de transacoes que suportam (A U B)
conf(A - B) =P (B|A) =

numero de transacdes que suportam A

Dessa forma, confianga ¢ uma medida objetiva para regras de associacdo ¢ mede
o grau de certeza de uma associagdo. Em termos estatisticos, trata-se simplesmente da
probabilidade condicional P(B|A), isto €, a porcentagem de transac¢des contendo os itens
B sabendo que os itens A também ocorreram, ou ainda, probabilidade de ocorrer B
dependendo de A.

Uma regra de associagdo r € dita interessante se conf(r) > a e sup(r) > 3, em que
a e B sdo respectivamente um grau minimo de confianga ¢ um grau minimo de suporte
especificados pelo usuario.

2.2. O algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori [Agrawal & Srikant 1994] resolve o problema da mineragdo de
itemsets frequentes, encontrando esse conjunto de itens usando uma abordagem
interativa baseada na geragcdo de candidatos, assim, recebe com entrada um banco de
dados de transagdes D e um nivel minimo de suporte § e fornece como saida todos os
itemsets frequentes em D que satisfagcam . Ele possui trés fases principais: a fase da
geracgdo dos candidatos, a fase da poda dos candidatos e a fase do calculo do suporte.

3. Identificacao de falhas conceituais

Os conceitos de itemsets frequentes e regras de associagdo podem ser aplicados a
qualquer dominio, por isso, motivados e fundamentados no que foi apresentado até aqui,
foi realizada a instanciagdo dessas regras para o cenario a seguir.

Considere que apds uma aula de biologia, um professor deseje conhecer quao
eficaz foi o aprendizado coletivo de sua turma, com a finalidade de assegurar a
eficiéncia de seu trabalho, planejar melhor suas aulas, corrigir tempestivamente desvios
e trabalhar contetidos e conceitos ndo assimilados por ela. Para isto, resolve aplicar
como exercicio a constru¢do de um mapa conceitual sobre o tema “Plantas medicinais”.

A constru¢do de mapas conceituais [Novak & Gowin 1984] e [Moreira 2005] ¢
uma estratégia interessante, pois se concentra nos conceitos de um tema em questao e
no relacionamento entre eles que o aluno conhece, permitindo assim, ndo s6 a
explicitacdo do arcabougo conceitual do aluno como também a medicao de resultados a
partir da comparagao entre conceitos.

Para afericdo dos resultados e comparacdo entre conceitos, o professor precisa
de elaborar um mapa conceitual referéncia. O termo referéncia associado ao mapa ¢
utilizado pelo fato dele conter conceitos que do ponto de vista do professor devem
aparecer nos mapas dos alunos, estabelecendo uma métrica de comparagdo. Assim, no
momento de construgdo, o professor pode indicar no mapa, dentre todos os conceitos,
aqueles que considera mais relevantes. O significado da marcagdo de conceitos
relevantes € importante, pois indica, por meio do juizo do professor, quais sdo o0s
conceitos indispensaveis de aparecimento nos mapas construidos pelos alunos e quais
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sao periféricos. A Figura 1 apresenta o mapa conceitual referenciado professor sobre o
tema plantas medicinais € um exemplo de mapa do aluno.
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Figural. Mapa referéncia do professor e mapa de um aluno sobre o tema
plantas medicinais.

Depois de construidos os mapas conceituais dos alunos, o proximo passo ¢ a
comparagdo dos conceitos existentes entre cada mapa e o mapa referéncia. Essa
estratégia para comparagdo de mapas foi utilizada em outros trabalhos como em
[Lamas, Boeres, Cury & Menezes 2005], entretanto, quando se necessita realizar a multi
comparagdo de mapas de modo a obter um resultado coletivo, essa tarefa se torna
demasiadamente complexa, mesmo para espago amostral de apenas 40 alunos,
necessitando de outra abordagem.

Uma questdo esperada, devido a aspectos singulares de cada aluno, tais como
perspectiva, interesse pelo tema e tempo de estudo sobre ele, ¢ que cada aluno construa
seu mapa conceitual diferente do demais, ainda que contenham os mesmos conceitos ou
conceitos similares.

O caso de conceitos similares pode ser amenizado realizando-se a sumarizagao
de mapas conceituais [Aguiar, Cury & Zouaq 2017], que consiste numa revisao de
conceitos proximos a fim de, por uma aproximacdo, escolher um Unico conceito que
represente os demais.

