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Resumo

A presente tese de Doutoramento em Informatica tem como objetivo a implementacdo de um
Sistema Tutorial Inteligente (STI), que atinja um nivel de eficacia superior aos sistemas
tradicionais atraves da utilizacdo integrada de varias técnicas de Inteligéncia Artificial (1A).

Os STI sédo aplicacdes de computador baseadas em técnicas de IA que captam o perfil e 0s
conhecimentos do aluno e procuram identificar as causas dos seus erros. Estas aplicagdes
tentam selecionar os contetidos mais adequados, os exemplos e os problemas, de acordo com o
perfil do aluno, cuja apresentacdo pode incluir simulacdes e técnicas multimédia. Ao longo dos
anos os ST1 tém vindo a ganhar uma popularidade crescente sendo a sua utilizacdo defendida
por Varias institui¢des internacionais (European Comission, 2011; Organizing for Action, 2012).
Apesar das vantagens que advém da utilizacdo dos STI, ndo existe um consenso acerca de que
a utilizacdo destes sistemas constitui uma forma mais eficaz de interacdo educacional. Se por
um lado varios estudos como o de Bolzan e Giraffa (2002) demonstram que a sua utilizacéo
permite obter melhores resultados, por outro lado, varios estudos como o de VanLehn (2011)
concluiram que a melhoria de desempenho na aprendizagem dos alunos que utilizaram um STI

ndo é significativa.

Este trabalho de Doutoramento foi realizado no ambito do projeto de Investigacdo e
Desenvolvimento ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia, (2016), cujo objetivo
consistiu na criacdo de uma plataforma de ensino a distancia com a capacidade de adaptar os
conteddos dos cursos as preferéncias de aprendizagem de cada aluno. A plataforma ADAPT
utiliza técnicas de 1A, como o raciocinio baseado em casos (RBC), a légica difusa e a
computacdo evolucionéria (CE) no processo de adaptacdo ao perfil do aluno e da selecdo dos
materiais do curso a serem exibidos. Para determinar o contributo deste trabalho, foram
efetuados varios testes ao longo do tempo de modo a avaliar as capacidades da plataforma.
Nestes testes incluem-se a analise estatistica efetuada aos resultados obtidos pelos alunos que
utilizaram a plataforma onde foram observadas melhorias no seu desempenho e também os testes

de usabilidade que confirmaram a preferéncia dos alunos em relagdo a utilizagao da plataforma.

Palavras-chave: Plataforma ADAPT, Ensino a Distancia, Sistemas Tutoriais Inteligentes,
Raciocinio Baseado em Casos, Logica Difusa, Computacdo Evolucionaria, Algoritmos

Genéticos.







Abstract

The present PhD thesis in Computer Science aims to implement an Intelligent Tutoring System
(ITS), which is expected to achieve a higher level of effectiveness than the current systems
through the integrated use of several Artificial Intelligence (Al) techniques. ITS are computer
applications based on Al techniques that capture the profile and knowledge of the student and
try to identify the causes of his mistakes. These applications attempt to select the most
appropriate content, examples and problems whose presentation may include simulations and
multimedia techniques. Over the years, ITS achieved an increasing popularity and its use is
advised by several international institutions (European Commission, 2011; Organizing for
Action, 2012). Despite the advantages arising from the use of ITS, there is no consensus about
their benefits and if represents the most effective educational interaction. On the one hand,
several studies such as Bolzan and Giraffa (2002) shown that their use allowed to obtain better
results, on the other hand, studies such as VanLehn (2011) have concluded that the performance

improvement in learning by students who used an STI is not significant.

This PhD work was carried out under the Research and Development project ADAPT -
Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia, (2016), whose goal was to create an e-learning
platform with the ability to adapt the content of a course to each student learning preferences.
ADAPT platform uses Al techniques such as, case-based reasoning, fuzzy logic and
evolutionary computing for the adaptation process to the student profile and the selection of the
course materials to be displayed. In order to evaluate the contribution of this work, several tests
were carried out. These tests include the statistical analysis performed on the results obtained
by the students who used the platform where improvements in their performance were observed
and also the usability tests that confirmed the student’s preference regarding the use of the

platform.

Key-words: ADAPT Platform, Distance Learning, Intelligent Tutoring Systems, Case Based
Reasoning, Fuzzy Logic, Evolutionary Computation, Genetic Algorithms.
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Glossario e acronimos

Glossario

Curso - plano de estudos constituido por um conjunto de matérias a lecionar, necessario para a

obtencédo de um certificado ou diploma.

Disciplina - unidade de ensino sobre um determinado ramo do conhecimento, caracterizada por
um conjunto de aulas assistidas por alunos sujeitos a um processo de avaliacdo, com o objetivo
de serem aprovados. Constituem uma componente de um curso: por exemplo, Sistemas Digitais
é uma disciplina do curso de Informatica do Departamento de Engenharia Informatica e de
Sistemas (DEIS).

Guido - uma sequéncia de conteudos (Objetos de Aprendizagem) gerado a partir de um Guido
Base, associado a um so6 aluno ou a varios com perfis VARK semelhantes (ou iguais). Num
guido cada nd contém um link para um e apenas um Objeto de Aprendizagem (OA) relativo
aquele contetdo podendo conter também links para OA complementares sugeridos pelo médulo

de pesquisa local.

Guido Base - a sequéncia de conteildos de uma disciplina. Na plataforma ADAPT sdo criados
pelo professor e cada n6 de cada guido possui links para varios Objetos de Aprendizagem

respeitantes a esse contetdo e classificados com diferentes perfis VARK.

Objeto de Aprendizagem - unidade de instru¢do/ensino que pode ser utilizada, reutilizada ou

referenciada durante o processo de aprendizagem.

Sistema de Gestdo de Aprendizagem - software que dispde de um conjunto de
funcionalidades que permitem armazenar, distribuir e gerir atividades relacionadas com

processos de aprendizagem.

Acroéonimos

AAM - Active Appearance Model
AG - Algoritmo Genético
Al - Artificial Intelligence
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ATS - Affective Tutoring System

BD - Base de Dados

CAI - Computer Assisted Instructions

CBR - Case Based Reasoning

CBT - Computer-Based Training

CD - Compact disc

CE - Computacdo Evolucionaria

CEI - Computagdo Evolucionaria Interativa
CITS - Conversational Intelligent Tutoring System
CMOS - Complementary Metal-oxide-semiconductor
COA - Center of Area

DA - Diagrama de Atividade

DCU - Diagrama de Casos de Uso

DM - Data Mining

DS - Diagrama de Sequéncia

DSE - Design Science

EA - Estilo de Aprendizagem

ECL - Emitter-coupled Logic

FCL - Fuzzy Control Language

FS - Felder-Silverman

GUI - Graphical User Interface

IA - Inteligéncia Artificial

IBT - Internet-Based Training

ICAI - Intelligent Computer Assisted Instruction
IDE - Integrated Development Environment
IEC - Computagdo Evolucionaria Interativa
ILS - Index of Learning Styles

ITS - Intelligent Tutoring Systems

JVM - Java Virtual Machine

LO - Learning Object

LOM - Learning Object Metadata

LSI - Learning Style Inventory

MBTI - Myers-Briggs Type Indicator
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OA - Objeto de Aprendizagem

PIF - package interchange file

RBC - Raciocinio Baseado em Casos

RNA - Redes Neuronais Artificiais

SCO - Sharable content objects

SCORM - Sharable Content Object Reference Model
SD - Sistemas Digitais

SGA - Sistema de Gestao de Aprendizagem
SQL - Structured Query Language
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STI - Sistema Tutorial Inteligente

SVM - Support Vector Machines
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Neste capitulo abordam-se varios assuntos introdutorios que se consideram pertinentes para a
compreensdo deste trabalho. Desta forma, o capitulo comega com o preambulo, de seguida, na
seccdo 1.2 efetua-se a definicdo do problema e objetivos, na seccdo 1.3 descreve-se a

metodologia seguida e por Ultimo na seccédo 1.4 apresenta-se a estrutura da tese.

1.1 Preambulo

Os sistemas de e-learning representam abordagens que, com o apoio tecnoldgico, prestam
servigos educacionais de ensino e aprendizagem. Quando os sistemas de e-learning adotam
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) que lhes permitem adquirir e representar conhecimento
ou fazer inferéncias, estes sistemas tornam-se inteligentes. Quando um sistema de e-learning
se adapta as necessidades dos utilizadores através da navegacéo, interagdo, disponibilizacéo de
conteddos, avaliacdo, entre outros, diz-se que o sistema é adaptativo. Esta abordagem deu
origem aos chamados Sistemas Tutoriais Inteligentes (STI). Ao longo dos anos os STI tém
vindo a ganhar uma popularidade crescente sendo a sua utilizacdo defendida por véarias
instituicdes internacionais (European Comission, 2011; Organizing for Action, 2012).

A origem deste interesse reside no facto dos STI conseguirem alcancar uma série de resultados
que dificilmente seriam obtidos com professores humanos por questdes econdmicas e sociais
(Elsom-Cook, 1987). A principal vantagem na utilizacdo de STI reside na capacidade de
disponibilizar um sistema de ensino com uma relagdo de um tutor por aluno. Permitem também
uma grande flexibilidade na apresentacdo do material educativo e uma maior capacidade de
resposta as necessidades dos alunos.

Apesar das vantagens que advém da utilizagao dos STI, ndo existe um consenso geral acerca de
que o ensino individualizado proporcionado pelos STI é a forma mais eficaz de interacéo
educacional. Se por um lado varios estudos demonstram que a utilizacdo destes sistemas se
revelou importante na obtencdo de melhores resultados no processo de aprendizagem - sendo
exemplo disso um estudo realizado na Universidade de Carnegie Mellon em que num teste de
programacdo se verificou que os alunos que utilizaram um STI obtiveram melhores
classificagdes e foram capazes de resolver problemas complexos num menor periodo de tempo
do que outros que nao utilizaram o mesmo STI (Bolzan e Giraffa, 2002) - por outro lado alguns
estudos como o de VanLehn, (2011) concluiram que a melhoria de desempenho na
aprendizagem dos alunos que utilizaram um STI ndo é significativa.

Arazdo pelo fraco desempenho, comparativamente aos tutores humanos, pode estar relacionada

com a forma como é efetuado o processo de adaptacdo ao perfil do aluno que quando feito de
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forma incorreta origina abordagens e estratégias de ensino que ndo vao de encontro as suas
necessidades de aprendizagem. Para solucionar este problema o presente trabalho propde a
utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial, como o raciocinio baseado em casos (RBC), a
I6gica difusa e a computacao evolucionaria (CE) durante o processo de adaptacdo. O RBC é
utilizado para imitar a experiéncia de um professor, armazenando casos passados de sucesso e
insucesso a utilizar ou evitar no futuro. A CE é utilizada para melhorar a adaptacéo de contetidos
do curso de acordo com o perfil do aluno. Por outro lado, a légica difusa € utilizada para
relacionar os contetidos educativos com o perfil do aluno. Estas técnicas, quando utilizadas em
conjunto, permitem a criacdo de um STI com um processo de adaptacdo Unico capaz de superar

0 desempenho das plataformas de ensino tradicionais.

1.2 Definicado do Problema e Objetivos

Como foi referido anteriormente, o STI desenvolvido teve como objetivo ultrapassar as

limitagcOes existentes nos sistemas tradicionais mencionados na sec¢do 1.1. Para alcancar este

propdsito foram realizadas as tarefas descritas de seguida:

= Desenvolvimento do sistema difuso responsavel pelo mapeamento de objetos de
aprendizagem no perfil do aluno. Este sistema recebe informagéo referente ao perfil do
aluno e determina qual o tipo de contetdo mais adequado a sua formagéo;

= Elaboracdo do paradigma Raciocinio Baseado em Casos que permite efetuar a adaptacao
dos conteudos de acordo com a experiéncia de utilizacdo passada. Os casos passados
incluem informacdo acerca do perfil do aluno, o seu nivel cognitivo, 0s caminhos seguidos
na concluséo da disciplina e o seu desempenho;

= Implementacdo do modulo de Computagdo Evolucionaria do STI. Este sistema entra em
funcionamento quando o sistema RBC ndo consegue dar uma resposta satisfatoria. Este
método iterativo parte de uma populacao inicial de casos do sistema RBC para gerar novas
solugdes mais adaptadas ao perfil do aluno.

= Implementacdo do modulo data mining e pesquisa local: este mddulo é responsavel pela
detecdo de alteragbes no comportamento do aluno e pela sugestdo de conteddos
alternativos através de pesquisas locais;

= Desenvolvimento dos objetos de aprendizagem devidamente catalogados de modo a

poderem ser identificados e retornados pelo STI.
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A realizacdo e integracdo das tarefas anteriormente descritas constituiram a base do sistema
ADAPT que se cré ser uma contribuicdo valida para o desenvolvimento da &rea do e-learning
e de uma nova geracdo de STI.

1.3 Metodologia

Para obter um conhecimento de forma sistematica e organizada, a investigacao cientifica deve
seguir um conjunto de regras e procedimentos. Os métodos de investigacdo sdo constituidos
por um conjunto de procedimentos utilizados para adquirir conhecimento cientifico e assim
permitir que uma determinada investigacao atinja o seu objetivo. A investigacado cientifica é um
processo de construcdo que tem como meta principal gerar novo conhecimento, e colaborar no
desenvolvimento ou refutar conhecimento preexistente. Tendo este trabalho como base um
projeto de 1&D com o objetivo de desenvolver uma plataforma de e-learning, o método de
investigacdo utilizado foi o Design Science (DSE). O principal objetivo deste método é o de
adquirir conhecimento que permita a concecdo e desenvolvimento de artefactos (Van Aken,
2004). Os artefactos sdo objetos artificiais que podem ser caracterizados em termos de
objetivos, funcdes e adaptacBes. Sdo normalmente discutidos, particularmente durante a
concepcao, tanto em termos imperativos como descritivos. Varios investigadores (Hevner,
2004; Nunamaker, 1990; Rossi e Sein, 2003; Takeda et al., 1990; Walls et al., 1992), na érea
de Sistemas de Informac&o e outras disciplinas deram o seu contributo para as vérias etapas do
processo de DSE. Estes investigadores concordam, substancialmente, em varios elementos
comuns. O resultado € um modelo que consiste em seis atividades descritas de seguida fazendo
referéncia as atividades realizadas durante o desenvolvimento da plataforma ADAPT. A 12

atividade consiste em identificar o problema e a motivacao para a sua resolucéo.

1.3.1 Identificacdo do Problema e Motivacao para a sua Resolucao

Nos STI verifica-se que existe uma discrepancia entre os resultados obtidos por alunos sujeitos
a um processo de aprendizagem onde esta presente um tutor humano e os alunos que utilizam
apenas um STI. Uma das possiveis razées do desempenho inferior reside no facto do processo
de adaptacéo ser feito de forma inadequada.

O presente trabalho centra-se especificamente no processo de adaptacdo no STI. As principais
vantagens dos sistemas de e-learning residem no facto de permitir diminuir distancias e reduzir

custos. Se a estas duas vantagens se acrescentar um desempenho idéntico ou superior ao de um
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tutor humano, entdo a solucao proposta sera de grande valor e representard um passo importante

para toda a area do e-learning.

1.3.2 Definicao dos Objetivos da Solucdo Proposta

A segunda atividade consiste em definir os objetivos da solucdo proposta. Neste trabalho o
objetivo da solucdo proposta passa por desenvolver um STI cuja adaptacédo € efetuada por um
conjunto de técnicas de inteligéncia artificial que através do perfil do aluno e a experiéncia de
casos passados de sucesso e falha determine os melhores contetidos educativos disponiveis.
Cada caso é descrito pelos caminhos seguidos por cada aluno, o seu perfil de aprendizagem e o
seu histdrico. Desta forma o STI pode orientar o aluno na melhor diregdo possivel ao mesmo

tempo que regista a informacéo relativa ao seu progresso.

1.3.3 Concecdao e Desenvolvimento

A terceira atividade diz respeito ao artefacto a ser criado, isto €, 0 modulo STI. Este médulo
tera como principais responsabilidades o processo de registo de atividades do aluno,
determinacdo do seu perfil, criacdo da sequéncia de contetdos a serem exibidos e detecdo de
alteracdes do seu comportamento. O STI conta com o apoio de uma base de dados relacional
que guarda todas as informacdes necessarias ao funcionamento da plataforma. Utiliza também
um Sistema de Gestdo de Aprendizagem (SGA) responsavel pela gestdo dos objetos de
aprendizagem a serem exibidos ao aluno e um modulo de data mining e pesquisa local
responsavel pela sugestdo de OA alternativos e também pela detecdo de alteracdo do perfil de
aprendizagem do aluno. Durante o seu funcionamento o médulo STI comunica com todos estes
modulos trocando informacdes, realizando desta forma o processo de adaptacdo e apresentacdo

do curso.

1.3.4 Demonstracao

Na atividade de demonstracdo o STI desenvolvido foi testado na unidade curricular de Sistemas
Digitais com o fim de aferir a sua mais-valia. Desta forma, a aplicacao foi disponibilizada nos
laboratérios do Departamento de Engenharia Informética e de Sistemas do Instituto Superior
de Engenharia de Coimbra onde decorreram as aulas do Curso de Especializagcdo Tecnoldgica
“Tecnologia e Programacdo de Sistemas de Informagao”, nos anos letivos de 2012/2013 e

2013/2014. Adicionalmente, foi efetuada uma demonstracao das funcionalidades da plataforma
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e da sua utilizacdo. Num ambiente de laboratério os alunos fornecem informagdes importantes,
como o seu perfil e 0 seu caso de uso, permitindo assim avaliar e potenciar todas as capacidades

da plataforma.

1.3.5 Avaliacao

A atividade de avaliacdo consiste em avaliar o correto funcionamento do STI e para o efeito
foram efetuados varios testes. Estes testes foram realizados por alunos inscritos na unidade
curricular de Sistemas Digitais sendo divididos em dois grupos: foi constituido um grupo que
utilizou a plataforma com o sistema de inteligéncia artificial (1A) ligado, outro grupo que usou
a plataforma com o sistema de IA desligado. Estes testes permitiram também efetuar correcdes
e melhorias no sistema, a0 mesmo tempo que permitiram obter casos de utilizacéo recolhidos
em ambiente real.

Imediatamente apo6s a realizagcdo do curso disponibilizado pelo STI, foi apresentado um
questionario aos alunos (Apéndice A), de modo a que estes pudessem efetuar uma avaliacdo

da plataforma e fornecer feedback em relacéo a utilizacdo da mesma.

1.3.6 Contribuic¢6es do trabalho desenvolvido.

Nesta atividade e no ambito da divulgacdo cientifica foram escritos e apresentados varios
artigos cientificos relativos ao STI da plataforma ADAPT, tendo sido publicados e
apresentados em conferéncias e seminarios relacionadas com o tema e-learning.

Nestas publicacdes e seminarios foi apresentada a formulacéo do problema e a sua importancia,
metodologia, hipoteses, resultados e conclusfes. Também foram efetuadas demonstracdes das
funcionalidades da plataforma.

Identifica-se como principal contribuicdo deste trabalho a implementacdo de uma plataforma
de e-learning tendo por base um STI que com recurso a varias tecnicas de IA, que possui a
capacidade de criar um curso adaptado ao perfil de cada aluno.

Além deste contributo foi também feito o levantamento de vérias matérias relevantes para a

area do do e-learning e dos STI:

. Revisdo do Estado da Arte na area dos STI;

. Estudo das teorias de aprendizagem emergentes ao longo do tempo;
. Descrigéo de alguns dos modelos de aprendizagem mais utilizados;
. Apresentacdo das técnicas de Logica Difusa;
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. Descricao do paradigma Raciocinio Baseado em Casos;
. Breve descri¢cdo dos Algoritmos Genéticos;
. Breve descricdo de técnicas de data mining.

Sdo identificadas também como contribui¢des, no ambito desta tese de doutoramento, a escrita
de artigos cientificos e apresenta¢des do trabalho em conferéncias e seminarios, a participacao
de projetos de investigacdo e coorientagdes realizadas. As contribuicOes associadas a este

trabalho de doutoramento séo:

Publicag0es:

= Pratas E., Marques V.M. (2012). Adaptive E-learning Systems - Foundations and
Implementation, IADIS International Conference E-learning - 2012 - Lisboa, Portugal.

= Pratas E., Marques V.M. (2013). Adaptive E-learning Systems Foundational Issues
of the ADAPT Project. In: Madureira A., Reis C., Marques V. (eds) Computational
Intelligence and Decision Making. Intelligent Systems, Control and Automation:
Science and Engineering, vol 61. Springer, Dordrecht.

= Pratas E., C. Pereira, V. Marques, (2014). The ADAPT LMS - Interactive E-learning
with Fuzzy Logic and CBR, EDULEARN 2014, Barcelona.

Conferéncias e Seminarios:

= |SCIES - International Symposium on Computational Intelligence for Engineering
Systems, DEIS-ISEC, 2011.
= FENGE - Feira de Engenharia de Coimbra, DEIS-ISEC, 2014.

= Apresentagcdo do projeto ADAPT numa acdo de divulgacdo a alunos de Escolas
Secundarias, DEIS-ISEC, 2014.

Relatorios Técnicos:
= ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia - 1° Relatério, 2011.
= ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia - 2° Relatério, 2012.
= ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia - 3° Relatorio, 2013.
» FCT Relatério de Progresso Final, 2014

Participagdo nas orientacdes de alunos:
= Filipe Azevedo, “Desenvolvimento de Conteudos para a Plataforma ADAPT”, projeto
do 3°ano do LEI, DEIS-ISEC, 2013. Trabalho de Conclusdo de Curso, Licenciaturaem
Licenciatura em Eng? Informatica - Instituto Politécnico de Coimbra. Orientacdo da

responsabilidade da Doutora Anabela de Jesus Gomes.
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= Pedro Filipe Caldeira Neves, Sistema de Recomendacdo Inteligente para uma
Plataforma de E-learning, DEIS-ISEC, 2014. Dissertacdo apresentada para a obtencao
do grau de Mestre em Informatica e de Sistemas - Instituto Politécnico de Coimbra.
Orientacdo da responsabilidade do Doutor Viriato Antonio Pereira Marinho Marques e
do Doutor Carlos Manuel Jorge da Silva Pereira.

= Luis Dias, Projecto e desenvolvimento de um LMS (Learning Management System)
bésico, concebido para suportar as solicitacdes dos restantes componentes do projecto
ADAPT, em particular de um ITS (Intelligent Tutoring System), GECAD-ISEP, 2011.

Orientacdo da responsabilidade do Doutor Luiz Faria.

As participagdes nas orientagcdes mencionadas anteriormente resultaram do projeto ADAPT -
Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia/ GECAD - Grupo de Investigagao em Engenharia
do Conhecimento e Apoio a Decisao, Ref. PTDC/CPE-CED/115175/2009.

1.4 Estrutura da Tese

A tese esta dividida em oito capitulos:

No capitulo 1 de introducédo apresenta-se o preambulo, a definicdo do problema e objetivos, a
metodologia adoptada e por Gltimo é descrita a estrutura da tese.

No capitulo 2 realiza-se um enquadramento onde se efetua uma breve descri¢do dos Sistemas
Tutoriais Inteligentes (STI), a sua histdria e a revisdo do estado da arte nesta area.

No capitulo 3 apresentam-se as principais teorias e estilos de aprendizagem. Adicionalmente é
feita referéncia & taxonomia de Bloom.

No capitulo 4 descrevem-se as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da plataforma
ADAPT nomeadamente a Logica Difusa, o Raciocinio Baseado em Casos, os Algoritmos
Genéticos e por fim as tarefas e técnicas de data mining empregues.

No capitulo 5 ilustram-se os diagramas criados na fase inicial do trabalho com a finalidade de
descrever as principais interacGes entre os objetos da plataforma, nomeadamente Casos de Uso,
de Atividade e de Sequéncia.

No capitulo 6 enumeram-se 0s aspetos mais importantes relacionados com o desenvolvimento
da plataforma: é referida a linguagem de programacdo e as tecnologias de Base de Dados (BD).
Apresentam-se 0s aspetos relacionados com os objetos de aprendizagem (OA) e os Guides dos
quais fazem parte. Adicionalmente explica-se como é feito o mapeamento dos objetos com o

perfil do aluno através de Ldgica Difusa. Este capitulo apresenta ainda o modo como o
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Raciocinio Baseado em Casos, data mining e Algoritmos Genéticos foram aplicados no STI da
plataforma ADAPT.

No capitulo 7 apresentam-se os resultados da avaliacdo efetuada a plataforma ADAPT e 0s
resultados dos testes de usabilidade.

Por ultimo, no capitulo 8, apresentam-se as conclus@es que incluem os objetivos alcangados, as
limitacGes encontradas e as perspetivas de trabalho futuro.




2 Enquadramento
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O termo e-learning inclui todas as formas de ensino e aprendizagem, suportadas por tecnologia.
Os sistemas de informacao, independentemente de o ensino ser ou ndo on-line, servem como
meios de apoio ao processo de aprendizagem. Este apoio envolve experiéncias educacionais
através da tecnologia fora e dentro da sala de aula. Abreviaturas como CBT (Computer-Based
Training), IBT (Internet-Based Training) ou WBT (Web-Based Training) tém sido utilizados
como (quase) sinébnimos para e-learning.

A aprendizagem com o auxilio de computadores ou CBT e os sistemas que utilizavam
instrucdes assistidas por computador conhecidos como Computer Assisted Instruction (CAl)
foram os primeiros sistemas criados numa tentativa de ensinar através do recurso a
computadores. Nestes tipos de sistemas, a aprendizagem néo era individualizada de acordo com
o perfil do aluno.

Embora ambos os sistemas CBT e CAl sejam eficazes no processo de aprendizagem dos alunos,
eles ndo fornecem o mesmo tipo de atencdo individualizada que um aluno poderia receber de
um professor humano (Bloom, 1984).

No inicio da década de setenta alguns investigadores definiram um novo objetivo para 0s
sistemas CAl: utilizaram o tutor humano como sendo o seu modelo educacional e tentaram
aplicar técnicas de inteligéncia artificial para construir um modelo “inteligente” de
aprendizagem com o auxilio de computadores. Esta abordagem deu origem aos chamados
Sistemas Tutoriais Inteligentes também conhecidos como Intelligent Tutoring Systems (ITS).
Os ITS oferecem uma grande flexibilidade na apresentacdo do material educativo e uma maior
capacidade de resposta as necessidades dos alunos. Estes sistemas conseguem ser “inteligentes”
atraves de decisbes pedagogicas sobre como ensinar com base em informacdes que possuem
acerca do aluno.

Na sec¢do 2.1 deste capitulo sdo descritos os STI e a sua arquitetura genérica, na seccao 2.2 é
apresentada a historia dos STI, na sec¢do 2.3 € feita uma revisdo do estado da arte, na sec¢do
2.3.5 ¢ efetuada uma analise critica aos STI apresentados e por ultimo na secgédo 2.4 é feito um

resumo deste capitulo.
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2.1 Sistemas Tutoriais Inteligentes

Sistemas Tutoriais Inteligentes (ST1) s@o aplicagdes de computador baseadas em técnicas de 1A
que capturam o perfil e 0os conhecimentos do aluno e procuram identificar as causas dos seus
erros. Estas aplicacBes procuram selecionar os conteddos mais adequados, os melhores
exemplos e os problemas cujas apresentacbes podem incluir simulacdes e técnicas de
multimédia. Os STI tém como objetivo possibilitar a aprendizagem de forma significativa e
eficaz, utilizando uma variedade de tecnologias. Nos ultimos anos os STI tém vindo a ganhar
uma popularidade crescente sendo a sua utilizacdo defendida por varias instituicoes
internacionais. Exemplo disso é a Estratégia de Lisboa que reconhece a importancia dos
sistemas de e-learning: “The Lisbon Strategy is the EU's response to facing the challenges of
globalisation, demographic change and the knowledge society. /...]. There are three overall
objectives: improving the quality and effectiveness of education and training systems;
facilitating access to education and training systems; and opening up EU education and
training systems to the wider world ” (European Comission, 2011).

A razdo deste interesse reside no facto dos STI conseguirem alcangar uma série de resultados
que dificilmente seriam alcancados com professores humanos por razdes econémicas e sociais
(Elsom-Cook, 1987). Uma das vantagens na utilizacdo de um STI é a possibilidade de
disponibilizar um sistema de ensino com uma relacdo de um tutor por aluno.

Anderson (1987) também constatou uma vantagem significativa para o tutor inteligente, em
termos de tempo de aprendizagem que os estudantes necessitam para obterem o mesmo nivel

de competéncia. A arquitetura genérica de um STI € ilustrada na Figura 1.

Moédulo de Dominio

!

Modulo Tutor

Simulages I
Multimédia

Moddulo do Aluno

Interface Grafica

Figura 1 - Arquitetura genérica de um STI. Adaptado de Pratas e Marques, (2013).

O modulo de dominio, também conhecido como modulo cognitivo tenta levar em conta todos
0S passos necessarios para resolver um problema. Este modelo contém as regras e estratégias

de resolucdo de problemas no dominio a ser aprendido. O mddulo de dominio pode
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desempenhar varias fungdes, como por exemplo disponibilizar conhecimento especializado,

avaliar o desempenho do aluno ou ser responsavel pela detecdo de erros.

O modulo do aluno é responsavel por determinar o estado cognitivo do aluno e a sua evolugédo
durante o processo de aprendizagem. O modelo do aluno monitoriza 0 comportamento do
estudante durante o seu processo de resolucdo de problemas a fim de detetar se ocorreram erros

ou desvios relativamente ao mddulo de dominio.

O mddulo tutor recebe informagbes provenientes dos modulos de dominio e do aluno e
seleciona a melhor estratégia a seguir. Em qualquer ponto do processo de resolucdo de
problemas o aluno pode solicitar ajuda sobre o que fazer a seguir.

A interface grafica do utilizador permite a interacdo com o sistema atraves de elementos

graficos que apresentam simulagdes em multimédia.

2.2 Historia dos Sistemas Tutoriais Inteligentes

A utilizacdo de méaquinas inteligentes na aprendizagem data de 1924, quando Sidney Pressey
criou uma maquina mecanica para ensinar alunos sem a necessidade da presenca de um
professor humano (Fry, 1960). A méquina de Pressey permitia ao utilizador responder as
questdes e introduzir dados retornando de imediato o resultado correspondente através da
exibicdo da sua pontuacdo num contador (Shute e Psotka, 1994). No entanto, a maquina de
Pressey néo foi considerada inteligente pelo facto de ser mecanica (Shute e Psotka, 1994) mas
marcou um precedente para os sistemas futuros.

Ao longo da década de cinquenta surgiram novas perspetivas sobre a aprendizagem. Skinner,
um behaviorista da Universidade de Harvard, que acreditava que deviam ser os alunos a
construir as suas proprias respostas, criou uma magquina de ensino constituida por um sistema
mecanico incremental que recompensava os alunos quando forneciam as respostas corretas as
perguntas efetuadas (Fry, 1960). Apos a segunda guerra mundial, os sistemas mecanicos foram
substituidos por maquinas eletronicas. Ainda na década de cinquenta, os investigadores Allen
Newell, Shaw Clifford, e Simon Herb criaram um programa denominado de “The Logic
Theorist” capaz de criar provas logicas e teoremas. Este programa tinha a capacidade de exibir

e manipular simbolos complexos e até mesmo gerar novas informacBes sem intervencéo
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humana sendo considerado, por alguns investigadores como o primeiro programa de
Inteligéncia Artificial.

