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Abstract. The article focuses on the automatic ordinal classi cation of problem
statements of exams in educational contexts. Past research is presented in a
critical way, showing that there have been no approaches to statement ordering
based on meta-heuristics. In this research, the order of statements shown to
a learner is computed by the heuristic algorithm ABC (Arti cial Bee Colony)
for generating personalized evaluations based on teacher-de ned requirements
that are adaptive in relation to the domain setting. An empirical study has been
carried out by means of executing the ABC guided by two different heuristics of

tness over data on problem statements. The results are portrayed and discussed
in a comparative format.

Resumo. O artigo enfoca a classi cagao ordinal automatica de questoes de
provas em contextos educacionais. Diversas pesquisas do passado sao apre-
sentadas no texto, mostrando que nenhuma delas abordou a decisao de ordem
de cada questao com base em algoritmos fundamentados em mataheur-sticas.
No presente artigo, a ordem de cada questao apresentada ao aluno e dada
pelo algoritmo heur-stico ABC (Arti cial Bee Colony) de geragao de avaliagoes
personalizadas com base em requisitos de nidos pelo professor e adaptavel ao
cenario de um dom-nio estipulado. Um estudo emp-rico foi conduzido por meio
da execucao do ABC guiado por duas heur-sticas de aptidao diferentes. Os
resultados sao apresentados e discutidos de forma comparativa.

1. Introducao

O processo de ensino-aprendizagem possui como um dos elementos reguladores da apren-
dizagem a avaliagao de estudantes atraves de provas orais e escritas, relaterios, en-
tre outros [Hoffmann 2001]. A utilizacao de computadores como instrumento inves-
tigativo do aprendizado pode ser feita atraves da geragao automatica de avaliagoes e
metricas de mensuragao do desempenho do aluno. Dentre os metodos utilizados para
a escolha do sequenciamento de questoes da avaliagcao cita-se a teoria de automatos
[Morais 2002, Zanella 2005], redes bayseanas JAImond et al. 2007] e cadeias de markov
[Desmarais and Baker 2011]. Na literatura nao ha pesquisas que propoem o uso de meta-
heur-sticas inspiradas na inteligencia coletiva H para a escolha da prexima questao na

'Na area da computagao o termo inteligencia coletiva ou swarm intelligence diz respeito ao uso de
algoritmos ou dispositivos distribu-dos inspirados no comportamento coletivo de insetos sociais e outras
sociedades animais na solugao de problemas [Augustus 2009].
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de nigao de uma sequencia de questoes da avaliagcao. Acredita-se que tal oportunidade
deve-se ao fato que as pesquisas atuais trabalham apenas com banco de questoes e conhe-
cimentos avaliados pequenos.

Do ponto de vista pedagegico o objetivo da avaliagao e investigar a trajetoria de
construgao do conhecimento do estudante [Hoffmann 2001]. Avalia-se para saber se 0
aluno esta ou nao aprendendo e qual a distancia que o estudante esta do objetivo proposto
na ementa. Em seguida, utilizando o diagnestico encontrando e poss-vel criar novas es-
trategias pedagegicas visando o desenvolvimento do estudante [Demo 2002]. Nesta visao
e important-ssimo que as ferramentas avaliativas investiguem o conhecimento do estu-
dante de forma adequada, valorizando o erro do aluno ao inves de frustra-lo. Isso pode
ser feito estimulando-o a resolugao das questoes e nao a memorizagao de respostas. Para
que isso acontega a avaliagao deve encorajar 0 ato de pensar e possuir uma sequencia
adequada de questoes que favorega a investigagao de conceitos.

Por exemplo, dado o cenario escolar da aplicagao da provinha brasil no segundo
ano do ensino fundamental EL supoe-se que a institui¢ao de ensino utiliza uma ferramenta
computacional para realiza¢ao da avaliagcao preparateria da provinha brasil. Essa ferra-
menta contem o banco de questoes de todos os anos que a provinha brasil foi aplicada
e 0s conteudos que cada questao avalia. A criagao do material preparatoerio da avaliagao
por parte do professor e uma tarefa cotidiana, mas analisando computacionalmente e ne-
cessaria a representagao do que sera avaliado e como sera avaliado. Esses requisitos sao
desa adores se analisarmos a necessidade da utilizagao de um modelo de dom-nio bem
de nido e um banco de questoes extenso e a partir desses dados identi car uma heur-stica
para geragao do sequenciamento de questoes.