Uma andlise detalhada entre os mapas conceituais da Figura 1 permite
identificar as divergéncias entre o0 mapa conceitual referéncia e o mapa do aluno. Agora,
como estender esse resultado comparativo para uma abordagem coletiva ou de forma
mais especifica, como € possivel verificar com suporte e confianca suficientes quais
conceitos foram assimilados pela turma?

A resposta a essa pergunta ¢ importante porque fornece ao professor o subsidio
para que possa trabalhar o conjunto ausente de conceitos, ou seja, aqueles que de forma
coletiva ndo foram assimilados pela turma e por isso ndo constam de forma geral nos
mapas conceituais, além de permitir verificar o surgimento de conceitos que foram
apontados pelos alunos e ndo foram considerados no mapa referéncia elaborado pelo
professor, entretanto, emergiram como parte do conhecimento coletivo.

Com o objetivo de responder a questdo anterior, foram aplicados os conceitos de
suporte e confianga no contexto de itemsets frequentes e regras de associacdo ja
apresentados e, de forma mais especifica, ¢ enunciada a defini¢do a seguir.
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Definicao 1: Dado um banco de dados de transagcdes D compostas por itemsets
(em que cada itemset pertencente a uma transagdo ¢ constituido do conjunto de
conceitos de um mapa conceitual), um nivel minimo de confiang¢a o € um nivel minimo
de suporte B, entdo, os itemsets frequentes e as regras de associagdo interessantes com
relacdo a D, a e P representam, para esses parametros, os conceitos associados,
assimilados e aprendidos coletivamente.

O significado da defini¢ao 1 traduz um relacionamento de associacdo semantica
entre 0s conceitos, uma vez que, em termos das regras de associacdo, exprimem que
sempre que um conceito ¢ lembrado outro também ¢, estando assim relacionados por
proximidade semantica com valores de suporte e confianga.

Para exemplificar a definicdo 1, considere a Figura 2 que contém em (i) a
relagdo de conceitos do mapa referéncia, incluindo a indicagdo se um conceito ¢ ou nao
relevante.

| |
: Id Conceito (item) Relevante || Transacéo Itemsets de conceitos :
| | 1 | Plantas Medicinais Sim 1 {1,2,3,4,5,7,8,9,11,13 14,17} | |
: 2 | Sabonetes Nao 2 {1,3,5,7,8,10,11, 13, 14} :
1 3 | Xaropes Néo 3 {1,2,3,4,5,8,9,11, 13, 14, 17} 1
! | 4 | Remédios sim 4 {1,3,5,9,11, 17} !
: 5 | Chas Nao 5 {1,2,3,4,5,7,8,9,11, 13, 14, 17} :
1 6 Frutas Nao 6 {1,2,3,5,8,9, 13, 14, 17} I
: 7 | Flores Né&o 7 {1,2,3,5,8,9,11, 13,14, 17} :
| | 8 |Enas Sim 8 {1,2,3,5,8,9, 11, 14, 17} !
: 9 | Cores Sim 9 {1,3,5,8,9,13, 14,17} :
1 10 | Formas Nao 10 {1,2,3,5,8,11, 13,14, 17} 1
: 11 | Tamanhos Néo (ii) :
: 12 | Gostos Néo :
I | 13 | Cheiros Sim 1
: 14 | Gripes Sim :
: 15 | Dores Musculares Sim :
: 16 | Dores de Cabeca Sim :
I | 17 | Enxaquecas Nao 1
: (i) :

Figura 2. Representacao de cada conceito do mapa conceitual referéncia em (i) e
os itemsets dos mapas dos alunos em (ii)

Nesse ponto, precisa-se elicitar qual é o conjunto de k-itemsets produzidos a
partir dos mapas conceituais dos alunos, para isso, sdo apresentados como exemplo,
alguns desses itemsets na Figura 2 (ii). Cada transacgao representa um mapa conceitual
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produzido por um aluno num evento de aprendizagem e cada itemset, o conjunto de
conceitos desse mapa, referenciados na Figura 2 (i).

Uma vez obtidos os itemsets, suponha que o professor decida conhecer qual a
lista de conceitos (itemsets frequentes) aparecem em pelo menos 80% de todos os
mapas conceituais registrados, contendo 100% de confianga em suas regras de
associac¢do (neste caso, com suporte f = 0,8 e confianca o = 1). Para isso, procede-se a
execugao do algoritmo Apriori e a selecdo de itemsets e regras gerados a fim de atender
aos parametros f e o.