Estes avancos serviram de base a criacdo de um novo campo que ficou conhecido como
Inteligéncia Artificial, oficialmente batizado em 1956 por John McCarthy (apud Buchanan,
2006). A ultima parte da década de sessenta foi marcada pelo aparecimento de novos projetos
tendo como principio a Instrugdo Assistida por Computador (Computer-assisted Instruction -
CAl) que aproveitaram os Ultimos avancos alcancados nas ciéncias da computacdo. Um
exemplo desses projetos € 0 PLATO, um programa educativo capaz de efetuar apresentaces,
animacdes e também armazenar e disponibilizar grandes quantidades de materiais educativos.
Foi desenvolvido por Donald Bitzer na Universidade de Illinois, no inicio da década de setenta
(Chambers e Sprecher, 1983). Enquanto os sistemas CAl estavam a ganhar popularidade, Jaime
Carbonell sugeriu que os computadores pudessem agir como professores, em vez de serem
utilizados apenas como uma ferramenta (Carbonell, 1970). Esta nova perspetiva que incidia
sobre a utilizacdo de computadores de forma inteligente como ferramenta de ensino passou a
ser denominada por Intelligent Computer Assisted Instruction (ICAI) ou por Sistemas Tutoriais
Inteligentes (STI).

Carbonell (1970) foi o criador do primeiro STI denominado de SCHOLAR. Este programa
tentava envolver o aluno num dialogo sobre a geografia da América do Sul. A comunicagéo
entre o programa e o aluno era efetuada através de uma sequéncia de perguntas e respostas.
Enquanto os sistemas CAI utilizavam uma perspetiva behaviorista sobre a aprendizagem que
se baseava nas teorias de Skinner, os ST baseavam-se nas areas de psicologia cognitiva, ciéncia
da computacéo e inteligéncia artificial (Shute e Psotka, 1994).

O aparecimento do microcomputador no final da década de setenta e inicio dos anos oitenta
alavancou o desenvolvimento destes sistemas. Na transicao dos sistemas CAl para os sistemas
ICAI/STI, o computador tem de distinguir ndo apenas entre a resposta correta e incorreta, mas
0 tipo de resposta incorreta para ajustar o tipo de instrucdo. Estes sistemas tém de ser capazes
de ensinar uma tarefa adaptando-se dinamicamente a diferentes situagoes.

2.3 Revisao do Estado da Arte

Apesar dos avancos alcancados, os STI continuam a ter limitagcdes em &reas como o dialogo, a
escrita, e a componente emocional e afetiva.Varias abordagens tém vindo a ser estudadas e

testadas de forma a melhorar estas areas e tornar os STI mais eficazes.
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Uma das areas que tem sido alvo de investigacdo é a incorporacéo de didlogos no processo de
interacdo com o utilizador. Desta forma, os tutores tém a capacidade de compreender e
interpretar o tom e a inflexdo do educando de modo a fornecer feedback através de um dialogo
permanente. A capacidade de diadlogo pode ser utilizada para pedir questbes especificas de
modo a ajudar e orientar o aluno permitindo-lhe construir o seu proprio conhecimento
(Graessner et al., 2001). A integracdo de didlogos mais sofisticados nos ST1 tem sido foco de
vérias investigagdes de modo a discutir as limitacOes atuais e criar abordagens mais construtivas
para 0s STI (Graesser et al., 2005).

Outro tipo de STI sdo os que tém capacidade de reconhecimento de escrita, uma funcionalidade
em que a entrada de dados ¢ feita através de escrita manual que utiliza uma caneta desenvolvida
especificamente para esse efeito. Este tipo de input possui vantagens que as interagoes
tradicionais ndo conseguem oferecer (Anthony et al., 2012).

Os Sistemas Tutores Afetivos (STA) (Picard, 1997) utilizam dispositivos embutidos para
detetar a emocdo do aluno entre outros sinais considerados significativos e deste modo
adaptarem-se ao estado emocional do aluno.

Na seccdo 2.3.1 apresentam-se os STl Conversacionais, que utilizam varias técnicas que
incluem a captura das expressoes faciais do utilizador para determinar o seu estado afetivo, a
captura e analise da sua voz, a pose das maos entre outras caracteristicas, de modo a tornar o
feedback o mais personalizado possivel. De seguida, na seccdao 2.3.2, descrevem-se os STI
afetivos que imitam um tutor humano ao manter um didlogo com o aluno. Este dialogo é
potenciado ao utilizar um agente tridimensional que utiliza simulacGes interativas de modo a
aumentar o interesse do aluno assim como a profundidade da aprendizagem. Na secc¢éo 2.3.3
apresenta-se um tutor que utiliza como entrada de dados uma caneta de modo a facilitar a
introducéo de elementos manuscritos, como é o caso do ensino em &reas como a matematica,
onde é necessaria a escrita de equacdes assim como outras expressdes complexas. Na seccdo
2.3.4 apresenta-se o tutor Gaze, um STI que utiliza um sistema para monitorizar a posi¢éo e 0s
movimentos dos olhos do aluno com o fim de identificar estados de desatencdo e falta de
concentracdo do aluno para depois tentar reorientar os seus padrdes de atencdo. Por ultimo, na

seccao 2.3.5 efetua-se uma andlise critica aos ST1 apresentados nesta seccao.

2.3.1 Sistemas Tutores Inteligentes Conversacionais

Os Conversational Intelligent Tutoring Systems, conforme proposto por Rajkumar e

Ramalingam (2015) tém como objetivo melhorar a comunicagéo e a eficacia no processo de
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aprendizagem, utilizando para o efeito vérias técnicas de reconhecimento do estado afetivo do
aluno. Estas técnicas no seu conjunto constituem uma abordagem multimodal para recolher as
varias emocdes do aluno provenientes de expressdes faciais, gestos corporais e dialogo.

Nas técnicas multimodais incluem-se a utilizacéo de: Active Appearance Model (AAM) para a
extracdo de caracteristicas faciais; Camshift que permite capturar a pose e orientacdo da mao o
que permite classificar varios movimentos das maos e bragos como por exemplo bragos
cruzados, bracos virados para cima, maos a segurar a cara, e outros; a nivel de didlogo algumas
das caracteristicas analisadas sdo a frequéncia, os fonemas, o nivel vocal, e outras
caracteristicas. Estas técnicas permitem detetar emocdes no aluno como aborrecimento,
confusdo, medo, envolvimento, felicidade e neutro. Um tutor virtual é utilizado para interagir
com o aluno. Este tutor armazena conceitos cognitivos num modelo de dados modular e utiliza
este modelo para planear o seu comportamento. Para alcancar este objetivo, a arquitetura do
tutor virtual € combinada com estimulos atuais do aluno, um modelo comportamental
armazenado em memoria que representa uma variedade de informacdo onde estdo incluidas, a

experiéncia obtida no passado, as necessidades e 0s conhecimentos do mundo existentes.

2.3.2 Sistemas Tutores Inteligentes Afetivos

O AutoTutor (D’Mello e Graesser, 2012) é um STI afetivo que procura imitar as estratégias de
pedagogia e motivacdo utilizadas pelos tutores humanos mantendo um dialogo com o aluno ao
mesmo tempo que cria um modelo com os estados cognitivos do aluno, o que permite adaptar
dinamicamente a interacdo a cada um dos estudantes. Para além destas caracteristicas, 0
AutoTutor deteta o estado emocional do aluno monitorizando as caracteristicas faciais, a
linguagem corporal e analisando as repostas dadas oralmente. Para captar as respostas orais do
aluno é utilizado como input o sistema de reconhecimento de discurso Dragon Naturally
SpeakingTM. Por sua vez, a interacdo com o aluno é efetuada por um agente virtual que utiliza
animac0es, expressoes faciais, gestos e sons.

Relativamente aos problemas destinados a serem resolvidos pelos estudantes, apresentados pelo
AutoTutor, estes sdo mapeados em taxonomias com diversos niveis de dificuldade (Bloom,
1956). Em alguns dos cursos apresentados, como por exemplo os conteudos do curso de
informética, sdo classificados em trés niveis de dificuldade: fécil, médio e dificil. O
comportamento de um STI pode ser caracterizado através de um loop externo e de um loop
interno (VanLehn, 2006). No AutoTutor o loop externo é constituido por licbes didaticas e

problemas. O loop interno é constituido por interacdes colaborativas enquanto o aluno tenta
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responder a uma questao ou resolver um problema. O AutoTutor tem como objetivo ajudar os
alunos a aprender os conceitos principais da fisica newtoniana assim como conhecimentos

acerca de informatica, sem descorar a aquisi¢do de pensamento critico.

2.3.3 Sistemas Tutores Inteligentes com reconhecimento de escrita
manual

Um STI com capacidade de reconhecimento de escrita manual possui varias vantagens. Estas
capacidades tém beneficio especialmente em areas como a matematica onde é necessario a
escrita de equaces algébricas. Adicionalmente, inputs baseados em canetas digitais sao faceis
de utilizar, aumentando a naturalidade da interacdo ao remover a barreira existente com o
objetivo que se pretenda alcancar (Abowd, 1999). Esta tecnologia nem sempre foi eficaz e
acessivel ao ponto de poder ser utilizada em salas de aula. Contudo, nos ultimos anos, com a
descida dos precos em dispositivos como os tablets e outros aparelhos digitais fizeram com que
0 Seu uso se tornasse generalizado. No entanto, uma desvantagem desta tecnologia que ainda
estd por resolver consiste no facto desta ndo ser totalmente confidvel ao apresentar erros
consideraveis no processo de reconhecimento da escrita introduzida. Uma solucdo possivel,
proposta por Anthony et al. (2012), que permite reduzir parte desses erros de reconhecimento
e tornar o processo mais fidvel, é considerar o contexto do problema a ser resolvido. Esta
abordagem, em que a utilizacdo do contexto € tida em conta, permitiu uma reducao de erros no
processo de reconhecimento em cerca de 18% assim como das interaces de recuperacdo de
erros de reconhecimento em um em cada quatro problemas. Com esta proposta sdo exploradas
as potencialidades da escrita através da utilizacdo de uma caneta digital como mecanismo de
entrada de dados num STI em que o dominio é, por exemplo, a area da matematica ou da fisica.
Segundo varios estudos conduzidos pelos criadores deste STI, conclui-se que esta alternativa é
preferivel a utilizacdo do teclado pois permite aos alunos a escrita de equagdes de forma mais

rapida e com menos erros.

2.3.4 Sistemas Tutores Inteligentes com Eye Tracking

D’Mello et al. (2012) propdem um STI designado por Guru, que tem como objetivo envolver
o aluno no processo de aprendizagem ao detetar e responder a emogdes tais como aborrecimento
e falta de envolvimento, de forma dindmica. O tutor utiliza um dispositivo de Eye Tracking para
monitorizar os padrdes do olhar do aluno e identificar quando ele esta aborrecido ou ndo esta

atento. Nesta situacdo o tutor tenta captar a atencdo do aluno através de técnicas de dialogo de
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modo a reorientar os seus padrfes de atencdo através do recurso a animacgdes de um agente
pedagdgico. Este agente apresenta os contetdos educacionais de forma conversacional através
de um discurso sintetizado produzido pelo “motor” de produgao de discurso NeoSpeech&Kate.
Este discurso é exibido em simultdneo a medida que séo apresentadas imagens relacionadas
com esses contetdos. Os alunos por sua vez tém a possibilidade de introduzir as respostas aos
problemas numa area especifica da aplicacéo.

O STI Guru foi construido com o objetivo de apoiar os alunos em topicos de biologia como por

exemplo respiragéo celular, mitoses e sucessao ecoldgica, entre outros.

2.3.5 Analise Critica

Nesta seccdo faz-se uma analise critica dos ST descritos anteriormente.

O STI Conversacional proposto por Rajkumar e Ramalingam (2015) utiliza vérias técnicas de
reconhecimento do estado afetivo do aluno com o objetivo de melhorar a comunicagdo e a
eficacia no processo de aprendizagem. Segundo o0s seus criadores, o tutor virtual existente na
aplicacdo melhora o processo de aprendizagem ao criar um ambiente interativo através da
modelacdo do comportamento cognitivo do aluno. Os alunos que utilizaram este STI
manifestaram um menor aborrecimento e um maior envolvimento devido a interagdo com o

tutor virtual.

O AutoTutor € um STI que cria um modelo com os estados cognitivos do aluno com base no
seu estado emocional, sem que este tenha de efetuar qualquer intervencéo, o que constitui uma
abordagem muito vantajosa. Contudo, apesar dos esforgos em criar um ambiente interativo e
dindmico, em alguns momentos a interagdo conversacional torna-se aborrecida e até irritante
para uma pequena percentagem de alunos. Outra limitacdo importante é o facto de por vezes o
didlogo ser interrompido quando ndo era suposto. Segundo 0s autores isto acontece em
situacBes em que a modelagdo do modelo cognitivo do aluno é imperfeita ou o discurso do
aluno foi incorretamente classificado. Adicionalmente o nimero de respostas as eventuais
perguntas dos alunos € restrito. Para que todo o processo interativo seja eficaz, € importante

que estas questdes sejam resolvidas.

Os STI que incorporam o reconhecimento de escrita possuem uma vantagem consideravel
qguando a matéria de ensino a lecionar € da area da matematica ou afins. Varios estudos

demonstraram que algumas criangas sentem dificuldades na utilizacao dos teclados tradicionais,
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considerando a entrada de dados trabalhosa fazendo com que percam a sua linha de raciocinio,
um sinal de uma elevada carga cognitiva, mesmo apesar do aumento da utilizagdo de
computadores por parte das criangas (Read et al., 2000). Existem evidéncias de que as criangas
escrevem mais fluentemente quando utilizam um sistema com reconhecimento de escrita
manual comparativamente a interface tradicional que utiliza rato e teclado na escrita de texto
livre (Read et al., 2001).

O STI Guro utiliza um dispositivo de Eye Tracking para monitorizar os padrées do olhar do
aluno e identificar quando este esta aborrecido e ndo esta atento. A detecao efetuada de forma
automatica do aborrecimento ou falta de interesse por parte do aluno é uma mais-valia mas
pode ndo ser uma solucdo fidedigna em todas as situacGes. Uma possivel desvantagem reside
no facto do sistema partir do principio de que quando o aluno desvia o olhar noutra direcao que
ndo o da camara ele esta aborrecido ou desconcentrado. Isto pode induzir o STI em erro ao fazer
interpretacOes erradas e leva-lo a tomar decisdes que ndo sejam as mais corretas. Outra
desvantagem reside na falta de sensibilidade na captacéo do olhar do aluno. Segundo os autores
cerca de 33% dos participantes foram excluidos do estudo pelo facto do sensor do sistema de
Eye Tracking néo detetar alteragdes nos padrdes do olhar do aluno. Estes dois fatores indicam
um problema de fiabilidade nesta tecnologia e indiciam que talvez deva ser utilizada como uma
tecnologia auxiliar no processo de tomada de decisdes do STI e ndo como a principal fonte de

deciséo.

Outros padrées monitorizados com resultados mais eficazes, sdo as caracteristicas faciais e a
linguagem corporal, utilizados atualmente nos ST1 Afetivos marcando a tendéncia atual nesta
area (Rajkumar e Ramalingam, 2015; D’Mello ¢ Graesser, 2012). Adicionalmente, a voz dos
alunos é um padrdo relevante que tem sido monitorizado, em varios STI, uma vez que permite
extrair informacéo relativa aos seus estados afetivos. Uma tendéncia que tem merecido especial
atencdo por parte dos investigadores, na geracédo atual de STI, ¢ a utilizacdo de tutores virtuais
que comunicam oralmente com o aluno ao mesmo tempo que apresentam expressoes faciais
tornando todo o processo de interagdo mais envolvente e mais parecido com a interagdo obtida

a partir de um tutor humano.
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2.4 Resumo

Neste capitulo apresentou-se a arquitetura genérica de um STI, constituida pelos seguintes
modulos: Mddulo de Dominio, Mddulo do aluno e o Modulo Tutor. O Modulo de Dominio
contém as regras e estratégias de resolucéo de problemas no dominio a ser aprendido. O Modulo
do aluno é responsavel por determinar o estado cognitivo do aluno e a sua evolucao durante o
processo de aprendizagem. Por ultimo, o Mddulo Tutor € responsavel por determinar o estado
cognitivo do aluno e a sua evolugdo durante o processo de aprendizagem. Este modulo recebe
informacdes provenientes dos modulos de dominio e do aluno e seleciona a melhor estratégia

a sequir (secgéo 2.1).

A historia dos STI teve origem quando Sidney Pressey criou uma maquina mecanica para
ensinar alunos sem a necessidade da presenca de um professor humano. Numa fase posterior,
o0s sistemas mecanicos foram substituidos por méaquinas eletronicas. Os investigadores Allen
Newell, Shaw Clifford, ¢ Simon Herb criaram um programa denominado de “The Logic
Theorist” capaz de criar provas ldgicas e teoremas sem intervencdo humana e ¢ considerado
por alguns investigadores como o primeiro programa de Inteligéncia Artificial. Estes avangos
serviram de base a criacdo de um novo campo que ficou conhecido como Inteligéncia Artificial.
A fase seguinte foi marcada pelo aparecimento de novos projetos tendo como principio a
Instrucdo Assistida por Computador. Na década de setenta Jaime Carbonell sugeriu que os
computadores pudessem agir como professores, em vez de serem utilizados apenas como uma
ferramenta. Esta nova perspetiva que incidia sobre a utilizagdo de computadores de forma
inteligente passou a ser denominada por Intelligent Computer Assisted Instruction ou por

Sistemas Tutoriais Inteligentes (seccdo 2.2).

Atualmente os STI continuam a sofrer avanc¢os utilizando varias técnicas como o dialogo, a
escrita, a componente emocional e afetiva. Exemplos destes casos podem-se considerar: 0s
Sistemas Tutores Afetivos que utilizam dispositivos embutidos para detetar a emoc¢éo do aluno
entre outros sinais considerados significativos e assim adaptarem-se ao estado emocional do
aluno; os STI Conversacionais, que utilizam varias técnicas que incluem a captura das
expressdes faciais do utilizador para determinar o seu estado afetivo e finalmente STI como o
Gaze que utiliza um sistema para monitorizar a posicdo e os movimentos dos olhos do aluno

com o fim de identificar estados de desatencdo (seccéo 2.3).




3 Aprendizagem: Teorias, Estilos e
Taxonomias
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A aprendizagem é o processo que permite adquirir ou modificar competéncias, habilidades,
conhecimentos, comportamento ou valores, através do estudo, experiéncia, formacéo,
raciocinio ou observacdo. Ao longo do tempo este processo foi analisado através de diferentes
perspetivas, dando origem a diferentes teorias de aprendizagem. Estas teorias tém como base
modelos que visam explicar o processo de aprendizagem realizado pelos seres humanos e assim
reconhecer a dindmica inerente ao ato de aprender e ensinar.

Na seccdo 3.1 apresentam-se as principais teorias de aprendizagem, as suas visdes e 0S Seus
fundamentos: existem varios fatores que podem afetar a aprendizagem de um aluno. Esses
fatores incluem os métodos de ensino, as formas de expor e apresentar informagdes ou a
sequéncia dos conteudos a apresentar. Ao longo dos anos foram propostos varios modelos de
estilos de aprendizagem para determinar as preferéncias do aluno relativamente ao seu processo
de entendimento e como efetua o processamento da informagao.

Na seccdo 3.2 apresentam-se 0s estilos de aprendizagem tidos em consideracdo no
desenvolvimento da plataforma ADAPT. Este estudo é importante uma vez que um dos
objetivos da plataforma é adaptar os contetdos educativos ao estilo de aprendizagem (EA) de
cada aluno. De modo a proceder a adaptacdo, além de classificar o aluno em relacdo as suas
preferéncias de aprendizagem é necessario também proceder a classificacdo dos conteudos.
Esta classificacdo é feita através da utilizacdo do Guia de Estilos de Aprendizagem VARK
descrito na sec¢do 3.2.4. Na seccdo 3.2.5 é apresentado o estudo comparativo dos modelos
referidos. Na sec¢éo 3.2.6 é analisada a melhor forma de mapear os contetdos educativos com
os perfis de aprendizagem do aluno e na seccdo 3.2.7 é efetuada uma analise critica aos temas
abordados neste capitulo.

Na seccdo 3.3 apresenta-se a Taxonomia de Bloom e a Taxonomia de Bloom Revista.

3.1 Teorias de aprendizagem

Para ensinar, o professor realiza um conjunto de agdes orientadas para alcancar determinados
objetivos de aprendizagem que tém em vista, designadas por estratégia de ensino (Pinto-
Ferreira, 2009).

As teorias da aprendizagem procuram explicar a relacao entre o conhecimento preexistente e 0
novo conhecimento apresentando mdaltiplas visdes sobre o processo de aprendizagem, as
circunstancias em que este ocorre e 0s seus resultados. Uma teoria da aprendizagem da uma

explicagdo geral das observagbes efetuadas ao longo do tempo. Pode ser modificada, e ser
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aceite durante alguns periodos de tempo para depois ser rejeitada. Contudo, ha sempre partes
da teoria que continuam a ser validas (Costa-Lobo, 2011).

Estas teorias possuem um denominador comum que pressupde que todos os individuos sdo
agentes ativos na procura e construgdo do conhecimento, dentro de um determinado contexto.
Das varias abordagens sugeridas destacam-se as teorias comportamentalistas, as teorias

cognitivas e as abordagens humanistas. Estas teorias sdo descritas nas sec¢des seguintes.

3.1.1 Teorias comportamentalistas

O comportamentalismo considera o comportamento como uma forma funcional e reacional dos
seres vivos. Esta teoria possui duas vertentes: o comportamentalismo metodico e o
comportamentalismo radical. O criador da vertente do comportamentalismo metddico, foi John
B. Watson. O comportamentalismo metddico possui uma filosofia empirica e considera que o
ser humano aprende a partir do ambiente que o rodeia. Considera também que o ser humano
ndo possui nenhuma heranca bioldgica ao nascer desprovido de qualquer informacdo. O
comportamentalismo metodico possui uma vertente determinista e sendo baseada no estimulo-
resposta (E-R), considera que o comportamento humano € previsivel, isto é, se ocorrer um
antecedente X, entdo o evento Y ocorrera como consequéncia (Primo, 2009).

Outra vertente é o comportamentalismo radical, criada por Burrhus Frederic Skinner. Ao
contrario do comportamentalismo metodico, esta vertente € contraria a ideia de que o ser
humano seja desprovido de qualquer porte fisiologico e genético. Esta é uma das principais
diferencas entre as duas vertentes comportamentalistas em que Skinner considera o
comportamentalismo ndo como um estudo cientifico do comportamento, mas sim, uma
Filosofia da Ciéncia que se preocupa com 0s métodos e objetos de estudo da psicologia (Sério,
2005).

Outra corrente importante é o Associacionismo, tendo Edward L. Thorndike (1874-1949) como
principal representante. O Associacionismo parte do principio de que a aprendizagem se da por
um processo de associagdo das ideias comecando pelas mais simples até as mais complexas.
Para aprender um conteddo complexo, um individuo necessita de aprender primeiro as ideias
mais simples, pertencentes ao contetdo em questdo. Um dos seus contributos para o
comportamentalismo foi a Lei do Efeito. Esta lei defende que durante o processo de
aprendizagem uma conexdo € fortalecida quando seguida de uma consequéncia satisfatoria.
Além da Lei do Efeito, Thorndike propbs mais duas leis, a Lei da Prontiddo e a Lei do Exercicio

apresentadas na sec¢édo 3.1.1.2.
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De seguida efetua-se uma descricdo das vertentes comportamentalistas mais populares. Os
psicologos associados a estas vertentes foram: Watson, que foi o fundador da corrente
comportamentalista no mundo ocidental; Thorndike pela sua influéncia na psicologia da

educacdo; e Skinner pelo facto da sua teoria ser até hoje influente no meio educacional.

3.1.1.1 Teoria de John Watson

John Broadus Watson (1878-1958) nasceu em Nova lorque, foi um psicélogo tendo-se
doutorado em Neuropsicologia e é considerado o fundador do comportamentalismo.

Watson realizou experiéncias em seres humanos e animais tendo sido influenciado pelo
trabalho de Pavlov (Watson, 1913). Para Watson a psicologia constituia uma parte das Ciéncias
Naturais, sendo o seu objeto de estudo o comportamento, investigado através de experiéncias
que envolviam estimulos e respostas. Pavlov centrou a sua investigacdo mais nos estimulos do
gue nas consequéncias dos mesmos, uma abordagem com origem nos critérios epistemoldgicos
do positivismo, que conhecera quando estudou Filosofia.

Segundo Watson, a aprendizagem ¢é realizada através do condicionamento classico proposto
por Pavlov, em que um estimulo neutro que ocorre um namero suficiente de vezes como
estimulo incondicionado, passa a evocar a mesma resposta do ultimo, substituindo-o. As
emoc¢des humanas também poderiam ser explicadas pelo processo de condicionamento. Ou
seja, 0 medo, por exemplo, poderia ser condicionado juntando um estimulo incondicionado com
um estimulo neutro. O determinismo das suas ideias aparece expresso huma frase sua: “déem-
me uma ddzia de criancas saudaveis, bem formadas, e 0 meu préprio mundo preparado para
fazé-las crescer, e garanto que qualquer uma que eu escolha ao acaso, posso transforma-la em
qualquer tipo de especialista que eu quiser - médico, advogado, artista, ou gerente e, sim, até
mesmo mendigo ou ladréo, independentemente dos seus talentos, inclinagdes, tendéncias,
habilidades, vocacdes e raca dos seus antepassados” (Watson, 1924).

Na perspetiva do ensino, Watson considera que é da responsabilidade do professor promover o
maior numero de vezes possivel a associacdo de uma resposta desejada a um determinado
estimulo de modo a que o aluno possa adquirir novos conhecimentos. Assim, o professor devera
proporcionar ao estudante, o mais rapidamente possivel, um vinculo entre a resposta que ele
quer que o aluno aprenda e o estimulo com que ela esta relacionada.

Apesar de influente, varias criticas tém sido feitas a este paradigma. Uma delas prende-se com

as descobertas alcangadas no ramo das neurociéncias, que vieram trazer novo conhecimento
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sobre o funcionamento interno do cérebro, contrariando a ideia do comportamentalismo de que

todo comportamento pode ser explicado sem ter em conta 0s processos cognitivos.

3.1.1.2 Teoria de Edward Thorndike

Edward Lee Thorndike (1874-1949) foi um psicdlogo estadunidense e é considerado o pai da
psicologia educacional moderna. E também o principal representante do Associativismo e
formulou a primeira teoria de aprendizagem na Psicologia.

O termo Associacionismo considera que a aprendizagem se d& por um processo de associacao
das ideias que vao das mais simples as mais complexas. Deste modo, para aprender uma matéria
complexa, é necessario primeiro aprender as ideias mais simples associadas a essa matéria.
Thorndike parte do pressuposto de que a aprendizagem é um conjunto de conexdes estimulo-
resposta (E-R). A sua teoria da aprendizagem descreve o0 modo como estas conexdes podem ser
fortalecidas ou enfraquecidas.

Thorndike foi um defensor do reforco e um dos seus grandes contributos para o
comportamentalismo foi a Lei do Efeito. Esta lei defende que durante o processo de
aprendizagem uma conexdo é fortalecida quando seguida de uma consequéncia satisfatoria.
Nesta situacdo é mais provavel que a mesma resposta seja dada novamente na presenca do
mesmo estimulo. Caso contrério, se a conexdo for seguida de um “estado irritante” a resposta é
enfraquecida e provavelmente ndo sera repetida.

Para seguir este paradigma o professor devera proporcionar ao aluno um reforgo positivo que
pode passar por um elogio caso o aluno tenha dado a resposta correta ou um reforco negativo

que por exemplo pode ser uma punic¢éo no caso do aluno der uma resposta errada.

Além da Lei do Efeito, Thorndike prop6s mais duas leis, a Lei da Prontidao e a Lei do Exercicio.
A Lei da Prontiddao afirma que quando um organismo se encontra num estado em que as
unidades de transmissdo, as conexdes E-R, estdo prontas a transmitir, entdo a transmissao é
satisfatoria. Se a unidade de transmissao ndo estiver pronta, entdo a transmissdo é perturbada
(Thorndike, 1932).

A Lei do Exercicio, também conhecida como Lei do Uso e do Desuso, afirma que quanto maior
a utilizacdo da conexdo E-R, mais forte esta se tornara. O contrario também se verifica.
Thorndike afirmava que a pratica apenas origina uma melhoria se for seguida de uma

informacao retroativa positiva ou de uma recompensa.
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A Lei da Prontiddo e do Exercicio tem varias implicacdes no ensino. Uma das implicacdes €
que para que ocorra o fortalecimento das conexfes € necessario praticar (lei do uso). O
enfraguecimento ou esquecimento das conexdes ocorre quando a préatica sofre uma interrupcéao
(lei do desuso) (Cooper, 2009).

E da responsabilidade do professor incutir aos alunos a pratica das respostas desejadas através
de exercicios que fortalecem as conexdes a serem aprendidas e, em simultaneo, descontinuar a
pratica de conexdes indesejaveis. Em suma, € necessario praticar de modo a melhorar o
desempenho. E necessario também que haja prontiddo de modo a que a concretiza¢do de uma
acao seja satisfatoria (Godfrey e Thorndike, 1949). Deste modo, se o professor demonstrar ao
aluno que a sua resposta é a desejada, mais predisposto este estara para responder de uma certa
maneira. Como exemplo desta lei pode-se considerar: no decorrer de uma aula, um aluno que
va ao quadro resolver um exercicio e este ter sido resolvido de forma correta, o professor
atribuir-lhe um elogio. Desta forma obteve-se o fortalecimento das conexdes E-R através da

pratica ao mesmo tempo que foi mostrado ao aluno que esta era a resposta desejada.

3.1.1.3 Teoria de Burrhus Frederic Skinner

Burrhus Frederic Skinner (1904-1990) foi um psic6logo norte-americano formado em Harvard
tendo sido o principal representante do condutivismo nos EUA. Os condutivistas explicam o
comportamento animal e humano numa légica de respostas a diferentes estimulos. Skinner
criou a vertente radical do comportamentalismo que é contraria a ideia de que o ser humano
seja desprovido de qualquer porte fisioldgico e genético defendido pelo comportamentalismo
metddico. Matos (1995) afirma que o termo radical foi utilizado por duas razbes: por negar
radicalmente a existéncia de algo que escapa ao mundo fisico, isto €, que ndo tenha uma
existéncia identificavel no espago e no tempo (como a mente, a consciéncia e a cognicao) e por
radicalmente aceitar todos os fendmenos comportamentais. Skinner acreditava nos padrdes de
estimulo-resposta de uma conduta condicionada e considerava que a mente ndo era relevante
para a compreensdao da razdo. Segundo Skinner o meio é responsavel pelas mudangas no
comportamento, uma vez que as consequéncias da resposta influenciam a acao futura e porque
estas consequéncias ocorrem no meio exterior. Tudo o que a pessoa faz € o resultado direto da
sua histdoria pessoal de reforcos e puni¢des. Deste modo, 0 ensino € um processo de
condicionamento através do uso do reforco das respostas que se querem obter. Na perspetiva
de Skinner o processo de aprendizagem é constituido por duas etapas: a primeira etapa consiste

em ordenar sequencialmente 0s passos necessarios a obtencdo da instrucdo desejada; a segunda
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etapa consiste em executar o programa delineado, reforcando as respostas corretas
correspondentes aos objetivos pretendidos.

