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Resumo

A avaliacdo da aprendizagem ¢ um dos aspectos mais
relevantes e controversos no ensino presencial e esta
dificuldade parece ter se transferido para os Sistemas
Gerenciadores de Aprendizagem. Na grande maioria
desses ambientes todos os estudantes sdo avaliados de
maneira uniforme independente do seu nivel de
aquisicdlo de conhecimentos e dos contetidos
abordados. O insucesso recorrente nessas avaliagdes
pode ser desestimulante para o aprendiz e torna o
processo de avaliagdo ineficaz uma vez que os
resultados ndo sdo utilizados para realimentar o
proprio processo de avaliagdo. Este artigo tem por
objetivo apresentar um modelo para a selecdo de
avaliagcdes adaptativas num ambiente computacional
de aprendizagem utilizando técnicas de mineragdo de
dados com base no nivel de aquisi¢io de
conhecimentos do estudante em cada item do dominio
em questdo ¢ também nos conteidos abordados nas
unidades de Avaliagdo.

Palavras chaves: Avaliagdes Adaptativas, Mineragdo
de Dados, Avaliagdo Formativa.

1. Introducéo

O processo de ensino-aprendizagem envolve trés
atores principais: estudante, professor e conteudo.
Integrando esses atores estdo os métodos utilizados e
as diferentes tecnologias que propiciam que o processo
se complete. O mecanismo de aferi¢do do processo nas
mais diferentes ectapas ¢ a avaliagdo podendo ser
diagnostica somativa ou formativa [2].

Diversas pesquisas tém indicado os efeitos positivos
da avaliagdo formativa, descrita como avaliagdo “para”
a aprendizagem [10]. Um dos principios mais

importantes da avaliagdo formativa ¢ o uso dos
resultados na realimenta¢do do processo de ensino e
aprendizagem.

No sistema tradicional de ensino e também na grande
maioria dos Sistemas Gerenciadores de Aprendizagem
todos os estudantes sdo avaliados de maneira uniforme
independente do seu nivel de aquisicdo de
conhecimentos e dos conteiidos abordados. O
insucesso recorrente nessas avaliagdes pode ser
desestimulante para o aprendiz e torna o processo de
avaliacdo ineficaz uma vez que os resultados ndo sdo
utilizados para realimentar o proprio processo de
avaliagdo.

O ramo da inteligéncia artificial na darea da
computacdo dispoe de diversas técnicas que permitem
o desenvolvimento de Sistemas Gerenciadores de
Aprendizagem dinamicos e adaptativos.

Sistemas Adaptativos devem ser capazes de se adequar
ao aprendiz, no que diz respeito ao seu histdrico e o
seu desempenho [13]. Num contexto de avaliagdo
formativa seria possivel, por exemplo, exibir
avaliagOes adaptadas ao perfil cognitivo do estudante,
de tal modo que este aprendiz seria avaliado
formativamente de acordo com os seus conhecimentos
e suas lacunas de aprendizagem.

Este artigo tem por objetivo apresentar um modelo
para a selecdo de avaliagdes adaptativas num ambiente
computacional de aprendizagem utilizando técnicas de
minerag@o de dados com base no nivel de aquisi¢éo de
conhecimentos do estudante em cada item do dominio
em questdo e também nos conteudos abordados nas
unidades de Avaliagdo. A selecdo de unidades de
avaliacdo adequadas ao perfil atual do estudante criara
condigdes para avaliagcdes personalizadas de modo a
proteger ou desafiar o aprendiz nos seus sucessos ou
insucessos.

45



Selecao de Avaliagdoes Adaptativas em Sistemas Gerenciadores de Aprendizagem Utilizando Mineragao de Dados

Este artigo tem por objetivo apresentar um modelo
para a selecdo de avaliagdes adaptativas num ambiente
computacional de aprendizagem utilizando técnicas de
minerac¢do de dados com base no nivel de aquisigdo de
conhecimentos do estudante em cada item do dominio
em questdo ¢ também nos conteidos abordados nas
unidades de Avaliagdo. A sele¢do de unidades de
avaliagdo adequadas ao perfil atual do estudante criara
condigdes para avaliacdes personalizadas de modo a
proteger ou desafiar o aprendiz nos seus sucessos ou
insucessos.

