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Abstract. The assessment of student learning algorithms is complex, either from
the point of view of data collection and in the analysis of the result obtained with
such collection. This article discusses the use of one of the most popular pre-
dictive model in the literature for the assessment of the student learning curve,
which is the Bayesian Knowledge Tracing (BKT), in the context of an introduc-
tory discipline of algorithms. From data collected in the virtual learning envi-
roment created for the teaching of algorithms ,the use of the BKT is analyzed in
a qualitative manner, in an individual inspection process of several volunteers
of an experiment. The results show that BKT is promising for the design of in-
telligent tutors that respond to individual student performance and recommend
appropriate content during learning.

Resumo. A avaliagdo de aprendizagem de alunos de algoritmos é complexa,
tanto do ponto-de-vista da coleta de dados quanto na andlise do resultado ob-
tido com tal coleta. Este artigo discute o emprego de um dos modelos preditivos
mais populares na literatura para a avaliacdo da curva de aprendizagem de
alunos, que é o Bayesian Knowledge Tracing (BKT), no contexto de uma dis-
ciplina introdutoria de algoritmos. A partir de dados coletados em ambiente
virtual de aprendizagem criado para o ensino de algoritmos, o emprego do BKT
é analisado sob uma otica qualitativa, em um processo de inspecdo individual
de diversos voluntdrios de um experimento. Os resultados mostram que o BKT é
promissor para a concepg¢do de tutores inteligentes que reajam ao desempenho
individual dos alunos e recomendem conteiido adequado durante a aprendiza-
gem.

1. Introducao

O aprendizado de algoritmos é um tema complexo, com inimeras iniciativas didéticas
que tentam aperfeicoar a experiéncia de aprendizes e professores ! [Ribeiro et al. 2018].
Aprender algoritmos requer o conhecimento de fundamentos como abstragdo,
decomposicao e identificacdo de padrdes, os quais nem sempre sdo bem tratados em uma
disciplina introdutdria de algoritmos em nivel superior.

Adicionalmente, o processo de aprender algoritmos é modular, com etapas bem
definidas, que sdo pré-requisitos umas das outras. Apenas para ilustrar, inicialmente se
aprende o conceito de varidveis e atribui¢des como base para depois se aprender comandos
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condicionais (se). Por sua vez, comandos condicionais sdo necessarios para se aprender o
conceito de lacos de repeticdo.

O progresso de um aluno em cada uma dessas etapas € fundamental para o pro-
gresso adequado nas etapas seguintes. Isso torna ainda mais complexa a avaliacdo da
curva de aprendizagem de um aluno, pois a falta de aptidao em um conhecimento prévio
pode ser motivo da aprendizagem inadequada de um tépico futuro.

A coleta de dados € outro fator que torna custoso o trabalho de acompanhamento
de uma turma de aprendizes de algoritmos. A corre¢ao manual de uma lista de exercicios,
por exemplo, pode se tornar proibitiva, pois requer muito tempo do professor. Por outro
lado, esses exercicios possibilitam a avaliacdo da curva de aprendizagem dos alunos de
uma forma mais pratica.

E por essa razio que se vé uma ampla diversidade de ferramentas que apoiam
o professor nessa tarefa, como o URI Online [Bez et al. 2014] e o UVA Online Judge
[Revilla et al. 2008]. Tais ferramentas, no entanto, limitam-se a informar se o aluno con-
seguiu, ou nao, realizar as tarefas pedidas, sem apresentar informagdes qualitativas acerca
do cddigo criado por tais alunos (inclusive sem suporte a outros requisitos funcionais,
como mecanismos de deteccao de plagio eficientes).

Em suma, o aprendizado de algoritmos requer fundamentos que sdo complexos
de serem assimiliados, pois exigem bastante pratica. Além disso, a coleta e a andlise
dos dados ndo € trivial, posto que se trata de um conhecimento modular. Pela soma
desses fatores, criar uma unica métrica capaz de estabelecer em que ponto da curva de
aprendizagem estd um aluno ou uma turma € algo complexo.

Neste artigo, apresenta-se o processo de andlise de dados coletados no Ambiente
Virtual de Aprendizagem (AVA) COSMO criado especificamente para o ensino de algo-
ritmos [RABELO JUNIOR et al. 2018]. Na presente proposta, empregou-se o Bayesian
Knowledge Tracing (BKT) para avaliacdo da curva de aprendizagem de aprendizes. Ha
uma discussa@o qualitativa discorrendo sobre a andlise dos resultados obtidos com um ex-
perimento que leva em consideracao a coleta de dados de 46 voluntérios de uma disciplina
introdutéria de algoritmos. A discussao apresenta uma avaliacdo qualitativa detalhada de
alguns desses voluntarios do experimento.