Os maiores contributos do condicionamento operante sao o ‘“‘ensino programado” e as
“maquinas de ensinar” (Moreira, 1999), que consistem numa técnica onde sdo expostos um por
um os elementos do contetido a ser ensinado, numa sequéncia em que o aluno passa a uma etapa
posterior s6 depois de ter aprendido a etapa anterior. Este método tem como vantagem adaptar-
se ao ritmo de cada aluno, promovendo a sua capacidade de evolugdo. A “Instrugdo
Programada” criada por Skinner pode ser considerada como uma das primeiras abordagens na
utilizacdo do computador na educacao, sendo as suas ideias utilizadas ainda hoje na construcao

de muitas aplicagdes de software como por exemplo, tutoriais e cursos de linguas, entre outros.

3.1.2 Teorias cognitivas

As teorias cognitivas estudam o processo de cognicdo, em que um individuo atribui

significado a realidade no qual se encontra. Estudam o processo de compreensdo,

transformacdo, armazenamento e wuso da informacdo envolvido na cognicdo. O

cognitivismo dedica-se a estudar aquilo que é ignorado pelas teorias comportamentalistas, a

cognicdo, o ato de conhecer a realidade envolvente. As teorias cognitivas consideram a

aprendizagem como um processo de armazenamento de informagdo em que o contedido de um

determinado assunto é organizado de uma determinada forma. Assim, procuram nao sé definir

como os individuos percebem e coordenam as suas intera¢cbes com o ambiente, mas também

como aprendem e reutilizam a informacdo integrada nas suas memadrias de longo prazo.

Das principais teorias cognitivistas, destacam-se o Construtivismo, o Interacionismo e a

Aprendizagem Significativa.

= O Construtivismo € uma das abordagens do cognitivismo que estuda como o individuo
constroi a sua estrutura cognitiva utilizada na aquisicdo do conhecimento e quais 0s
processos de pensamento presentes no homem desde a sua infancia até a idade adulta;

= O Interacionismo considera relevante a cultura envolvente e a experiéncia de um individuo
no processo de construcdo do seu conhecimento.

= A Aprendizagem Significativa tem em conta 0 processo que ocorre quando uma nova
informac&o se relaciona com outras informacdes ja presentes na estrutura cognitiva. Desta

forma, para ensinar adequadamente é preciso ter em conta o que o aluno ja sabe.




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

As teorias cognitivas mais recentes e com bastante influéncia no processo de ensino séo as de

Bruner, Piaget e Ausubel.

3.1.2.1 Teoria de Jerome Bruner

Bruner (1915-1916) acreditava que era possivel ensinar qualquer assunto a qualquer crianga em
qualquer estagio de desenvolvimento (Bruner, 1975). Segundo Bruner, para o processo de
aprendizagem ser eficaz o importante € a estrutura da matéria, as suas relagdes e as suas ideias.
No processo de ensino, Bruner defende o processo da descoberta através da exploracdo de
alternativas. Este processo consiste na apresentacdo de contetdos de ensino, criando um
ambiente com vaérias alternativas, resultando no aparecimento de relacGes e similaridades.

O professor ndo deve expor os conteudos da matéria de forma explicita, mas criar condi¢des
para que sejam os alunos a atingir os objetivos propostos. Ao professor cabe a responsabilidade
de atuar como um guia e apresentar as ferramentas necessarias ao aluno para que este descubra
por si proprio o que é suposto aprender.

A Teoria da Aprendizagem por Descoberta defende que o processo de aprendizagem deve ter
em conta dois aspetos: o primeiro € existir predisposicdo por parte do aluno para a
aprendizagem; o segundo € a forma como um conjunto de conhecimentos deve estruturar-se de
modo que este seja interiorizado da melhor forma possivel. Bruner afirma que “é possivel
ensinar tudo aos alunos desde que se utilizem procedimentos adaptados aos seus estilos
cognitivos e as suas necessidades” (Bruner, 1975). Isto significa que é fundamental a interacédo
entre os alunos e o professor, o tipo de instrucdo que o professor pretende ensinar e a
representacdo dessa mesma instrucdo. Nesta concecdo o aluno assume um papel ativo na sua
aprendizagem, e ao professor cabe o papel de organizador da estrutura curricular e das
informacgdes contidas nessa estrutura que vai guiar o aluno de encontro aos objetivos
pretendidos. Bruner refere que “A educagao € uma complexa procura no sentido de ajustar uma
cultura as necessidades dos seus membros e de ajustar os seus membros e seus modos de
conhecer as necessidades da cultura” (Bruner, 2000). O autor considera que o desenvolvimento
psicoldgico é independente do meio ambiente social e cultural e defende que a educacgdo tem a
funcdo de mediar entre o aluno e o meio histérico-cultural no qual este se desenrola (Barros,
1998).
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3.1.2.2 Teoria de Jean Piaget

Jean Piaget (1896-1980) nasceu na Suica, tendo-se doutorado em biologia pela Universidade
de Neuchéatel. O tema central do seu trabalho foi sobre a natureza do conhecimento humano. A
teoria de Piaget tem como objetivo principal estudar a origem dos processos mentais e como
esses processos sao construidos ao longo da vida de um individuo (Piaget, 1953). Para Piaget o
conhecimento resulta das acdes e intera¢fes de um sujeito com o ambiente em que esta inserido.
O conhecimento é uma construcdo que ¢ elaborada desde a infancia, por meio de interagdes do
sujeito com os objetos que procura conhecer, sejam eles do mundo fisico ou do mundo cultural.
O conhecimento resulta de uma inter-relacdo do sujeito que conhece com objeto a ser conhecido
(Moreira, 1999). Piaget distingue quatro periodos de desenvolvimento cognitivo: estadio
sensorio-motor, estadio pré-operacional, estddio das operagfes concretas e o estadio das
operacdes formais. Cada uma dessas fases € caracterizada por formas diferentes de organizacao
mental que possibilitam as diferentes maneiras do individuo relacionar-se com a realidade que
o rodeia (Coll e Gilliéron, 1987):

= Estadio sensério-motor (0 - 2 anos): € neste periodo que a inteligéncia se adapta ao meio

essencialmente através de processos sensorio-motores. A grande aquisi¢do do estadio
sensdrio-motor é o conceito de objeto permanente, sinal do aparecimento da capacidade de
representacdo simbolica. A inteligéncia pratica da lugar a inteligéncia representativa,
permitindo a interiorizagdo simbolica das agdes, isto é, a capacidade de resolver
mentalmente problemas e de usar a linguagem. Um exemplo deste estadio é o bebé ver o
que estéa a sua frente, agarrar o que esta ao seu alcance e mamar o que € posto na sua boca.

Aprimorando estas tarefas, o bebé é capaz de ver um objeto, pega-lo e leva-lo a boca.

= Estadio pré-operacional (2 - 7 anos): é neste estadio surge na crianca a capacidade de

substituir um objeto ou acontecimento por uma representacdo. Esta substitui¢do é possivel
gracas ao aparecimento da linguagem. Para Piaget a linguagem é considerada como uma
condicdo necessaria mas ndo suficiente para o desenvolvimento da crianca, uma vez ser
necessaria a reorganizacdo da acdo cognitiva que ndo é obtida através da linguagem,
conforme afirma (La Taille, 1992). Por esta razdo este estadio é também conhecido como
o0 estadio da Inteligéncia Simbolica e caracteriza-se, pela interiorizagdo de esquemas de
acado construidos no estadio anterior. Exemplo: mostram-se a crianca duas pequenas bolas

de plasticina com massas iguais, mas entretanto da-se a uma delas a forma cilindrica. A
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crianca nega que a massa continua igual ndo conseguindo relacionar as duas situagdes pelo

fato de as formas serem diferentes.

Estadio das operacfes concretas (7 - 12 anos): neste estadio a crianca desenvolve nocdes

de tempo, espaco e velocidade, sendo capaz de relacionar varios aspetos e abstrair certas
partes da realidade. Piaget considera que é neste estadio que se reorganiza o0 pensamento.
Se no estadio anterior a crianga ndo conseguia perceber que a quantidade era a mesma
independentemente do formato do copo, neste estadio ja percebe que a quantidade de
matéria € a mesma, pois j& compreende no¢des como volume, peso, espaco, tempo, etc.
Por Exemplo: ao despejar-se a agua contida em dois copos, noutros com formatos
diferentes, e perguntar a crianca se as quantidades continuam iguais. Neste estadio a
resposta sera afirmativa uma vez que a crianca ja consegue diferenciar aspetos e € capaz

de “refazer” a acéo.

Estadio das operacdes formais (12 anos em diante): neste estadio que a crianga realiza

raciocinios abstratos, sem necessitar de recorrer ao contacto com a realidade. Abandona o
dominio do concreto para passar as representacGes abstratas sendo nesta fase que
desenvolve a sua identidade, podendo neste periodo existir problemas existenciais e
duvidas entre o certo e o errado. E nesta fase que as estruturas cognitivas da crianca
alcancam o seu nivel mais elevado de desenvolvimento e estdo aptas a aplicar o raciocinio
I6gico a todos os tipos de problemas. Exemplo: se lhe pedirem para analisar o provérbio
“grdo a grdo, enche a galinha o papo”, a crianca processa a informacgdo com a logica da

metafora e ndo com a imagem de uma galinha a comer gréos.

Piaget prop0s as suas ideias alinhadas com as teorias construtivistas na década de 30 tendo
atingido popularidade na década de 80, no inicio do declinio do comportamentalismo. As
ideias de Piaget tém influenciado o ensino na area de Ciéncias de um modo geral e da Fisica
em particular, devido ao facto de terem mostrado que as criangcas desenvolvem
espontaneamente nog¢des sobre 0 mundo fisico e que o ensino deve ser compativel com o

nivel de desenvolvimento mental da crianca.
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3.1.2.3 Teoria de David Ausubel

A teoria da assimilagdo, também conhecida como teoria da aprendizagem significativa, foi
desenvolvida pelo psicélogo americano David Ausubel (1918-2008) na década de 60 (apud
Moreira, 1999). E uma teoria cognitivista que tenta explicar os mecanismos internos e a forma
como é feita a estruturagdo do conhecimento na mente do aluno. Segundo Ausubel o
armazenamento da informagdo na mente humana é um processo organizado de forma
hierarquica na qual elementos mais especificos do conhecimento sdo ligados a conceitos e
ideias. Ausubel considera que o conhecimento prévio serve de matriz organizacional para a
compreensao e fixacdo de novos conhecimentos quando estes “se ancoram” em conhecimentos
especificamente relevantes (subsuncores) preexistentes na estrutura cognitiva. Por “subsungor”
considera-se um conceito, uma ideia, uma proposicao ja existente na estrutura cognitiva, capaz
de servir de “ancoradouro” a uma nova informag¢ao de modo que esta adquira um significado
para o individuo.

Ausubel acredita na importancia da aprendizagem por descoberta, e valoriza a aula do tipo
expositiva. Segundo (Ausubel, 2000), a aprendizagem passa por dois processos: o primeiro é o
processo de descoberta: 0 aluno deve aprender “sozinho” e deste modo deve descobrir algum
principio, relacdo ou lei; 0 segundo processo € o de rececao, em que o aluno recebe a informacao
pronta e o seu trabalho consiste em atuar sobre o material a fim de relaciona-lo com ideias
relevantes existentes na sua estrutura cognitiva. Para (Ausubel 1963) o processo de
aprendizagem significativa é o mecanismo humano, por exceléncia, para adquirir e armazenar
a vasta quantidade de ideias e informacdes representadas em qualquer campo de conhecimento.
A ideia mais importante da teoria de Ausubel e as suas implicacdes no ensino podem ser
resumidas na seguinte frase: “se se tivesse que reduzir toda a psicologia educacional a um s6
principio, diria o seguinte: o fator isolado mais importante que influencia a aprendizagem é

aquilo que o aprendiz ja sabe” (Ausubel, 1968).

3.1.3 Teorias humanistas

O conceito principal das teorias humanistas é o ensino centrado no aluno. Esta corrente defende
que o aluno deve possuir liberdade para aprender e valoriza o seu desenvolvimento pessoal. O
pensamento, sentimentos e acdes devem fazer parte do ensino e encontram-se interligados. A
nocdo de desenvolvimento pessoal tem origem no conceito de desenvolvimento apresentado

por Rogers e traduz-se na convic¢do de que o ser humano tem a capacidade do tomar
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consciéncia da sua experiéncia, de a avaliar, verificar, corrigir, 0 que exprime a sua tendéncia
inerente ao desenvolvimento para a maturidade, ou seja para a autonomia e para a
responsabilidade. Outro defensor da corrente humanista foi George Kelly. Segundo este autor
os individuos formam uma construcao cognitiva do ambiente, onde sdo criados padrdes em que
as relaces sociais sdo organizadas. Kelly considera que para compreender a personalidade de

alguém é necessario conhecer os seus padrdes.

3.1.3.1 Teoria de Carl Rogers

Carl Rogers (1902-1887) nasceu nos EUA, formado-se em Histéria pela Universidade de
Chicago em 1924 e doutorou-se em Psicologia Educacional pela Universidade de Columbia
(1931). Rogers, afirmava que o processo de aprendizagem era semelhante ao papel de um
psicologo e o aluno tem 0 mesmo papel que o paciente. O professor tem como tarefa facilitar o
processo de educacdo que é conduzido pelo aluno a sua maneira.

A teoria de Rogers surgiu como uma terceira via em relacdo ao comportamentalismo e a
psicanalise de Freud. Esta teoria oponha-se as ideias de analise apenas do comportamento
defendida pelo comportamentalismo e da importancia dada ao inconsciente e seu determinismo,
defendido pela Psicanalise.

A abordagem de Rogers é considerada humanista por se basear numa concecdo otimista do
homem ao considerar que o desenvolvimento das capacidades pessoais assim como a sanidade
mental sdo caracteristicas do desenvolvimento humano. Segundo Rogers o organismo de todos
0S seres Vivos possui uma tendéncia para se atualizar e para ser autdbnomo. Estas caracteristicas
constituem a forca motriz que faz mover os seres vivos. Nesta abordagem, foram criados dois
conceitos e que sdo considerados pontos fundamentais para a compreensdo do seu modelo
terapéutico: a tendéncia atualizante e a ndo diretividade.

A tendéncia atualizante conduz ndo s6 a satisfacdo das necessidades basicas do organismo,
como também as mais complexas. Esta nocdo permite a confirmacdo do Self assim como
também a preservacdo do organismo, facultando assim, a consonancia entre a experiéncia
vivida e a sua simbolizac¢ao (Capelo, 2000).

Além da tendéncia atualizante Rogers propde o conceito de ndo diretividade. A definicdo de
ndo diretividade passa, pelo acreditar que “o individuo tem dentro de si amplos recursos para
a auto compreensao, para alterar o seu autoconceito, as suas atitudes e o seu comportamento
auto dirigido” (Rogers, 1989). Neste paradigma o aluno é visto como uma pessoa no seu todo

e desta forma o ensino deve facilitar a sua autorrealizacdo, visando uma aprendizagem que
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engloba as aprendizagens afetiva, cognitiva e psicomotora. De acordo com Rogers o0 objetivo
final de um sistema de ensino, deve ser a formacdo de pessoas “plenamente atuantes”. Para
Rogers os alunos precisam ser compreendidos e ndo avaliados, julgados ou ensinados. A
aprendizagem envolve a pessoa como um todo, incluindo os seus sentimentos assim como o0
seu intelecto. Além disso, aprender a aprender, ou seja, ser independente, criativo e
autoconfiante é mais facil quando a autocritica e a autoavaliacdo assumem um papel principal

e a avaliacdo por outros possui uma importancia secundaria.

3.1.3.2 Teoria de George Kelly

George Kelly (1905-1967) nasceu no Kansas, EUA. Formou-se em fisica e estudou sociologia
educacional na Universidade de Kansas onde obteve um Mestrado. Foi professor de Psicologia
na Universidade do Estado de Ohio e a sua obra mais relevante foi: Uma Teoria da
Personalidade - A Psicologia dos Constructos Pessoais (Kelly, 1963). Kelly elaborou uma teoria
formal, com o postulado “Os processos de uma pessoa sao psicologicamente canalizados pelas
formas com que ela antecipa eventos” (Kelly, 1963) e onze corolarios, sendo estes: Corolario
da Construgdo, Experiéncia, Organizacdo, Individualidade, Dicotomia, Faixa, Escolha,
Modulacéo, Fragmentacédo e Sociabilidade. Segundo Kelly, para compreender a personalidade
de alguém é necessario conhecer os seus padrdes e a forma como organiza a construcao do seu
mundo. A essas teorizacdes que as pessoas fazem perante as situacdes da sua vida e perante as
outras pessoas, sdo denominados de Constructos pessoais. Um constructo € a maneira de um
individuo ver a vida, é uma hipétese elaborada intelectualmente para interpretar e explicar 0s
eventos que ocorrem diariamente. Um individuo tem a expectativa que 0s seus constructos irdo
prever e explicar a realidade e testa esses constructos constantemente. Deste modo, um
individuo baseia 0 seu comportamento nos constructos ao mesmo tempo que avalia 0s
resultados obtidos. No ensino a tarefa do professor consiste em apresentar aos estudantes,
situagcOes em que 0s seus constructos pessoais possam ser articulados e desafiados pelos
constructos formais de uma visdo cientifica. De acordo com o ponto de vista de Kelly, o
essencial é que o conhecimento formal e suas teorias cientificas seja apresentado como

hipotético e passivel de reconstrucao e avaliacdo por parte do aluno.
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3.2 Estilos de aprendizagem

Nesta seccdo apresentam-se os varios modelos de estilos de aprendizagem que foram
considerados no projeto e no desenvolvimento da plataforma ADAPT. Os modelos foram
selecionados por serem 0s mais utilizados na literatura e por se considerar que se enquadram
no objetivo que se pretende atingir com o referido projeto. Este objetivo consiste em determinar
o estilo de aprendizagem de um aluno e com base na informacao obtida, adequar a apresentacédo
dos contetidos. Os modelos de estilos de aprendizagem sdo geralmente entendidos como algo
que tenta determinar a melhor forma de uma pessoa aprender. Partem do pressuposto que cada
pessoa tem um estilo de aprendizagem diferente e preferido com o intuito de obter melhores
resultados. Os modelos analisados sdo: 0 modelo Myers-Briggs Type Indicator, 0 modelo de
aprendizagem de Kolb, o0 modelo de estilos de aprendizagem de Felder-Silverman e o modelo
VARK.

3.2.1 Modelo Myers-Briggs Type Indicator

Um dos instrumentos de avaliacdo da personalidade utilizado para a classificacdo de individuos
é 0 modelo Myers-Briggs Type Indicator (Myers e MCCauley, 1985). Foi concebido por
Katherine Briggs e por Isabel Briggs Myers, com base no trabalho de Carl Jung. No modelo
Myers-Briggs Type Indicator (MBTI), cada individuo possui uma predisposi¢do para ser
extrovertido (E) ou introvertido (1), sensorial (S) ou intuitivo (N), pensativo (T) ou sentimental
(F), e julgador (J) ou percetivo (P). Estas caracteristicas sdo agrupadas em quatro dimensdes:
Extrovertido/Introvertido, Sensorial/Intuitivo, Pensativo/Sentimental e Julgador/Percetivo
(Myers, 1980).

A dimensdo Extrovertido/Introvertido refere-se a preferéncia pelo mundo externo ou interno
onde sdo apresentados dois opostos:

(E) Extrovertido - individuos deste tipo preferem estimulos exteriores. Sentem-se mais
confortaveis a trabalhar com pessoas e a realizarem trabalho em equipa. Gostam de realizar
vérias atividades. Tém preferéncia por estudos rapidos e superficiais.

() Introvertido - sentem-se mais confortaveis quando o seu trabalho envolve ideias e consiste
em examinar a informacdo interiormente. Sao mais tedricos e gostam de refletir antes de agir.

Possuem maior apeténcia para estudos profundos e demorados.




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

A dimensdo Sensorial/Intuitivo refere-se a percecdo ou recolha de informacdo e € descrita do
seguinte modo:

(S) Sensorial - este tipo de aluno recebe a informacdo principalmente através dos sentidos.
Individuos sensoriais gostam de coisas praticas e com utilidade. Preferem concentrar-se em
factos e gostam de detalhes;

(N) Intuitivo - perceciona significados e relagdes que estdo fora dos sentidos. Aborrecem-se
com atividades rotineiras e sdo mais produtivos quando encontram algo diferente. Os individuos
classificados como intuitivos necessitam de se sentirem inspirados, sendo nesta situagcdo os mais

inovadores.

A dimensdo Pensativo/Sentimental refere-se ao julgamento ou a avaliacdo da informacéo e €
caracterizada do seguinte modo:

(T) Pensativo - toma decisdes com base em regras. Tém tendéncia para serem légicos e
consistentes. Gostam de prever o resultado I6gico das alternativas de acdo e tomam decisdes
com base na causa e efeito;

(F) Sentimental - os individuos sentimentais gostam de tomar decisfes com base em
sentimentos e emocdes. Consideram em primeiro lugar aquilo que € importante para eles

independentemente da l6gica e decidem com base em valores pessoais.

A dimenséo Julgador/Percetivo refere-se a atitude que um individuo tem perante 0o mundo e é
descrita da seguinte forma:

(J) Julgador - possui uma atitude critica e de avaliacdo, vive de forma ordenada, planeada e
controlada seguindo caminhos l6gicos e estruturados. Apreciam a rotina e ndo gostam de
surpresas. Estes individuos geralmente séo apaticos e passivos;

(P) Percetivo - este tipo de individuo gosta de fazer coisas criativas, de forma ndo linear,
seguindo caminhos aparentemente desorganizados e desconexos. S0 curiosos e apreciam a

inovacao e a flexibilidade.

As combinacdes das preferéncias nas quatro dimensdes anteriormente descritas originam 16
perfis diferentes de personalidade, com caracteristicas distintas, e que sdo apresentadas na
Figura 2. O perfil é obtido através da realizacdo de um questionario em que o resultado consiste

na combinacéo das quatro caracteristicas com maior pontuacao.
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Figura 2 - Os 16 perfis do modelo Myers-Briggs Type Indicator (Pittenger, 1993).

Considerando um exemplo em que o perfil obtido foi do tipo ISTJ o resultado seria apresentado
através da percentagem das preferéncias com maior pontuacao: Introvertido (47%), Sensorial
(1%), Pensativo (34%0), Julgador (41%b). Este resultado significa uma preferéncia moderada
de Introversdo sobre Extraverséo (47%),

preferéncia marginal ou inexistente de Sensorial sobre Intuicéo (1%b), preferéncia moderada
de Pensativo sobre o Sentimental (34%) e preferéncia moderada de Julgador sobre Percetivo
(41%).

O modelo MBTI é frequentemente utilizado nas areas de orientacdo profissional, dindmicas de
grupo, preparacdo para cargos de lideranca, aconselhamento matrimonial, desenvolvimento

pessoal, entre outros.

3.2.2 Modelo de aprendizagem de Kolb

O modelo de aprendizagem de Kolb é um modelo experiencial uma vez que considera a
aprendizagem como um processo em que o conhecimento é criado através da transformagéo
da experiéncia (Kolb, 1984). A esséncia do modelo consiste na descricdo do ciclo de
aprendizagem fazendo a descricdo de como um individuo gera, a partir da sua experiéncia, 0s
conceitos que determinardo o seu comportamento em novas situagdes, bem como a forma como

esse individuo modifica esses conceitos com a finalidade de melhorar a sua aprendizagem.
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Para tal, este modelo define um ciclo de aprendizagem iterativo, formado por quatro fases
consecutivas: Experiéncia Concreta (EC), Observacdo Reflexiva (OR), Conceptualizagcdo
Abstrata (CA) e Experimentacao Ativa (EA), conforme ilustra a Figura 3. De acordo com este
modelo a aprendizagem pode ter inicio em qualquer fase, mas o ideal é que o individuo consiga

percorrer todos os estagios do ciclo de modo a que a aprendizagem seja bem sucedida. As
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Figura 3 - Ciclo da aprendizagem experiencial de Kolb (Kolb, 1984).

quatro fases do ciclo séo as seguintes:

e Experiéncia Concreta (EC) - Na primeira fase do ciclo de aprendizagem ocorre o

envolvimento com experiéncias concretas como ver, ouvir e tocar;

e Observacdo Reflexiva (OR) - Nesta fase inicia-se a observacdo e reflexdo das

experiéncias. O objetivo é a compreensdo, por intermédio da observacdo e do

significado das ideias e dos factos;

e Conceptualizacdo Abstrata (CA) - Na fase CA ocorre a integracdo e transformacao das
observacdes e reflexdes em teorias e conceitos. Interessa-se por teorias gerais e
privilegia o pensar;

e Experimentacéo Ativa (EA) - Na fase EA as teorias séo utilizadas para realizar tomadas

de decisdo e resolucgdo de problemas.
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Segundo o0 modelo de Kolb, no processo de aprendizagem estdo envolvidas duas dimensoes:
e Percecdo da informacdo - Relacionada com a resposta emocional. Aprender pelo
sentimento ou pelo pensamento;
e Processamento da informacdo - Relativa a abordagem a uma determinada tarefa.

Aprender atraves da observacdo ou da realizag&o.

Com base na combinacéo das duas dimensdes referidas acima, Kolb desenvolveu o Learning
Style Inventory (LSI) (Kolb, 1985) que permite classificar os individuos em quatro perfis de
estilos de aprendizagem. A Tabela 1 apresenta de forma sintetizada os quatro perfis de estilos

de aprendizagem e as suas principais tendéncias e aptiddes dominantes (Gomes, 2010).

Tabela 1 - Estilos de Aprendizagem segundo Kolb e as suas Aptidées Dominantes.

Estilo Caracteristicas
Divergente Aptidbes dominantes: EC-OR

O seu ponto forte é a imaginacao e producao de ideias.

Sobressai em situacfes que exigem geracdo de ideias.

E emotivo, interessa-se por pessoas (gosta de trabalhar em grupo).
Tem interesses culturais amplos. Tende a especializar-se em artes.
Caracteristico dos individuos das areas de humanidades.

Assimilador Aptidbes dominantes: CA-OR

O seu ponto forte é a capacidade de criar modelos tedricos.

Sobressai em raciocinio indutivo (assimilar observacdes
desencontradas e transforma-las em explicagdes integradas).

Menos interessados por pessoas e mais em conceitos abstratos (ideias).
Possui mais interesses tedricos do que nas suas aplicagdes praticas.
Caracteristico de pessoas que trabalham em departamentos de
investigacéo e planeamento (Ciéncias, economia e fisica).

Convergente Aptiddes dominantes: CA-EA

O seu ponto forte ¢ a aplicagdo pratica de ideias abstratas, aprende
testando os seus conceitos.

Sobressai em raciocinio hipotético dedutivo, através do qual se
consegue concentrar em problemas especificos.

Prefere lidar com “coisas” a lidar com pessoas.

Tem interesses técnicos especificos.

Caracteristico de muitos engenheiros.
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Acomodado Aptiddes dominantes: EC-EA

O seu ponto forte é realizar coisas, executar planos e experiéncias.
Sobressai em situages nas quais precise de se adaptar as circunstancias
imediatas e especificas.

Gosta de estar com pessoas, embora seja, geralmente, impaciente e
pressionador.

Tem interesses por experiéncias novas e em assumir riscos.
Caracteristico de individuos de areas de negdcios/comércio.

3.2.3 Modelo de Felder-Silverman

O modelo de Felder-Silverman (Felder e Spurlin, 2005) classifica o estilo de aprendizagem de
um aluno numa das categorias de quatro dimensdes de preferéncias de aprendizagem:
Sensorial/Intuitivo, Visual/Verbal, Ativo/Reflexivo, Sequencial/Global.

Felder e Silverman desenvolveram o modelo de estilo de aprendizagem, por duas razfes: a
primeira foi para determinar as diferencas de estilo de aprendizagem mais importantes entre 0s
estudantes de engenharia e a segunda razdo foi para fornecer uma base aos professores de
engenharia para desenvolver uma abordagem de ensino que fosse ao encontro das necessidades
de aprendizagem de todos os alunos (Felder e Silverman, 1988).

De seguida apresentam-se as quatro dimensdes de preferéncias de aprendizagem do Modelo de
Felder-Silverman:

Ativo/Reflexivo - aluno ativo (aprende por experimentacdo, a trabalhar com os outros) ou aluno
reflexivo (aprende a pensar nas coisas, gosta de trabalhar sozinho);

Sensorial/Intuitivo - aluno sensorial (concreto, pratico, orientado para factos e processos) ou
aluno intuitivo (conceptual, inovador, orientado para teorias e significados);

Visual/Verbal - aluno visual (d& preferéncia as representacées visuais do material apresentado:
imagens, diagramas, fluxogramas) ou aluno verbal (prefere explicacGes escritas e faladas);
Sequencial/Global - aluno sequencial (linear, ordenado, aprende através de pequenos passos
incrementais) ou aluno global (holistico, pensadores sistemas, aprender em grandes saltos)
(Felder, 1996).

De modo a determinar as dimens@es preferenciais de um aluno foi criado o Index of Learning
Styles (ILS) (Felder e Soloman, 2011) que para o efeito coloca 11 questdes de escolha
obrigatdria para cada uma das quatro dimensdes, originando um total de 44 questdes (Felder e

Spurlin, 2005). Cada pergunta tem uma resposta possivel (a) ou (b) que corresponde a uma das
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categorias relacionadas com a dimensdo, por exemplo, a dimensdo Ativo ou Reflexivo. As
respostas (b) sdo subtraidas a partir das respostas (a) de modo a obter-se uma pontuacdo que é
um namero impar entre -11 e 11. A classificacdo de um individuo numa ou noutra categoria
pode ser forte (9 a 11), moderada (5 a 7) ou fraca (1 a 3). Um individuo cuja categoria seja
classificada como fraca apresenta uma preferéncia relativamente indiferente por qualquer uma
das categorias dessa dimensdo. Uma classificacdo moderada significa que o individuo possui
alguma preferéncia por determinada categoria nessa dimensdo. Os individuos com uma
pontuacdo elevada tém uma forte preferéncia por uma determinada categoria dessa dimenséo
sentindo dificuldade quando os materiais de aprendizagem lhe sdo apresentados atraves de
técnicas opostas (Gomes, 2010). A Figura 4 mostra um exemplo de um resultado gerado apds
a resposta de um aluno ao teste ILS.
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Figura 4 - Exemplo do resultado de um teste ILS. Adaptado de Felder e Silverman, (1988).

No exemplo da Figura 4 o aluno é fracamente reflexivo (Reflexivo =3), moderadamente
sensorial (Sensitivo=7), moderadamente visual (Visual=7) e fracamente sequencial

(Sequencial=3).