A semantica por tras da selecdo de itemsets com esses parametros ¢ que pode-se,
a partir da lista retornada, verificar os itemsets frequentes e a regra de associagdo r que
possa ser considerada interessante e relevante com conf(r) > a e sup(r) > 3, em que a ¢
sdo respectivamente um grau minimo de confianca ¢ um grau minimo de suporte
especificados pelo usuario, no nosso exemplo, a=1¢ 3 =0,8.

Adicionalmente, pode-se considerar que o relacionamento entre os conceitos de
um mapa conceitual que constituem um itemset e pertencem a uma determinada regra
de associagdo, possuem, para o aluno, um valor de ligagdo semantica, analoga ao
relacionamento existente entre os objetos de aprendizagens acessados conjuntamente
num ambiente virtual ou ao conjunto de itens escolhidos numa compra no
supermercado, dados no contexto das regras de associagdo, pela regra do lado da mao
esquerda e lado da mao direita.

Em termos gerais, isso significa que, coletivamente, foram os principais
conceitos percebidos e/ou lembrados e associados num evento de aprendizado, porque
juntos, ndo so satisfazem e completam um contexto semantico pelo seu encadeamento,
como também permitem uma ligacdo que delimitam uma regido conceitual semantica,
coincidentes com o arcabougo conceitual coletivo, como mostra a figura 3 a seguir.

A Figura 3 exemplifica o conceito de regido conceitual semantica dito
anteriormente, em que cada arcabougo conceitual ¢ delimitado pelas linhas vermelhas.
Assim, mesmo que haja ligagdes entre eles por meio de conceitos pertencentes a cada
regido semantica, como ocorre entre os conceitos “Plantas” e “Plantas Medicinais”,
cada regido pode ser bem definida em termos do contexto e significado dos
relacionamentos entre seus conceitos. Para o nosso caso, os dois contextos sdo Plantas
Medicinais e Medicamentos Naturais.

|
|
1
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=
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5 ™
\ 7 infoenam \
o !

muscul \ Plantas Naturais
4 ) /
\ tem diferentes @ - \ alopdticos i -
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~
T L g
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e B

Figura 3. Regifes semanticas delimitada pelo contexto.

3.1.Variando o suporte e a confianca

Para o exemplo apresentado na Figura 2 (ii), o resultado para o valor de suporte f =1 ¢
confianca a = 0,8 retorna a seguinte lista de conceitos:
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R = {1,3,5} = {Plantas Medicinais, Xaropes, Chas}

Quando resultados como o anterior aparecem, tendem a ser pouco relevantes,
uma vez que apresentam um conjunto pequeno de itens comparando-se com total
presente no banco D (Figura 2 (7)), dessa forma, ¢ necessario fazer uma varia¢do dos
parametros de suporte e confianca até que se encontre o resultado desejado.

J4

Uma perspectiva interessante ¢ a visualizacdo dos k-itemsets e suas regras
quando se variam os valores de suporte e confianca. A Tabela 1 exibe um exemplo de k-
itemsets resultado possiveis. Observe que para mesmos valores de [ sdo gerados
diferentes k-itemsets resultado, por isso, utilizou-se como critério de selecao aqueles
que possuem maior tamanho k e que contenham maior quantidade de conceitos
marcados como relevantes pelo professor. Na tabela 1 abaixo sdao indicados esses
elementos com marcacao em negrito € com asterisco.

Tabela 1. k-itemsets resultado a partir da variagdo do suporte

Suporte (B) | Confianca (o) k-itemsets resultado
1 0,8 {1,35}*
0,8 0,8 {1,3,5,8,13},{1,3,5,8,14},{1,3,5,8,14,17} {1,3,5,8,13,14}*
0,6 0,8 {1,2,3,5,8,9,14,17},{1,2,3,5,8,11,14,17} {1,2,3,5,8,13,14,17},
{1,3,5,8,9,13,14,17}*
0,4 0,8 {1,2,3,5,8,9,11,13,14,17}*

Uma implicagdo direta da variacdo paramétrica dos valores de suporte e
confianca ¢ a obtengdo de valores minimos que satisfacam o conjunto de requisitos de
avaliacdo de aprendizagem desejado pelo professor.

Assim, caso o professor tenha em mente que seja satisfatorio que a turma tenha
uma compreensdao de conceitos com suporte de 80% e regras de associagdo com
confianca de 80% ele pode, com esses valores de parametros, obter nao s6 o conjunto de
conceitos assimilados como também o conjunto de conceitos complementares que sao,
como implicagdo derivada desse resultado, o conjunto que representa os conceitos
ausentes ou que nao satisfizeram os parametros de suporte e confianga decorrentes dos
requisitos de avaliacdo e por isso, devem ser trabalhados posteriormente de modo a
preencher essa lacuna de conhecimento.