O presente trabalho utiliza-se da estrutura proposta por [Tesseroli 2015] para mo-
delar o conhecimento e propoe uma heur-stica para geragao automatica de avaliagoes
baseada na meta-heur-stica de colonia de abelhas, Algoritmo Arti cial Bee Colony.

2. Resenha literaria

As ferramentas computacionais que visam resolver o problema da geragao automatica de
questoes adaptativas utilizam-se de teorias cognitivas e computacionais para cria¢ao de
heur-sticas de escolha da prexima questao. [Leao and Reis 2006] propoem o gerencia-
mento e edigao gra ca de questoes atraves da ferramenta AvaWeb. Foi desenvolvido um
sistema de autoria de avaliagoes, que dispoe de um ambiente para criar, executar e apre-
sentar a avaliagao para o aluno. Utiliza-se a gramatica de grafos, onde a conexao entre as
questoes e atraves de arestas de nidas como resposta certa e errada, e poss-vel determinar
qual a prexima questao.

[Zanella 2005] apresenta a geragao automatica de avaliagao pela ferramenta Ne-
tAula. E poss-vel a criagao de provas, exerc-cios ou testes utilizando questoes cadastradas
em um banco de questoes e catalogadas quanto a di culdade, tipo e medulo de aula.
A geracao da avaliagao pode ser automatica onde o professor de ne a quantidade de
guestoes, medulo de aula, di culdade da questao e tipo.

As ferramentas encontradas pela presente pesquisa permitem a criagao de
avaliagoes atraves de sistemas de autoria. Preocupam-se em caracterizar 0S poss-veis

2http://provinhabrasil.inep.gov.br/
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dados das questoes e criar automaticamente o sequenciamento das questoes, de acordo
determinados parametros. Identi ca-se nos trabalhos citados uma lacuna nao explorada:
a geragao automatica de avaliagoes em situagoes onde a base de questoes e de conhe-
cimento e vasta. Os algoritmos de geragao automatica de avaliagoes nao consideram o
tempo de processamento e o tamanho da base de questoes e conceitos.

Visto a oportunidade na criagao de uma heur-stica para geragao de avaliagoes 0
presente trabalho utiliza-se de trabalhos realizados anteriormente [Tesseroli 2015] para
de nir a estrutura do conhecimento e novas pesquisas para de nigao da heur-stica de
de nigao da prexima questao.

3. Conceitos utilizados

3.1. Hierarquia de conceitos

Gagne propoe que as habilidades aprendidas pelo indiv-duo sao ordenadas e relacionadas
atraves da dependencia de aprendizado entre elas. Uma habilidade intelectual geral e
composta por um conjunto de habilidades mais simples. As habilidades mais simples sao
pre-requisitos para aprendizagem da habilidade intelectual geral. A Figura [1] apresenta
0 mapa de hierarquia de aprendizagem de Gagne. As unidades basicas e espec: cas sao
aprendidas primeiro para entao evoluir para as capacidades subordinadas, intermediarias.
Por ultimo, as capacidades mais gerais, de n-vel superior, serao aprendidas [[Driscoll 2005,
Pimentel 2006/, Taveira 2003), [Magalhaes and Carpinteiro 2004].

Capacidades gerais.

‘{4 \ Capacidades subordinadas.

Figura 1. Hierarquia de aprendizagem proposta por Gagne.

3.2. Algoritmo ABC

O algoritmo ABC modela o comportamento natural das abelhas na procura por ali-
mento. Ele e baseado em uma meta-heur-stica de enxame, mais especi camente
a que tenta imitar o comportamento coletivo de abelhas na procura de alimen-
tos [Karaboga and Akay 2009]. E tipicamente utilizado para resolver problemas de
otimizagao. No ABC a posicao de uma fonte de alimento representa uma poss-vel solugao
do problema e a quantidade de nectar de uma fonte de alimento corresponde a qualidade
ou medida de aptidao da solugao associada [Serapiao 2009].

4. Proposta para geragao automatica de avaliagoes

Para o desenvolvimento desse trabalho e determinada a estrutura da base de conhecimen-
tos e uma base de questoes. A base de conhecimentos e a hierarquia de conceitos de um
dom:-nio de conhecimento. A base de questoes sao as perguntas da avaliagao. As questoes
avaliam conceitos pertencentes a hierarquia de conceitos e possuem um grau de comple-
xidade de nido para cada fungao tness. A Figura[2 apresenta a modelagem basica da
proposta. Por exemplo, dada uma base de conhecimentos com a seguinte hierarquia de
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conceitos C1, C2, C3, C4. As questoes Q1, Q2, Q3, pertencentes a base de questoes,
investigam um ou mais conceitos determinados na base de conhecimentos. A heur-stica
seleciona a prexima questao baseada em caracter-sticas de proximidade dos conceitos e
complexidade das questoes.