3.2.4 Guia de Estilos de Aprendizagem VARK

O Guia de Estilos de Aprendizagem VARK de Neil Fleming e Colleen Mills permite a um
aluno determinar o seu perfil relativamente a sua preferéncia de aprendizagem (apud Gomes,
2010). Essa preferéncia é determinada através de um questionario com 16 perguntas que
determina a forma que o aluno esta mais predisposto para receber a informacao. Os autores
deste questionario acreditam que as pessoas recebem informacGes através dos sentidos e 0
cérebro seleciona algumas dessas informacGes e ignora o resto. As pessoas escolhem a

informacdo & qual querem prestar atengdo, de acordo com seus interesses. O questionario
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VARK efetua a descricdo de quatro tipos distintos de aprendizagem: (V) visual, (A) auditiva,
(R) leitura/escrita, (K) cinestésico. De acordo com a teoria de estilos de aprendizagem VARK,
alguns alunos processam informac6es de forma mais eficaz utilizando um estilo visual,
enquanto outros preferem o estilo auditivo, ou da aprendizagem através da leitura/escrita ou
entdo do estilo de aprendizagem cinestésico. Apesar da maioria dos alunos possuirem uma
preferéncia marcada por um estilo particular de aprendizagem, estes normalmente sdo capazes
de processar informacdes, mesmo se forem apresentadas no formato de um estilo nédo
preferencial. Contudo, muitas pessoas reconhecem os beneficios associados aos varios estilos
de aprendizagem. Por exemplo, um aluno que manifeste uma forte preferéncia na aprendizagem
cinestésica também pode responder bem ao estilo de aprendizagem auditiva. De seguida sdo
descritas as quatro preferéncias de aprendizagem:

(V) Visual: a aprendizagem visual é um estilo de aprendizagem em que as ideias, conceitos,
dados e outras informacdes associadas a imagens, graficos, simbolos e diagramas;

(A) Auditiva: a aprendizagem auditiva é um estilo de aprendizagem em que uma pessoa aprende
através da escuta. Um aluno auditivo depende da audicdo e da fala como a principal forma de
aprendizagem. Este aluno também utiliza as suas capacidades auditivas e de repeticdo de modo
a compreender a informacéo que lhe é enviada (Leite et al., 2009);

(R) Leitura/Escrita: os alunos deste tipo preferem ler as instru¢des de um livro em vez de vé-
las ou de ouvi-las. Estes preferem que as informacdes sejam apresentadas por escrito, como
listas de ideias. Enfatizam a entrada e saida de informacéo baseada em texto;

(K) Cinestésico: estes alunos sdo caracterizados pelo facto de tendencialmente serem os mais
lentos de todos os locutores. Tendem a ser lentos na tomada de decisGes. Utilizam todos os seus

sentidos para se envolver na aprendizagem.

3.2.5 Estudo comparativo dos modelos

Neste capitulo foram descritos varios modelos que determinam os estilos de aprendizagem de
um aluno. Fazer a avaliacdo de diferentes modelos de estilos de aprendizagem e as suas
implicacdes requer uma apreciacao dificil e complexa uma vez que esta € uma area que esta
longe de consenso. Nesta seccdo faz-se uma avaliacdo aos modelos apresentados descrevendo
as suas vantagens e desvantagens tendo em conta o objetivo pretendido que consistiu em
desenvolver uma plataforma de aprendizagem, posteriormente testada por alunos de um Curso
de Especializacdo Tecnoldgica a estudar a disciplina de Sistemas Digitais. De seguida s&o

analisados os seguintes modelos: 0 modelo Myers-Briggs Type Indicator, 0 modelo de
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aprendizagem de Kolb, o0 modelo de Felder-Silverman e o Guia de Estilos de Aprendizagem
VARK.

3.2.5.1 Modelo Myers-Briggs Type Indicator

O Modelo Myers-Briggs Type Indicator (MBTI) classifica os alunos de acordo com suas
preferéncias em quatro dimensbes:  Sensorial/Intuitivo, Pensativo/Sentimental,
Extrovertido/Introvertido e Julgador/Percetivo (Myers, 1980). O MBTI foi especificamente
criado como uma ferramenta para categorizar de uma forma geral o tipo de personalidade de
um individuo e a sua abordagem em relagdo aos outros. Esta caracteristica fez com que este
modelo tenha sido utilizado para determinar qual o melhor percurso académico que um aluno
deve seguir e tambem utilizado em empresas para determinar a funcdo em que um individuo
se sente mais confortavel. Alguns criticos argumentam que este ndo foi o prop6sito da criacdo
deste modelo, mas sim para ser uma ferramenta que permita a um individuo ter uma maior
compreensdo das suas preferéncias (Coffield et al., 2004). Um dos aspetos positivos é obter
dezasseis tipos diferentes de personalidade a partir do cruzamento das quatro dimensdes. Este
facto é positivo porque quando se utiliza a informacao sobre estilos de aprendizagem para
proporcionar adaptabilidade, uma descricdo detalhada dos estilos de aprendizagem pode
melhorar o processo de adaptacdo (Mainemelis et al., 2002). No entanto, a validade das quatro
dimensGes que representam caracteristicas opostas € fortemente questionada (Coffield et al.,
2004). Além disso, varios investigadores consideram a confiabilidade do teste baixa. Estudos
efetuados concluiram que entre 39% e 76% daqueles que fizeram o teste, tiveram resultados
diferentes, apds novo teste efetuado algumas semanas ou anos mais tarde (Matthews, 2004;
Pittenger, 1993).

3.2.5.2 Modelo de Aprendizagem de Kolb

Este modelo classifica os alunos como tendo uma preferéncia por: Experiéncia Concreta e
Conceptualizacdo Abstrata que determina como é efetuada a percecdo da informacdo e
Experimentacdo Ativa ou Observacdo Reflexiva que determina como é processada a
informacdo. Kolb acredita que a aprendizagem ocorre durante um ciclo e que os alunos devem
utilizar todas as quatro fases do ciclo para que a aprendizagem se torne efetiva Kolb (1984;
1985). Até hoje tém sido efetuados estudos para determinar a validade deste modelo com

resultados contraditorios. Mainemelis, Boyatzis e Kolb resumem as evidéncias a favor e contra
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do modelo de Kolb (Mainemelis et al., 2002). Wierstra e DeJong (Wierstra e DeJong, 2002)
fizeram uma analise em que reduziram o modelo de Kolb a uma estrutura unidimensional com
dois extremos, Reflexao versus Fazer, em que o modelo resultante mostrou ter precisao, o que
a confirmar-se, significa que o conceito de ciclo de aprendizagem pode estar errado. Este
modelo tem vindo a ser submetido a alteracdes ao longo dos anos o que tem aumentado a sua
fiabilidade.

3.2.5.3 Modelo de Felder-Silverman

O modelo de Estilo de Aprendizagem Felder-Silverman distingue os individuos em quatro
dimensGes: ativo/reflexivo, sensorial/intuitivo, visual/verbal e sequencial/global. Felder e
Silverman (1988) afirmam que os estilos de aprendizagem refletem as preferéncias e tendéncias
de um individuo, e ndo sdo indicadores infaliveis de pontos fortes e fracos em ambas as
preferéncias de uma determinada dimensdo. De acordo com Graf et al. (2006), o0 modelo de
Felder € o mais apropriado nos estilos de aprendizagem de alunos de engenharia e em
ambientes de alta tecnologia. Criticos deste modelo afirmam que mesmo que este seja valido
num determinado grupo de individuos no contexto em que foi criado, a0 mudarem-se as
caracteristicas culturais a sua validade pode ser comprometida (Anastasi e Urbina, 2000). Os
proprios Felder e Spurlin (2005) afirmam que embora o instrumento no seu idioma original
possa ser considerado confidvel, valido e adequado, em geral as traducdes ndo passam por

processos de validacéo e os resultados podem afetar a validade do modelo.

3.2.5.4 Guia de Estilos de Aprendizagem VARK

O guia de estilos de aprendizagem VARK efetua a descricdo de quatro tipos distintos de
aprendizagem: (V) visual, (A) auditiva, (R) leitura/escrita, (K) cinestésica. Segundo os seus
autores (Fleming, 1992), ndo constitui um modelo de estilos de aprendizagem porque se
concentra apenas numa dimensdo da aprendizagem, ou seja, a forma como um individuo
prefere receber a informacgdo. Segundo um estudo realizado por Leite et al. (2009) o guia
VARK obteve mais de 60% de respostas favoraveis de individuos que se identificavam com o
estilo sugerido pelo questionario. A estratégia VARK é muitas vezes procurada devido a sua
flexibilidade e facilidade de implementagdo (Martins, 2008). Outra grande vantagem do
questionario VARK ¢é que ele fornece uma estratégia que pode favorecer o estilo de
aprendizagem de um aluno independente do ambiente de estudo. Ainda outro aspeto importante
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defendido por Kumar (2010), é que a percecao do estilo de aprendizagem pode criar um melhor

ambiente de aprendizagem ao permitir que os alunos utilizem estratégias adequadas.

3.2.5.5 Resumo dos Modelos Analisados

Na Tabela 2 enumeram-se as vantagens e desvantagens do Modelo Myers-Briggs Type
Indicator (MBTI), Modelo de Aprendizagem de Kolb, Modelo de Felder-Silverman e Guia de

Estilos de Aprendizagem VARK.

Tabela 2 - Vantagens e Desvantagens dos Modelos.

Modelo

Vantagens

Desvantagens

Modelo Myers-Briggs Type
Indicator (MBTI)

Possui 4 dimensGes que
originam 16 tipos diferentes de
perfis o que possibilita a
construcdo completa da
personalidade do individuo.

N&o é orientado especificamente
para a aprendizagem.

Descricdo dos perfis com alguma
falta de objetividade.

Modelo de Aprendizagem de
Kolb

Melhorias do modelo efetuadas
ao longo dos anos aumentaram a
sua fiabilidade.

A maioria dos estudos
realizados confirmou a validade
deste modelo.

A nocéo do ciclo de aprendizagem
pode estar errada.

Tem recebido algumas criticas em
relagdo a sua validade.

Perfis resultantes do modelo pouco
objetivos.

Modelo de Felder-Silverman

Elevado niimero de evidéncias
relativamente a validade do
modelo.

Possui 16 tipos diferentes de
perfis, 0 que possibilita a
construcdo completa da
personalidade do individuo.

Utilizado com sucesso em
alunos de engenharias e
ambientes de alta tecnologia.

Artigos que validam o modelo
foram escritos pelo criador do
modelo.

Questionario muito extenso.

Fora do seu idioma original a sua
validade pode estar comprometida.

Guia de Estilos de
Aprendizagem VARK

Fornece estratégias que
favorecem o estilo de
aprendizagem.

Confiabilidade razoavel.

Nao é um modelo de estilos de
aprendizagem.
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3.2.6 Mapeamento com VARK

Como foi referido anteriormente uma das funcionalidades da plataforma ADAPT é definir o
tipo de contetdos a apresentar de acordo com o modelo de estilo de aprendizagem do aluno.
Uma vez efetuada a classificacdo dos contetudos segundo o modelo VARK, pretende-se
estabelecer uma relacdo entre cada conteddo e as dimens6es do modelo de estilo de
aprendizagem de cada aluno utilizador da plataforma.

Com o objetivo de determinar qual o melhor modelo de aprendizagem para efetuar este
mapeamento, nas seccles seguintes propdem-se possiveis mapeamentos entre os tipos de
contetdos do modelo VARK e cada uma das dimensdes dos modelos de estilo de aprendizagem
analisados anteriormente. E importante referir que os contetidos associados no mapeamento
sdo considerados os contetdos dominantes, ou seja, sdo aqueles que serdo exibidos em maior
propor¢do e ndo unicamente aqueles que serdo exibidos. Esta solucdo € benéfica por duas
razdes: uma, porque é importante que o aluno esporadicamente seja contrariado em relacéo a
sua preferéncia de rececdo de informacdo; outra razdo € que permite estudar o seu
comportamento quando em contacto com contetidos que ndo sdo os preferenciais, em que
eventualmente até se pode descobrir que o aluno se adapta melhor a outros tipos de contetdos

gue néo os sugeridos pelo modelo.

3.2.6.1 Mapeamento Myers-Briggs Type Indicator com VARK

O modelo de Myers-Briggs analisa o estilo de aprendizagem de um individuo em quatro
dimens@es. A Tabela 3 ilustra os tipos de conteddos VARK associados aos extremos de cada
uma das dimensfes do modelo de Myers-Briggs, tendo como base as caracteristicas mais

relevantes.

Tabela 3 - Mapeamento entre o Modelo Myers-Briggs Type Indicator e 0 Modelo VARK.

Dimensao do Caracteristicas relevantes Contetidos VARK

modelo MBTI (Visual, Auditiva,

Leitura/ Escrita,
Cinestésica).

Sensoriais(S)/ Sensoriais (S)
Intuitivos(N) Confiam mais em coisas concretas, informacdes sensoriais. | Visual, Cinestésica.
Gostam de detalhes e factos. Para eles o significado esta nos
dados. Precisam de muitas informacdes.

Intuitivos (N)
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desconexos. S&o curiosos e apreciam a inovagdo e
flexibilidade.

Preferem informacdes tedricas, que podem ser associadas | Leitura/Escrita.
com outras informag6es. Trabalham bem com informagdes
incompletas e imperfeitas.

Pensativo(T)/ Pensativo (T)

Sentimental(F) Tomam decisdes com base em regras. Gostam de prever o | Leitura/Escrita.
resultado l6gico das alternativas de agdo e tomam decisdes
com base na causa e efeito.
Sentimental (F)
Os individuos sentimentais gostam de tomar decisdes com | Visual, Cinestésica,
base em sentimentos e emocdes. Consideram em primeiro | Auditiva.
lugar aquilo que é importante para eles independentemente
da légica e decidem com base em valores pessoais.

Extrovertido(E)/ | Extrovertido (E)

Introvertido(l) Gostam de realizar varias atividades. Tém preferéncia por | Visual, Cinestésica,
estudos rapidos e superficiais. Auditiva.
Introvertido (1)
Sao mais teoricos e gostam de refletir antes de agir. Leitura/Escrita,
Possuem maior apeténcia para estudos profundos e Auditiva.
demorados.

Julgador/ Julgador (J)

Percetivo Possuem uma atitude critica e de avalia¢do, vive de forma | Leitura/Escrita.
ordenada, planeada e controlada seguindo caminhos
l6gicos e estruturados. Apreciam a rotina e ndo gostam de
surpresas.
Percetivo (P)
Gostam de fazer coisas criativas, de forma ndo linear, | Visual, Cinestésica,
seguindo caminhos aparentemente desorganizados e | Auditiva.

3.2.6.2 Mapeamento Kolb com VARK

O modelo de aprendizagem de Kolb é um modelo que define um ciclo de aprendizagem que

contém quatro fases que origina quatro perfis: Divergente, Assimilador, Convergente,

Acomodado. A Tabela 4 mostra 0 mapeamento dos perfis de aprendizagem do modelo Kolb

com os tipos de contetidos VARK.

Tabela 4 - Mapeamento entre o Modelo Kolb e 0 modelo VARK.

Dimenséo Caracteristicas relevantes Contetdos VARK
(Visual, Auditiva,
Leitura/Escrita,
Cinestésica).
Divergente O seu ponto forte é a imaginacéao e produgdo de ideias. | Visual, Auditiva.
Sobressai em situacfes que exigem geracdo de ideias.
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Assimilador O seu ponto forte é a capacidade de criar modelos | Leitura/Escrita.
teoricos. Sobressai em raciocinio indutivo (assimilar
observagdes desencontradas e transforma-las em
explicacOes integradas).

Tem mais interesses tedricos do que nas suas
aplicacdes préticas.

Convergente O seu ponto forte é a aplicacdo prética de ideias | Visual, Leitura/Escrita.
abstratas, aprende testando os seus conceitos.

Acomodado O seu ponto forte é realizar coisas, executar planos e | Visual, Cinestésica,
experiéncias. Auditiva.
Tem interesses por experiéncias novas e em assumir
riscos.

3.2.6.3 Mapeamento Felder-Silverman com VARK

O modelo de Felder-Silverman classifica as preferéncias de aprendizagem em quatro
dimensdes de estilos de aprendizagem: Sensorial/Intuitivo, Visual/Verbal, Ativo/Reflexivo,
Sequencial/Global. A Tabela 5 apresenta 0 mapeamento dos perfis de aprendizagem do

modelo Felder-Silverman com os tipos de contetdos VARK.

Tabela 5 - Mapeamento entre o Modelo Felder-Silverman e o modelo VARK.

Dimenséo do Caracteristicas relevantes Conteudos VARK (Visual,
modelo de Auditiva, Leitura/ Escrita,
Felder- Cinestésica).
Silverman

Ativo/ Ativo

Reflexivo O aluno ativo aprende por experimentagdo, a | Visual, Cinestésica, Auditiva.

trabalhar com os outros.

Reflexivo
O aluno reflexivo aprende a pensar nas coisas, gosta | Leitura/Escrita.

de trabalhar sozinho.

Sensorial/ Sensorial
Intuitivo O aluno sensorial é concreto, prético, orientado para | Visual, Cinestésica.
factos e processos.

Intuitivo
O aluno intuitivo é conceptual, inovador, orientado | Leitura/Escrita, Auditiva.
para teorias e significados.

Visual/ Visual
Verbal O aluno visual dé& preferéncia as representagdes | Visual, Cinestésica.

visuais do material apresentado: imagens,
diagramas, fluxogramas.

Verbal
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O aluno verbal prefere explicacdes escritas e Leitura/Escrita, Auditiva.
faladas.

Sequencial/ Sequencial
Global O aluno sequencial é linear, ordenado, aprende | Leitura/Escrita, Auditiva.
através de pequenos passos incrementais.

Global
O aluno global é holistico, pensador, aprende em | Visual, Cinestésica.
grandes saltos.

3.2.6.4 Utilizac&o do questionario VARK

O questiondrio VARK permite determinar o perfil de um individuo relativamente a sua
preferéncia de aprendizagem. Conforme referido, o questionario VARK efetua a descricéo de
quatro tipos distintos de aprendizagem: (V) visual, (A) auditiva, (R) leitura/escrita, (K)
cinestésica. Uma das possibilidades de implementacéo seria a de utilizar o proprio questionario
VARK e assim ndo ter de efetuar o mapeamento com qualquer outro modelo. Esta abordagem
possui vantagens e desvantagens. A principal vantagem seria poder deixar de utilizar o
questionario Index of Learning Styles numa fase inicial da utilizac&o da plataforma por parte
de um aluno. A desvantagem na utilizagéo do questionario VARK ¢é que este ndo é um modelo
de estilo de aprendizagem pelo facto de avaliar apenas uma dimenséao do perfil do aluno. Isto
faz com que as informagdes obtidas relativas do perfil do aluno sejam reduzidas, fazendo com
que a capacidade de adaptacao de conteudos esteja limitada apenas ao tipo de conteudo a exibir,
negligenciando outras &reas como a forma e a sequéncia de apresentagdo dos contetdos. A
estratégia VARK nao esta relacionada com questdes de personalidade, motivacéo, preferéncias
sociais, ambientes fisicos ou introversdo extraversdo. A escolha de limitar o VARK a
preferéncia de aprendizagem foi feita porque é ai que Neil Fleming teve o maior sucesso, a
ajudar no processo de aprendizagem dos alunos (VARK, 2017). Em suma, o questionario
VARK tem mostrado um bom desempenho a determinar as preferéncias de aprendizagem e
apenas isso. Para determinar preferéncias noutras dimensdes € recomendado utilizar outros

modelos.

3.2.7 Analise critica

Nesta sec¢do realiza-se uma analise critica dos mapeamentos possiveis, de modo a determinar

0 modelo mais adequado para realizar o processo de adaptacdo de contetidos. Como se pode
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verificar, todos os modelos analisados anteriormente possuem dimensdes com caracteristicas
que permitem efetuar uma associacao com os tipos de contetdos do modelo VARK. O modelo
de Myers-Briggs possui quatro dimensdes, cada uma delas com extremos que refletem
caracteristicas opostas. Para cada uma destas dimensdes € possivel efetuar o mapeamento com
0 modelo VARK. O modelo de Kolb possui duas dimensdes que ddo origem a quatro estilos
de aprendizagem diferentes. Através do ciclo de Kolb é possivel determinar quais as
preferéncias de um determinado perfil, se possui maior preferéncia por contedos visuais ou
por contetdos escritos ou orais. O mapeamento com o0 modelo de Kolb é mais simples de
concretizar do que com o0 modelo de Myers-Briggs pelo facto de este ter um menor nimero de
dimensdes. O modelo de Felder-Silverman possui quatro dimensdes que originam dezasseis
perfis diferentes. A vantagem deste modelo € o facto de uma das dimensdes ser especificamente
dedicada a forma como o aluno prefere receber a informacéo. Isto faz com que o mapeamento
seja feito de uma forma mais objetiva e com mais precisdo comparativamente aos restantes
modelos. Desta forma, o modelo de Felder-Silverman foi o modelo selecionado na

implementacéo da plataforma ADAPT para efetuar o mapeamento com o modelo VARK.

3.3 Taxonomia de Bloom

Uma taxonomia € um sistema de classificacdo ordenado de acordo com determinados critérios.
A generalidade das taxonomias de objetivos educacionais sdo constituidas por trés dominios:
cognitivo, afetivo e psicomotor. O dominio cognitivo esta relacionado com as capacidades de
aprendizagem mental, o dominio afetivo esta relacionado com a aprendizagem de sentimentos
ou aspetos da area emocional e o dominio psicomotor esta relacionado com capacidades fisicas
ou manuais. Outra utilizacdo importante das taxonomias é a descri¢do do desempenho obtido
nas avaliacbes de um aluno, mostrando em que ponto este se encontra no estagio de
aprendizagem. A taxonomia de Bloom é uma classificacdo de diferentes niveis de objetivos e
competéncias que os professores definem de modo a que os alunos alcancem um determinado
nivel cognitivo (Bloom, 1956). A taxonomia de Bloom foi revista posteriormente por Anderson
e um grupo de investigadores de psicologia cognitiva (Anderson e Krathwohl, 2001). As duas
versfes da taxonomia de objetivos educacionais sdo frequentemente descritas na literatura
como Taxonomia de Bloom e Taxonomia de Bloom Revista. A consequéncia dessa revisao
foram as alteragOes efetuadas em termos de terminologia e estrutura. As alteragdes de
terminologia fizeram com que os nomes do modelo de Bloom original fossem substituidos por

verbos, de forma a corresponderem as formas pelas quais 0s objetivos de aprendizagem sao
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normalmente descritos. Na Taxonomia de Bloom Revista, as competéncias referentes ao

dominio cognitivo sdo divididas em seis categorias, representadas na Figura 5.
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Figura 5 - Niveis hierarquicos da Taxonomia de Bloom Revista (Anderson e Krathwohl, 2001).

Os processos caracterizados pela taxonomia correspondem a resultados de aprendizagem em
que cada categoria representa o que um individuo aprendeu. Estas categorias sdo organizadas
relativamente aos processos mentais, ordenadas de acordo com o grau de complexidade. Na

Tabela 6 sdo listadas as categorias e 0s processos cognitivos que lhes estdo associados.

Tabela 6 - Processos Cognitivos da Taxonomia de Bloom Revista.

Categorias Processos Cognitivos

Recordar Reconhecer.

Compreender Interpretar, Exemplificar, Sumariar.
Aplicar Executar, Implementar.

Analisar Diferenciar, Organizar, Atribuir.
Avaliar Verificar, Criticar.

Criar Gerar, Planear, Produzir.

De seguida apresentam-se alguns exemplos de atividades que poderdo ser desenvolvidas na
disciplina de Sistemas Digitais correspondentes a cada uma das categorias da taxonomia de
Bloom:

1) Recordar: consiste em reconhecer ou recordar informacdo, principios especificos,
métodos, processos, testes, estruturas ou conjuntos.

Um possivel exemplo seria: “Represente todos os niimeros possiveis com o sistema de

numeracao de base 2 com 4 bits?”

2) Compreender: esta categoria consiste em demonstrar o entendimento suficiente para

organizar mentalmente a informacdo sobre um determinado assunto. A lista de palavras que
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Bloom definiu para o tipo de atividades deste nivel inclui “explicar” ou “traduzir”. Um exemplo

poderia ser: “Realize no sistema de numeragao de base 2 com 10 bits, a seguinte soma decimal:

(+65) + (-5)".

3) Aplicar: consiste em alcancar uma resposta, atraves da aplicacdo da informacao
previamente aprendida. O nivel de aplicacdo consiste na utilizacdo de abstracdes e situacdes
concretas, no qual se incluem, regras de procedimentos, métodos, principios técnicos, ideias e
teorias que devem ser recordadas e aplicadas. A lista de palavras que Bloom definiu para o tipo
de atividades neste nivel inclui “calcular”, “resolver” ou “escrever”. Um exemplo possivel a
utilizar em Sistemas Digitais seria: “Utilizando o mapa de Karnaugh minimize a seguinte
fungéo: f(A, B, C, D) = E(6, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14)”.

4) Analisar: a categoria Analisar consiste em realizar perguntas que exigem pensamento
critico e detalhado. A lista de palavras que Bloom definiu para o tipo de atividades neste nivel
inclui “categorizar”, “diferenciar”, “discriminar” ou “distinguir”. Um exemplo de uma tarefa
apropriada seria: “Apresentar o diagrama de trés circuitos integrados e pedir para identificar
qual deles utiliza tecnologia TTL, qual utiliza a tecnologia CMOS e qual utiliza a tecnologia
ECL”.

5) Avaliar: esta categoria inclui perguntas que requerem a execucdo de pensamento
original e criativo. Tem como funcédo juntar todas as partes para formar o todo. Em geral as
perguntas deste nivel consistem em descri¢des vagas de problemas, que os alunos tém de refinar
e implementar. A lista de palavras que Bloom definiu para o tipo de atividades neste nivel inclui
“projetar”, “organizar” ou “planear”. Um exemplo para esta categoria poderia consistir em

apresentar ao aluno um determinado projeto, em que este teria que escolher qual o tipo de

circuito integrado mais apropriado para a sua realizagéo.

6) Criar: esta categoria inclui perguntas que possibilitem véarias respostas ou solugdes. A
lista de palavras que Bloom definiu inclui “avaliar” ou “criar”. Um possivel exemplo seria criar

um projeto de SD que permitisse ao aluno a construgédo de circuitos integrados.

As alteracdes efetuadas na revisdo do modelo de Bloom consideram uma gama maior de fatores
que afetam o ensino e a aprendizagem, nomeadamente no nivel do conhecimento. A dimenséo
do conhecimento divide-se em quatro categorias: Factual, Conceptual, Procedimental e

Metacognitiva.
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e Conhecimento factual - inclui elementos isolados de informacdo, como defini¢Ges de
vocabulario, conhecimento de terminologia e conhecimento de detalhes e elementos

especificos;

e Conhecimento conceptual - consiste no conhecimento de classificagdes e categorias,

principios e generalizaces, teorias, modelos e estrutura;

e Conhecimento procedimental - relacionado com o saber fazer. Inclui o conhecimento
de um determinado assunto, algoritmos, heuristicas ou métodos empiricos, técnicas e
métodos especificos sobre determinado assunto, bem como o conhecimento sobre 0s

critérios para determinar quando utilizar esses procedimentos;

e Conhecimento metacognitivo - consiste em refletir sobre o que se sabe. Refere-se ao
conhecimento dos processos cognitivos e das informacgdes sobre como manipular esses
processos de forma eficaz. Implica um conhecimento estratégico e sobre as tarefas

cognitivas, incluindo o conhecimento contextual e condicional apropriado.

Esta divisdo do conhecimento fornece uma matriz onde os objetivos de aprendizagem séo
mapeados. Cada nivel de conhecimento pode corresponder a um nivel do processo cognitivo
(Figura 6), ou seja, o aluno pode recordar um conhecimento (A) factual ou (C) procedimental,
compreender um conhecimento (B) conceptual ou (D) metacognitivo ou analisar um

conhecimento (D) metacognitivo ou (A) factual.
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Figura 6 - Processos cognitivos e dimenséo do conhecimento (adaptado de Fuller el al., 2007).
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3.3 Resumo

Neste capitulo foram analisadas algumas das teorias de aprendizagem mais conhecidas (sec¢éo
3.1). O Comportamentalismo, baseia-se em mudancas observaveis no comportamento do aluno.
Nesta teoria o ensino limita-se a cuidar da apresentacdo da informacdo e a organizar as
contingéncias de reforco que facilitem a sua aquisicdo. O Cognitivismo, baseia-se no processo
de pensamento por detras do comportamento. Destacam-se 0S processos cognitivos internos
que medeiam entre a codificagdo da informac&o e a resposta. Por ultimo, 0 Humanismo que
parte da premissa que construimos a nossa propria perspetiva do mundo, através de experiéncias

individuais. Os alunos aprendem, desenvolvendo-se.

Em relacdo aos estilos de aprendizagem (seccdo 3.2), foram descritos varios métodos para
determinar o estilo de aprendizagem de um aluno. Segundo Myers (1980) existem quatro
dicotomias psicoldgicas em cada individuo: extrovertido (E) ou introvertido (1), sensorial (S)

ou intuitivo (N), pensativo (T) ou sentimental (F), e julgador (J) ou percetivo (P).

O modelo de estilos de aprendizagem proposto por Kolb é baseado na abordagem de
processamento da informacdo. Os estilos de aprendizagem definidos neste modelo sdo os

seguintes: sentir e ver; ouvir e pensar; fazer e pensar; e fazer e sentir.

Para Felder, os estilos de aprendizagem de um aluno estam relacionados com quatro dimensdes
de preferéncias de aprendizagem: sensorial/intuitivo, visual/verbal, ativo/reflexivo,

sequencial/global.

A estratégia VARK, utiliza um questionario que fornece um perfil de aprendizagem e
preferéncias do aluno que permite avaliar as preferéncias de aprendizagem, que estdo
relacionadas com a forma como os alunos querem aceder e selecionar a informagdo. A
estratégia VARK foi selecionada neste trabalho devido a sua flexibilidade e facilidade de

implementacéo.

O modelo de estilos de aprendizagem escolhido foi 0 modelo Felder-Silverman (1988) e o
respetivo questionario Index of Learning Styles (Felder e Soloman, 2011) porque de acordo
com Graf et al. (2006), o0 modelo de Felder é o mais apropriado nos estilos de aprendizagem
de alunos de engenharia e em ambientes de alta tecnologia (seccdo 3.2.6.3). Para Felder,

(1996), os estilos de aprendizagem, sdo a expressdo dos estilos cognitivos e consistem nas
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preferéncias ou caracteristicas dominantes da forma como as pessoas recebem e processam
informac0es. A plataforma ADAPT utiliza o questionario ILS de (Felder e Soloman, 2011)
para determinar o perfil de aprendizagem do aluno e por esta razdo, considera-se que a
plataforma segue uma abordagem convergente com as teorias cognitivas, mais precisamente
com o Construtivismo (sec¢édo 3.1.2).

A taxonomia selecionada para ser utilizada neste projeto é a taxonomia de Bloom revista
(seccdo 3.3), pelo facto de ser uma taxonomia de objetivos educacionais que € aceite e muito
utilizada no dominio das engenharias. O objetivo da utilizacdo de taxonomias na plataforma
ADAPT ¢ o de classificar os OA em relacdo ao seu nivel de dificuldade e complexidade de
modo apresenta-los a cada aluno de acordo com o seu nivel cognitivo. Por sua vez, o nivel
cognitivo de cada aluno é obtido através da realizacdo de testes ao qual serdo submetidos

pontualmente.







4 Tecnologias e Normas Utilizadas







ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Este capitulo tem como objetivo apresentar as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da
plataforma ADAPT. A plataforma constitui um sistema educacional que se adapta ao estilo de
aprendizagem e capacidades cognitivas do aluno. Esta adaptacdo é efetuada com base em
tecnologias como a Logica Difusa apresentada na sec¢do 4.1, o Raciocinio Baseado em Casos
descreve-se na seccao 4.2, os Algoritmos Genéticos sdo expostos na seccao 4.3, na sec¢do 4.4
explicam-se as tarefas e as técnicas de data mining utilizadas, na seccdo 4.5 descrevem-se as
normas LOM e SCORM e por ultimo na seccdo 4.6 apresenta-se o resumo do capitulo.