Nesse exemplo, percebe-se que mesmo que os conceitos tenham um valor
consideravel de confianca (80%), apenas quando um valor de suporte de 40% ¢ atingido
¢ que se obtém resultados relevantes, ou seja, a cobertura de 58,8% (10/17) da
quantidade de conceitos do mapa original. Quando o suporte ¢ de 80% (p=0,8) ¢
conseguida cobertura de somente 35,3% (6/17) da quantidade de conceitos do mapa,
mesmo com a confianga de 80% para algumas regras de associagao.

Essa informagdo € importante porque explicita preliminarmente duas coisas:

A primeira e mais evidente ¢ que € necessario trabalhar melhor alguns conceitos
pois resultados relevantes comecam a aparecer apenas para valores muito baixos de
suporte.

A segunda ¢ a influéncia da confianca para o resultado final, apontando que o
seu valor, que ¢ a probabilidade de ocorréncia de um item quando outro ocorre, diz
respeito as regras, assim, nao ¢ suficiente para sozinha, gerar resultados relevantes.
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Na figura 4, ¢ apresentado o resultado da Tabela 1 para variagdes dos valores de
suporte.

Ervas
= ﬁﬁ|§ﬂﬂ B &
Enxaquecas Xaropes |
o Jaropes Xaropes & == séo
sa
sdo feitos—| Plantas Medicinais

ao curam
& 7 4 Plantas Medicinals |—curam
. < st titos—{[FRAIE MGG} ((Sebonetes }-sioetos—{ Pantas Medinais
Sao ’9'105 Plantas Medicinais

c tem diferentes tem diferentes
S ; tem diferentes @
Chas

| (o)
p=1] =08] [B=0,6] [B=04]

Figura 4. Mapas conceituais gerados a partir da variacdo do suporte

3.2. A escolha de conceitos ausentes

A principal contribuicdo ao realizar a andlise dos itemsets frequentes resultado e das
regras de associacdo em mapas conceituais ¢ a verificagdo dos conceitos aprendidos
pelo grupo de alunos e aqueles cuja auséncia merecem atengdo para serem
posteriormente reapresentados sobre outra perspectiva ou com outra estratégia de ensino
para que possam ser melhores assimilados coletivamente.

Tao importante quanto o conhecimento dos conceitos assimilados ¢ a
apresentacdo do conjunto de conceitos ausentes ou aqueles que ndo satisfizeram os
critérios de suporte e confianca, pois devem ser retrabalhados de modo a obedecer a
critérios que otimizem o processo cognitivo. Assim, questdes como a metodologia,
abordagem pedagogica e a ordem de precedéncia com que sdo apresentados devem ser
pensados para que seja potencializado o aprendizado do aluno.

Sobre essa perspectiva e como decorréncia direta das regras de associagdo, uma
abordagem a ser executada ¢ a apresentacdo de conceitos de acordo com os valores
progressivos de suporte (). Por exemplo:

Considere que o professor ache satisfatorio, valores iniciais de suporte = 0,6 e
confianga o = 0,8 para que a partir dai possa trabalhar os conceitos restantes, nao
presentes para esses parametros de 3 e a.

A pergunta a ser respondida é: Quais os proximos conceitos devem ser
apresentados de modo a otimizar o aprendizado? Ou seja, em vez de apresentar os
elementos restantes de forma aleatéria, concentramo-nos em escolhé-los
meticulosamente, de modo a valorizar os conceitos que sdo considerados mais
relevantes e que estdo associados, utilizando para isso as regras de associagao elicitadas
quando da execucdo do algoritmo Apriori.

Atribuindo-se niveis, apenas para questdes de referéncia, para os conjuntos de
itemsets da Tabela 1, em que cada nivel ¢ delimitado pelos diferentes valores de e a, ¢
obtida a Tabela 2. Essa tabela apresenta os itemsets escolhidos a partir do critério de
relevancia e tamanho apresentado na secdo 3.1, os itemsets diferenga entre os k-itemsets
resultado de niveis imediatamente subsequentes, regras de associacdo relevantes geradas
para os elementos do conjunto diferenca e os conjuntos complementares de conceitos
para os valores de e a selecionados.
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Tabela 2.Classificacdo de itemsets de acordo com niveis