Heuristica de

Base de selagdo da préxima Base de
conhecimentos questéo questoes
@@\@ Q1{C1,C2,C3,C4}
| Q2{C2,C4
é Q3{C1,C4,C3}

Figura 2. Proposta de modelagem

O presente trabalho optou pela estrutura de conhecimentos proposta por
[Tesseroli 2015]. Esta de ne a base de conhecimento a partir da hierarquia de aprendiza-
gem proposta por Gagne. Cada ne da hierarquia e um conceito, esses nes relacionam-se
entre si atraves de setas direcionadas. Na base da hierarquia estao 0s conceitos mais es-
pec- cos e aprendidos inicialmente. Os conceitos espec- cos estao associados com 0s
conceitos intermediarios e gerais, presentes no meio e topo da hierarquia. Uma questao
investiga conceitos necessarios para sua resolucao, estes conceitos estao expressos na
forma de nes na hierarquia. A Figura[3|denota o exemplo de uma base de conhecimentos
com conceitos de 1 a 10 e a investigagao dos conceitos 3, 6, 9, 10 pela questao 01.

Conceito 1
Questdo 01
Avalia o conjunto
de conceitos:
{3,6,9, 10}

Conceito 2 Conceito 3

Conceito 4  Conceito 5 Conceito 6

Conceito 7 Conceito 8 Conceito 9 Conceito 10

Figura 3. Visao geral da relagao entre conceitos e questoes

Dada uma questao inicial, com um conjunto de conceitos avaliados e grau de com-
plexidade, a prexima questao da avaliagao investiga um conjunto de conceitos semelhan-
tes e possui [grau de complexidade] com valor preximo. A metrica utilizada para selegao
da prexima questao utilizando esses parametros e o algoritmo ABC, disponibilizado pelo
pacote ABCoptim[f} implementado no Rf]

O algoritmo ABC modela o comportamento natural das abelhas na procura por ali-
mento. Este algoritmo e baseado em uma meta-heur-stica de enxame, especi camente 0
comportamento coletivo de abelhas na procura de alimentos [Karaboga and Akay 2009].
No ABC a posigao de uma fonte de alimento representa uma poss-vel solugao do problema
e a quantidade de nectar de uma fonte de alimento corresponde a qualidade ou medida de
aptidao da solugao associada, equivalente ao valor da fungao-objetivo [Serapiao 2009].

SABCoptim  https://cran.r-project.org/web/packages/ABCoptim/index.html
4The R Project for Statistical Computing https://www.r-project.org/
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Abaixo sao listados os parametros para criagao da heur-stica de selegao da prexima
questao:

A guestao resultante da iteragao deve ter grau de complexidade preximo a questao
inicial: a prexima questao da avaliagao deve ser ligeiramente mais dif-cil que a
anterior.

Os conceitos avaliados na questao resultante devem ser similares aos da questao
inicial: a prexima questao da avaliagao deve avaliar 0s conceitos da questao ante-
rior mais um conceito que possui dependencia de aprendizado dos anteriores.

Para a criagao das fungoes tness estipulou-se duas formas de calculo do grau de
complexidade das questoes. A primeira equacgao do calculo do grau de complexidade da
questao e a formula Grau_Complex;. Esta e a somateria das alturas dos nes com o grau
de entrada dos nes.

>
Grau_Complex; = (altura(ne) + grau_entrada(ne)) 1)

ne2Cq

A segunda equagao do calculo do grau de complexidade da questao e a formula
Grau_Complex,. Esta e a somateria das alturas do nes com o grau dos nes.

>
Grau_Complex, = (altura(ne) + grau(ne)) 2
ne2Cq

A tness 1 e a razao entre dois fatores. O fator dividendo e a somateria do calculo
de Grau_Complex; da diferenga entre os conjuntos C, e C.. Onde C, representa o con-
junto dos conceitos avaliados na questao resultante, enquanto, C, representa o conjunto
dos conceitos avaliados na questao inicial. O fator divisor e o tamanho da interseccao
entre C, e Ce.