4.1 Logica Difusa

A teoria da ldgica difusa é uma generalizacdo da ldgica classica. Na logica difusa, uma
proposicdo pode variar no seu grau de verdade entre 0 e 1, 0 que permite que uma afirmacao
seja em simultaneo parcialmente verdadeira e parcialmente falsa. A Légica difusa surgiu a partir
da teoria dos conjuntos difusos que introduzem o conceito de grau de pertenca de um elemento
a um conjunto. Este conceito permite a definicdo de termos linguisticos, tais como, por
exemplo, rapida ou lenta, pequeno, médio ou grande, que por meio de conjuntos de valores,
discretos ou continuos, ddo origem a chamada computacdo com palavras. Conjuntos difusos e
I6gica difusa foram criados por Zadeh (1973) e Mamdani, (1973) aplicou esta técnica na
resolucdo de problemas, criando para o efeito a conhecida inferéncia de Mamdani. Neste
método, 0 processo de decisdo é baseado em regras de inferéncia difusa, como por exemplo,
“se A entdo N”, em que o antecedente e o consequente sdo termos linguisticos representados
por conjuntos difusos (Mamdani e Assilian, 1975).

Ao identificar alguns problemas com o processo de decisdo utilizado no controlador de
Mamdani (1973), Takagi e Sugeno (1983), propuseram um método de decisdo simplificado,
baseado na l6gica difusa, onde somente o antecedente das regras é constituido por variaveis
difusas. O consequente de cada regra é expresso através de uma funcao linear com os valores
observados nas variaveis de entrada. Este tipo de controlador é referido na literatura como
controlador de Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno, 1983).

Atualmente a logica difusa tem vindo a ser utilizada com sucesso em varios campos, tais como
engenharia de controlo de sistemas, processamento de imagem, engenharia de energia,

automacdo industrial, robotica, eletronica de consumo e otimizacao (Singh et al., 2013).
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4.1.1 Funcao de Pertenca

Um conjunto difuso € caracterizado por uma funcéo de pertenca, normalmente representada
por u(x). E através desta funcdo que é determinado o quanto um elemento pertence a um
determinado conjunto (Zimmermann, 1996). Assim um conjunto difuso A definido no dominio
X é caracterizado por uma funcéo de pertenga x4, a qual mapeia os elementos de X no intervalo
[0,1].

i X~>[0,1] (1)

Segundo a defini¢cdo um conjunto difuso é expresso da seguinte forma:
A={(x ux)|x € X} (2)

em que A é o conjunto difuso, x4 (X) é a funcio de pertenca e X é o dominio. De acordo com a
aplicacdo pretendida, existem varios tipos de funcbes de pertenca: Triangular, Trapezoidal,
Gaussiana, Sigmoide, Cauchy entre outras. A Figura 7 mostra o exemplo de uma fungéo
triangular. A seguinte fungéo triangular é expressa pela equacao (3):

i(X; a, b, ¢) = max (min ((x-a)/(b-a), (c-x)/(c-b)), 0), paraa<b <c. (3)

1

Ha(x)

1 2 3 4 X
Figura 7 - Gréfico da fun¢do Triangular.

A Figura 7 apresenta o gréfico de uma funcdo triangular cujos valores de a, b e ¢ sdo
respetivamente 0, 2, e 4.
4.1.2 Operacdes com Conjuntos Difusos

Nos conjuntos difusos definem-se operacGes fundamentais semelhantes as dos conjuntos
classicos, mas em termos de funcdo de pertenca. A Figura 8 contém dois conjuntos difusos A

e I, definidos em U, com funcdes de pertenca pia e |y
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Ha(x)
lvlf (1’) 07

1 2 3 ¢ x

Figura 8 - Conjuntos difusos A e 1.

Aos conjuntos difusos A e [ podem ser aplicadas as operacdes de interseccdo, reunido e

complementacéo.
A funcéo de pertenca da interseccao de A com /¢ definida ponto a ponto para todos os elementos

de xeU tais que:

pan 7 (x) = min{pa(x), pr (x)} 4)

- 3 09
HA(Y)
H7(x) o

05 1
03
02

¢ r 2 3 4 X

Figura 9 - Interseccdo dos conjuntos difusos Ae I .

A funcdo de pertenca da reunio de A com 7 é definida ponto a ponto para todos os elementos
X € U tais que:

paur (x) = max{ua(x), ur (x)} ()
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5 A
p':\(\) 08 // \
07 / \
Uy (\) ; /’ \
[
0s .\
04 \
03 \'\I
02 \'
01 \
0 \L

1 2 3 4 X

Figura 10 - Reuni&o dos conjuntos difusos Ae I .

A funcdo de pertenca do complementar de A é definida ponto a ponto para todos 0s
elementos x € U tais que:

HA(X) = 1-pa(x) (6)

MG ° \ j

1 2 3 4

X
Figura 11 - Complementar do conjunto difuso A.

4.1.3 Variaveis Linguisticas

Uma variavel linguistica pode ser considerada uma entidade utilizada para representar um
conceito de um dado problema. Esta representacdo é efetuada de forma linguistica e
consequentemente com imprecisdo. Ao contrario de uma variavel numérica, uma variavel
linguistica admite apenas valores definidos na linguagem difusa. Um exemplo de uma variavel
linguistica pode ser temperatura:

a variavel difusa temperatura pode assim assumir valores tais como: Muito Frio, Frio,
Agradavel, Quente e Muito Quente. Estes valores sdo denominados de termos linguisticos.
Estes termos, quando associados aos respetivos conjuntos difusos, originam funcgdes de
pertenca tais como as representadas na Figura 12. Nesta figura as variaveis de pertenca adotam

fungdes trapezoidais.
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Temperatura

Grau de
Pertenca
Muito
Quente
1 +—t >
50°C

Figura 12 - Exemplo de possiveis termos linguisticos da variavel linguistica Temperatura e respetivas
funcdes de pertenga.

4.1.4 Regras de Inferéncia

Na logica difusa as regras de inferéncia sdo expressas como implicacbes logicas: Se
(antecedente) Entéo (consequente).

A criacdo destas regras pode ser dividida em duas etapas: a primeira consiste em avaliar o
antecedente da regra, a segunda em aplicar o resultado ao consequente.

Com base na funcéo de pertenca da Figura 12 poder-se-iam formular as seguintes regras:

1. Se Temperatura é Muito Fria Entdo aumentar muito a temperatura;
2. Se Temperatura é Fria Entdo aumentar ligeiramente a temperatura;
3. Se Temperatura € Agradavel Entdo manter a temperatura;

4. Se Temperatura é Quente Ent&o baixar ligeiramente a temperatura;
5. Se Temperatura é Muito Quente Ent&o baixar muito a temperatura;

Para determinar o nimero de regras necessarias, procede-se & multiplicacdo do nimero de
termos difusos das variaveis de entrada. Deste modo consegue cobrir-se todas as combinagdes
possiveis resultantes das varias entradas. Por exemplo, num sistema com duas variaveis de
entrada, cada uma com 5 termos difusos, existem 25 combinagfes (5x5=25) de entrada e
consequentemente, 25 regras de inferéncia. E possivel utilizar menos regras, mas nio é
recomendavel fazé-lo, dado que estas representam conhecimento e ao eliminar uma regra esta
a remover-se conhecimento do sistema, o que pode tornar-se importante se ele for modificado

posteriormente.
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4.1.5 Raciocinio Difuso

O raciocinio difuso é constituido por um ciclo que contém quatro etapas: fuzificacdo, inferéncia,

agregacao e desfuzificacdo.

A primeira etapa do raciocinio difuso € a fuzificacdo. Esta etapa consiste em transformar um

valor numérico num termo em linguagem natural.

1. No processo de fuzificagdo de um determinado valor numérico, s&o utilizadas as funcdes
de pertenca para verificar o quanto esse valor pertence a um ou varios conjuntos difusos,
cada um representando diferentes termos linguisticos;

2. De seguida, o processo de inferéncia consiste em aplicar as entradas fuzificadas nos
antecedentes e a partir dai obter o valor de p para o consequente de cada regra. Nesta
operacgé@o podem figurar operadores (E) e (OU).

3. A etapa de agregacao consiste num processo em que podem ter de ser combinados 0s
valores de p de diferentes regras cujo consequente seja 0 mesmo;

4. A Ultima etapa € a desfuzificacdo. Nesta etapa um dado conjunto difuso é transformado
num valor numérico.

Para exemplificar cada uma das etapas, pode ser considerado um processador de um

computador pessoal e o respetivo dissipador de calor. Neste dominio identificam-se trés

variaveis linguisticas: duas variaveis de entrada - temperatura e carga de dados - e uma variavel
de saida que representa o0 nimero de rotagdes por minuto do dissipador (RPM).

As etapas do raciocinio difuso para este exemplo sdo apresentadas nas sec¢des seguintes.

4.1.5.1 Fuzificacao

Nesta etapa obtém-se o grau de pertenca de cada entrada a cada um dos conjuntos difusos. Para
o exemplo em questdo, representando por x o valor (numérico) da temperatura e por y o da
carga de dados, e utilizando os conjuntos difusos representativos de termos linguisticos e
previamente definidos conforme se mostra na Figura 13, obtém-se os seguintes graus de

pertenca para cada uma das variaveis de entrada:
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Temperatura 1Carga de Dados |
1 \ ] 1 7
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Figura 13 - Fuzificagdo das variaveis linguisticas de entrada x e y e respetivas funcdes de pertenca.

Para a variavel temperatura, pio(X) = 0,5 € pnormai(X) = 0,2. Para a variavel carga de dados o

Mbaixa()’) =01e Malta(Y) =0,7.

4.1.5.2 Inferéncia

O processo de inferéncia consiste em aplicar as entradas “fuzificadas” da etapa anterior nos
antecedentes das regras, e a partir dai obter o valor do consequente da regra. Para um
antecedente composto, os operadores (E) e (OU) s&o utilizados da seguinte forma para se obter
um unico resultado por regra:
e (E): ¢ utilizada a operacdo de interseccao que considera 0 menor grau de pertenca (entre
dois ou mais valores de p de varios termos linguisticos que figurem no antecedente da
regra);

e (OU): e utilizada a operacédo de unido que considera 0 maior grau de pertenca.

Depois disto e considerando a inferéncia de Mamdani, 0 método de obtencéo do valor de p do
consequente de cada regra, consiste em “cortar” o conjunto difuso que define esse consequente,
pelo nivel do valor de p do antecedente da regra. Por exemplo, considerem-se as seguintes
regras:

1: SE (x tem Temperatura Quente (0) OU y tem Carga de Dados Baixa (0.1)) ENTAO (z tem
RPM baixa (0.1))

2: SE (x tem Temperatura Normal (0.2) E y tem Carga de Dados Alta (0.7)) ENTAO (z tem
RPM média (0.2))

3: SE (x tem Temperatura Baixa (0.5)) ENTAO (z tem RPM elevada (0.5))

Na regra 1, e devido ao operador (OU), o grau de pertenca resultante para z é 0.1, por ser o

maior entre p(x)=0 e u(y)=0.1. Com a operacédo (E) na regra 2, o grau de pertencade z€ 0.2, 0
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menor de entre entre u(x)=0.7 e u(y)=0.2. Na regra 3, como existe apenas uma variavel
linguistica de entrada, o seu valor de p=0.5 € passado diretamente para a variavel linguistica de
saida, o consequente z.

4.1.5.3 Agregacéo

Nesta etapa sdo agregadas todas as funcbes de pertenca dos consequentes de cada regra num
unico conjunto difuso e, caso haja regras terminando com o mesmo termo linguistico, é
calculado o méaximo dos varios valores de p dos seus consequentes. No presente exemplo, 0
resultado da aplicacdo das regras difusas 1, 2 e 3 da origem aos termos linguisticos da variavel

linguistica RPM e respetivas func@es de pertenca, apresentadas na Figura 14.

Média ,
0,5 [~
0,2}
Z 0

Z o Z
uBaixa(Z):O,l uMédia (2)2072 “Elevada(z):O,s

Elevada

Figura 14 - Termos linguisticos da variavel linguistica de saida z e respetivas func¢Ges de pertenga,
produzidos pela aplicacdo das regras fuzzy 1, 2 e 3.

O conjunto difuso resultante do processo de agregacéo das regras difusas 1, 2 e 3 é apresentado
na Figura 15.

B \ M)

Baixa \ Média / Elevada

100 300 500 Z
Figura 15 - Conjunto difuso resultante do processo de agregacao.

4.1.5.4 Desfuzificacao

A tltima etapa no raciocinio difuso ¢ a “desfuzificacdo”. Esta etapa ¢ o oposto da “fuzificacao”
e em vez de transformar um dado quantitativo num termo difuso, é transformado um conjunto
difuso num valor. Um dos métodos de desfuzificagdo mais comuns é conhecido como Center
of Area (COA) (equagéo 7).
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u2

J.u.,u(u)du )
COA = ul

u2

jy(u)du

ul

Na pratica, por simplificacdo, rapidez e porque os resultados obtidos sdo geralmente bastante
semelhantes, utiliza-se uma aproximacdo que consiste em multiplicar os pontos médios das
diferentes funcdes de pertenca pelos respetivos valores de |, e dividir pela soma dos valores de
M. Considerando o conjunto difuso da Figura 15, o resultado numérico obtido desta forma é
dado pela equacéo:

_(0,1).100 + (0,2).300 + (0,5). 500

co4 0,1+0,2+0,5

=332,5

Deste modo, para o exemplo considerado o valor obtido é de 332,5 RPM.

4.2 Raciocinio Baseado em Casos

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) é um paradigma que se baseia na representacédo de
ocorréncias passadas. Cada ocorréncia (caso) é composta por uma descricdo e pela respetiva

solucdo. A resolucdo de um problema consiste em encontrar um caso anterior semelhante ao

atual e apresentar a sua solucdo diretamente ou adaptada ao novo contexto.

Problema

Caso
Aprendido

Recuperacdo

Retencdo

Caso
Testado/
Reparado

;: Casos
Prévios

Conhecimento Geral

Novo
Caso

Caso
Recuperado '
N

Sohicao
Confirmada

Reutilizagao

Revisdo

Caso
Sohicionado

Solugdo
Sugerida

Figura 16 - Ciclo de Aamodt e Plaza (Aamodt e Plaza, 1994).
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O funcionamento de um sistema RBC pode ser representado pelo ciclo de quatro fases de
(Aamodt e Plaza, 1994) ilustrado na Figura 16 e descrito de seguida:

1. Recuperacdo (retrieve): consiste em procurar 0s casos mais semelhantes ao atual;

2. Reutilizacao (reuse): efetua a reutilizacdo da solucéo que o caso mais semelhante ao atual

contém e propBe-na, com vista a solucionar o problema atual. A solucéo pode ser a mesma
ou ter de ser adaptada;

3. Revisdo (revise): verifica se a solugdo proposta é vélida. Se for invalida, é necessario
proceder a sua correcao;

4. Retencao (retain): consiste em guardar o conhecimento contido no caso atual se este
possuir algo de novo, de diferente.

4.2.1 Fase de Recuperacéao

Num sistema RBC um problema (novo caso) é resolvido assumindo que problemas semelhantes
requerem solugdes semelhantes (Leake et. al, 1996). A procura de uma solucdo para o problema
atual consiste em selecionar um conjunto de casos possivelmente relevantes para a solucéo do
problema atual e selecionar o melhor ou melhores entre eles. Neste ambito, o conceito de
Recuperacado foi adotado por (Aamodt e Plaza, 1994) para designar a fase de recuperacao de
um caso armazenado na biblioteca de casos, com um grande grau de semelhanga com o novo
problema apresentado ao sistema.

Esta etapa pode compreender duas fases: numa primeira fase sdo selecionados casos com
contornos que sejam semelhantes ao do caso atual através de um sistema de indexacdo. Estes
indices permitem uma rapida identificacdo dos casos cujos atributos sejam relevantes para a
resolucdo do problema atual; na segunda fase é habitualmente utilizada a técnica do vizinho
mais proximo (nearest neighbour) para determinar a semelhanca entre o caso atual e 0s casos
selecionados na etapa anterior.

A semelhanca entre casos é calculada com base na distancia entre valores de atributos
correspondentes em ambos os casos. Para este efeito pode recorrer-se a varias definicdes de
distancia, tal como a linear ou a euclidiana, se os atributos forem numéricos.

A distancia entre atributos nominais pode ser tabelada, ou estes podem ser previamente
codificados, ou simplesmente na base do valor igual ou diferente. Todos os valores sdo em geral
normalizados de alguma forma, de modo a evitar eventual preponderancia daqueles que
possuem maiores dominios. As distancias assim obtidas sdo posteriormente adicionadas,

podendo ser ponderadas para cada atributo.
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Zn:d(qi’si)xwi
DL(q’S): = n

(8)

onde:
n é o niumero de atributos em cada caso
d é a distancia linear entre atributos homologos
q é o caso atual
s é 0 caso da biblioteca

wi é peso relativo ao atributo i
i €[1,n]
A semelhanca global entre casos pode em geral ser calculada da seguinte forma:
onde:
S=1-D
D = distancia global

S = semelhanca global (entre casos)

4.2.2 Fase de Reutilizacao

O termo Reutilizagéo foi utilizado por (Aamodt e Plaza, 1994) para designar a fase de utilizagéo
e eventual adaptacéo da solucéo do caso mais semelhante recuperado.

A reutilizacdo consiste em disponibilizar uma copia da solucdo ja conhecida, eventualmente
depois de adaptada por meio de regras, calculo ou outro qualquer sistema. Schank (1982)

considera que existem dois tipos de adaptacao:

Transformacional: onde a solugcdo de um caso passado nao ¢ aplicada diretamente como uma

solucéo no novo caso, mas existe conhecimento sob a forma de operadores;

Derivacional: este método reutiliza um método, ou regras utilizadas no passado para adaptar
uma solucdo. O caso selecionado contém informacdes sobre o método utilizado para resolver
0 problema incluindo uma justificacdo dos operadores utilizados, objetivos pretendidos,

alternativas geradas, caminhos de pesquisa falhados, etc.
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4.2.3 Fase de Revisao

O conceito de Reviséo foi utilizado por Aamodt e Plaza, (1994) para denominar a fase na qual
a solucdo proposta pela fase de reutilizacdo ou adaptacao € avaliada por um professor externo.
Consiste em duas tarefas: a primeira avalia a solucdo gerada na fase anterior (Reutilizacao).
Esta avaliagdo confirma ou ndo a solucao proposta pelo sistema. Se o caso for bem-sucedido, 0
sistema aprende com 0 sucesso e 0 caso pode ser guardado. A segunda tarefa consiste na

reparacdo da solucdo utilizando conhecimentos especificos acerca do dominio.

Avaliacdo: pode ser efetuada de forma manual ou automética. No caso de ser feita
manualmente, a solucdo aceite pode ter sido obtida através do funcionamento num ambiente
real ou introduzida por um professor externo que confirma ou ndo a solugdo proposta pelo
sistema. A avaliacdo pode ainda ser feita de forma automatica através de um programa de
simulacdo que é capaz de gerar a solucdo correta. Este método é utilizado por exemplo no
CHEF, em que uma solucdo, neste caso uma receita culinéria é aplicada a um modelo interno

que fornece um feedback que permite a sua eventual reparacao.

Reparacéao: a reparagdo de um caso envolve a detecdo dos erros da solucéo atual e recuperar
ou gerar explicacOes sobre estes. Esta tarefa utiliza as explicacGes referentes as falhas para
modificar a solucao de tal forma que as falhas ndo voltem a ocorrer. No dominio do diagnéstico
uma solucdo pode ser modificada pelo utilizador que pode também comunicar um novo

diagndstico ou escolher outro ja existente mas ndo associado ao contexto atual.

4.2.4 Retencao

A nocdo de Retencéo foi utilizada por (Aamodt e Plaza, 1994) para denominar a etapa em que
0 novo problema solucionado pode ser armazenado na base de casos.

Num sistema RBC a base de casos pode ser atualizada independentemente de como o problema
foi resolvido.

Se o problema foi resolvido através do uso de um caso anterior, um novo caso pode ser criado
ou entdo o caso antigo pode ser generalizado para resolver o problema atual.

Se o problema foi resolvido por outros métodos, como por exemplo, fazendo perguntas ao
utilizador, entdo um novo caso terd que ser construido.

Em ambas as situacdes, € necessario tomar uma decisdo acerca de como implementar o

mecanismo de aprendizagem.
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Um caso deve ser guardado na base de conhecimento em varias situacdes. Por exemplo, na
situacéo do perfil do caso ser diferente do caso existente. Outra situagdo em que um novo caso
deve ser guardado é se a solucdo gerada na etapa Reutilizacdo ndo tiver sido diretamente
utilizada, ou por ter sofrido modificacdes manuais ou automaticas na fase de Revisdo ou por
ter falhado tendo sido indicada uma solucdo completamente nova. Um caso deve ser também
inserido para servir como exemplo positivo em que se considere que a um tipo de caso
corresponde a solucdo X ou entdo como um exemplo negativo de modo a registar que uma
determinada solucao ndo é valida.

Como exemplo desta situacdo pode considerar-se 0 CLAVIER que regista planos de producao

que anteriormente falharam, para poder, se necessario, invalidar certas solugdes.

4.3 Algoritmos Genéticos

A Computacao Evolucionaria (CE) € um campo da Inteligéncia Artificial que envolve problemas
de otimizacdo combinatéria. A técnica de CE utiliza o progresso iterativo, como forma de
melhoramento de uma populacédo (Reis e Machado, 2007).

Os Algoritmos Genéticos (AG) (Goldberg, 1989) constituem um subcampo da CE e sdo
algoritmos heuristicos adaptativos de pesquisa com base nas ideias evolucionarias da genetica e
da selecdo natural. O conceito basico de um AG baseia-se nos principios da sobrevivéncia do
ser mais apto e foi proposto inicialmente por Charles Darwin. Em 1859, Darwin publicou “A
Origem das Espécies”, (Darwin, 1859) onde prop6s que os seres humanos, e na verdade todas
as espécies, ndo nasceram como elas sdo atualmente, mas evoluiram a partir dos seus ancestrais.
Ao longo do tempo, as espécies alteraram-se para se adaptar ao meio ambiente e com isso
conseguirem sobreviver.

Os AG foram criados por John Holland (Holland, 1992) nos anos sessenta na Universidade de
Michigan. O AG é um método baseado numa populagao de “cromossomas” que evolui através
de um método inspirado na “selecdo natural” em conjunto com operadores genéticos de

cruzamento e de mutacéo.

Com o passar do tempo, ao longo de varias itera¢6es, o nimero de individuos com desempenho
acima da media (mais aptos) vai aumentando e consequentemente conjuntos de individuos
altamente adaptados sdo combinados a partir de outros individuos aptos de modo a encontrar
solugdes cada vez melhores.

Na resolugdo de problemas reais, cada cromossoma, individuo ou solucdo, representa uma
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potencial solucdo do problema. A resolucdo do problema de acordo com a solucdo codificada
por cada cromossoma, leva a desempenhos diferentes. A medida deste desempenho é conseguida
atraves de uma funcdo designada por funcdo de fitness. Em algumas situacdes esta avaliagcdo
pode ser executada por um agente humano, dando assim origem ao termo Computacdo
Evolucionaria Interativa (CEI).

Os Algoritmos Genéticos tém a recombinagdo como principal operador de pesquisa e aplicam
como operador secundario a mutacdo com baixas probabilidades. A Tabela 7 contém os termos

utilizados no dominio dos algoritmos genéticos.

Tabela 7 - Termos utilizados nos Algoritmos Genéticos (Luke, 2012).

Termo Defenicédo

Individuo Uma solucéo candidata do problema

Um descendente é um individuo resultante do cruzamento de duas

Progenitor e descendente - ] -
solucBes candidatas (progenitores)

Populagéo Conjunto de individuos

Aptidao (fitness) Qualidade de um individuo

Selecao Escolha de individuos com base na sua aptid&o

Cruzamento Escolha e troca de secc¢Bes entre dois progenitores de modo a produzir dois
descendentes

Mutagao Mudanca aleatéria da descendéncia criada por cruzamento

Reprodugao Producéo de um ou mai_s deS(_:endentes de uma populacdo de progenitores
através de um processo iterativo de selecdo, cruzamento e mutagéo

Geragéo Populagdo produzida em cada iteragéo

Genotipo ou genoma Estrutura de dados de um individuo

Cromossoma Um gen6tipo na forma de um vetor (solucéo codificada)

Gene Uma determinada posi¢do num cromossoma

Alelo Um valor particular de um gene

Locus Posicionamento de um gene no cromossoma

Durante o funcionamento de um AG as solucdes possiveis sdo consideradas como individuos
de uma populacdo que ira evoluir a cada nova iteracdo originando uma nova geracéao.
Inicialmente é definida uma populacdo, normalmente constituida por individuos gerados
aleatoriamente. De seguida é avaliada toda a populagdo de individuos através de uma fungéo
que avalia a qualidade do individuo denominada de funcédo de aptiddo ou fitness.

O préximo passo consiste na utilizacdo do operador “selecdo" para escolher os melhores
individuos, ou seja aqueles com mais valor, determinado através da funcdo de aptidao,

permitindo desta forma a criacdo de uma nova geragdo constituida por um conjunto de novas
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solugdes. Esta nova geracao € obtida através da aplicacdo de operadores como por exemplo,
cruzamento e mutacdo, que alteram as caracteristicas dos individuos.

A populagdo evolui através de iteracfes sucessivas até encontrar uma solucdo que seja aceitavel,
até que o numero maximo de iteracdes seja atingido ou até que o algoritmo ndo consiga

melhorar a solucéo ja encontrada. A Figura 17 ilustra o exemplo de um Algoritmo Genético.

Populagdo

\ 4

»  Avaliagdo de Aptidao

\ 4

Selecdo Operador de
Selegdo
Cruzamento
Operadores
. v Genéticos
Ndo
Mutacdo

\ 4

Substituicdo Substituigdo

} Operador de

Critério de
Paragem

Sim

v

Retornar Melhor
Individuo

Figura 17 - Algoritmo Genético.

Os principais conceitos inerentes a execucdo do algoritmo apresentado na Figura 17 sdo

descritos de seguida em maior detalhe.

e Populacéo: e caracterizada pelo conjunto de individuos que sdo utilizados como solucGes
possiveis que permitem resolver o problema e serdo utilizados para criar novos conjuntos
de individuos em cada iteracdo. Normalmente é criada de forma aleatoria, mas quando
possivel, o conhecimento do dominio pode ser utilizado para definir a populacéo inicial. O
numero de elementos da populacdo pode ter influéncia no desempenho e na eficiéncia de
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um AG. Uma populagdo pequena corre o risco de perder a diversidade necessaria para
convergir para uma boa solu¢do, uma vez que fornece uma pequena cobertura do espaco
de pesquisa do problema. Por outro lado, se a populacdo tiver uma dimensdo elevada, o
algoritmo pode perder parte da sua eficiéncia pela demora em avaliar a funcéo de aptidao
de todo o conjunto de individuos em cada iteracao.

e Avaliacao da Aptidéo (Fitness): é efetuada atraves de uma funcdo que calcula o valor de
aptidao de cada individuo da populacéo. Esta funcéo efetua a medicéo da qualidade de uma
solucdo e desta forma avaliar o quéo proximo um individuo esta da solucdo pretendida. E
importante que esta funcdo possua a capacidade de diferenciar as boas solucGes das
solugbes menos promissoras. Se a avaliagdo possuir pouca precisédo, existe a possibilidade
de excluir solugdes de boa qualidade durante a execugédo do algoritmo.

e Selecdo: consiste em selecionar, em cada geracdo, os individuos sobre os quais sao
aplicados os operadores genéticos. Existem diversas formas de sele¢do, sendo as mais
populares 0 método de selecdo por roleta e 0 método de selecdo por torneio. No método de
selecdo por roleta, cada individuo da populagdo € representado numa roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Deste modo, aos individuos com uma elevada
aptidao, é-lhes atribuida uma porcdo maior da roleta. A Figura 18 apresenta uma roleta
com 5 individuos onde se verifica que o individuo S2 apresenta maior aptiddo, dado ocupar

um espago maior. O contrario acontece com o individuo S3. Deste modo, a probabilidade do

individuo S2 pertencer a populacdo da geracao seguinte é superior a do individuo S3.

Individuo Aptidao Aptid3o
(s) f(S) Relativa
S, 10110 2.23 0.14
S,11000 7.27 0.47
S, 11110 1.05 0.07
S, 01001 3.35 0.21
S; 00110 1.69 0.11

Figura 18 - Método da roleta baseado em aptid&o relativa.

O exemplo de um algoritmo selecdo por roleta é apresentado na Figura 19:

Inicio
T = soma dos valores de aptidao de todos os individuos da populacao
Repetir N vezes para selecionar n individuos
r = valor aleatérioentre Oe T
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Percorrer sequencialmente os individuos da populacédo, acumulando
em S o valor de aptiddo dos individuos ja percorridos
Se S>=rentdo
Selecionar o individuo atual
Fim Se
Fim Repetir
Fim

Figura 19 - Algoritmo do método de selecdo por roleta (Mitchell, 1997).

Outro método existente é a selecdo por Torneio onde sdo escolhidos aleatoriamente K
individuos da populacédo sendo selecionado o que tiver melhor aptiddo. Para escolher N
individuos, o processo é repetido N vezes. O parametro K representa a dimensao do torneio
e normalmente possui valores entre 2 e 5. Quanto maior o valor de K maior sera a pressdo
evolutiva pois o individuo selecionado tera que ser melhor do que um maior conjunto de
individuos. Este método é o mais utilizado, pois oferece a vantagem de ndo exigir que a
comparacdo seja feita entre todos os individuos da populacdo (Banzhaf, 1998). Um

exemplo da implementacdo deste algoritmo é ilustrado na Figura 20.

Inicio
k=2
Repetir N vezes
Selecionar K individuos da populacéo aleatoriamente
Selecionar o individuo com maior aptidao
Fim Repetir
Fim

Figura 20 - Algoritmo do método de selecao por Torneio.

Operadores Genéticos: tém como objetivo transformar a populacdo através de geracdes
sucessivas, estendendo a procura de solugdes até encontrar um resultado satisfatorio. Os
operadores genéticos sdo necessarios para que a populacdo se diversifiqgue e mantenha
caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracfes anteriores. Dos operadores mais

utilizados, inclui-se o operador de cruzamento e o operador de selecdo

O operador de cruzamento € responsavel pela recombinacdo de caracteristicas dos
progenitores durante o processo de reproducdo, permitindo que as préximas geracdes
herdem essas caracteristicas. Este operador é considerado o operador genético

predominante e por isso é aplicado com altas taxas de probabilidade (taxa de crossover).




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Os tipos de cruzamento num ponto e em dois pontos, apresentados na Figura 21 séo dos
mais utilizados.

w w v
Individuo 1 i 10 10 1 0 1 Individuo 1 i/1|0 1 0|1 O 1
Individuo 2 10 00 0 1 0 O Individuo 2 i 000 0(1 0 O
Descendentel 1 (1 0 1 0 1 O O Descendentel 1 1 0 0 0 1 0 1
Descendente2 4 0 0 O O 1 0O 1 Descendente2 1 0 0O 1 0 1 0 O

Crugamento num ponto Crugamento em dois pontos

Figura 21 - Exemplos de operadores genéticos: Cruzamento num ponto e em dois pontos.