A seguir, a disposi¢ao das se¢des do artigo: a secdo 2
apresenta uma revisdo sobre conceitos de avaliagdo da
aprendizagem, os problemas envolvidos na avalia¢do e
a evolucdo do conhecimento medido através delas; a
se¢do 3 descreve o ambiente NETEDU e suas
ferramentas; a secdo 4 apresenta a técnica de
adaptatividade que sera utilizada neste trabalho e suas
funcionalidades através do algoritmo K-means; a
se¢do 5 apresenta um modelo para realizar a adaptagdo
das avaliagdes e a secdo 6 apresenta a conclusdo feita
com base nos testes efetuados na segao 6.

2. Avaliacgoes

Segundo CHINEN[1], ¢ a avaliacdo que determina a
“evolugdo” do aluno. No entanto, avaliagdo pode ter
diferentes finalidades: ela pode ser utilizada para
certificar o estudante, ou para fins de progressdo no
curso ou para acompanhamento da aprendizagem.
Dessa forma, ¢ importante que os objetivos da
avaliagdo sejam bem definidos.

2.1 ClassificagOes de Avaliagéo

A avaliagdo pode ser classificada, brevemente, em:

— Diagnéstica: ocorre durante o processo de
aprendizado e consegue identificar os pontos
fortes e fracos do aluno em referéncia ao
conteudo passado.

— Formativa: segundo PERRENOUD]J2], ajuda
o aluno a aprender a se desenvolver. A cada
objetivo finalizado, indica ao professor e ao
aluno o que foi realmente aprendido, evitando

acimulos de problemas, segundo
PIMENTEL[3].
— Somativa: através de provas subjetivas,

objetivas e classificatorias, sdo atribuidos
notas e um feedback aos alunos quanto ao que
foi aprendido ou ndo.

2.2. Propositos de Avaliacéo

A avaliagdo, em sua totalidade, ¢ um meio de
mensurar ganhos. Mas o que fazer com essa
informagdo, tem alguma funcionalidade?
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Segundo SOMONSON [4], a resposta ¢ sim. De fato,
a adi¢do de muitos usos que podem direta ou
indiretamente influenciar o ambiente de aprendizado
ou ajudar a formular politicas, existe muitas maneiras
na qual a avaliagdo pode também melhorar o
aprendizado. No ambiente de educagdo a distancia,
resultados de avaliagdes podem, algumas vezes, ser
usados para comparar o desempenho académica dos
estudantes remotos com a performance daqueles que
estio no local de origem da aula. Mas, para o
estudante, a idéia de Avaliagcdo ¢ obter uma nota pelo
seu desempenho, ao final do curso, ou mesmo ao final
do contetdo exibido pelo professor. No entanto, as
notas provém uma informagdo limitada, mesmo que
elas sejam uteis para determinar o quanto pode ser
melhorado a instru¢do de futuros estudantes, ou
mesmo, do aluno avaliado.

O melhor proposito mais influenciavel para avaliagdo
do ganho de aprendizado por parte dos aprendizes ¢é
prover o feedback. Com isso os aprendizes ganham
senso de controle e responsabilidade sobre o seu
aprendizado.

2.3. Problemas da Avaliacdo

As avaliagdes que conhecemos hoje e que desde
tempos remotos sdo aplicadas aos aprendizes da forma
para todos. Nao ha particularidades. Os aprendizes sdo
tratados do mesmo modo, ignorando as suas reais
necessidades e seus conhecimentos.

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

Um outro ponto muito importante na aprendizagem
dos aprendizes é saber o que ele ja sabia antes da
instrucdo/aula dada pelo professor, e o que ele “acha”
que sabe. Dois pontos extremamente importantes para
o bom andamento do processo de aprendizagem, e que
nas Avaliagdes de hoje, pouco ou nada tém sido
utilizadas.

2.4 Métricas da Avaliacéo

As métricas de acompanhamento da aprendizagem sao
normalmente baseadas em notas obtidas a partir de um
somatorio de varias questdes. Além disso, utiliza-se
médias aritméticas ou ponderadas para se definir a
situagdo final do estudante. Este trabalho utilizara
como métrica cognitiva o Nivel de Aquisicdo de
Conhecimentos (NAC) proposto por Pimentel [3].