. iy Conjunto Regras de Conjunto
Nivel | (B) | @ K-itemset Resultado Diferenca Associacdo Complementar
1 1 | 08 {1,355} {8,13,14} | {8} =>{14}=100% | {2.4,6,7,8,9,10,11,12
{8} =>{13} = 88.9% ,13,14,15,16,17}
2 08 | 08 {1,35,8,13,14} {917} {9} =>{17} =100% | {2.4,6,7,9,10,11,12,1
5,16}
3 06 | 08 {1,3,5,8,9,13,14,17} {2,11} {2} =>{11}=87,5% | {2,4,6,7,10,11,12,15,
16}
4 04 | 08 | {1,2,358,9,11,13,14,17} - - {4,6,7,10,12,15,16}

Considerando que o itemset resultado para um nivel que possua maior valor de
suporte, é também o que contém os elementos melhores assimilados pela turma, a
diferenca entre cada itemset resultado de niveis imediatamente subsequentes sdo 0s
elementos ndo compreendidos entre esses niveis.

Por exemplo, para o nivel 1, o itemset resultado {1,3,5} indica que esses foram
os elementos melhor assimilados para o valor de p = 1 e o itemset diferenca {8,13,14}
exprime a diferenca entre os elementos dos itemsets resultado de niveis 1 e 2. Assim, 0s
elementos {8}, {13} e {14} sdo os elementos pertencentes ao nivel 2 que ndo
satisfazem os critérios de B para o nivel 1, pois possuem valores inferiores de suporte.
Dessa forma, caso o professor deseje trabalhar a lacuna de conhecimento entre esses
niveis (nivel 1 e 2), deve primeiro apresentar, prioritariamente, os conceitos divergentes
entre eles antes de concentrar esfor¢os no itemset complementar de mesmo nivel, neste
caso, {2,4,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17} uma vez que sdo mais proximos em termos
de valores de suporte. Complementarmente, perceba que o conjunto diferenca é também
um subconjunto do conjunto complementar de elementos, por exemplo, o conjunto
diferenca de nivel 1 {8,13,14} < {2,4,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17}, seu conjunto
complementar.

Observe que ndo ha prioridade entre os conceitos {8} — “Ervas”, {13} -
“Cheiros” e {14} — “Gripes”, uma vez que ambos foram marcados como relevantes pelo
professor (Figura 2 (i)), entretanto, quando se segue para o nivel subsequente (nivel 3),
note que o conceito {9} — “Cores” ¢ prioritario sobre {17} — “Enxaquecas”, o outro do
conjunto diferenca {9,17} = {Cores, Enxaquecas} de mesmo nivel, como mostra a
Figura 5. Isso significa que quando o professor for reapresentar oS conceitos, deve
primeiro apresentar o conceito “Cores” antes de “Enxaquecas”.
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Figura 5. Prioridade de apresentacdo dos conceitos com a mudanca de niveis.

Depois que os conceitos prioritarios de nivel foram reapresentados, pode-se
utilizar as regras de associagé@o para os demais conceitos de nivel, assim, para cada item,
apresentar os que possuem maior percentual de confianca (o) (Tabela 2), ou seguir para
0s conceitos prioritarios de proximo nivel. Essa estratégia objetiva trabalhar primeiro os
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conceitos pertencentes a itemsets e regras de associacdo de niveis proximos a fim de
que, uma vez cobrindo os conceitos que tenham menores valores de suporte e confianga
do nivel imediatamente inferior, eles possam fazer parte, nas proximas transacoes, dos
itemsets com maiores valores de suporte e confianga pertencentes ao nivel
imediatamente superior, indicando assim, uma maturacdo do aprendizado da turma.

4. Consideracoes finais

A partir do uso da técnica de regras de associacdo aplicada em mapas
conceituais propusemos uma abordagem para identificar falhas conceituais em
estudantes, apontando, ndo s6 os conceitos ndo compreendidos por uma turma de
aprendizes num evento de aprendizagem, mas também a sequéncia mais adequada em
que devem ser apresentados de modo a permitir que se possa nivelar, de forma
otimizada, o conhecimento coletivo da turma a um mesmo patamar. Essa técnica € a
parte preliminar de um arcabouco de ensino e sua contribuicdo é o fornecimento de um
valioso conhecimento necessario para orientar professores na tarefa de ensino de forma
mais assertiva, considerando aquilo que ja se conhece da turma a partir de um primeiro
contato. Esse arcabouco proposto foi verificado em ambiente de laboratério e os
resultados nos mostram até 0 momento, seu potencial na assisténcia adaptada, quer seja
individuada ou de grupos, além disso, os proximos testes estdo previstos com turmas
reais. Desdobramentos deste trabalho relacionam-se a sua aplicacdo em contextos de
ensino intermediados por sistemas tutores inteligentes ou outros agentes de software.
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