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RESUMO

No sistema tradicional de ensino e, também, na grande
maioria dos ambientes computacionais de aprendizagem,
todos os estudantes s3o avaliados de maneira uniforme,
independentemente do seu nivel de aquisi¢do de conhe-
cimentos e dos contetdos abordados. O insucesso re-
corrente nessas avaliagdes pode ser desestimulante para
o aprendiz e torna o processo de avaliagdo formativa
ineficaz, uma vez que os resultados nao sio utilizados
para realimentar o proprio processo de avaliag@o. Este
artigo tem por objetivo apresentar um modelo para a
selecdo de avaliagdes adaptativas num ambiente com-
putacional de aprendizagem, utilizando técnicas de mine-
racdo de dados com base no nivel de aquisi¢@o de co-
nhecimentos do estudante em cada item do dominio em
questdo e, também, nos conteudos abordados nas unida-
des de avaliagdo. A sele¢do de unidades de avaliacdo
adequadas ao perfil atual do estudante criara condi¢des
para avaliacdes personalizadas, de modo a proteger ou
desafiar o aprendiz nos seus sucessos ou insucessos.

Palavras-chave: avaliagdes adaptativas, mineragao de
dados, avaliagdo formativa.

ABSTRACT

In the traditional system of education and also in the
great majority of Computational learning environments
all the students are assessed in an independent uniform
way of their knowledge acquisition level and boarded
contents. The recurrent failure in these assessments can
be discouraged for the apprentice and become the
process of inefficacious formative assessment once that
the results are not used to feedback the proper process
of assessment. This article aims to present a model for
the selection of adaptive assessments in a computational
learning environment using data mining techniques based
on student’s knowledge acquisition level in each item of
the domain in question and also in the boarded contents
in the units of the assessment. The selection of adequate
units of assessment to the student’s current profile will
create conditions for personalized assessments in order
to protect or to defy the apprentice in his successes or
failures.

Keywords: Adaptive Assessment, data mining,
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I. INTRODUCAO

O ensino com o uso da Tecnologia da Informagao é
uma modalidade que cresce a cada dia e com muita
rapidez, seja no ensino a distancia (EAD), no sistema
hibrido que mescla o ensino presencial e 0 EAD, seja,
apenas, nas atividades complementares ao processo de
aprendizagem presencial. Em qualquer uma dessas ca-
tegorias, muitos ainda sdo os desafios e as lacunas, no
que diz respeito ao desenvolvimento de sistemas
computacionais que déem suporte a Educacao.

O processo de ensino-aprendizagem envolve trés
atores principais: estudante, professor e conteudo. In-
tegrando esses atores estdo os métodos utilizados e as
diferentes tecnologias que propiciam que 0 processo
se complete. O mecanismo de aferi¢do do processo,
nas mais diferentes etapas, ¢ a avaliagdo, podendo esta
ser diagnostica somativa ou formativa (PERRENOUD,
1999).

No sistema tradicional de ensino e, também, na gran-
de maioria dos ambientes computacionais de aprendi-
zagem, todos os estudantes sdo avaliados de maneira
uniforme, independentemente do seu nivel de aquisi¢ao
de conhecimentos e dos contetidos abordados. O
insucesso recorrente nessas avaliacdes pode ser
desestimulante para o aprendiz e torna o processo de
avalia¢do formativa ineficaz, uma vez que os resultados
ndo sdo utilizados para realimentar o proprio processo
de avaliacdo.

O ramo da Inteligéncia Artificial na area da Compu-
tacdo dispde de diversas técnicas que permitem o de-
senvolvimento de ambientes computacionais de apren-
dizagem dindmicos e adaptativos. Sistemas adaptativos
devem ser capazes de se adequar ao aprendiz, no que
diz respeito ao seu histdrico e ao seu desempenho
(PIMENTEL, FRANCA & OMAR, 2003). Num con-
texto de avaliagdo formativa, seria possivel, por exem-
plo, exibir avalia¢des adaptadas ao perfil cognitivo do
estudante, de tal modo que este aprendiz fosse avalia-
do formativamente, de acordo com os seus conheci-
mentos e suas lacunas de aprendizagem.