O objetivo deste trabalho € analisar qualitativamente o emprego do BKT como
modelo para a predi¢cdo da curva de aprendizado de alunos em uma disciplina introdutdria
de algoritmos. Ao avaliar a probabilidade de transi¢do para o estado de conhecimento
de um determinado assunto, o que € definido pelo BKT, os voluntarios foram observados
individualmente e algumas dessas andlises sdo apresentadas. O BKT se demonstra pro-
missor como uma forma rica e util para a constru¢do de sistemas tutores inteligentes e
recomendadores de conteudo educacional que leva em conta a curva de aprendizado atual
dos alunos.

O artigo estd organizado como se segue. A secdo 2 apresenta fundamentagdo
sobre o Bayesian Knowledge Tracing. A se¢do 3 apresenta trabalhos relacionados a esta
pesquisa. A secao 4 explica como o experimento foi executado e a se¢do 5 apresenta uma
discussdo sobre alguns dos resultados obtidos nesta pesquisa.
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2. Bayesian Knowledge Tracing

A Bayesian Knowledge Tracing (BKT) é uma das técnicas de modelagem mais popula-
res no campo dos Sistemas de Tutores Inteligentes [Yudelson 2016]. Modelos BKT sao
derivados dos Hidden Markov Models (HMM) e constituidos por varidveis latentes e ob-
servadas [Kiser et al. 2017]. As varidveis latentes representam o conhecimento acerca de
um determinado conteido, assumindo que o aprendiz domina o conteddo ou nao. Por
sua vez, as varidveis observadas representam as respostas atribuidas pelos aprendizes as
questdes de um determinado assunto, as quais podem ser classificadas em corretas e in-
corretas.

Figura 1. BKT.

O modelo béasico de Knowledge Tracing é mostrado na Figura 1. Segundo
[Yudelson et al. 2013], esse modelo é definido pelos quatro parametros seguintes: a pro-
babilidade inicial de se possuir um determinado conhecimento K a priori, definida p(Ly);
a probabilidade de que a habilidade serd aprendida em cada oportunidade de praticar
o conhecimento, definida p(7"); a probabilidade do estudante cometer um erro quando
ja detém um determinado conhecimento, definida p(S); e a probabilidade do estudante
acertar uma questao ao aplicar uma habilidade ainda nao conhecida, definida p(.5).

A varidvel () corresponde a resposta atribuida por um aprendiz a uma determinada
questdo. Essas varidveis possuem valores bindrios, isto €, podem ser corretas ou incor-
retas. Com base nesses parametros, pode-se inferir quanto ao conhecimento de um estu-
dante na enésima oportunidade de aplicar um conhecimento, que é definido por P(L,,).

De acordo com [David et al. 2016], as hipdteses bésicas desse modelo sdo: 1)
o aprendiz € avaliado de forma dicotdmica em cada oportunidade de aprendizado; e 2)
o aprendiz pode estar no estado conhecido ou desconhecido para cada componente de
conhecimento, e, uma vez aprendida, a habilidade jamais € esquecida.

Usando-se os parametros definidos acima, predizer quando a resposta de um
aprendiz esta correta na oportunidade n pode ser calculada por meio da Lei das Pro-
babilidades Totais, da seguinte forma:

P(correto,) = P(L,) x (1= P(S))+ (1 — P(L,)) x P(G) (1)

De forma similar, a probabilidade de que a resposta seja incorreta ao tempo n pode ser
calculada pela férmula a seguir:

P(incorreto,) = P(L,) x P(S)+ (1 — P(L,)) x (1 = P(Q)) (2)
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Segundo [David et al. 2016], ha dois estiagios distintos ao se utilizar o modelo de
conhecimento. O primeiro estdgio consiste no ajuste dos parametros do modelo a partir
dos dados, denominado de fitting. O segundo estagio consiste em usar o modelo para
inferir o conhecimento do estudante ao longo do tempo com base em suas respostas.
Dada a observacdo de uma resposta de estudante no tempo n (correta ou incorreta), a
probabilidade p(L,,) de que o estudante conhega a habilidade pode ser calculada pelo
Teorema de Bayes. Assim, quando uma resposta correta € observada, a probabilidade
pode ser obtida da seguinte forma:

P(Ly) x (1= P(5))
P(correto,)

P(L, | correto,) = 3)
em que P(correto,) foi definida na Equagdo 1. Quando uma resposta incorreta é obser-
vada, a probabilidade € obtida da seguinte maneira:

P(Ln) x P(S)

P(L, | incorreto,) = Plincorreto,) 4)

em que P(incorreto,) foi definida na Equagdo 2.