Através dos operadores de cruzamento sdo criados novos individuos combinando
caracteristicas de dois individuos progenitores. Neste processo parte das caracteristicas de
um individuo séo trocados por uma parte equivalente do outro. O resultado desta operagdo
consiste em criar individuos descendentes que potencialmente combinam as melhores
caracteristicas da populacao, dado que os individuos progenitores foram selecionados com

base no seu desempenho.

O operador de mutacdo é utilizado para introduzir diversidade genética na populacao,
modificando aleatoriamente uma ou mais caracteristicas, fornecendo os meios para a
introducéo de novos elementos na populacéo. Este operador modifica aleatoriamente uma

caracteristica do individuo sobre o qual é aplicado (Figura 22).

Individuo 11 D-IEI 1|01

Individuo 11 n'n'IE' 1l 1
Mutado N

Figura 22 - Exemplo do operador genético: Mutagao.

Desta forma, a mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de pesquisa nunca seja zero, além de poder contornar minimos locais, uma vez que
este mecanismo permite alterar ligeiramente a direcdo da pesquisa. O operador de mutagéo
é aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de muta¢do. Normalmente

é utilizada uma taxa de mutacéo pequena, pelo fato de ser um operador genético secundario.
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e Substituicdo: esta operacao consiste em efetuar a substituicdo da populacdo ou parte dela,
na passagem de uma geracao para a geracdo seguinte, sendo os individuos da populacéo
descartados para abrir espaco para os descendentes. Este processo pode ser efetuado através
da substituicdo total da populagdo ou entdo através da substituicdo de apenas algumas

solucdes, normalmente as que se considerem ter pior qualidade.

4.4 Data Mining

Devido aos avangos continuos na area das tecnologias da informacgdo a quantidade de dados
que tém vindo a ser gerados e armazenados tem vindo a crescer de forma exponencial. Nestes
dados existe conhecimento armazenado, que pode ser extraido, permitindo identificar padrdes
e tendéncias.

Neste contexto, o data mining aparece como uma solucéo para o problema da obtencdo de
informacdo a partir de grandes volumes de dados, colocando a disposic¢do dos analistas varias
técnicas que lhes permitem extrair dos dados padrdes de comportamento relevantes para o
negGcio ou area em questdo (Kantardzic, 2003).

O data mining pode ser considerado como a aplicacdo de métodos e técnicas em grandes Bases
de Dados, para encontrar tendéncias ou padrdes com o intuito de descobrir conhecimento
(Santos e Azevedo, 2005).

As técnicas de data mining quando estendidas a outras areas originam formas alternativas de
obtencéo de conhecimento como é o caso de text mining ou link mining.

O text mining, também conhecido como text data mining (Hearst, 1997) refere-se ao processo
de extracdo de padrdes e conhecimento a partir de documentos de texto no estruturados. E um
campo multidisciplinar, que abrange varias areas tais como recuperacao de informacao, analise
de texto, extracdo de informacéo, agrupamento, categorizagéo e visualizagdo, entre outros.
Técnicas de data mining aplicadas a estruturas, como € o caso dos grafos, originaram técnicas
denominadas por link mining. Os grafos possuem vértices que representam objetos e ligacbes
(links) entre esses vértices que representam relacdes entre esses objetos.

A interpretacdo mais comum do conceito de link é o hiperlink que consiste numa forma de
interligar dois documentos na World Wide Web ativando um elemento incorporado no
documento de origem e que permite aceder a outro documento.

Os nés de um grafo podem ser do mesmo tipo, denominados de homogéneos, ou de tipos
diferentes, denominados de heterogéneos. A World Wide Web pode ser considerada uma rede

homogénea dado que todos os nés sao URL, enquanto uma rede de links para citacGes
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bibliograficas forma uma rede heterogénea dado que os nés podem ser papéis, livros ou artigos
de revistas, entre outros (Getoor, 2005). As técnicas de link mining possuem varias utilizacdes

como por exemplo analise de dados e otimizacao de motores de pesquisa.

Uma realidade emergente é a utilizacdo de técnicas de data mining na educacdo, onde o
principal objetivo é o desenvolvimento de métodos que permitam explorar dados obtidos a
partir de aplicacdes educacionais, e assim compreender os alunos e a forma como estes
aprendem. O data mining vocacionado para o ensino, tem como objetivo oferecer aos alunos
recomendacOes durante a sua interacdo com uma aplicacdo e deste modo melhorar o seu
processo de aprendizagem. As principais utilizacdes desta técnica sdo: adaptagdo do curso
segundo o progresso do aluno, ajudar os alunos oferecendo-lhes sugestdes, recomendar
caminhos personalizados a seguir, entre outros.

As técnicas de data mining podem também ser utilizadas para monitorizar e avaliar o processo
de aprendizagem dos alunos que utilizam um STI. Num ambiente de ensino tradicional, a
observacdo do aluno é uma das técnicas informais mais utilizadas na detecdo de falhas no
processo de aprendizagem. Consequentemente, a interacdo entre professor e aluno constitui a
principal fonte de informagdes deste método. Esta realidade constitui um grande obstaculo ao
processo de aprendizagem quando se utiliza um STI, uma vez que na maioria do tempo o
contacto com o aluno é realizado por intermédio do computador, limitando-se muitas das vezes
a troca de mensagens escritas. Apesar deste obstaculo, a tecnologia tornou possivel determinar,
a distancia, algumas caracteristicas do aluno e analisa-las de uma maneira andloga ao
comportamento de um aluno a frequentar um curso presencial. Neste contexto, a aplicacdo de
data mining podera ser Gtil na implementacao de STI que permitam um maior acompanhamento
dos alunos, (Silva et al., 2001).

O data mining € uma area multidisciplinar onde convergem diferentes paradigmas de
computacdo podendo ser dividido em varias tarefas que utilizam técnicas para atingir os seus
objetivos. Na seccdo 4.4.1 sdo apresentadas as tarefas de data mining e na secgéo 4.4.2 sdo

apresentadas as técnicas que foram utilizadas.

4.4.1 Tarefas de Data Mining

A utilizacdo de técnicas de data mining comeca pela definicdo de quais os resultados que

se pretendem obter. Uma vez definidos os objetivos pode escolher-se qual ou quais 0s
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algoritmos a utilizar para a aquisicdo do conhecimento que se procura. Nesta seccdo sdo

descritas as tarefas de Segmentacdo (Clustering), Classificagdo e Sumarizagéo.

4.4.1.1 Segmentacao (Clustering)

As tarefas de segmentacdo também conhecidas como clustering, sdo processos que consistem
na divisdo de uma populacao heterogénea em varios subgrupos ou clusters mais homogéneos
(Klosgen e Zytkow, 1996). Um cluster ¢ um conjunto de exemplos com caracteristicas
semelhantes entre si e diferentes dos restantes conjuntos.

As tarefas de clustering procuram semelhangas e diferengas num conjunto de dados e agrupam
os dados semelhantes em segmentos ou clusters, de acordo com algum critério ou métrica. Os
segmentos obtidos nesta técnica de aprendizagem correspondem a padrdes escondidos numa
grande quantidade de dados (Berkhin, 2002).

Nas tarefas de segmentacao ndo € necessario definir os conjuntos nem os atributos que devem
ser utilizados para segmentar o conjunto de dados. No processo de clustering o algoritmo parte
de dados ndo catalogados, ou seja, ndo utiliza dados de treino previamente classificados (Xu e
Wunsch, 2005). Por esta razdo, as técnicas de clustering constituem um método ndo
supervisionado.

A segmentacdo é Util em situacdes como: tomadas de decisdo, situacdes de machine learning e
analise e exploracdo de padrées em conjunto de dados com conteudo desconhecido (Jain, et al.,
1999).

4.4.1.2 Classificacéo

As tarefas de classificacdo sdo consideradas métodos de aprendizagem supervisionada onde é
construido um modelo (classificador) com recurso a um conjunto de dados de treino (training
set) que possui exemplos previamente classificados e que permitem classificar novos exemplos
que facam parte de um outro conjunto de dados.

A aprendizagem de um classificador ocorre na fase de treino. Os dados de treino sdo o conjunto
de dados que servem de exemplo sendo utilizados no processo de aprendizagem, em que é
necessario proceder ao ajuste de varios parametros (Ripley, 1996).

Um classificador pode ser um conjunto de regras, uma arvore de decisdo ou uma rede neuronal.
Ao aplicar o classificador obtido em novos exemplos, esta-se a classificar e a prever qual a

classe a que corresponde um novo exemplo.
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Durante o processo de classificagdo podem ocorrer falhas que t€ém como consequéncia a ndo

atribuicdo da classe correta a todos os exemplos. Este problema, faz com que seja importante

estudar o erro do classificador que determina a probabilidade com que um dado exemplo ¢ mal

classificado.

Para determinar a quantidade de erros e assim avaliar a confiabilidade nos modelos gerados séo

utilizados vérios indicadores:

e Taxadeerro=n.° de erros/ total,

e Validacdo Cruzada: Divide os dados (treino/teste) em n particdes e calcula o erro médio;

e Matriz de Confuséo: Separa os diversos tipos de erro: Falso Positivo (o classificador prevé
que ¢é de uma classe e ndo €) e Falso Negativo (o classificador ndo deteta que o exemplo é

de uma determinada classe).

Um método comum de avaliacdo consiste em dividir o conjunto de dados em dois conjuntos:
um conjunto de dados de treino (training set) para treinar o classificador ¢ um conjunto de
dados de teste (test set), utilizado para estimar a taxa de erro. O conjunto de dados de teste €
independente do conjunto de dados de treino, mas segue a mesma distribuicdo de probabilidade.
Se um modelo for simultaneamente ajustado ao conjunto de dados de treino e ao conjunto de
dados de teste, significa que o sobre ajuste (overfit) foi minimo. Um melhor ajuste do conjunto
de dados de treino em relacdo ao conjunto de dados de teste geralmente significa um overfit
elevado. Quando um classificador induzido sobre ajusta o conjunto de treino, significa que o
modelo fica mais adaptado as instancias utilizadas na sua inducdo do que aquelas que vao ser
classificadas futuramente. Esta taxa de erro € conhecida como erro aparente também conhecido
como erro de generalizagdo. Deste modo, um classificador deve ser avaliado tendo em conta o
seu desempenho (capacidade de generalizagao) naqueles exemplos que ndo foram utilizados na
sua construgao.

A Figura 23 ilustra um conjunto de dados de treino e um conjunto de dados de teste da mesma
populacdo representados através de pontos azuis. Dois modelos preditivos sdo ajustados ao
conjunto de dados de treino. Ambos 0s modelos ajustados sdo ilustrados nos conjuntos de treino
e teste. No conjunto de treino, o ajuste representado pela curva laranja possui um Erro
Quadratico Médio (EQM) = 4 enquanto o ajuste representado pela curva verde possui um EQM
= 9. No conjunto de dados de teste, o0 ajuste representado pela curva laranja possui um EQM =
15 enquanto o ajuste representado pela curva verde possui um EQM = 13. O modelo preditivo

representado pela curva laranja possui um overfit consideravel nos dados de treino, uma vez
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que o seu EQM aumenta aproximadamente quatro vezes ao comparar-se 0 conjunto de teste
com o conjunto de treino. O modelo preditivo representado pela curva verde possui um overfit

consideravelmente menor nos dados de treino, dado o seu EQM possuir um aumento duas vezes

menaor.
Training set Test set
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Figura 23 - Exemplo de conjunto de dados de treino (training set) e conjunto de dados de teste (test set)
(Training, test, and validation sets, 2018).

Existem varios tipos de algoritmos de classificacdo, sendo alguns dos mais utilizados, as
Arvores de Decisdo, Naive Bayes, Regras, Redes Neuronais Artificiais (RNA) e Maquinas de
Suporte Vetorial (Support Vector Machines - SVM).

Podem ser considerados como exemplos de tarefas de classificacdo: a classificagdo de um

pedido de crédito como sendo de baixo, médio e alto risco ou tarefas de diagnostico.

4.4.1.3 Sumarizacao

Segundo (Fayyad et al., 1996), as tarefas de sumarizacdo envolvem métodos para encontrar
uma descrigdo compacta para um subconjunto de dados. A Sumarizacao € constituida por duas

etapas: caracterizacdo de dados e discriminagdo dos dados.

e A Caracterizacdo de dados, consiste em efetuar uma sumarizagéo das propriedades
gerais dos objetos existentes numa determinada classe, e desta forma produzir regras
de caracterizacdo. Os dados relevantes para a criacdo de uma classe sdo normalmente
disponibilizados através de uma consulta a uma base de dados e processados por um
modulo de sumarizacdo que efetua a extracdo dos dados em diferentes niveis de
abstracdo. Como possivel exemplo, pode considerar-se a identificacao de clientes que

regularmente compram mais de 20 livros por ano numa livraria.
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e A Discriminacdo de dados produz regras de discriminacdo e pode ser definida como
uma comparacdo de propriedades gerais de objetos entre duas classes. Por exemplo,
pode comparar-se as caracteristicas gerais de consumidores que compraram mais de
20 livros no ano passado com aqueles cujas compras ndo ultrapassaram as 5 unidades.
As técnicas utilizadas no processo de discriminacdo sdo semelhantes as técnicas de
caracterizagdo com a diferenca de que os resultados obtidos na discriminagédo incluem

medidas comparativas.

Segundo (Han e Kamper, 2000), as técnicas de data mining podem também ser aplicadas a
tarefas como analise de excec¢des (detecdo de outliers), ou seja, dados que ndo podem ser
agrupados numa classe predefinida, e também a anélises de evolucdo, que dizem respeito ao
estudo de padrdes sequenciais.

A analise de excecOes lida com dados que ndo podem ser agrupados numa classe predefinida e
efetua uma analise de dados que podem ser descartados em certas situacOes, permitindo
aumentar a eficiéncia, como podem também revelar informag6es importantes sobre um dado
dominio. Esta técnica ¢ utilizada em eventos que ocorrem com pouca frequéncia como por
exemplo, a detecdo de fraudes onde ¢ possivel detetar a utilizacao indevida de cartdes de crédito
ao descobrir clientes que efetuaram compras com um valor muito elevado, fora de seu padrao
habitual de gastos.

A andlise de evolugdo dedica-se ao estudo de dados que se alteram ao longo do tempo e efetua
arepresentacdo de tendéncias utilizando processos de caracterizagdo, comparagao, classificagdo
ou agrupamento de dados relacionados entre si. Como exemplo, pode considerar-se a evolugao
do estoque em empresas que necessitem decidir regularmente sobre a sua ampliagdo em fungao

da regularidade das vendas, e assim melhorar a distribui¢ao dos seus produtos.

4.4.2 Técnicas de Data Mining

Uma vez definidas as tarefas que se devem realizar no processo de data mining, é necessario
escolher quais as técnicas que devem ser utilizadas, que sejam mais propicias a obtencdo dos
melhores resultados.

Arvores de Decisdo, Regras de Associacdo, Redes Neuronais Artificiais, e K-means s&o

exemplos de algumas técnicas de data mining e apresentam-se nesta sec¢ao.
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4.4.2.1 Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo ¢ um fluxograma semelhante a estrutura de uma arvore, onde cada no
representa um teste aplicado a um atributo, cada ramo representa o resultado desse teste e cada
folha representa uma classe. As arvores de decisdo sdo das técnicas de data mining mais
utilizadas. Para a sua enorme popularidade contribui a sua simplicidade de implementacao, ¢
principalmente a facilidade de compreensao do resultado final (Quinlan, 1986). As arvores de
decisio dividem-se em dois tipos, dependendo do tipo de output esperado: Arvores de
Classificagdo e Arvores de Regressio.

Nas arvores de classificacdo o objetivo da previsdo ¢ determinar a classe a qual a observagao
pertence; nas arvores de regressdo o output € um valor numérico.
O modelo de arvores de decisao € construido, a partir de um dataset de treino, o que faz deste
um método de aprendizagem supervisionada. Na Figura 24 ¢ ilustrado um exemplo de uma
arvore de decisdo. Neste exemplo ¢ modelada a decisdo de ligar ou ndo ligar um sistema de
rega mediante dois atributos: temperatura e humidade. As classes possiveis sdo constituidas
pelo conjunto {Ligar, Nao Ligar} e as varidveis ou atributos sdo caracterizadas pelo conjunto
{Temperatura, Humidade}. O processo de classificacao, ou neste caso de decisdo, comeca pela

raiz, ou seja, pelo primeiro nd da arvore.

C Temperatura )

<50% >=50%

Ligar Nio Ligar

Figura 24 - Exemplo de uma &rvore de decis&o.

No primeiro nd é analisado o valor da temperatura, sendo possivel ligar dois outputs:
temperatura >25°C ou temperatura <= 25°C. No caso da temperatura ser >25°C 0 caso em
andlise é imediatamente classificado com ligar; caso a temperatura seja <=25°C o processo de

classificacdo avanga para o ramo seguinte da arvore onde é analisado o valor da variavel
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humidade. Neste caso é testada a condi¢do de humidade >=50% ou <50%, onde é feita a
classificacdo ligar ou ndo ligar.

As arvores de decisdo apresentam algumas vantagens em relacdo a outros métodos de
classificagdo (Lewis, 2000). Apresentam uma elevada simplicidade na sua compreensdo e na
analise e interpretagdo dos seus resultados. Um resultado observado num modelo, é facilmente
explicado e comprovado por operages l06gicas, ao contrario de outras técnicas, como as redes
neuronais, nas quais é dificil compreender os resultados obtidos.

As arvores de decisdo aplicam-se tanto a dados numéricos como a dados simbolicos, ao
contrario de outras técnicas que apenas conseguem lidar com alguns tipos de dados como por
exemplo, as redes neuronais que apenas podem usar variaveis numéricas.

Como qualquer outro classificador, as arvores de decisdo apresentam também algumas
desvantagens: os algoritmos utilizados nas arvores de decisdo, atuam ao nivel do n6 a ser
processado, ou seja, tomam a decisdo 6tima para 0 né em questdo, ndo havendo garantia que a
arvore resultante seja a 6tima (Murthy, 1998); outra desvantagem € o facto de nos modelos com
dados que incluam variaveis com diferentes niveis de detalhe, existir a tendéncia de colocar um

maior énfase nas variaveis com maior nivel de detalhe (Deng et al., 2011).

4.4.2.2 Regras de Associacao

O conceito de regras de associacao foi criado por Agrawal (1993) com o intuito de descobrir
padrdes de comportamento nas transacdes de um supermercado. As regras de associacdo

permitem criar relagdes entre itens de um conjunto de dados tal como, por exemplo:
{cerveja, batatas} => {fraldas}

A regra indica que um cliente que compre cerveja e batatas, tem tendéncia a comprar também
fraldas. O valor de uma regra pode ser obtido por métricas como o suporte, a confianca ou o lift
que quantificam a qualidade e utilidade da regra criada.

O suporte sup(X) de um conjunto X é definido como a proporcao de transacGes da base de
dados que contém este conjunto.

A confianca de uma regra € definida pela equacéo:

sup(XUY) 9)

Conf(X =>Y) = sup(X)
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O lift é uma medida do desempenho de um modelo utilizado na classificacdo de casos como
tendo uma melhor resposta em relagédo a populagéo total, medida em relagcdo a um outro modelo.
Um modelo ¢é considerado bom se a resposta for melhor do que a média da populagdo total. O

lift é definido pela equacéo:

sup(XUY)
sup(Y) X sup(X)

Lift(X => Y) = (10)
Por exemplo, se uma regra possuir um suporte de 80% e uma confianca de 60%,

significa que 80% da totalidade dos clientes compraram cerveja, batatas e fraldas
simultaneamente; os 60% da confianca significam que estes casos séo 60% daqueles em que os
clientes apenas compraram cerveja e batatas, mas néo fraldas.

A nivel de representacdo de dados para extracdo de regras de associacdo, utiliza-se um
identificador da transacdo seguido dos respetivos itens. Deste modo, as transacOes registadas
sdo armazenadas em formato binario (item presente ou ausente) em que cada uma é identificada
por uma chave. A Tabela 8 apresenta um exemplo em que séo utilizadas regras de associacdo
para descrever o registo da compra de produtos num supermercado. Os atributos séo
apresentados em colunas (Cerveja, Batatas e Fraldas) e podem aferir o valor “1” ou “0”

consoante estes figurem ou ndo na transacao.

Tabela 8 - Exemplo de Regras de Associacao.

TID Cerveja Batatas Fraldas
1 1 1 0
2 0 1 1
3 0 0 0
4 1 1 1
5 0 1 0

No caso da regra {Cerveja, Batatas} => {Fraldas} possui uma confianca:

sup(XUY)
sup(X)

0,2

Conf(X =>Y) = Yy

=05

SURNI[SGEE

0 que significa que para 50% das transa¢des que contém cerveja e batatas, a regra esta correta.

O lift para a regra {Cerveja, Batatas} => {Fraldas} ¢ dado por:
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1

sup(XUY) 5 0,2

Lift(X =>Y) = = = 1,25
ife( >Y) sup(Y)xsup(X) % X% 0,4 x0,4

Se uma regra possuir um lift = 1, significa que a probabilidade de ocorréncia do antecedente e
do consequente sdo independentes entre si. Quando duas ocorréncias sdo independentes entre
si, ndo pode ser estabelecida nenhuma regra envolvendo estas duas ocorréncias. No caso de lift
> 1, como € o caso, pode determinar-se o grau em que as duas ocorréncias sao dependentes uma

da outra tornando-as Uteis para prever o consequente em conjuntos de dados futuros.

4.4.2.3 Redes Neuronais Artificiais

O perceptrdo foi proposto por Rosenblatt (1958) para efetuar o reconhecimento de letras
maiusculas do alfabeto e consiste uma estrutura que procura simular a forma, o comportamento
e as funcdes de um neuronio bioldgico (Figura 25). As dendrites foram substituidas
por entradas, cujas ligacbes com o corpo celular sdo realizadas através de pesos que simulam
as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas sdo processados pela funcdo de soma e o
limiar de disparo do neuronio bioldgico foi substituido pela funcéo de ativacao.

Dendrites Fungdo de Soma
Y Axonio
‘ " [ X,

w
e i
L Entradas <
/X ™ Corpo celular k\

i
X, W, . AN e RN
: / \ \ saida 0
: )—( J—P ou
. \ \ 1
: W . J/ AN . ’
: n — o
7 \XH{ ‘ Fungdo de Ativaga
Terminacdes do axénio Pesos W, = threshold Uneao de Alvagao

Figura 25 - Neurdnio natural e perceptrao (adaptado de Tafner et al., 1996).

Assim como o neurdnio bioldgico, o perceptrdo possui um ou mais sinais de entrada e apenas
um sinal de saida. Os pesos sdo atributos representados pela letra w (weight) e representam o
grau de importancia de uma determinada entrada. O valor do peso é alterado em fungédo da
intensidade do sinal de entrada. Matematicamente, 0s pesos sdo vistos como um vetor de valores
[wl, w2, ..., wn]. O sinal de excitacdo do perceptréo é resultante do somatério do produto dos
sinais de entrada, representados por um vetor [x1, X2, ..., xn], pelo vetor de pesos do perceptrao

(equacdo 11).
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n
S = Z wi X xi (11)
k=0

De seguida é verificado se o valor resultante da soma entre o produto dos sinais de entrada
pelos respetivos pesos atingiu ou ndo um valor predeterminado, denominado de limiar
(threshold). Se o valor atingiu o limiar, 0 mesmo é passado atraves da saida. Caso contrério, o
sinal ndo serd transferido. O threshold pode ser representado através de varias funcbes

ilustradas na Figura 26.

Limite rispido Funcao rampa

VA \
1 1
» l »
-1 X X
Funcio sigmoide Fungzo Tangente Hiperbolica
YA v A

l/—— 1
S

xy

Figura 26 - Funcdes de ativacao (Kovacs, 1996).

Um perceptrdo é caracterizado por uma unidade linear e ao calcular a combinagéo linear das
entradas, fica limitado a criacdo de uma reta ao longo de um hiper plano, fazendo com que
apenas consiga classificar padrées em apenas duas classes como por exemplo funcdes: AND,
OR ou NOT. A solucéo para ultrapassar este problema consistiu em expandir a camada de saida
do perceptrdo para incluir mais do que um neurdnio e desta forma poder classificar-se mais de
duas classes. Deste modo, a partir do modelo de um perceptrdo pode construir-se uma rede
neuronal artificial (RNA) em que as entradas, simulam uma area de captacdo de estimulos,
podendo ser conectadas a outros neuronios, originando uma série de saidas, onde cada neurénio

representa uma saida. Em comparagdo com o sistema biologico, estas conexdes representam o

contacto das dendrites com outros neurdnios, onde sao realizadas as sinapses.
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Segundo (Haykin, 1999) uma rede neuronal pode ser definida como:
“... um processador paralelamente distribuido constituido por unidades de processamento
simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para uso. Assemelha-se ao cérebro em dois aspetos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem;

2. Forcgas de conexdo entre neurdnios, denominados de pesos sinépticos, séo

utilizados para armazenar o conhecimento adquirido”.

A arquitetura de uma RNA é constituida por uma série de nos. Existem nos de entrada que
recebem sinais de entrada (input layer) e nds de saida (output layer) que fornecem os sinais de
saida. Podem existir um numero ilimitado de camadas intermédias (hidden layers).

Uma RNA pode ter uma ou varias camadas. As redes que possuem uma Unica camada sdo
indicadas para a solugdo de problemas linearmente separaveis. As redes multicamadas
possuem mais de uma camada entre as camadas de entrada e saida. Um exemplo de uma rede

com varias camadas é a Multi-Layer Perceptron (MLP) apresentada na Figura 27.

Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
intermédia intermédia

Figura 27 - Rede neuronal MLP com 2 camadas intermédias, m entradas e 0 saidas (Scielo, 2017).

Os nés que compdem uma RNA podem possuir conexdes do tipo feedback (ciclica) ou

feedforward (aciclicas) (Figura 28).
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Figura 28 - Exemplo de uma RNA feedback (ciclica) e RNA feedforward (aciclica).

Nas RNA com conexdes feedback a saida de um neurénio na camada i da rede € utilizada como
entrada dos n6s em camadas de indice menor ou igual a i. Se todas as ligacGes entre 0s
neurdénios forem ciclicas, a rede é chamada auto associativa. Estas redes sdo Uteis para a

recuperacdo ou regeneracdo de um padrdo de entrada (Carvalho, 1998).

Nas RNA com conexdes feedforward a saida de um neurénio na camada i da rede ndo pode
ser usada como entrada de nds em camadas de indice menor ou igual a i (Carvalho, 1998).
Uma aplicacdo tipica das RNA feedfoward consiste em desenvolver modelos nao-lineares que

também sdo usados para o reconhecimento e classificacdo de padrdes.

Uma das caracteristicas importantes das RNA ¢ a capacidade de aprendizagem e deste modo
melhorar o seu desempenho. Este processo de aprendizagem é conseguido atraves de métodos
de treino caracterizados por um processo iterativo que consiste em ajustar 0s pesos das suas
unidades até a classificacdo desejada ser obtida.

Existem varios algoritmos de aprendizagem especificos para determinados tipos de redes
neuronais. Neste contexto existem os seguintes algoritmos de aprendizagem (Castro e Zuben,
2003):

e Aprendizagem Supervisionada - Durante a aprendizagem supervisionada, a RNA é
treinada com auxilio de um agente externo que indica a rede a resposta desejada para
um determinado conjunto de sinais de entrada.

e Aprendizagem N&o Supervisionada - Nesta aprendizagem também denominada de
auto-organizacao nao é necessario a existéncia de um agente externo a indicar a resposta
desejada durante o processo de treino.

e Refor¢o - Quando um agente externo avalia a resposta dada pela rede.
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O ritmo de aprendizagem de uma RNA depende de vérios fatores. Uma baixa taxa de
aprendizagem resulta num periodo de tempo relativamente grande no processo de
aprendizagem da rede, até que se possa alcancar um resultado considerado adequado.

Com uma taxa de aprendizagem elevada, a rede pode nédo ser capaz de fazer uma discriminagao
fina em relacdo aos sistemas que aprendem de forma mais lenta. Para além do tempo de
aprendizagem existem varios fatores que sdo considerados ao efetuar-se o treino da rede. Os
fatores relacionados com o processo de aprendizagem de uma RNA incluem: a complexidade
da rede, o nimero de camadas, o paradigma de selecdo, a arquitetura adotada, o algoritmo de
aprendizagem, as regras utilizadas e a precisdo desejada, entre outros. Todos estes fatores
contribuem e alteram o tempo de treino da rede. A alteragéo destes fatores pode aumentar o

tempo de treino ou resultar numa precisdo pouco satisfatoria.

A principal vantagem na utilizagcdo das RNA consiste no facto de terem maior imunidade ao
ruido (filtragem automatica de outliers) o que as adequa a tarefas de reconhecimento de imagem
e de som. Por esta razdo as RNA sdo recomendadas em aplicaces cujos exemplos possam
conter muito ruido por serem complexos como por exemplo: cAmaras fotograficas, microfones,
etc.

Também tém sido utilizadas com bastante sucesso na interpretagdo de cenas visuais como o
reconhecimento de carateres escritos a mao, reconhecimento de rostos de pessoas,

reconhecimento de voz e aprendizagem de estratégias por robots.

4.42.4 K-means

O algoritmo K-means, criado em 1967 por MacQueen, é um algoritmo de clustering que agrupa
um conjunto de exemplos num determinado nimero de K grupos.
Normalmente o valor de K é estimado por um método simples e bastante utilizado, apresentado

na equacéo (12):

N (12)

Deste modo, k toma o valor da raiz quadrada de N (0 nimero de exemplos do dataset) a dividir
por 2. O K-means comeca por criar k centroides que inicialmente sdo posicionados
aleatoriamente. Ao longo das iteracdes, o algoritmo recalcula a posicdo dos centréides

minimizando a distancia (geralmente € utilizada a distancia Euclidiana), entre os exemplos e 0
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centroide mais proximo. Os exemplos séo inseridos no centroide mais proximo, ou seja, com
maior similaridade. O centro dos clusters é recalculado a cada ciclo, tendo em conta o centro

de massa dos elementos. O reposicionamento do cluster € utilizado pela seguinte funcao:

n
1 .
VL = az Xl (13)
k=0

Onde:
‘vi’ é 0 posicionamento do centroide i
xi’ representa o ponto i do dataset
‘Ci’ representa 0 nimero de pontos do cluster i

O processo termina quando os centrdides deixarem de se deslocar, deixar de haver trocas de
objetos entre clusters ou terminar o nimero de iteragdes.

As principais vantagens deste algoritmo é facto de ser, rapido, robusto e facil de entender.

45 Normas LOM e SCORM

Com a crescente utilizacdo de objetos de aprendizagem no apoio as atividades de ensino,
surgiram varios padrdes com o objetivo de definir uma especificacdo para os objetos de
aprendizagem utilizados pelos sistemas de gestdo da aprendizagem (SGA). Um SGA é uma
aplicacéo que permite a gestdo de utilizadores e de atividades de aprendizagem (Pecheanu et
al., 2011), bem como a disponibilizacdo de servigos de suporte a aprendizagem online (Sim&es
etal., 2013).