Este artigo tem por objetivo apresentar um modelo
para a selecdo de avaliagdes adaptativas num ambiente
computacional de aprendizagem, utilizando técnicas de
mineragdo de dados com base no nivel de aquisi¢ao
de conhecimentos do estudante em cada item do

dominio em questao e, também, nos contetidos abor-
dados nas unidades de avaliagdo. A selegdo de unida-
des de avaliacdo adequadas ao perfil atual do estudan-
te criard condi¢des para avaliagdes personalizadas, de
modo a proteger ou desafiar o aprendiz nos seus su-
CEss0S OU INSUCessos.

A seguir, a disposicao das se¢des do artigo: a secdo
2 apresenta uma revisdo sobre conceitos de avaliacdo
da aprendizagem, os problemas envolvidos na avalia-
¢do e a evolugdo do conhecimento medido através de-
las; a se¢@o 3 descreve o ambiente NetEdu e suas fer-
ramentas; a secdo 4 apresenta um modelo para realizar
a adaptacdo das avaliagdes; e a se¢do 5 apresenta as
consideragoes finais e trabalhos futuros.

2. AVALIACOES

A avaliagao deve ter bem claramente definido o seu
objetivo. Com o objetivo estabelecido, certamente o
nivel de aprendizado desejado serd alcangado. Segun-
do Chinen (2006), € a avaliagdo que determina a “‘evo-
lug¢do” do aluno, por isso a necessidade da determina-
¢do doreal objetivo da avaliagdo.

2.1. Classifica¢oes de avaliacdao
A avaliagdo pode ser classificada, brevemente, em:

* diagndstica: ocorre durante o processo de apren-
dizado e consegue identificar os pontos fortes e fra-
cos do aluno em referéncia ao contetdo passado;

* formativa: segundo Perrenoud (1999), ajuda o alu-
no a aprender a se desenvolver. Cada objetivo
finalizado indica ao professor e ao aluno o que foi
realmente aprendido, evitando acimulos de pro-
blemas, segundo Pimentel (2006);

* somativa: através de provas subjetivas, objetivas
e classificatorias, sdo atribuidos notas e um
feedback aos alunos quanto ao que foi aprendido
ou nao.

2.2. Propésitos da avaliacao

A avalia¢do, em sua totalidade, ¢ um meio de
mensurar ganhos. Mas o que fazer com essa informa-
¢ao? Ela tem alguma funcionalidade?

Segundo Simonson (2006), a resposta ¢ sim. De
fato, a adigdo de muitos usos pode direta ou indireta-
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mente influenciar o ambiente de aprendizado, ou ajudar
a formular politicas, e existem muitas maneiras na qual
aavaliagdo pode também melhorar o aprendizado. No
ambiente de educacio a distancia, resultados de avali-
acdes podem, algumas vezes, ser usados para compa-
rar o desempenho académico dos estudantes remotos
com a performance daqueles que estdo no local de
origem da aula. Mas, para o estudante, a idéia de ava-
liagdo € obter uma nota pelo seu desempenho, ao final
do curso, ou, mesmo, ao final do contetido exibido pelo
professor. No entanto, as notas provéem uma informa-
¢do limitada, mesmo que elas sejam tteis para determi-
nar o quanto pode ser melhorada a instrugao de futuros
estudantes, ou, mesmo, do aluno avaliado.

O melhor propdsito mais influencidvel para avaliagio
do ganho de aprendizado por parte dos aprendizes ¢ pro-
ver o feedback. Com isso, os aprendizes ganham senso
de controle e responsabilidade sobre o seu aprendizado.