Por dltimo, mostra-se como o conhecimento do estudante acerca do conteido pode
ser atualizado dadas suas interacdes com o sistema. O calculo € a soma de duas pro-
babilidades: a probabilidade posterior de que o estudante ja conheca a habilidade, e a
probabilidade de que o estudante ndo detenha a habilidade, mas foi capaz de aprendé-la.

P(Ly) = P(Lyp_1 | 0bsp_1) + (1 = P(Ly_1 | 0bsn_1)) x P(T) (5)

2.1. Abordagens para ajuste dos parametros do modelo

O modelo tradicional do BKT € vulnerdvel ao problema estatistico da identificabilidade”,
isto €, uma mesma estimativa de desempenho pode ser resultado de varias combinagdes
distintas de parametros do modelo [Beck and Chang 2007]. Dessa forma, multiplas
combinagdes de P(Ly), P(T), P(G) e P(S) podem resultar em uma mesma taxa de
erro para P(corretoy,).

Para resolver esse problema, [Beck and Chang 2007] prop0s avaliar as diferentes
solucdes para encontrar as mais plausiveis, restringindo os parametros do modelo por
meio de uma probabilidade prévia obtida de todos os componentes de conhecimento.
Contudo, segundo [d Baker et al. 2008], essa solu¢dao pode levar a um novo problema, a
”degeneracdo do modelo”, que é a obtencdo de pardmetros que refletem um comporta-
mento paradoxal.

Isso acontece quando P(S) e P(G) sdo maiores que 0.5. Quando P(S) > 0.5, 0
estudante que sabe um contetido tem maior chance de errar do que de acertar a resposta.
Por outro lado, quando P(G) > 0.5, o estudante que ndo sabe um conteddo tem maior
chance de acertar do que de errar a resposta.

Ha diversas maneiras de se fazer o ajuste dos parametros para tentar resolver os
problemas de degeneracdo e identificabilidade. A mais simples consiste na atribui¢dao
de valores fixos aos pardmetros P(Ly), P(T), P(G) e P(S) para cada componente de
conhecimento, conforme [Corbett and Anderson 1994]. Nesse caso, P(S) e P(G) devem
receber valores menores que 0.3, como forma de evitar a degeneracao do modelo.
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Outras abordagens para ajuste dos parametros sdo: Expectation-Maximization
[Beck and Chang 2007], Conjugate Gradient Search [Corbett and Anderson 1994],
Discretized Brute-Force Search [Yudelson et al. 2013], Contextual Guess-and-Slip
[Beck and Chang 2007] e Individual Difference Weights [Corbett and Anderson 1994].

3. Trabalhos Relacionados

3.1. Individualized Bayesian Knowledge Tracing Model

Em [Yudelson et al. 2013] € apresentada uma abordagem para a criacdo de modelos in-
dividualizados utilizando o método BKT, diferenciando os estudantes com relacdo a sua
probabilidade inicial de aprender um certa habilidade. Essa implementacdo é capaz de
melhorar a acuricia da predi¢ao de sucesso de um aluno em relacdo a uma atividade.

3.2. More Accurate Student Modeling through Contextual Estimation of Slip and
Guess Probabilities in Bayesian Knowledge Tracing

Em [d Baker et al. 2008] é apresentado um método para se instanciar os parametros do
BKT utilizando aprendizado de maquina para calcular os valores iniciais de guess e slip.
Esse método reduz o problema de degeneragao e, além disso, nao intensifica o problema
de identificabilidade, situac@o descrita anteriormente, em que dois alunos com dados pa-
recidos poderiam ter modelos significativamente diferentes.

3.3. Modeling Student Learning Outcome in Studying Program Language Course

Em [Wang et al. 2017] é apresentada uma variacdo do modelo BKT utilizando a Teoria
da Resposta ao Item (TRI) para calcular o estado inicial do conhecimento de estudan-
tes de uma turma do curso de programacdo. [Wang et al. 2017] apresenta algumas das
dificuldades que existem para se modelar o conhecimento de estudantes de programacao.