Os padrdes com maior destaque sdo: SCORM (Sharable Content Object Reference Model), que
define modelos de referéncia que especificam padrdes de empacotamento e apresentacdo
através da web num ambiente de ensino distribuido de objetos de aprendizagem; e 0 LOM
(Learning Object Metadata) que surgiu a partir da necessidade de classificar e descrever mais
detalhadamente objetos de aprendizagem (Pessoa e Benitti, 2008). O modelo de dados LOM é
um padrdo aberto que especifica a sintaxe e a semantica dos metadados associados a objetos de
aprendizagem, que podem ser definidos como os atributos necessarios para descrever completa
e adequadamente um objeto de aprendizagem (IEEE-LTSC, 2018). O LOM é geralmente
codificado em XML (eXtensible Markup Language), sendo utilizado para descrever objetos de
aprendizagem ou quaisquer outros recursos digitais que sejam utilizados no apoio a processos

de aprendizagem.
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O esquema de dados conceituais do LOM possui uma estrutura hierarquica em forma de arvore

composta por nove categorias:

1. Geral (General): informacao que descreve o objeto de aprendizagem como um todo.

2. Ciclode vida (Lifecycle): histérico e estado atual do objeto de aprendizagem e daqueles
que contribuiram para a sua criacao.

3. Meta metadados (Meta-metadata): informacdes sobre os metadados que descrevem o
objeto de aprendizagem.

4. Técnico (Technical): requisitos técnicos e caracteristicas do objeto de aprendizagem.

5. Educacional (Educational): caracteristicas educacionais e pedagogicas do objeto de
aprendizagem.

6. Direitos (Rights): direitos de propriedade intelectual e condi¢des de uso do objeto de
aprendizagem.

7. Relacdo (Relation): relagdo entre o objeto de aprendizagem e outros objetos
relacionados.

8. Anotacdo (Annotation): comentarios sobre o uso educacional dos objetos de
aprendizagem, incluindo quando e por quem é que foram criados.

9. Classificacdo (Classification): esquemas de classificagdo utilizados para descrever as
diferentes caracteristicas do objeto de aprendizagem.

Cada uma das categorias descritas anteriormente contém subelementos que podem ser
elementos simples que contém dados, ou podem ser elementos agregados, que contém outros
subelementos. A Figura 29 ilustra a estrutura em forma de arvore do modelo de dados LOM

constituida pelos seus elementos e respetivos subelementos.
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Figura 29 - Hierarquia dos elementos que compem o modelo de dados LOM (IMS Global, 2018).

Quando se implementa um sistema com recurso a norma LOM né&o é necessario oferecer suporte

a todos os elementos do modelo de dados, nem o modelo de dados deve limitar as informacgdes

que podem ser armazenadas. Os elementos ja existentes no modelo de dad

0s LOM podem ser

descartados e elementos de outros modelos de metadados podem ser adicionados.

O Modelo SCORM é uma cole¢do de padrfes e especificagdes que permitem a criacdo de
objetos de aprendizagem reutilizaveis. Estes objetos denominados de sharable content objects
(SCO) podem ser reutilizados em diferentes sistemas e contextos. Ao permitir que os SCO
sejam independentes da plataforma de e-learning ou do repositorio utilizado possibilita que o
mesmo contelido possa ser incorporado em varias disciplinas ou modulos e deste modo poder
vir a ter diferentes utilizagGes. Deste modo, se um SGA estiver em conformidade com a norma

SCORM, este podera reproduzir qualquer conteudo gque seja compativel com essa norma. O

SCORM ¢é composto por trés subespecificacdes (SCORM Explained, 2018):

* Secciio “Content Packaging”: especifica como o conteldo deve

descrito. A especificacdo do Content Packaging utiliza um ficheiro de manifesto (manifest
file). O manifesto é um ficheiro XML que contém a descri¢do do contetdo. Cada parte do

manifesto pode ser descrita em detalhes associados aos metadados.

SCORM séo armazenados no formato LOM e podem ser aplicados a

manifesto, podendo por exemplo, ser aplicados ao curso como um

ser empacotado e

Os metadados do
qualquer secgéo do

todo, a elementos
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individuais ou até mesmo a recursos e arquivos de modo a melhorar a sua capacidade de
reutilizacdo. O conteddo pode ser entregue, por exemplo, num CD ou pode ser colocado
num arquivo ZIP. Quando o conteddo é colocado num arquivo ZIP, ele é denominado
package interchange file ou PIF. Os PIF s&o o formato de armazenamento mais comum do
modelo SCORM.

» Sec¢io “Tempo de execucdo (Run-Time)”: especifica como o conteudo deve ser
transmitido e como é efetuada a comunicacdo com o SGA. A especificacdo do tempo de
execucao informa ao SGA se este deve iniciar o conteldo na mesma ou numa nova janela
do navegador de Internet. O SGA sé pode lancar um SCO de cada vez. Alguns SGA
permitem que os autores dos contetdos controlem como os SCO sdo iniciados, quais 0s
elementos de navegacao disponiveis e até a dimensao da janela do navegador de Internet

que apresenta o SCO.

* Sec¢ao “Sequenciamento (Sequencing)”: especifica como o aluno pode navegar entre
as partes do curso. E definido por um conjunto de regras de sequenciamento representadas
em formato XML no ficheiro de manifesto do curso. A utilizacdo do Sequenciamento é
opcional. No caso de nenhuma regra de sequenciamento ser especificada, as configuracdes

padrdo permitem fornecer uma experiéncia adequada ao aluno.

46 Resumo

A ldgica difusa permite captar informac6es vagas, em geral descritas numa linguagem natural e
converté-las para um formato numérico quando necessario. No contexto da plataforma ADAPT
é utilizada para efetuar um mapeamento que relaciona o perfil do aluno caracterizado através do

modelo de Felder-Silverman com OA classificados segundo o modelo VARK (seccdo 4.1).

O paradigma RBC permite resolver problemas relativos a casos novos com base em solucdes
utilizadas para solucionar problemas em casos anteriores. Na plataforma ADAPT, o paradigma
RBC é utilizado para determinar a sequéncia de apresentacdo dos OA de um determinado curso
com base em casos criados atraves da utilizacdo da plataforma por alunos que concluiram o

curso anteriormente (seccéo 4.2).

Os Algoritmos Genéticos sdo uma classe particular de algoritmos evolutivos que atraves de
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técnicas de pesquisa e otimizagao procuram encontrar solucbes 6timas, ou aproximadamente
6timas. A plataforma ADAPT utiliza AG quando a solucdo devolvida pelo sistema RBC para
0 problema atual ndo é considerada a mais adequada sendo necessario a realizagdo de uma

adaptacdo do caso (seccéo 4.3).

O data mining pode ser considerado como a aplicacdo de métodos e técnicas em grandes bases
de dados, para encontrar tendéncias ou padrdes com o intuito de descobrir conhecimento
(Santos e Azevedo, 2005). No contexto da plataforma ADAPT as técnicas de data mining sdo
utilizadas na sugestdo de contetdos alternativos e na identificacdo de mudancas de estilo de
aprendizagem (seccdo 4.4). Para este efeito foi desenvolvido um modulo de data mining e
pesquisa local implementado pelo Bolseiro Pedro Filipe Caldeira Neves através da bolsa com
referéncia PTDC/CPE-CED/115175/2009 FEDER - Eixo | de Programa Operacional Fatores
de Competitividade (POFC) / QREN (COMPETE: FCOMP-01-0124-FEDER-014418). Os
detalhes de implementacdo do médulo podem ser consultados em (Neves, 2014). O médulo de
data mining e pesquisa local foi integrado na plataforma ADAPT de modo a funcionar em
conjunto com o modulo STI. Depois de efetuada a integracéo foram realizados testes funcionais

de modo a validar funcionalidades especificadas e testes de integracéo.

Por fim, na seccdo 4.5 foram descritas as normas: LOM que classifica e descreve objetos de
aprendizagem e SCORM que define padres de empacotamento e apresentacdo de objetos de

aprendizagem.







5 Modelacao e Design
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Neste capitulo apresentam-se os diagramas UML (Unified Modeling Language) utilizados para

efetuar a modelacéo e o levantamento de alguns dos requisitos do sistema. Deste modo, na

seccdo 5.1 ilustra-se o Diagrama de Casos de Uso (DCU), na seccdo 5.2 apresenta-se 0

Diagrama de Atividade (DA), na seccdo 5.3 descreve-se o0 Diagrama de Classes, na sec¢édo 5.4

apresenta-se o Diagrama de Sequéncia (DS), na seccdo 5.5 expde-se o Modelo Fisico criado no

processo de modelagdo e por Gltimo na secc¢do 5.6 é efetuado o resumo do capitulo.

5.1 Diagrama de Casos de Uso

Um Diagrama de Casos de Uso (DCU) é uma ferramenta utilizada no levantamento de

requisitos funcionais de uma aplicacéo.
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Figura 30 - Diagrama de casos de uso da plataforma ADAPT.

Representa o conjunto de interacGes entre um ator e o sistema. Um ator € um humano ou

entidade que interage com o sistema e realiza uma agdo. Na Figura 30 apresenta-se um DCU
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geral destinado a proporcionar uma viséo global das interagdes entre os atores (professor e
aluno) e os madulos da plataforma ADAPT. Inicialmente o professor acede ao modulo SGA
para efetuar o upload dos OA que contém os conteudos educativos que pretende apresentar aos
seus alunos. O SGA permite realizar vérias tarefas de gestdo como pesquisar e classificar 0s
OA existentes no seu repositorio. De seguida, o professor dirige-se ao modulo STI para criar 0
Guido Base, construido com recurso aos OA armazenados no repositério do SGA. O Guido
Base é uma estrutura em forma de grafo que contém as varias sequéncias de visualizacao
possiveis de um dado curso a partir do qual vai ser extraido o percurso (guido) a ser seguido
pelo aluno selecionado com base na proximidade desse guido as suas preferéncias de

aprendizagem.

Quando um aluno se autentica na plataforma ocorre uma de duas situacOes: é a primeira vez
que o aluno utiliza a plataforma, ou entdo o aluno ja se tinha autenticado previamente e ja se

encontra a seguir um guiao.

Na primeira situacdo é-lhe apresentado o questionario ILS de Felder-Soloman. Depois de
submeter o questionario preenchido, o0 mddulo de ldgica difusa é invocado recebendo como
parametros 0s resultados do questionario. Este mdédulo mapeia os resultados do ILS em
preferéncias VARK e guarda-as na base de dados. De seguida entra em funcionamento o
paradigma RBC que, a partir da biblioteca de casos onde se encontram guifes anteriores ja
utilizados por outros alunos ou guides novos previamente definidos por um professor, retorna
um guido que em principio vai ser utilizado para apresentacdo dos contetdos ao aluno. O passo
seguinte consiste em verificar se este é o guido mais adequado tendo em conta o perfil do aluno
previamente determinado pelo sistema difuso: de facto, pode acontecer que o nao seja, dado
que na biblioteca de casos (guides) existem apenas sequéncias previamente utilizadas ou criadas
manualmente. Contudo, havendo em cada nd varios OA com diferentes classificacdes VARK,
é eventualmente possivel criar um guido novo que se encontre mais adaptado ao perfil
determinado pelo ILS. Para esse efeito sdo utilizados algoritmos genéticos, na tentativa de
otimizar a sequéncia de conteddos ao perfil ILS do novo aluno. De seguida é invocado um
motor de busca local que efetua uma pesquisa com vista a identificar outros OA (conteudos
complementares que ndo se encontram associados aos nos do grafo) relacionados com os
conteidos do guido que o aluno ira seguir. Da-se entdo inicio a apresentacdo do primeiro
conteldo e simultaneamente dos links para 0 ou os OA seguintes bem como para 0S

relacionados que foram retornados pelo motor de busca local. O aluno pode entdo avancar ao
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longo do guido e, quando terminado, é guardado na biblioteca de casos do sistema RBC

passando assim a constituir um novo exemplo (de sucesso, ou de falha).

Na segunda situacdo - em que o aluno ja se encontra a seguir um guido - a plataforma acede-
Ihe e posiciona-se no ultimo OA visualizado na sessdo anterior. De seguida é invocado 0 motor
de busca local para pesquisar contetdos alternativos relacionados com o OA que o aluno se
encontra a visualizar naquele momento. Séo apresentados o OA seguinte e os links para os OA

relacionados. Segue-se entdo 0 mesmo processo descrito anteriormente, até ao final do curso.

Enquanto o aluno progride ao longo do guido, o classificador de estilos de aprendizagem do
modulo data mining e pesquisa local é executado em paralelo e periodicamente verifica se
existem alteracdes no perfil de aprendizagem de todos os alunos que estejam ativos na base de
dados da plataforma. Caso detete alteragfes no perfil de algum aluno, sdo alteradas as suas
preferéncias de aprendizagem VARK e também os OA do guido atual que ainda ndo foram

acedidos pelo aluno.

De seguida é efetuada uma descri¢do dos casos de uso apresentados na Figura 30. Na Tabela 9
descrevem-se 0s casos de uso do modulo STI, na Tabela 10 apresentam-se 0s casos de uso do

modulo SGA e na Tabela 11 enumeram-se 0s casos de uso do médulo de data mining e pesquisa

local.
Tabela 9 - Descri¢do dos Casos de Uso do modulo STI.
Efetua Gestéo de Processo que engloba as tarefas de gestdo de guides.
Guides Base
Cria Guido Base O professor tem a possibilidade de criar um Guido Base com as
varias sequéncias possiveis de apresentacdo de um curso.
Edita Guido Base O professor tem a possibilidade de editar um guido, podendo
acrescentar ou retirar conteddos. Também pode alterar a
sequéncia de conteldos a serem apresentados.
Valida Guido Base O professor pode validar/invalidar um guido.
Casos de Uso Pesquisa aluno(s) O professor realiza pesquisas de alunos.
(Mddulo STI)

Associa Guido Base | Processo que consiste em atribuir um Guido Base a um conjunto
ao(s) aluno(s)

de alunos.
Pesquisa guides O professor pode efetuar pesquisas de guides.
Elimina guibes O professor tem a possibilidade de eliminar guides.
Seleciona guifes Realiza a fase Retrieve do paradigma RBC em que é retornado

(Retrieve)

um conjunto de guides (casos).
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Utilizag8o de AG
(Reuse)

Fase Reuse do paradigma RBC que utiliza um AG para efetuar a
otimizacdo de um guido quando este ndo possui um grau de

similaridade satisfatdria ao perfil do aluno.

Devolve guido

Processo que consiste na obtencdo do guido a apresentar ao

aluno.

Avalia resultado do
aluno (Revise)

Processo em que o professor avalia o guido seguido pelo aluno.

Guarda guido

Fase Retain do paradigma RBC que consiste em armazenar o

(Retain) guido na biblioteca de casos.
Realiza Inferéncia | Processo em que o Sistema Difuso efetua o processo de
Difusa

inferéncia sobre o resultado do questionario ILS preenchido pelo
aluno (médulo SGA).

Define EA do aluno

Obtencao do estilo de aprendizagem VARK do aluno através do

Sistema Difuso.

Tabela 10 - Descricao dos Casos de Uso do modulo SGA.

Casos de Uso
(Médulo SGA)

Efetua Gestdo dos OA

Processo que engloba as tarefas de gestdo de guibes.

Faz upload do OA

Processo que consiste em efetuar o carregamento de um OA para

0 repositorio do médulo SGA.

Elimina OA Processo que consiste em eliminar fisicamente um OA.

Cataloga OA Processo que consiste em catalogar um OA com o paradigma
VARK, taxonomia de Bloom e as hormas SCORM ou LOM.

Pesquisa OA Efetua a pesquisa de OA no repositério do SGA.

Preenche Preenchimento do questionario ILS por parte do aluno.

Questionario ILS

Obtém OA do guido

Obtém o OA sugerido pelo STI e apresenta-o ao aluno.

Segue guido

Aluno efetua a navegacdo do guido que lhe foi atribuido.

Tabela 11 - Descrig¢ao dos Casos de Uso do mddulo data mining e pesquisa local.

Casos de Uso
(Médulos de data
mining e pesquisa

local)

Monitoriza EA dos
alunos

Monitorizagdo do estilo de aprendizagem dos alunos com base

nos OA consultados e tempo de permanéncia despendido.

Deteta alteracfes nos
EA dos alunos

Processo que deteta alteragBes no estilo de aprendizagem dos

alunos.

Altera EA dos alunos

Efetua uma atualizacdo do estilo de aprendizagem dos alunos.

Devolve OA

alternativos

Os OA alternativos sdo disponibilizados.

Efetua pesquisa dos
OA

Pesquisa OA alternativos relacionados com o OA que o aluno se

encontra a visualizar em cada momento.
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5.2 Diagrama de Atividades

Um Diagrama de Atividade (DA) é utilizado para modelar o aspeto comportamental de
processos. Este diagrama mostra o fluxo de controlo de uma atividade para outra e assim realiza
a modelacdo de aspetos dindmicos do sistema. Na maioria dos casos envolve a modelacgdo de
etapas sequenciais num processo computacional. De seguida é apresentado o DA da plataforma
ADAPT (Figura 31) onde sdo descritas as atividades do professor, do aluno, do processo de

adaptacdo do Guido Base ao aluno e do mddulo de data mining e pesquisa local.

? Invoca o Motor de Busca
Acede a0 SGA ? Acede a0 SGA
Recebe resultados do questiondrio ILS s\\ l
Faz Upload dos OA L \ J' Indexa pardmetros usados na pesquisa
L Preenche o questiondrio ILS l
Utiliza resultados como inputs do Sistema Difuso Efetua pesquisa dos DA
Classifica OA L J,
Jf Realiza inferéncia difusa Seleciona disciplina Devolve os DA alternativos
Pesquisa OA ‘ l
é L Seleciona Guido Base associado a disciplina
Obtém perfil VARK do aluno ?
L Invoca o Classificador de EA
? Devolve guides mais adequados (RBC Retrieve) l
L Obtém o EA dos alunos
Acede ao STI
1/ Seleciona o melhor guido (RBC Reuse)
Caleula o EA predominante de cada aluno
Cria Guido Base l
j/ Guido necessita adaptacdo? Sesue puizo .
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Pesquisa guibes ]
Associa Guido Base a alunos — o ” . o
é Modifica parte ndo seguida do guiao Altera EA do aluno

Figura 31 - Diagrama de Atividades da plataforma ADAPT.

As atividades do professor representadas na primeira coluna da Figura 31 incluem tarefas de
gestdo por ele pode realizar. Estas, incluem a gestdo dos OA existentes no SGA, como o upload,
classificagéo, pesquisa e eliminagéo, assim como as tarefas de gestdo de Guides Base como a
criacdo, edicdo e associacdo a alunos. Na segunda coluna estdo ilustradas as atividades de
adaptacdo do Guido Base a partir do qual vai ser extraido o guido a apresentar ao aluno. Estas
atividades incluem a rececdo dos resultados do questionario ILS e obtencdo do perfil VARK
utilizado posteriormente pelo paradigma RBC na selec¢do do guiéo a ser apresentado. Este guido
pode necessitar de ser adaptado com recurso a um algoritmo genético antes de ser apresentado

ao aluno. Na terceira coluna sdo descritas as atividades decorrentes da utilizacdo da plataforma
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por parte de um aluno desde o preenchimento do questionario ILS até a navegacdo do guido
selecionado. Por fim, na quarta coluna apresentam-se as atividades do modulo de data mining
e pesquisa local: 0 motor de busca sugere conteudos alternativos e o classificador de estilos de
aprendizagem monitoriza e deteta alteragcdes no perfil de aprendizagem do aluno e em caso
afirmativo modifica a parte ainda ndo seguida do guido. Os processos representados na Figura

31 sdo descritos na Tabela 12.

Tabela 12 - Descricao dos processos do Diagrama de Atividades da plataforma ADAPT.

Professor

Acede ao SGA

O professor autentica-se no SGA com as suas credenciais.

Faz Upload do OA

Carrega 0 OA para o repositorio do SGA.

Processo que consiste em classificar um OA com VARK,

Classifica OA taxonomia Bloom, normas SCORM ou LOM.
Efetua uma pesquisa para encontrar um ou mais OA
Pesquisa OA .
pretendidos.
Elimina OA Elimina um OA do repositorio do médulo SGA.
Acede ao STI O professor acede ao modulo STI.

Cria Guiao Base

Criacdo do Guido Base com o curso que vai ser seguido pelos

alunos.

Edita Guido Base

Efetua alteracGes no Guido Base.

Valida guibes (RBC
Revise)

Valida guibes que foram seguidos pelos alunos.

Pesquisa Alunos

Efetua pesquisa de alunos por nome, n.° de aluno ou disciplina.

Pesquisa Guibes

Realizacéo de pesquisas de guibes Base ou adaptados pelo nome

do guido ou por disciplina.

Associa Guido Base
aos alunos

Associa os alunos a um determinado Guido Base.

Adaptacdo do
Guiao Base

Recebe os resultados
do questionario ILS

Processo que consiste em receber os resultados do questionario

ILS preenchido pelo aluno.

Utiliza resultados
como inputs do
Sistema Difuso

Os resultados obtidos resultantes do preenchimento do

questionario ILS sdo passados como inputs ao sistema difuso.

Realiza inferéncia
difusa

Realizacéo do processo de inferéncia difusa.

Obtém perfil VARK
do aluno

Processo que consiste na obten¢do do perfil VARK do aluno.

Devolve guiGes mais
adequados (RBC
Retrieve)

Fase Retrieve do paradigma RBC que devolve os casos (guibes)

com maior similaridade com o perfil do aluno.

Seleciona o melhor
guido (RBC Reuse)

Seleciona o guido com a menor distancia global ao perfil do

aluno.

Adapta Guido com
AG

Efetua a adaptacdo do guido com recurso a um AG no caso da

fase Reuse ndo devolver uma solugdo considerada satisfatoria.
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Devolve Guido

Guido devolvido pela fase Reuse do paradigma RBC.

Modifica parte ndo
seguida do guido

O motor de busca, pertencente ao mddulo data mining e
pesquisa local, efetua a alteracdo da parte do guido ainda nao
seguida pelo aluno. O motor de busca é acionado cada vez que
0 aluno efetue uma acdo de navegacdo no guido sendo
apresentado o primeiro elemento de um array contendo uma lista
de OA ordenada pelos critérios da fungéo de avaliagdo utilizada

pelo motor de busca.

Acede ao SGA

O aluno autentica-se no SGA com as suas credenciais.

Preenche
questionario ILS

Preenche o questionario ILS de Felder-Soloman.

Seleciona disciplina

Seleciona a disciplina pretendida.

Aluno Seleciona Guido Base | Seleciona o Guido Base que pretende utilizar.
associado a disciplina
Segue guido Segue o guido adaptado ao perfil de aprendizagem do aluno.
Guido é armazenado | Processo que consiste em armazenar o guido (caso) na biblioteca
(RBC Retain)
de casos.
Invoca o Motor de Processo que consiste na invocagdo do motor de busca do
Busca . - .
mddulo data mining e pesquisa local.
Indexa pardmetros Efetua a indexacdo de atributos relevantes que possibilitam o
Data mining e | usados na pesquisa .
pesquisa local processo de pesquisa.
(Motor de Efetua pesquisa dos Pesquisa OA alternativos com base no OA que o aluno se
Busca) OA

encontra a estudar no momento.

Devolve os OA
alternativos

Os OA alternativos sdo disponibilizados ao aluno no caso de este

0s pretender consultar.

Data mining e
pesquisa local
(Classificador
de Estilos de
Aprendizagem)

Invoca o
Classificador de EA

Invocagdo do classificador de estilos de aprendizagem do

mddulo data mining e pesquisa local.

Obtém o EA dos
alunos

Obtencdo as preferéncias VARK de cada aluno.

Calcula o EA
predominante de cada
aluno

Com base nos pardmetros VARK de cada aluno calcula o seu

estilo de aprendizagem predominante.

Obtém os OA
consultados pelos
alunos

Obtém as consultas que os alunos da plataforma tém vindo a

fazer ao longo de varias semanas.

Calcula o EA
predominante dos
OA

Com base nos pardmetros VARK de cada OA calcula o seu

estilo de aprendizagem predominante.

Verifica alteragdes
nos EA dos alunos

Comparando o EA do aluno com as contagens de OA diferentes
que tém vindo a consultar, o sistema calcula se existe ou ndo

mudanca no perfil de aprendizagem do aluno.

Altera EA do aluno

Regista a alteracdo do EA do aluno na base de dados.
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5.3 Diagrama de Classes

A partir dos diagramas apresentados nas sec¢des 5.1 e 5.2 foram extraidas as principais classes
necessarias ao correto funcionamento da plataforma e que originaram o modelo conceptual

apresentado na Figura 32.

VARK TipoUtilizador Curso Anoletivo
-idVARK -idTipoUtilizador -idCurso -anoletivo
-idLearningStyle -nomeTipoUtilizador -descricaoCurso
-idUtilizad or
-visual
-aural : 1 1 1
-readwrite 1.% «
-kinesthetik 0.* h 0-

o 1.% 1
n Discplina Semestre
Utilizador —
1 T 1 [-idDisciplina _idSemestre
i U_t' =iy -idCurso = S
'!dT'_pD iikzadoy X -idSemestre -descricaoSemestre
-idNive[Taxonomico 1 -nomeDisciplina
-nomeUtilizador
1 -numeroUtilizador
-login /P
LearningStyle | 1 4 -password 1 "
- - -email 0..
-!dLef'-)‘r ningStyle -ativo Navegacaolog
-idUtili zad or -
-idQuestionario L 4 |-idNavegacaolog Guiao
-sensory 4N 0. »!dU1:|.I|zad0r 0.* 1 |-idGuiao
-intuitive 1.% 1 1 0.* h -!gﬁulao -id Disciplina
—visual E . Oi -descricaoGuiao
-verbal s -validado
P AvaliacaoFinal -gamlr_uuo
-refl EXiVE_ . -idAvaliacaoFinal Eet il
-sequential 0.. -idDisciplina )
global -idUtilizador
Teste -nota 0.* 0.* 1w
JidTeste B
1 -idOA 1 1
-idNivelTaxonomico o
1.x -idUtilizador 0* 1% 0A -idNo
-descricao - -idGuiao
— -data e . Fallimik
Questionario -designacao 1. 1 .
. -posicao_X
-idQuestionario ~visual <>\-posicao_Y
-nomeQuestionario -aural =
T 1 -readwrite
-kinesthetic
1
1 0.*
1
Pergunta Link
-idPergunta -idLink
-idTeste OADetalhe 0.* -idNo
-idQuestionario _idOADetahe -id NoProx
1* -descricao -idOA
-pontuacao -idNivelTaxonomico 1
-idTipoOA 0.*
-idTipoFicheiro TipoOA
1 -url -idTipoOA
-designacao
0..*
*
0.. 1
Resposta 1
-idResposta P
.idPergunta NivelTaxonomico TipoFicheiro
-descricao -idNivelTaxonomico -idTipoFicheiro
-verdadeira -designacao -designacao

Figura 32 - Diagrama de Classes da plataforma ADAPT.
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5.4 Diagrama de Sequéncia

Os diagramas de sequéncia (DS) sé@o utilizados em UML para representar a sequéncia de
processos, mais especificamente as mensagens passadas entre objetos, num programa de
computador. A Figura 33 apresenta 0 DS com a troca de mensagens de alguns dos objetos

existentes na plataforma ADAPT quando esta € utilizada por um professor.

it

L ' '

i T t
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[Médulo SGA] } Efetua Login |

|
|
Confirma Login }

Confirma a existéncia
do username e
Concede acesso a plataforma respetiva password

Efetua upload dos OA

Realiza a catalogagdo dos OA

|
I
|
|
|
|
|
|
I
|
I
I
|
I
|
|
I
|
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|
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u

I
|
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|

|

I

|

|

] | VARK.
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|
I
|
|
|
|
|
|
I
|
I
I
|
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|
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A e |
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]

[Médulo STI] Cria Guido Base

|
|
1
]
|
| |
| |
| !
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____________ B et T
I | | l
! ! } T
| |
| |
|
|
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disciplina a que

I
|
|
I
|
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|
|
I
|
|
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L

|
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L

|
'
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i
|
|
I
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Figura 33 - Diagrama de sequéncia da utilizacéo da plataforma ADAPT por um professor.

Quando um professor acede ao mddulo SGA este utiliza as suas credenciais na pagina inicial

de modo a proceder a sua autenticacdo na plataforma. Neste processo sdo comparados o login
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e password inseridos com os existentes no objeto “Utilizador”. No caso do processo ser
realizado com sucesso sdo disponibilizadas as opgbes de gestdo dos OA existentes

nomeadamente upload, pesquisa, catalogacédo e eliminacéo dos OA.

Um professor tem a possibilidade de realizar testes com o objetivo de determinar o nivel de
conhecimento dos alunos. Cada um destes testes é caracterizado por um ou varios OA que
podem posteriormente ser colocados num Guido Base e desta forma disponibilizados aos
alunos. No modulo ST sdo disponibilizadas ao professor opcdes de criacdo e gestdo dos Guides

Base tendo para o efeito acesso as informacGes dos OA armazenados no SGA.

A Figura 34 apresenta um DS com a troca de mensagens de alguns dos objetos da plataforma

ADAPT quando esta € utilizada por um aluno.

:Pagina Inicial :Utilizador | :Questiondrio ILS :LearningStyle :VARK gacaolog
T ] | | | | i

[Médulo SGA] i Efetua Login } i
| .
Confirma Login I

o Verificaa
existéncia do
username e
respetiva

| password I Envia Learning Style do aluno _—
i | obtido através da realizagdo do | Devolve as preferéncias
! VARK do aluno

| determinadas através
‘L:etermina Learning Style do aluno de inferéncia difusa

iDetermina VARK do aluno

E concedido acesso a plataformal

i
I
I
I
|
I
I
i
I
I
I
i
I
I
}
| questiondrio ILS i
| |
l

Devolve o guido
mais préximo do
perfil do aluno
selecionado de
um conjunto de
guides originados
a partir do Guido
Base

iDurante a
i navegagdo do
|aluno é registado
10 0A, 0 tempo
1de visualizagdo, o
INS e o Guido a
Ique pertence.
Navega guido|

Selegdo do guido

i
Regista navegagao|

Figura 34 - Diagrama de sequéncia da utilizacao da plataforma ADAPT por um aluno.

O processo de autenticagdo de um aluno é semelhante ao de um professor. No caso da
autenticacdo ser bem sucedida e ser a primeira vez que o aluno acede a plataforma é apresentado
ao aluno o questionario ILS (objeto QuestionariolLS) sendo guardadas as suas respostas, o
resultado obtido (objeto LearningStyle) e as preferéncias de aprendizagem VARK (objeto
VARK). Depois de preencher o questionério ILS é disponibilizado ao aluno o acesso as
disciplinas a que esta inscrito e respetivos Guies Base. Ao aluno é apenas permitido selecionar

os Guibes Base utilizados pela plataforma para determinar a sequéncia a apresentar ao aluno
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(objeto guido) constituida pelos contetdos educacionais (objeto OA). Os OA acedidos durante
a navegacao do aluno sdo registados no objeto Navegacaolog, onde também é guardado o
tempo de permanéncia despendido em cada um dos OA. O objeto NavegacaolL.og armazena 0s

exemplos da base de casos utilizados pelo sistema RBC.