2.3. Problemas da avaliacao

As avaliagdes que sdo conhecidas, hoje, desde tem-
pos remotos, sdo aplicadas aos aprendizes da forma
para todos. Nao ha particularidades. Os aprendizes sdo
tratados do mesmo modo, ignorando as suas reais ne-
cessidades e seus conhecimentos.

Esse problema da avaliagdo seria resolvido se o pro-
fessor desse um acompanhamento individualizado aos
aprendizes, tanto em questdes instrucionais quanto nas
avaliagdes. Mas como realizar isso quando a turma de
aprendizes ¢ consideravelmente grande?

Um outro ponto muito importante na aprendizagem dos
aprendizes € saber o que eles ja sabiam antes da instrugdo/
aula dada pelo professor, e o que eles “acham’ que sabem
—dois pontos extremamente importantes para o bom an-
damento do processo de aprendizagem, e que, nas avali-
acoes de hoje, pouco ou nada tém sido utilizados.

2.4. Avaliacoes adaptativas

A solucdo proposta por este artigo para a resolucao
dos problemas na avaliacdo dos dias atuais sdo as ava-
liagdes adaptativas. Segundo Brusilovski (1996, 1998,
2001), a adaptatividade tem por objetivo adaptar o
contetido de um né de informacdo do dominio da apli-
cacdo ao nivel decorrente do conhecimento e de outras
caracteristicas do usudrio.

universidade

As avaliagOes adaptativas que serdo implementadas
por meio das técnicas de adaptatividade terdo como
objetivo dirigir determinadas questdes da avaliagdo para
um determinado aprendiz, baseando-se em seu perfil.

Pararesolver o problema da quantidade de alunos
em que se aplicaria a avaliacdo, Fran¢a, Pimentel &
Omar (2003) propuseram que sejam formados grupos
homogéneos compostos por alunos que possuam, mais
ou menos, as mesmas lacunas de aprendizagem. No
entanto, as questdes adaptadas serdo direcionadas ao
grupo de aprendizes, e ndo mais ao aprendiz.

Para Cura et al. (2005), a base para a elaboragéo
da avaliacdo adaptativa é o histérico de desempenho
do aluno, que ficard armazenado e atualizado a cada
avaliagdo aplicada. A partir desse historico, sera possi-
vel, apos as avaliagdes, gerar graficos e estatisticas de
desempenho dos contetidos da avaliagdo e ter uma idéia
melhor do acompanhamento da disciplina por parte dos
aprendizes.

3. O AMBIENTE NETEDU

Segundo Chinen (2006), o objetivo do ambiente é
utilizar sua arquitetura para criar condigdes de avaliar
com mais freqiiéncia a evolug@o do conhecimento do
aprendiz. Além disso, o ambiente possui uma avaliagdo
metacognitiva, por meio da qual o aprendiz ira refletir
sobre 0s seus proprios conhecimentos.

3.1. A avaliacao no NetEdu

O ambiente, ap0s a realizag¢@o da primeira avalia-
¢do do aprendiz, gera as métricas metacognitivas KMA
e KMB, e a métrica cognitiva NAC. Essas métricas
ficardo “guardadas” no historico do aprendiz, poden-
do, futuramente, criar graficos de desempenho por con-
tetido da disciplina (por aluno ou por avaliagio).

Dando um destaque especial ao NAC — nivel de
aquisicao de conhecimento —, Pimentel (2006) definiu-
o como uma medida que indica o grau de conhecimen-
tos do aprendiz em um determinado conteudo, de um
dominio de conhecimento naquele instante.

Por meio do conhecimento dessas métricas, o pro-
fessor € capaz de criar e direcionar as avaliagdes aos
alunos, de acordo com o nivel de conhecimento e as
lacunas de aprendizado dos estudantes, classificando-
os em niveis. Porém, esse direcionamento é realizado
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de forma manual: o professor cria a avaliagdo para um
determinado aluno (ou alunos), de acordo com o nivel
atual.