O modelo BKT-IRT usa a Teoria da Resposta ao Item para calcular o estado inicial
do conhecimento de uma determinada habilidade P (L) baseado no nivel de dificuldade
das atividades e no nivel de proficiéncia do estudante. Esse modelo ndo precisa de dados
para o treinamento de cada habilidade, pois consegue estimar o conhecimento do estu-
dante baseado em outras habilidades, na dificuldade de cada habilidade e nas diferencas
entre os alunos.

4. Experimento

Para a realizacio do experimento, foram coletadas informagdes de 46 alunos utilizando o
Ambiente Virtual de Aprendizagem COSMO [RABELO JUNIOR et al. 2018]. Tal ambi-
ente conta com 24 questdes bésicas de programacao, as quais foram desenvolvidas pelo
professor da disciplina de Algoritmos I de um curso superior em Ciéncia da Computagdo
e por sua equipe de monitoria. Embora realizado em sala de aula, o experimento era vo-
luntario, sem nenhum carater obrigatério, nem oferecia qualquer beneficio na avaliacdao
da disciplina. Adicionalmente, as informacdes pessoais dos alunos foram anonimizadas.

Os participantes foram alunos do primeiro semestre do curso de Ciéncia da
Computacgdo, inscritos na disciplina de Algoritmos I. E nessa disciplina que, normal-
mente, o aluno tem o primeiro contato com os conceitos basicos de programacao, sendo
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de extrema importancia. O experimento foi realizado durante a terceira e a quarta sema-
nas de aula da disciplina. Nesse periodo, os alunos responderam atividades voltadas aos
conteddos de comandos de atribui¢do/varidveis e comandos de controle/condicionais.

O experimento foi conduzido em trés etapas. Primeiro, durante aula realizada
no laboratério de ensino, o professor apresentou as atividades disponiveis no Ambiente
Virtual. Apds isso, os alunos tiveram acesso a plataforma para responder as atividades
por aproximadamente duas semanas. Por ultimo, os alunos fizeram a primeira prova da
disciplina.

As informagdes coletadas — registros de tentativas dos voluntarios, suas respostas
e horarios de uso — foram utilizadas para alimentar o algoritmo BKT e, com isso, criar
os modelos de conhecimento dos voluntarios. Alguns desses modelos serdo analisados
individualmente na secao seguinte.

5. Resultados

Esta se¢do apresenta os resultados principais do experimento, por meio dos dados obtidos
e da andlise individual dos modelos de conhecimento considerados mais relevantes.

5.1. Relacao entre o niimero de questoes respondidas e a nota na avaliacao

Em média, os alunos que participaram do experimento obtiveram 7.17 na avaliacdo, en-
quanto os alunos que escolheram nao participar atingiram uma média de 5.8, de um total
de 10. Além disso, notou-se que os alunos que praticaram mais, isto é, responderam um
nimero maior de questdes, se sairam melhor na avaliacdo da disciplina, o que pode ser
visto na Figura 2.

Questdes respondidas vs notas

—g— Questdes Nota

Figura 2. Questoes Respondidas vs Notas

Foram inspecionados e avaliados individualmente os dados de todos os 46 vo-
luntarios. H4 uma clara coeréncia entre os modelos gerados pelo BKT e as notas obtidas
durante a primeira avaliacdo da disciplina de Algoritmos. Devido a limitacdo de paginas
do artigo, foram escolhidos trés voluntarios para ilustrar essa coeréncia, situacoes de con-
torno, riscos e limitagdes que o emprego do BKT pode gerar. Tais informacdes sdo deta-
lhadas nas subse¢Oes seguintes.
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5.2. Analise do modelo de conhecimento do Voluntario 1

O Voluntério 1 atingiu um total de 24 questdes corretas, com um total de 139 tentativas. A
Figura 3 apresenta a sua curva de aprendizado, elaborada com base nas probabilidades de
transicdo P(T") calculadas pelo BKT para a componente de conhecimento (atribui¢des e
varidveis). A probabilidade de conhecimento inicial P(Lg) para o presente voluntario foi
estimada em 0.00. Dessa forma, o modelo apresentou o comportamento esperado, pois a
curva mostra que o voluntario atinge o dpice muito rapidamente, e hd pequenas reducodes
quando responde as questdes incorretamente.