F)
(Grau_Complex;(C, Cy)) 3)
JC- \ C¢j

A tness 2 e de nida pela razao entre dois fatores. O fator dividendo e a soma
de duas equagoes; a primeira equagao e 0 somaterio do calculo do Grau_Complex, da
diferenca do entre os conjuntos C, e Cg; e a segunda equagao e 0 somaterio das meno-
res distancias entre os vertices do conjuntos C, e C,. O fator divisor e o tamanho da
interseccao entre C, e C..

fitness, =

P P
(Grau_Complexa(C, Cp)) + min(dist(ve; u,) 8u, 2 C,)

Ve2Ce

fitness, = iCNC.i
r e

(4)
5. Metodologia

A avaliagao da proposta ocorreu em uma hierarquia aleatoria de estrutura irregular, onde
0s conceitos da hierarquia sao distribu-dos a partir de metodos provenientes da teoria de
grafos. A hierarquia e gerada em quatro etapas. A primeira calcula um grafo aleaterio,
onde as relagoes entre os elementos sao baseadas na distancia euclidiana, um exemplo de
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grafo aleaterio pode ser visto na Figura[4 A segunda etapa encontra o elemento mais
importante, com a nalidade de identi car o conceito mais complexo. Este conceito e o
elemento do grafo com maior valor de centralidade betweennesﬂ um exemplo de grafo
com valores de centralidade e mostrado na Figura[5 A terceira etapa encontra uma arvore,
onde a raiz e o elemento mais importante. O metodo para este objetivo busca uma arvore
geradora m-nimaﬂ um exemplo de arvore geradora minimia pode ser vista na Figura@ A
quarta etapa gera a hierarquia, esse processo direciona as arestas da arvore para a raiz.
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Figura 4. Grafo antralidade Figura 6. Arvore
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aleatorio .
do vertice

Na hierarquia gerada os elementos sao 0s conceitos e as arestas direcionadas re-
presentam as dependencias de um conceito menos para um conceito mais complexo, um

exemplo de hierarquia pode ser visto na Figura [7}
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164
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Figura 7. Hierarquia aleatoria

O algoritmo utilizado para gerar a hierarquia esta em Algorithm[I} A primeira
funcao, linha[l} retorna, para G, um grafo aleaterio com 150 vertices. A fungao gera
150 vertices sobre um plano cartesiano seguindo uma distribui¢ao uniforme com valores
entre 0 e 1 e as arestas sao adicionadas caso a distancia euclidiana entre os vertices seja
menor que 0:15. Para segunda e a terceira funcao, linha[2]e[3} utilizamos o pacote igraph’|

5http://igraph_org/r/doc/betweenness.html
6http://igraph.org/r/doc/mst.html
7http://igraph.org/r/
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para a linguagem de programagao R. A ultima funcgao, linha [4] direciona as arestas da
arvore encontrada anteriormente para 0s caminhos convergirem para a raiz, o conceito
mais complexo.

Algorithm 1 Gerar hierarquia aleateria

1: G grafo_aleatorio(150;0; 1;0:15)
2: raiz  maior(betweenness(G))

3: T  arvore_geradora_minima(G)
4. H arvore_direcionada(T;raiz)

5.1. Metricas

O algoritmo ABC foi executado na hierarquia de conceitos de nida na segao anterior. O
parametro de entrada e o conjunto de conceitos da questao de entrada. O parametro de
sa-da e 0 conjunto de conceitos da questao resultante da iteragao. O numero da populagao
de abelhas foi de 80 e o numero de questoes geradas foi 60. Os resultados obtidos na
simulagao sao avaliados de acordo com a complexidade das questoes selecionadas e a
proximidade dos conceitos avaliados. A avaliagao ideal proposta pelo trabalho tem n-vel
de complexidade crescente das questoes e avalia-se conceitos preximos.

6. Resultados da avaliacao

6.1. Resultados da simulagao da tness 1

O resultado do grau de complexidade por questao pode ser visto na Figura [8] Assim
como esperado o grau de complexidade das questoes tem um comportamento crescente,
isso mostra que o n-vel das questoes aumenta conforme as novas questoes sao geradas. A
hierarquia com os vertices coloridos por mapa de calor, mensura quantas vezes o conceito
foi escolhido durante as 60 iteragoes do algoritmo. A hierarquia colorada por mapa de
calor pode ser visto na Figura [9] os vertices com coloragao prexima a cor verde foram
escolhidos poucas vezes durante as 60 iteragoes, a0 passo que 0S vertices preximos a
cor vermelha foram escolhidos muitas vezes. Pela coloracao percebe-se que a base da
hierarquia contem vertices amarelados e o centro da hierarquia contem alguns vermelhos,
isso mostra que os vertices folhas e preximos a eles foram mais requisitados.