3.2. Classificacao de aprendizes no NetEdu

Os aprendizes e as UAs (unidades de avaliacdo) no
NetEdu possuem cinco niveis: iniciante, basico, inter-
mediario, avancado e experiente.

Segundo Chinen (2006):

Para conseguir a promogao de nivel, é necessa-
rio obter sucesso em dois critérios predefinidos
pelo professor. O primeiro critério € a obtengao
de uma “medida minima” nos conteudos da dis-
ciplina, configurada pelo professor. O segundo é
a quantidade minima de UAs respondidas relaci-
onadas ao conteudo da disciplina. Ao obter su-
cesso nos dois critérios, o ambiente vai automa-
ticamente promover o aluno de nivel, adaptan-
do-0 aum novo conjunto de avaliagdes, de acor-
do com o seu NAC, KMA ¢ KMB.

O primeiro critério faz referéncia ao que Pimentel
(2006) descreveu como indice de conhecimento do
NAC, e o segundo critério refere-se ao indice de ava-
liacdo do NAC. Portanto, sendo o NAC sua principal
métrica de avaliacdo, ela sera usada como entrada de
dados para o agrupamento de dados e a identificago
daunidade de avaliagdo adequada.

4. UM MODELO PARA AVALIACOES
ADAPTATIVAS

De acordo com Brusilovsky et al. (1996), por
hipermidia adaptativa entendem-se todos os sistemas
de texto ou hipermidia que refletem algumas funcionali-
dades do usudrio e aplicam esse modelo para adaptar
a varios aspectos visiveis do sistema para o proprio.
Portanto, a adaptatividade ¢ usada para moldar a visao
de um usudrio em relagdo a um determinado contetudo
a seus requisitos pessoais. Tecnologias de hipermidia
sdo, muitas vezes, utilizadas para guiar um usuario atra-
vés de um material digital, ajudando na compreensao.

Sistemas de adaptatividade de hipermidia constro-

em um modelo de objetivos, preferéncias e conheci-
mentos de usuario individual, utilizando esse modelo

através da interagdo para adapta-lo as necessidades
do usuario.

Avaliagdes adaptativas sdo capazes de fornecer ro-
tas eficientes e personalizadas, no sentido de estabele-
cer o grau de conhecimentos de uma pessoa num do-
minio de conhecimento (SITTHISAK, GILBERT &
DAVIS, 2007).

Nesse trabalho, o que se pretende € criar um ambi-
ente de avaliagdo capaz de indicar ao estudante unida-
des de avaliacdo que estejam de acordo com o seu
nivel de aquisicdo de conhecimentos.

Nao ¢ produtivo permitir que o estudante seja ava-
liado de maneira recorrente nos conceitos em que ele
demonstra lacunas. Como existe uma hierarquia de con-
ceitos especificando a dependéncia de pré-requisitos,
torna-se possivel mapear para o estudante avaliagdes
mais adequadas ao seu perfil, de forma que este possa
ser avaliado de forma crescente, até que ele possa che-
gar em avalia¢des que englobem todos os conceitos do
dominio em questao.

A Figura 1 apresenta um esquema geral para o fun-
cionamento da proposta de avaliagdes adaptativas neste
trabalho.

A seguir, encontra-se a especifica¢do para a adap-
tacdo de avaliagdes de acordo com a proposta.

NAC por Conceito
obtido a partir de
varias avaliacdes

<=

Algoritmo k-means
Agrupamento

1L

GRUPO | GRUPO 2 GRUPO 3 | | GRUPO 4
Conceitos NiVEL NiVEL NIVEL
BAIXO MEDIO ALTO

Exibir UAs
Selecionadas
para o Estudante

Selegdo das Unidades
de Avaliagio
Adequadas ao Perfil

—

Figura |: Modelo para adaptagdo das unidades de avaliagdo
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4.1. Agrupamento por nivel de aquisicao
de conhecimentos

Um dos problemas em avalia¢des adaptativas € en-
contrar a melhor técnica para adaptar as questdes em
um grupo de aprendizes com niveis de conhecimentos
diferentes. Essas técnicas se baseiam em algoritmos que
geram alguma saida, a qual, em muitos casos, ¢ de difi-
cil compreensao.