Para a outra componente de conhecimento (condicionais), 0 modelo teve um com-
portamento diferente, porém dentro do esperado. Como se pode observar na Figura 4, o
Voluntario 1, em seu inicio, respondeu varias questdes de forma precisa, fazendo com
que sua probabilidade de transicdo P(7") se aproximasse do maximo. Entretanto, em
determinado momento, o Voluntdrio 1 chegou a uma questdo e nao conseguiu resolvé-
la, mesmo realizando diversas tentativas (especificamente 68 tentativas erradas apenas
em uma questao, que ele nunca veio a acertar). Isso fez com que sua probabilidade de
transi¢ao tivesse uma reducdo, estabilizando-se em 0.4.

Isso mostra que os modelos gerados pelo BKT se comportaram de maneira ade-
quada. Quando o Voluntério 1 acerta a questdo, a probabilidade de transicdo sobe de
maneira exponencial. Porém, quando erra, a descida é gradual. E interessante perceber
que a probabilidade de transicdo estabiliza em 0.4, pois representa que uma parcela do
conhecimento adquirido anteriormente ndo € perdido, mesmo apds uma série de respostas
incorretas. E provavel que, quando o voluntdrio voltar a acertar questdes desse compo-
nente de conhecimento, sua probabilidade de transicao volte a subir novamente.

Por fim, quando a curva de aprendizado tiver uma queda substancial como a re-
latada, o tutor inteligente deve agir para melhorar a experiéncia de aprendizado e o de-
sempenho do aluno naquele conteudo, oferecendo dicas para a resolu¢do da atividade ou
sugestoes de outras atividades.

Variaveis IFs
1
08 038
0,6 0,6
02 02

Figura 3. Vol 1 - Variaveis Figura 4. Vol 1 - Condicionais

5.3. Analise do modelo de conhecimento do Voluntario 2

O Voluntério 2 respondeu a um total de 16 questdes em 28 tentativas, obtendo um dos me-
lhores desempenhos em termos de questdes por tentativa. A Figura 5 apresenta o gréfico
de sua curva de aprendizado utilizando as probabilidades de transi¢dao para as questdes
de varidveis. Devido ao seu comportamento incomum, a sua curva de aprendizado se
aproxima do limite muito rapidamente, considerando que: 1) o aluno possuia algum co-
nhecimento anterior P(Ly) = 0.0; e 2) o aluno assimilou o conhecimento necessario.
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Para o contetido de condicionais, o Voluntario 2 realizou um total de 9 (nove)
tentativas, das quais acertou 6 (seis) e errou 3 (trés). A curva de aprendizado estimada
pelo modelo corresponde com os dados de uso do sistema, contudo, ndo refletem o com-
portamento do aluno em sala de aula, como se explicard adiante. Assim, seu nivel de
aprendizado tedrico variou de 0.35, ao responder a primeira questao corretamente, a 1.00,
a partir da quinta questao correta, como mostra a Figura 6.

Variaveis IFs
08 038
0.6 0,6
0.2 02

Figura 5. Vol 2 - Variaveis Figura 6. Vol 2 - Condicionais

Finalmente, deve-se alertar para o fato de que o Voluntario 2 apresentou uma das
menores notas na avaliacdo da disciplina, tendo obtido 3.5, quando era esperado em torno
de 7.0, pelo grafico mostrado na Figura 2. Assim, com base nas estatisticas retiradas
do modelo e no relatério de notas, pode-se concluir que o Voluntario 2 provavelmente
teve acesso as respostas das questdes (todas as suas submissdes ocorreram apenas em
horérios das aulas de laboratdrio, onde estava proximo de outros alunos) e por isso nao
desenvolveu seu conhecimento como deveria. Informagdes como essas sdo importantes
para que o professor possa atuar junto aos alunos, corrigindo os rumos do aprendizado.

5.4. Analise do modelo de conhecimento do Voluntario 3

O Voluntéario 3 respondeu um total de 23 questdes em 121 tentativas, obtendo um ren-
dimento médio em termos de questdes por tentativa. Para o topico de comandos de
atribuicao/varidveis, esse voluntario realizou 35 (trinta e cinco) tentativas, obtendo acer-
tos em 12 (doze) questdes. A Figura 7 apresenta a curva de aprendizado do estudante
para esse conceito, mostrando que o voluntério teve dificuldades em duas questdes desse
assunto. De fato, ao analisar os registros de uso da plataforma, verifica-se que em duas
questdes o usudrio precisou de aproximadamente 8 (0ito) tentativas para chegar ao acerto.