NAC ¢ uma medida instantdnea que indica o grau de
conhecimentos do aprendiz num determinado



TE&ET | Revista Iberoamericana de Tecnologia en Educacion y Educacion en Tecnologia

contetdo de um dominio de conhecimento e pode ser
obtido a partir de diversas atividades de avaliacdo. O
NAC ¢ composto de duas partes: indice de
conhecimento e indice de avaliagio. Indice de
conhecimento igual a zero e indice de avaliagdo igual a
zero, indica que o conhecimento ainda ndo foi
avaliado.

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

2.5. Avaliagbes Adaptativas

A solugdo proposta por este artigo para a resolug@o dos
problemas na avaliagdo dos dias atuais sdo as
Avaliagoes Adaptativas. Segundo BRUSILOVSKI
[15]- [16]-[17], a adaptatividade tem por objetivo
adaptar o contetdo de um né de informagdo do
dominio da aplicagdo ao nivel decorrente de
conhecimento e outras caracteristicas do usuario.

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

Para resolver o problema da quantidade de alunos que
se aplicaria a avaliagdo, FRANCA [5] propde 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 [18], a base para a elaboragdo da
avaliagdo adaptativa ¢ o histdorico de desempenho do
aluno, que ficard armazenado e atualizado a cada
avaliagdo aplicada. E a partir desse historico, sera
possivel, apds as avaliagdes, gerar graficos e
estatisticas de desempenho dos contetudos da avaliagdo
e ter uma idéia melhor do acompanhamento da
Disciplina por parte dos aprendizes.

3. O Ambiente NetEdu

O ambiente onde se fez a incorporagdo do mecanismo
de adaptacdo proposto neste trabalho foi o NetEdu que
¢ um ambiente de avaliagdo formativa em que
professor e aluno podem interagir para acompanhar o
progresso do estudante. A figura 1 apresenta a
arquitetura geral do NetEdu com as suas principais
funcionalidades.

Segundo CHINENJ[1], o objetivo do ambiente ¢
utilizar de sua arquitetura para criar condi¢cdes de
avaliar com mais freqiiéncia a evolugdo do
conhecimento do aprendiz. Além disso, o ambiente
possui uma avaliagdo metacognitiva, onde o aprendiz
ira refletir sobre os seus proprios conhecimentos.

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

3.1. Avaliagdo no NetEdu

O ambiente, ap6s a realizacdo da primeira avaliagdo
do aprendiz, gera as métricas metacognitivas KMA e
KMB, e a métrica cognitiva NAC. Essas métricas
ficardo “guardadas” no histérico do aprendiz,
podendo, futuramente, criar graficos de desempenho
por contetdo da disciplina (por aluno ou por
avaliacdo).

Dando um destaque especial ao NAC (Nivel de
Aquisi¢do de conhecimento), PIMENTEL [3] define
como uma medida que indica o grau de conhecimentos
do aprendiz em um determinado conteudo, de um
dominio de conhecimento, naquele instante.

Por meio do conhecimento dessas métricas, o
professor ¢ capaz de criar e direcionar as avaliagdes
aos alunos, de acordo com o nivel de conhecimento e
as lacunas de aprendizado dos alunos, classificando os
alunos em niveis. Porém, esse direcionamento ¢
realizado de forma O ambiente, apos a realizagdo da
primeira avaliagdo do aprendiz, gera as métricas
metacognitivas KMA e KMB, e a métrica cognitiva
NAC. Essas métricasficardo “guardadas” no historico
do aprendiz, podendo, futuramente, criar graficos de
desempenho por contetido da disciplina (por aluno ou
por avaliagdo).

Dando um destaque especial ao NAC (Nivel de
Aquisi¢ao de conhecimento), PIMENTEL [3] define
como uma medida que indica o grau de conhecimentos
do aprendiz em um determinado conteudo, de um
dominio de conhecimento, naquele instante.

Por meio do conhecimento dessas métricas, o
professor é capaz de criar e direcionar as avaliagdes
aos alunos, de acordo com o nivel de conhecimento e
as lacunas de aprendizado dos alunos, classificando os
alunos em niveis. Porém, esse direcionamento €
realizado de forma manual: o professor cria a
avaliacdo para aquele determinado aluno (ou alunos),
de acordo com o nivel atual.
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3.2. Classificagéo de aprendizes no NetEdu

Os aprendizes e as UA’s (Unidades de Avaliagdo) no
NETEDU possuem cinco niveis: Iniciante, Basico,
Intermediario, Avangado e Experiente.