Propde-se, neste artigo, num primeiro momento,
autilizac@o de um algoritmo para agrupar os alunos e o
respectivo NAC, em cada conceito, em quatro grupos:
conceitos ndo-avaliados; nivel baixo; nivel médio e ni-
vel alto. Para esta etapa, o algoritmo escolhido foi o K-
means descrito por Zuchini (2003).

O algoritmo K-means ¢ considerado como um
algoritmo de mineragao de dados ndo-supervisionado,
servindo para classificar ou agrupar seus objetos base-
ados em atributos/caracteristicas no numero de K agru-
pamentos. O K-means recebe como entrada um nu-
mero K de agrupamentos e atribui aleatoriamente um
objeto como sendo o centrdide inicial de cada agrupa-
mento. Sucessivamente, cada objeto ¢ associado ao
agrupamento mais proximo, € o centrdide de cada agru-
pamento &, entdo, recalculado, levando-se em conta o
novo conjunto de objetos a ele pertencente. O agrupa-
mento ¢ feito minimizando-se a soma dos quadrados
das distancias entre dados e o centrdide correspon-
dente do conjunto. A seguir, evidencia-se o funciona-
mento passo a passo do algoritmo.

a) Escolher K distintos valores para centros dos
grupos (a escolha pode ser aleatoria).

b) Associar cada ponto ao centro mais proximo.
¢) Recalcular o centro de cada grupo.

d) Repetir os passos “b” e “c”, até ndo haver alte-
racoes.

Um dos problemas apontados por Monteiro, Por-
tugal & Cechin (2001) e por Hoon, Imoto & Miyano
(2002), em relagdo ao algoritmo do K-means, é que
os clusters finais nio representam uma otimizagao glo-
bal, mas apenas local, e clusters diferentes podem sur-
gir a partir da diferen¢a na escolha inicial aleatdria dos
centroides.

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

Tabela |: Exemplo de entrada de dados para o
K-means

ALUNO CONCEITO NAC
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 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

CLASSE ALUNO CONTEUDO NAC
| 0l C 2
| 0l B 4
2 201 A 5
2 10l A 6
3 201 B 7
3 201 C 8

Para especificar qual das trés classes € a baixa, amédia
ou aalta, calcula-se amédia dos valores (NAC) na clas-
se. Por exemplo, a classe 1 tem média 3, obtida pelo
somatdrio do NAC, dividido pela quantidade de linhas
daclasse: (2+4)/2. A classe 2 tem média 5,5, e a classe 3
tem média 6,5. Basta, entdo, estabelecer um critério (re-
grade intervalo) para definir a categoria das classes.

O ambiente tomara por base as classes geradas para

exibir as unidades de avaliagdo adequadas ao perfil do
estudante, conforme descrito a seguir.

4.2. Selecao das unidades de avaliacdao
adequadas ao perfil

Com base na hierarquia de conceitos e espagos de
conhecimento apresentados na se¢do 2 € nos grupos
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obtidos com o K-means, as unidades de avaliagao ade-
quadas ao perfil do estudante serdo selecionadas, obe-
decendo 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 reforcar conceitos em que ja possui nivel
bom desempenho, selecionard o grupo “alto”;

b) se o objetivo do estudante for melhorar o seu
NAC, o sistema selecionara, dentro do grupo es-
colhido, 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, 0 ambiente devera locali-
zar UAs cadastradas que abordem o conceito, ou
de forma isolada ou em que o conceito possua um
“peso forte”. Os conceitos possuem “peso forte”
em avaliagdes em que eles tenham alto grau de par-
ticipagao no resultado final (nota final) da avaliagdo.
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