L ] o ®
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OO 060 © 0 MIWe ¢»® o
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°

Figura 8. Grau de Complexidade Figura 9. Hierarquia colorada por
por questao mapa de calor

O tempo de execugao da simulagao utilizando a tness 1 foi menos de 1 hora para
gerar uma avaliacao de 60 perguntas. Onde cada pergunta consiste em um conjunto de
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conceitos. Os conceitos de entrada para o algoritmo ABC foram os 7 conceitos apre-
sentados na Figura[I0] Apes a execugao do algoritmo ABC os conceitos resultantes sao
apresentados na Figura[lI]e apes a execucao sequencial de 60 vezes do algoritmo os con-
ceitos resultantes podem ser vistos na Figura[12] A area hachurada demonstra que ao

nal das iteragoes os conceitos foram distribu-dos para as laterais e em direcao a base
da hierarquia. A tness 1 conseguiu aumentar o grau de complexidade das questoes em
sequencia, porem nao escolheu conceitos preximos aos iniciais e nem conceitos acima
dos iniciais.
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Figura 10. Figura 11. Figura 12.
Conceitos de Conceitos re- Conceitos re-
entrada para o sultantes da sultantes da
ABC questao 1 questao 60

6.2. Resultados da simulacao da tness 2

O resultado do grau de complexidade da tness 2 por questao pode ser visto na Figura[13|
O grau de complexidade da tness 2 tem um comportamento crescente, apesar da queda
no nal. A hierarquia com os vertices coloridos por mapa de calor, pode ser visto na
Figura[14] Percebe-se que os vertices centrais sao mais requisitados, pois contem uma
coloragao avermelhada e existem poucos vertices amarelados em volta da regiao cen-
tral. Desta maneira a tness 2 conseguiu manter o comportamento crescente do grau
de complexidade das questoes e tambem conseguiu manter mais preximos 0s conceitos
escolhidos aos conceitos iniciais, em relagao a tness 1.

Figura 13. Grau de Complexidade Figura 14. Hierarquia colorada por
por questao mapa de calor

A diferenca dos resultados da tness 1 para a tness 2 e 0 tempo de execugao.
O tempo de execugao da tness 2 e perto de 5 horas. Essa diferenca e signi cante, pois
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a complexidade computacional do calculo da tness 2 e maior que a complexidade da

tness 1. Analisando as areas hachuradas das sequencias de conceitos resultantes nas
Figuras [15] [1§ e [17] percebemos que os conceitos escolhidos pelo algoritmo sao mais
proximos, lateralmente, aos conceitos iniciais e tambem apresentam uma distribuicao em
diregao da base da hierarquia.

Figura 15. Figura 16. Figura 17.
Conceitos de Conceitos re- Conceitos re-
entrada para o sultantes da sultantes da
ABC questao 1 questao 60

7. Conclusao

O presente trabalho realizou um estudo emp-rico sobre o tema avaliagao mediada por
ambientes computacionais. Como resultado dessa analise gerou-se uma heur-stica para
criagao automatica de avaliagoes. A proxima questao e escolhida utilizando o algoritmo
de inteligencia coletiva chamado ABC, informagoes como 0s conceitos que a questao
avalia e a grau de di culdade da questao sao utilizados para de nir a fungao tness.

Em cenarios onde a base de conhecimento e questoes e pequena a busca exaus-
tiva pela proxima questao da avaliagao e vantajosa, mas quando analisada uma base com
conteudos e questoes com tamanho consideravel identi ca-se a necessidade da utilizagao
de uma nova metodologia para selecao da prexima pergunta. Sendo assim, propomos
uma modelagem de conhecimentos e de questoes para experimentagcao. A modelagem de
conhecimentos deu-se atraves de uma hierarquia de conceitos, onde 0s nes da hierarquia
sao 0s conceitos e as relagoes de dependencia de aprendizado entre os conceitos sao esti-
puladas pelas arestas. As questoes avaliam 0s conceitos da hierarquia e possuem um grau
de complexidade diferente estipulado para cada fungao tness.

As pesquisas realizadas indicam a necessidade da criagao de uma base de dados
uni cada, contendo os conhecimentos e competencias dos dom-nios ensinados. Outra
necessidade e a disponibilizagao do banco de questoes das provas que avaliam o conhe-
cimento de estudantes das varias modalidades de ensino nacionalmente. As metricas e 0s
experimentos criados geraram aleatoriamente uma base de conhecimentos e questoes que
avaliam esses conhecimentos, para em um segundo momento suprir as necessidades do
banco de conhecimentos e questoes.
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