Segundo CHINEN [1]:

“Para conseguir a promogdo de nivel, & necessario
obter sucesso em dois critérios pré-definidos pelo
professor. O primeiro critério é a obtencdo de uma
“medida minima” nos conteldos da disciplina,
configurada pelo professor. O segundo é a quantidade
minima de UA’s respondidas relacionadas ao
contelido da disciplina. Ao obter sucesso nos dois
critérios, o ambiente vai automaticamente promover o
aluno de nivel, adaptando-o a um novo conjunto de
avaliaces, de acordo com o seu NAC, KMA e KMB.”

O primeiro critério faz referéncia ao que PIMENTEL
[3] descreve como indice de conhecimento do NAC e
o segundo critério refere-se ao indice de avaliacdo do
NAC. Portanto, sendo o NAC sua principal métrica de
avaliagdo, ela serda usada como entrada de dados para
as seguintes técnicas de inteligéncia artificial
(agrupamento de dados): o K-Means e a A-Priori.

Estas técnicas retornardo como resultado grupos de
aprendizes que tenham conhecimentos semelhantes ou
lacunas de aprendizado em comum.

4. Modelo para Adaptacéao das
Avaliacoes

Um dos problemas em Avaliagdes Adaptativas & se
encontrar a melhor técnica para se adaptar as questoes

em um grupo de aprendizes com niveis de
conhecimentos diferentes. Essas técnicas se baseiam
em algoritmos que geram alguma saida que em muitos
casos ¢ de dificil compreensao.

Propde-se neste trabalho o uso do algoritmo K-means
que consegue num primeiro momento classificar os
alunos em grupos homogéneos. A partir desses grupos
utiliza-se outros procedimentos para selecionar as
avaliagdes adaptadas ao perfil do grupo.

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

4.1. Algoritmo K-Means

O algoritmo K-means ¢ considerado como um
algoritmo de minerag¢do de dados ndo supervisionado,

serve para classificar ou agrupar seus objetos baseados
em atributos/caracteristicas no numero de K
agrupamentos. Segundo ZUCHINI [8] o k-means
recebe como entrada um nimero K de agrupamentos e
atribui aleatoriamente um objeto como sendo o
centroide inicial de cada agrupamento.
Sucessivamente, cada objeto ¢ associado ao
agrupamento mais proximo e o centroide de cada
agrupamento ¢ entdo recalculado levando-se em conta
0 novo conjunto de objetos a ele pertencentes.

O agrupamento ¢ feito minimizando a soma dos
quadrados das distancias entre dados e o centroide
correspondente do conjunto. Assim a finalidade do
KMeans ¢ classificar os dados. Abaixo apresentamos o
funcionamento do algoritmo:

1. Escolha K distintos valores para centros dos
grupos (A escolha pode ser aleatoria)

2. Associar cada ponto ao centro mais proximo
3. Recalcular o centro de cada grupo
4. Repetir os passos 2 — 3 até ndo haver alteragoes.

Alguns problemas apontados por BARANAUSKAS
[7], em relagdo ao algoritmo do k-means sdo:

— Os clusters finais ndo representam uma otimizagao
global mas apenas local e clusters diferentes podem
surgir a partir da diferenga na escolha inicial aleatoria
dos centroides

— O parametro K deve ser escolhido anticipadamente
ou varios valores devem ser tentados até encontrar o
“melhor”

— Os dados devem ser numéricos e devem ser
comparados através da distdncia Euclideana (hduma
variante chamada algoritmo K-medians que aborda
esse problema)

— O algoritmo trabalha melhor com dados que contém
clusters esféricos; clusters com outra geometria podem
ndo ser encontrados.

— O algoritmo ¢ sensivel a outliers (pontos que nao
pertencem a nenhum cluster). Esses pontos podem
distorcer a posi¢do do centroide e deteriorar o cluster.

A figura 3 apresenta o fluxo geral para a adaptagdo das
Unidades de Avaliacdo ao perfil do estudante. A
seguir o detalhamento do modelo de adaptagdo
proposto e implementado.