Varidveis IFs

1,2 12
1 1
08 08
o w o /\/\/\/\/\ [\ R
02 0

1 11 21 31 1 16 31 46 61 76

Figura 7. Vol 1 - Variaveis Figura 8. Vol 1 - IF
Para o contetido de condicionais, o Voluntario 3 realizou um total de 86 (oitenta

e seis) tentativas, tendo conseguido acertar 11 (onze) questdes. Ao todo, o estudante re-
alizou 75 (setenta e cinco) tentativas incorretas € ndo conseguiu acertar apenas 2 (duas)
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de 13 (treze) questdes cadastradas para esse conceito. A sua curva de aprendizado, mos-
trada na Figura 8, representa bem o comportamento desse estudante, com as oscilagdes
tipicas de quem estd tendo contato com um assunto pela primeira vez. Assim, a curva
mostra o declinio do nivel de dominio daquele tépico quando ocorrem falhas sucessivas e
a retomada quando os acertos voltam a ocorrer.

Por fim, verifica-se que, embora a probabilidade de transicdo para o contetdo
de condicionais tenha terminado em aproximadamente 0.5, o voluntario apresentou uma
das melhores notas na primeira prova da disciplina, tirando 9,5 de um total de 10. Isso
mostra a importancia das tentativas e dos erros durante a etapa de consolidacdo de um
conhecimento.

6. Conclusao

Este artigo descreve uma andlise do emprego do BKT como modelo para a predi¢do da
curva de aprendizado (ou o modelo de conhecimento) de alunos em uma disciplina intro-
dutdria de algoritmos. Um experimento foi realizado com 46 voluntarios, sobre os quais
se fez uma detalhada coleta de dados em um ambiente virtual de aprendizado focado na
resolucdo de diversos problemas computacionais. Tais problemas versam sobre dois as-
suntos introdutdrios: varidveis e atribui¢des; e comandos condicionais (se). A andlise
do emprego do BKT demonstra que o modelo € promissor. Percebe-se coeréncia ao se
comparar a predicdo identificada pelo BKT e depois a nota na avaliagdao formativa da
disciplina e opinido do professor da mesma sobre seus alunos.

Foram destacados neste artigo os dados de trés voluntdrios, com a finalidade de
ilustrar tanto a riqueza de conclusdes quanto as limitacdes e riscos no emprego do BKT. O
Voluntério 1 teve dificuldades em concluir uma das atividades, com um comportamento
persistente de 68 tentativas erradas para o mesmo problema, sem nunca conseguir su-
cesso. Ainda assim, o BKT ndo degradou excessivamente a predi¢do para aquele aluno,
porque leva em consideracao seu historico. Nesse caso o BKT seria capaz de reestabele-
cer rapidamente para uma chance alta de aptidao caso o aluno resolvesse novos problemas
corretamente. O Voluntdrio 2 tirou uma nota baixa na avaliacdo formativa da disciplina,
porém mostra um desempenho muito eficiente no ambiente virtual de aprendizado. O
histérico do Voluntdrio 2 mostra que o mesmo s6 usou o ambiente durante as aulas de
laboratério e € provavel que esse resultado nao-conforme seja motivado por ele ter feito
os problemas a partir da interagdo com alunos ao seu lado, copiando as solu¢des. Aqui o
BKT demonstra-se limitado em ser um bom modelo preditivo com essa intervencdo ex-
terna. J4 o Voluntério 3 € um exemplo em que o BKT identifica falta de aptidao prévia
na disciplina e que mesmo em um cendrio de tentativa e erro, 0 modelo de conhecimento
ainda € adequado.

Os resultados obtidos neste trabalho permitem subsidiar a criacao de tutores inteli-
gentes e recomendadores de conteddo que se baseiem no modelo de conhecimento gerado
pelo BKT para a tomada de decisdo sobre o progresso, ou nao, de aprendizes.

Durante o trabalho se percebeu como os dados coletados no ambiente virtual de
aprendizado poderiam ser melhores. Um trabalho futuro interessante reside na melhoria
da coleta de dados, bem como um aumento na amostra do experimento. Como exemplo,
percebeu-se que € necessario que os erros coletados sejam tratados de maneira diferente.
Um erro de compilagdo, por exemplo, deve ser tratado diferente de um erro semantico, ja
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que os alunos usam o proprio AVA para testar a sintaxe de seus c6digos.

Além disso, € necessdria uma investigacdo de outras técnicas de modelagem de
conhecimento como Performance Factor Analysis, a fim de se fazer uma anélise compa-
rativa de tais modelos e verificar a viabilidade de outras técnicas para a modelagem do
conhecimento de alunos de algoritmos.
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