O primeiro passo no processo de selegdo de UAs
adaptadas ¢ o agrupamento dos estudantes, a partir do
NAC em cada conceito, utilizando o K-means.
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A Tabela 2 apresenta um exemplo de saida do K-
means (primeira coluna) com base na entrada
especificada na Tabela 1. O algoritmo categorizou as
linhas da Tabela 1 nas classes 1, 2 e 3.

4.2 Agrupamento por Nivel de Aquisi¢do
de Conhecimentos

A Tabela 1 apresenta um exemplo de entrada para o
KMeans. A primeira coluna identifica o estudante, a

segunda coluna o conceito e a terceira coluna o NAC ,
g Tabela 2. Exemplo de saida de dados do K-Means

do estudante no respectivo conceito.
CLASSE | ALUNO [ CONTEUDO |NAC

1 101 c 2
ALUNOQ [CONCEITO |NAC 1 101 B 4
101 A 5 2 201 A 5
101 B 3 2 101 A 6
101 c 6 3 201 B 7
201 A 3 3 201 C 8

201 B 8

201 cC 7

Para especificar qual das 3 classes é a classe baixa,
média ou alta, calcula-se a média dos valores (NAC)
na classe. Por exemplo, a classe 1 tem média 3 obtida
pela somatoria do NAC dividida pela quantidade de
linhas da classe: (2+4)/2. A classe 2 tem média 5.5 e a
classe 3 tem média 6.5. Basta entdo estabelecer um
critério (regra de intervalo) para definir a categoria das
classes.
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O ambiente tomara por base as classes geradas para
exibir as unidades de avaliagdo adequadas ao perfil do
estudante conforme descrito a seguir.

4.3. Selecdo das Unidades de Avaliacao
Adequadas ao Perfil

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

a) O estudante devera 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 selecionara o grupo “alto);

b) Se o objetivo do estudante for melhorar o seu NAC,
o sistema selecionard dentro do grupo escolhido
conceitos folhas ou conceitos que tenham o menor
numero de conceitos dependentes. Por exemplo, no
grafo da figua 3, o conceito “1” € um conceito folha e
o conceito “17” possui trés conceitos dependentes, etc.

¢) Selecionado o conceito, o ambiente devera localizar
UAs cadastradas que abordem o conceito, ou de forma

isolada ou que o conceito possua um “peso forte”. Os
conceitos possuem “peso forte” em avaliacdes em que
ele tem alto grau de participagdo no resultado final
(nota final) da avaliagdo. A figura 4 apresenta o fluxo
geral para a selecdo das UAs adaptadas ao perfil do
estudante. A partir dos grupos formados pelo K-
means, o objetivo da avaliagdo ¢ definido:

— Reforgar — Seleciona-se UAs que contenham
0s topicos atuais e anteriores na estrutura
hierarquica de Contetidos;

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

— Desafiar - Seleciona-se UAs que contenham
0s tdpicos posteriores na estrutura de
contetdos.;

Na escolha dos topicos leva-se em conta também o
NAC atual do aprendiz em cada contetdo.

Estnaura Hierarguica de
Corteudon

-~ Selecho das UA'S que [
Lec contertham Conieldos Conieddos
Tipo de Avaliacio —pl  Aluan & alenones na e liarados para a
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5. Conclusao

Utilizando o algoritmo K-means pode-se gerar
agrupamentos de aprendizes de forma a selecionar a
melhor UA para cada grupo.

Analisando o algoritmo K-means podemos concluir
que para o seu objetivo de separar os aprendizes em
nimero determinados de grupos, o algoritmo cumpre o
seu objetivo.

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

Este trabalho apresentou um modelo para a sele¢do de
unidades de avaliacdo adaptadas ao atual nivel de
aquisicdo de conhecimentos do estudante. No modelo
proposto o conhecimento foi organizado na forma de
hierarquia de pré-requisitos utilizando-se a teoria dos
espacos de conhecimento. Para reduzir o espago de
busca no ato da adaptag@o utilizou-se o algoritmo de
agrupamento K-means para a geragdo prévia de
agrupamentos.

O modelo foi incorporado ao ambiente de avaliagdo
NetEdu. Como  aprofundamentos  necessarios
pretendese utilizar as métricas metacognitivas ja
existentes no NeTEdu no processo de sele¢do das
avaliagdes adaptativas.

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