5.5 Modelo Fisico

Nesta seccdo apresentam-se as tabelas de base de dados que foram criadas para apoiar 0s
processos existentes na plataforma ADAPT. O modelo fisico foi obtido no processo de anélise
descrito nas seccdes anteriores. De seguida sdo descritas as tabelas mais relevantes da base de
dados e por fim € apresentado o modelo fisico completo. As tabelas ilustradas sdo representadas
através das cores verde e azul. A criacdo das tabelas ilustradas com a cor verde foram da
responsabilidade do autor do presente documento, enquanto a criacdo das tabelas de cor azul
foram da responsabilidade do bolseiro Luis Dias no ambito do “Projeto e desenvolvimento de
um LMS”. Na Figura 35 apresentam-se as tabelas relacionadas com o Guido Base e 0s guides

adaptados seguidos pelos alunos.

fk_NoProx_No_2
idNo
idGuiao n
GuiaoUtilizador idProximoNo in
idGuiaoUtilizador int <pk=.
idGuiao int <f
idUtilizador int

fk_NoPfox_No_1

idDisciplinaP! fk_NoProx_Guiao
FK_Guiaoutiligador_Guiao idGuiao int e
idNivel int

numeroNo int
descricaoNo varchar(S0)
idNoUp g
poscaoX
posicaoY

Guiao

idGuiao int
idDisciplinaPlano int

B

tipoGuiao bit
dataCriacao
validado

fk_OANo_No

Navegacaolog

idNavegacaolog Dbigint <pk>

idUtilizador int
idOA int
idGuiao int

idNo int
datalnicio
dataFim

sucesso

fk_NavegacaolLog_OA

OA OADetalhe
idOA int sple i i 0
idNivelTaxonomico int <fk1> ::g:netalhe ﬁ :lg>
SRR 5 fk_OADetalhe_OA
fg:‘::g:m"o ::'atrcmrQSS) <= |/ =e idOATipoFomato tinyint(4) <fk1>
. C idordem tinyint{4)
vnsu:l :e:mal@.}, N texto text
:;;mte ocma idTeseAvaliacao int
: ficheiro varchari
kinesthetik altura
largura
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Figura 35 - Tabelas da BD responsaveis pela representacédo dos Guides Base e guifes adaptados.

Um Guido Base € caracterizado por um grafo sendo armazenado na tabela “Guido” que possui
uma relacdo 1:N com a tabela “No” que representa um Vértice do grafo. A tabela “NoProx”
representa uma aresta com ligacdo para outro nd do Guido Base. Um nd pode conter varios
objetos de aprendizagem representados pela tabela “OA” e “OADetalhe”. A tabela
“NavegacaolLog” regista 0s OA acedidos pelos alunos ao seguir o guido adaptado que Ihes foi
proposto.

A Figura 36 apresenta as tabelas da BD relacionadas com o estilo de aprendizagem do aluno.
Inicialmente o aluno, representado pela tabela “Utilizador” na BD, preenche o questionéario ILS
que o avalia nas quatro dimensdes do modelo Felder-Silverman (FS). As tabelas utilizadas na
representacdo do questionario sdo: tabela “Questionario”, tabela “QuestionarioPergunta” que
armazena as perguntas do questionario e a tabela “UtilizadorQuestionarioResposta” que
armazena as respostas dadas pelo aluno ao responder ao questionario. Cada uma das dicotomias
do modelo Felder-Silverman é armazenada na tabela “LearningStyle”. As preferéncias de

aprendizagem VARK do aluno sdo armazenadas na tabela “Vark”.

Vark

— : TipoUtilizador

idVarl int <ple idTi il inyi

ST : idTipoUtilizador tinyint{4)  <ple
idLeamingStyle int <tz nomeTipoUtilizador varchar(50)

visual decimal
aural i
readwrite

kinesthetik

fk Utilizador_[lipoUtilizador

Utilizador |
idUtilizador int <pk=
idTipoUtilizador tinyint{4) <fk1>
f ..._| idNivelTaxonomico int <fk2>
fk LeamningStyle_Utiliz{ 1o mo yilizador varchar(255)
numeroUtilizador  varchar(25)

fk_Vark LeamningStyle

: L‘eammgm‘ﬁe login varchar(30)
idLearningStyie int <pks password varchar(40)
idUtilizador int <fie email varchar(255)
sensory int dataNascimento  date
intuitive int genero bit

visual int
verbal int
active
reflexive
sequential
global

ativo bit
apagado it

fk UtilizadorQuestionarioResppsta_Utilizador

Questionario | UtilizadorQue sionarioResposta
idQuegtionario tinyint(4) idUtilizadorQuestionarioResposta int <pk>
nomeQuestionario varch idUtilizador int
intro i ) idQuestionanoPergunta

int

resposta
data

fk_QuegtionarioPergunta_Questionario

~—] QuestionarioPergunta
idQuestionarioPergunta int <pk>
idQuestionari inyint@) <
idPergunta tinyint(4) 4 | UtilizadorQuetionarioRefposta_QuestionarioPergunta
pergunta text
respostaA varch:
respostaB
respostaC
respostaD

Figura 36 - Tabelas da BD responsaveis pela representacdo do questionario ILS e o seu resultado.
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5.6 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os diagramas UML, Diagramas de Casos de Uso, Diagramas
de Sequéncia, Diagramas de Atividade e também os modelos Conceptual e Fisico que serviram
de base para a implementacdo da arquitetura da plataforma ADAPT, descrita no Capitulo 6.

Deste modo, apresentou-se na sec¢do 5.1 um DCU com o conjunto de interagcdes entre um
professor ou um aluno e os médulos que integram a plataforma ADAPT: modulo STI, médulo

SGA e médulo de data mining e pesquisa local.

Na seccdo 5.2 ilustrou-se um DA onde sdo modelados alguns dos processos dinamicos da
plataforma ADAPT nomeadamente as atividades realizadas no processo de geragdo de um guiédo

adaptado a partir do Guido Base tendo como intervenientes o professor e aluno.

Na seccédo 5.3 apresentou-se o diagrama de classes onde se efetua a descricdo da estrutura da

plataforma ADAPT através das suas classes, atributos e relacdes entre objetos.

Na seccao 5.4 descreveu-se um Diagrama de Sequéncia com a troca de informages entre 0s
varios objetos da plataforma ADAPT no processo de gestdo de Guides Base e gestdo dos OA
que os compdem assim como a sua adaptacdo ao perfil do aluno quando este interage com a

plataforma.

Por altimo, na sec¢do 5.5 apresentou-se 0 modelo da base de dados onde se descreve algumas

das tabelas mais importantes e no final ilustrou-se o modelo fisico completo.
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Neste capitulo apresentam-se as solucGes nas quais se baseou o desenvolvimento da plataforma
ADAPT. Tais solugdes incluem a escolha da linguagem de programacgéo que mais se adequava
aos objetivos pretendidos, a tecnologia de base de dados, as informacdes necessérias para
descrever os objetos de aprendizagem e os standards que foram tidos em conta para o efeito. E
apresentada também a forma como séo criados 0s guides dos cursos, as técnicas de inteligéncia
artificial utilizadas na adaptacdo desses guides e por Ultimo as conclusdes retiradas deste

capitulo.

6.1 Linguagem de Programacao e Tecnologias de Base de Dados

A linguagem de programagdo Java foi a linguagem selecionada para o desenvolvimento da
plataforma. Esta € uma linguagem de programacé&o, de alto nivel e orientada a objetos. A razéo
desta escolha deveu-se a trés fatores: em primeiro lugar pelo facto de ser uma tecnologia em
gue o custo € praticamente zero - 0s editores e ambientes de producgdo sdo gratuitos como € o
caso do NetBeans, Eclipse, Jcreator, etc., assim como também sdo gratuitos os Servidores de
Aplicacdo como é o caso do TomCat, Jboss, Jetty entre outros.

Em segundo lugar a portabilidade: por ser uma linguagem interpretada, o Java pode ser
executado em qualquer plataforma ou equipamento que possua um interpretador Java, sem ser
necessario proceder a alteracdo de cddigo e as aplicacGes podem ser facilmente migradas entre
servidores. Esta realidade é possivel devido a utilizacdo da Java Virtual Machine (JVM) que
carrega e executa os programas escritos em Java, convertendo o bytecode em cédigo executavel
de maquina.

Em terceiro lugar a facilidade de utilizacdo, documentacgdo existente sobre a linguagem e a sua
quota de utilizacdo relativamente elevada: Java é a linguagem de programacéao mais utilizada a
nivel mundial (TIOBE Index, 2018).

A nivel de base de dados, optou-se também por utilizar ferramentas gratuitas, nomeadamente o
MySQL. Para interagir com a base de dados foram necessarias duas ferramentas: a primeira foi
o pacote de software XAMPP que ja inclui um servidor de base de dados e a segunda foi o
MySQLWorkbench, para efetuar a gestdo da base de dados bem como para a construgdo e
validacao de queries utilizadas na plataforma.

O IDE escolhido foi 0 NetBeans pela sua facilidade de utilizacdo e pela disponibilizacédo das

ferramentas necessarias.
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6.2 Arquitetura do Sistema

Nesta seccdo descreve-se a arquitetura da plataforma ADAPT, ilustrada na Figura 38.
Conceptualmente a plataforma é constituida por trés médulos: 0 médulo SGA, o médulo STl e

0 médulo data mining e pesquisa local.

Base de Dados Modulo SGA (Sistema de Gestdo de Aprendizagem) GUI (Graphical
User Interface)

Gestdo de Objetos de Aprendizagem

-~

ar GUISGA @
Objetos de L , 7 ‘ Aluno
Aprendizagem Repositério de Objetos de Aprendizagem : le/ [ i
Q
Objeto de Aprendizagem 1 1 l Professor
Objeto de Aprendizagem 2
Guides Objeto de Aprendizagem n
Madulo STI (Sistema Tutorial Inteligente)
Disciplinas ) GUISTI
| 1 2
Gestdo de Guides ‘( ‘ I || Professor

Alunos Logica Difusa

Raciocinio Baseado em Casos

Preferéncias
Aprendizagem Algoritmo Genético

Médulo de Data Mining e Pesquisa Local

Motor de Busca

Classificador de Estilos de Aprendizagem

Figura 38 - Arquitetura da plataforma ADAPT.

e O modulo SGA - Sistema de Gestdo de Aprendizagem - serve de repositério aos OA
que, depois de carregados na plataforma, podem ser catalogados em diferentes
categorias por um professor com permissées necessarias. E através do modulo SGA que
os alunos acedem aos guides dos respetivos cursos. Na sec¢édo 6.3 do presente capitulo
efetua-se uma descricdo do mddulo SGA e dos OA nele contidos;

e O modulo STI - Sistema Tutorial Inteligente - permite efetuar a criacdo e gestdo de

Guides Base. Este modulo permite aceder aos OA existentes no médulo SGA e com
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estes construir os Guides Base utilizados nas varias disciplinas. Estes guides sdo criados
pelos professores que possuam permissoes de acesso e posteriormente serdo adaptados,
criando um guido personalizado, para cada um dos alunos de acordo com o seu perfil.
A seccdo 6.4 descreve de forma mais pormenorizada todo este processo assim como as
interfaces criadas para o efeito. Depois de criados o0s guides, sao utilizadas técnicas de
IA para determinar a melhor forma de os apresentar aos alunos. A légica difusa é
utilizada no mapeamento dos OA com o perfil de aprendizagem dos alunos (seccéao 6.5);
o Raciocinio Baseado em Casos € utilizado para selecionar guides utilizados no passado
por outros alunos com perfil semelhante (seccdo 6.6). Quando o RBC nédo devolve uma
solucdo considerada satisfatéria sdo utilizados Algoritmos Genéticos (secgao 6.7).

e O mddulo data mining e pesquisa local contém um motor de busca que efetua a pesquisa
de conteudos alternativos e o classificador de estilos de aprendizagem que deteta

alteracdes no perfil de aprendizagem dos alunos (sec¢éo 6.8).

Todos os modulos sdo apoiados por uma base de dados que contém informag@es acerca dos
guides, dos alunos e das preferéncias VARK, entre outras, e por varias interfaces graficas que

permitem a interacdo entre eles.

6.3 SGA e Objetos de Aprendizagem

Os SGA vieram disponibilizar um alargado nimero de recursos, incluindo areas de partilha de
conteddos, foruns de discussdo, salas de chat, avaliacdes, exercicios, testes e questionarios
(loannou e Hannafin, 2008). Como exemplo de um SGA pode considerar-se 0 Moodle (Moodle,
2017).

No contexto da plataforma ADAPT e de modo a efetuar o processo de adaptacdo do curso a
cada aluno, tornou-se necessario a criagdo de um vasto leque de OA e de um SGA que
permitisse efetuar a sua gestdo e apresentacéo.

A criacdo dos OA utilizados na plataforma ADAPT foi da responsabilidade do bolseiro Filipe
Azevedo no projeto “Desenvolvimento de Contetdos para a Plataforma ADAPT”, DEIS-ISEC
(Azevedo, 2013). Este projeto consistiu no desenvolvimento de conteldos educativos
relacionados com a disciplina de Sistemas Digitais. Para o efeito foram criados OA em numero
e em variedade suficiente de modo a poderem ser classificados através do VARK e da

taxonomia de Bloom. Os OA séo classificados com um valor no intervalo [1,100] para cada
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uma das preferéncias de VARK e no intervalo [1, 6] para a taxonomia de Bloom. Estes OA
foram criados com recurso a imagens, textos, audio e animacdes. A Figura 39 ilustra um OA
gue consiste numa animacdo e que explica o topico Mapas de Karnaugh da disciplina de

Sistemas Digitais.

4. Mapas de Karnaugh

Mapas de Karnaugh
(Grupos de Adjacéncia Primarios)
L Forma Minima Soma Produtos

Os grupos n°1 e n°3 sao primarios.

? m 2 3 4 5 C

Figura 39 - Exemplo de um OA (Azevedo, 2013).

De modo a permitir a gestdo e apresentagcdo dos OA aos alunos procedeu-se a implementacéo
de um SGA. Este SGA foi desenvolvido no projeto “Desenvolvimento de um LMS” (Learning
Management System) basico, concebido para suportar as solicitagdes dos restantes
componentes do projeto ADAPT, em particular de um ITS (Intelligent Tutoring System) -
GECAD/ISEP, bolseiro Luis Dias.

O SGA desenvolvido neste projeto permite carregar os OA em varios formatos (pdf, jpeg, doc,
docx, jar, swf, mp3, mp4) e classifica-los pelas normas SCORM, LOM, preferéncias VARK e
taxonomia de Bloom. Também é o SGA que disponibiliza aos alunos de um determinado curso
a visualizacdo dos OA que o constituem, e que sdo selecionados pelo médulo STI. A Figura 40
ilustra uma captura de ecrd do SGA onde esta a ser apresentado um OA com o formato .swf
(animagéo flash) a um aluno que frequenta o 1° semestre do 1° ano, disciplina de Sistema

Digitais.
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l‘_.\_l‘_.‘_'.1 Avaliar a plataforma
A DAL 1
Disciplinas
[LE. 1*ano-1° 1.2 - Sistemas Digitais (swf)

Sistemas Digitais
Outras sugestoes: 1. Introdugio
m 2
i- Sistemas Digitais
g
; &

m

e Alto Douro Tendagio pars 4 Clincis ¢ 2 Toemoleghs

ISBp sz gecad@@O® @ idRC MM Whiewes FCT
Figura 40 - Apresentagdo de um OA no Sistema de Gestdo de Aprendizagem.

Pelo exposto, foi necessario implementar uma forma de comunicacao entre 0 modulo SGA e o
modulo STI de modo a que este possa determinar qual o préximo OA a ser visualizado quando
0 aluno pretende avangar ou recuar no curso. Deste modo quando o SGA pretende apresentar
um OA ao aluno tem que invocar um método do STI no qual tem que especificar quatro
parametros:
e |d do aluno autenticado na plataforma - permite saber qual o aluno que esta a utilizar a
plataforma naquele momento.
e Id da disciplina - permite determinar a disciplina a que o guido pertence.
e |d do guido - permite obter os OA do guido em questéo.
e Flag de direcdo do guido - informa o STI se o0 aluno pretende avangar ou recuar no
guiao.
Por sua vez 0 método do STI invocado pelo SGA retorna um array com uma lista de OA
identificados pelo seu ID. O primeiro OA do array corresponde ao OA a ser apresentado ao
aluno. Os restantes OA sao os sugeridos pela pesquisa local do médulo data mining e pesquisa
local e sdo apresentados na area lateral da interface do SGA “Outras sugestdes” conforme a
Figura 40.
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6.4 Criacgéo e gestdo de Guides

Internamente um Guido Base é representado por um grafo. Os nés do grafo contém os OA da
disciplina de um determinado curso. As ligacdes entre 0s nos representam os links que permitem
as paginas desse no aceder as paginas do né apontado. Os OA de cada n6 contém a apresentacao
de um tema através de diversos formatos. Estes OA estdo catalogados de acordo com a
classificagdo proposta pelo paradigma VARK e pela taxonomia de Bloom. Inicialmente o
professor cria um Guido Base para uma determinada disciplina do curso contendo todo o
material de estudo. Posteriormente é analisado o perfil do aluno, e com base nas suas
preferéncias de aprendizagem é determinado o percurso mais adequado, selecionado a partir
dos varios percursos possiveis do Guido Base.

Isto significa que pode ser criado um guido individual, adaptado a cada aluno de acordo com as

suas preferéncias de aprendizagem.

Criar Arestas

wGuido —
Descricdo

Guido - Sistemas Digitais

Disciplina

Sistemas Digitais ¥,

_| Guido - Sistemas Digitais

1.0 - Sistemas (swf)

1.0 - Sistemas (odf)

1.1 - Sistemas Analoaicos (swf)

1.1 - Sistemas Analoaicos (odf)

1.2 - Sistemas Diaitais (swf)

1.2 - Sistemas Diaitais (odf)

1.3 - Sistemas Diaitais Binarios (swf)
1.3 - Sistemas Diaitais Binarios (odf)

1.4 - Lookca Positiva
1.4 - Looka Positiva
1.5 - Disoositivos Diaitz
1.5 - Disoositivos Diaitz

1.6 - Crauitos Combinadionais (swf)
1.6 - Crauitos Combinacionais (odf)
2.0 - Variavel Loaica (swf)

Conteddo ¥ Q d '. Tudos | abc
2.0 - Variavel Loaica (odf) @ L)) E] iiemnf | wBDC )

2.1-Funcao Loaica (swf)
2.1~ Funcao Looica (odf) —
B
] Gravar
1 s

.I Sair
10 - Sistemas 1.1 - Sistemas Analogicos 1.2 - Sistemas Digitais 1.3 - Sistemas Binarios 1.6 - C. Combinacionais 20 - gica 2.1-Funcao Logica 4.0 - Mapas de Karaugh 7.0 - Multiplexes 7.1-D¢

aravel Ligea 21 FungloLogiea 22 Funglo Ligiea (Negagdo ou Inversio)

Figura 41 - Interface de Criacdo/Edicao de Guides.

A fim de permitir a criacdo, edicdo e manutencdo de guibes, foram implementadas varias
interfaces graficas (GUI). A Figura 41 ilustra a interface grafica pertencente ao moédulo STI
que foi desenvolvida de modo a permitir a criacdo e edicao de guides. A interface esta dividida
em trés &reas principais: (1) é a rea onde o professor pode criar a estrutura de um grafo (Guido
Base) adicionando os n6s necessarios onde serdo colocados os OA. A criagdo de links entre
paginas é possivel ao clicar em dois nds consecutivos, criando assim a sequéncia de navegacao.
Na area (3) da Figura 41 encontra-se a area de pesquisa de OA. Os OA podem ser pesquisados

por nome, por nivel taxonémico (taxonomia de Bloom) ou pela classificagdo dominante do
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modelo VARK. Na barra lateral esquerda (2) da Figura 41 apresentam-se 0s nds do guido e 0s
OA neles contidos. O processo de atribuicdo de um OA a um né € efetuado clicando no OA (3)

e arrastando-o para o no de destino (1).

De modo a que todo o processo de gestdo de guides pudesse ser realizado foi necessaria a
criacdo de um conjunto de interfaces graficas também elas pertencentes ao modulo STI. A
interface Pesquisa de Guides (Figura 42) foi criada para permitir a pesquisa de guides existentes
na base de dados. Esta pesquisa pode ser efetuada pela descri¢cdo do guido, pela disciplina a
qual o guido pertence, pelo seu estado e pelo tipo de guido. Esta interface permite também
efetuar a validacgdo e a eliminacdo de um determinado guido. Possibilita também o acesso direto
a interface Edicao de Guides através do botdo Novo.

Area de Pesquisa

Descricio Guido Disciplina Validado Tipo Guido
Descrigdo Guido | Disciplina | Tipo Guido | Validado |
Guido - Sistemas Digitais Sistemas Digitais Base Sim A
Guido - Algoritmos e Programacao Algoritmos e Programacao Base Sim
Guifo - Técnicas Avancadas de Programacio Técnicas Avancadas de Programacio  Base Sim
Guido - Andlise Matematica | Andlise Matematica | Base Nio
Guido - Andlise Matematica Il Andlise Matematica Base Nao
Guido - Sistemas Operativos | Sistemas Operativos | Base Sim
Guido - Sistemas Operativos Il Sistemas Operativos Il Base Sim
v
| validar || Novo || Eliminar | sar |

Figura 42 - Interface Pesquisa de Guides.

Outra interface desenvolvida foi a Pesquisa de Alunos ilustrada na Figura 43. Esta interface

permite apresentar e pesquisar alunos, o seu login, o nimero de aluno e o email.
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Area de Pesquisa

. N° aluno
Aluno

I D

Aluno | Login | N° aluno | Email

Jodo Rodrigues 221230562 221230562 321230562@alunos.isec.pt ﬁ
Steve Pereira 221230564 321230564 a21230564@alunos.isec.pt

Vitor Coelho 221230508 221230508 a21230508@alunos.isec.pt

Cétia Semedo a21230683 221230683 a21230683@alunos.isec.pt
Andresa Nataria 321230541 321230541 a21230541@alunos.isec.pt

Jodo Morais a21230581 a21230581 321230581@alunos.isec.pt

Luis Moita 221220627 a21220627 221220627 @alunos.isec.pt

Pedro Goncalves 321230563 321230563 a21230563@alunos.isec.pt

Pedro Martins 221230550 321230550 a21230550@alunos.isec.pt

Bruno Antunes 221230553 a21230553 a21230553@alunos.isec.pt
Goncalo Gomes 321230556 321230556 a21230556@alunos.isec.pt
Eduardo 321230538 221230538 a21230538@alunos.isec.pt

Filipe Fonseca 221230583 a21230583 a21230583@alunos.isec.pt

Rodolfo Reis a21230678 221230678 a21230678@alunos.isec.pt

André 221230558 221230558 a21230558@alunos.isec.pt

Diogo Silva 221230574 a21230574 a21230574@alunos.isec.pt

Diogo Fernandes 221230576 321230576 a21230576@alunos.isec.pt

Nuno Galvao 221230557 221230557 321230557 @alunos.isec.pt

Sair

Figura 43 - Interface Pesquisa de Alunos.

A interface Atribuicdo de Guides, apresentada na Figura 44, foi criada de modo a permitir
pesquisar e selecionar o Guido Base que se pretende atribuir aos alunos.

Area de Pesquisa

Validado

Descricdo Guido Disciplina -
Pesquisar Limpar
_ Sistemas Digitais v Indiferente | ¥ q

Guido | Disciplina Validado

g Sistemas Digitais A
Sistemas Digitais - 2013-2014 Sistemas Digitais Sim
Guido - Sistemas Digitais - 2012- 2013 Sistemas Digitais Sim
Guido - Sistemas Digitais - teste Sistemas Digitais N3o

Alunos com Guido atribuido

Aluno N° Aluno Guido

Jodo Rodrigues 221230562 Guido - Sistemas Digitais A

Steve Pereira 221230564 Guido - Sistemas Digitais

Vitor Coelho 2321230508 Guido - Sistemas Digitais

Cétia Semedo 321230683 Guido - Sistemas Digitais

Andresa Nataria 221230541 Guido - Sistemas Digitais

Jodo Morais 221230581 Guido - Sistemas Digitais

Luis Moita 21220627 Guido - Sistemas Digitais

Pedro Gongalves 221230563 Guido - Sistemas Digitais

Pedro Martins a21230550 Guido - Sistemas Digitais

Bruno Antunes 321230553 Guido - Sistemas Digitais

Goncalo Gomes 221230556 Guido - Sistemas Digitais

Eduardo 321230538 Guido - Sistemas Digitais

Filipe Fonseca 221230583 Guido - Sistemas Digitais

Rodolfo Reis 321230678 Guido - Sistemas Digitais

André 221230558 Guido - Sistemas Digitais v
| Guardar | | Eliminar | | Novo || sair |

Figura 44 - Interface Atribuicdo de Guides.

Para o efeito esta interface foi dividida em trés &reas. A area no topo da interface permite efetuar
a pesquisa de Guides Base pela sua descricao, disciplina e pelo seu estado, podendo este, ser
validado, ndo validado ou indiferente. Na area central sdo apresentados todos os Guides Base
criados até ao momento para a disciplina selecionada e com descricéo idéntica a introduzida na

area de pesquisa da interface.
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Na area inferior séo listados os alunos com o Guido Base atribuido que foi selecionado na area
central. A atribuicdo de um Guido Base a um conjunto de alunos é efetuada através do botéo
Novo que efetua a chamada da interface de pesquisa de alunos e permite devolver os alunos
selecionados para a seccdo central da interface atribuicdo de guibes. A atribuicdo do Guido
Base aos alunos fica concluida depois de pressionar o botdo Guardar. A desassociacdo do

Guido Base ¢ efetuada através do botdo Eliminar.

6.5 Logica Difusa e Mapeamento de Conteudos

O mapeamento dos OA de um determinado curso com o perfil do aluno foi realizado com
recurso ao Plug-in Fuzzy Logic Toolbox (Matlab, 2011) utilizado pela aplicagdo MatLab
R2011a. Este Plug-in utiliza a Fuzzy Control Language (FCL) na implementacédo do modelo
difuso, que depois de exportado para um ficheiro com extensao .fcl pode ser importado para
um outro projeto. Este ficheiro contém informaces tais como regras, variaveis e respetivos
dominios do modelo difuso. A Figura 45 apresenta uma captura de ecrd do ambiente de
desenvolvimento com o projeto do modulo STI onde se encontra o ficheiro ILS.fcl que possui
o modelo difuso utilizado na plataforma ADAPT. De modo a interpretar a FCL foi necessario
importar também para o projeto o conjunto de bibliotecas jFuzzylLogic que possui varios

recursos relacionados com logica difusa.

Projects | Files | Services | —
+#-EH CBR ~
-5 Fuzzy

-

|§| FS.java

>|§| Fuzzy.java
b @ o

+-[F5 GLOBAL w

Figura 45 - Ficheiro .fcl com o modelo difuso utilizado no ADAPT.

Para cada uma das dicotomias de cada dimensao resultantes do questionario ILS de Felder-
Soloman, foi criada uma variavel, o que origina um sistema com 8 variaveis de entrada: Ativo,
Reflexivo, Sensorial, Intuitivo, Visual, Verbal, Sequencial e Global. Sendo o objetivo efetuar
o mapeamento com a classificagdo VARK, as varidveis de saida do sistema sdo caracterizadas
por cada uma das dimensdes: Visual, Auditivo, Leitura/Escrita e Cinestésico.

A Figura 46 apresenta o sistema difuso implementado.

125



ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Ativo

Reflexivo

Sensorial

Intuitivo

Visual

Verbal

(mamdani)

/
OO0

Sequencial

Global

[ XXN

Visual

/XXN

Auditivo

Leitura/Escrita

/XN

Cinestésico

Figura 46 - Sistema Difuso utilizado na plataforma ADAPT (MatLab, 2011).

Para as variaveis de entrada e de saida definiram-se os seguintes termos linguisticos: Muito

Fraco, Fraco, Médio, Forte e Muito Forte. Relativamente aos dominios definiu-se que as

variaveis de entrada possuem um dominio compreendido entre [1, 11] e as varidveis de saida

possuem um dominio de [1, 100]. A Figura 47 ilustra a variavel Ativo e respetivas fungdes de

pertenga.

Membership function plots

plot points:
181

MuitoFraco

Fraco

T
Medio

Forte MuitotForte

input variable "Atrro™

Figura 47 - Variavel Ativo e respetivas fung¢des de pertenga (MatLab, 2011).

As regras de inferéncia do sistema difuso sdo expressas através de implicacBes do tipo: Se

(antecedente) Entéo (consequente). No antecedente podem figurar conjuncgdes e disjuncdes de

termos linguisticos.
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O sistema difuso da plataforma possui um total de 75 regras. A Figura 48 apresenta cinco dessas

regras.

R1. SE (Ativo é Muito-Forte) E (Reflexivo é Médio) ENTAO (Leitura/Escrita é
Forte)(Cinestésico é Forte)

R2. SE (Ativo é Muito-Forte) E (Reflexivo é Fraco) ENTAO (Leitura/Escrita é
Fraco)( Cinestésico ¢ Muito-Forte)

R3. SE (Sensorial é Médio) E (Intuitivo é Muito-Forte) ENTAO (Visual é
Médio)(Leitura/Escrita é Muito-Forte)

R4. SE (Visual é Fraco) E (Verbal é Forte) ENTAO (Auditivo é Forte)

R5. SE (Visual é Fraco) E (Verbal é Médio) ENTAO (Auditivo é Fraco)

Figura 48 - Exemplo de regras do sistema difuso.

Conforme referido, optou-se por escolher a inferéncia de Mamdani pelo fato de possuir uma
representacdo mais intuitiva e consequentemente mais facil de entender e de manter. A
inferéncia de Sugeno possui um processamento com melhor desempenho (Jassbi et al., 2006),
sendo por isso bastante utilizada em sistemas de controlo. Pelo facto do pretendido neste projeto
néo ser a realizacdo de um controlador, mas sim de um sistema que ocasionalmente determine
0 grau de pertenca de um aluno as dimens6es do modelo de estilo de aprendizagem escolhido,
ndo se optou pela inferéncia de Sugeno.

De forma a exemplificar o modo de funcionamento do sistema difuso, da-se em seguida um
exemplo do mapeamento de conteudos efetuado atraveés de inferéncia difusa num aluno cujas
respostas ao questionario tiveram como resultado o seguinte perfil: Ativo=10; Reflexivo=5;
Visual=4; Verbal=9; Sensorial=2; Intuitivo=8; Sequencial=1; Global=11.

A primeira etapa € a fuzificagcdo e consiste em determinar o grau de pertenca das variaveis de
entrada a cada um dos conjuntos difusos.

A Figura 49 representa linhas verticais tracadas a partir dos valores numéricos das variaveis de
entrada, que intercetam as funcdes de pertenca dos diversos termos linguisticos. Por exemplo,

para a variavel Ativo o valor 10 a que correspondem valores aproximados de ativo(0.7) para

as regras R1 e R2, e uaiivo(0) para as restantes.
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ATIVO: 10 REFLEXIVO: 5 SENSORIAL: 4 INTUITIVO: 9 VISUAL: 2 VERBAL: 8 SEQUENCIAL: 1 GLOBAL: 11
R4 ] | | | | | | | | L | | | L&l 4
R2| ] E ] ] | | | | | | | | 1 I | [ & L&
R3| | | O] B | | | | | AN |
R4| | | | | | =] | | | 1 | | & | | |
RS| | | | | | &= ] 4] | | . I AN | | |
ANTECEDENT RULE STRENGTH CONSEQUENT

Figura 49 - Processo de inferéncia difusa (MatLab, 2011).

A etapa seguinte é o processo de inferéncia que restringira a funcdo de pertenca do consequente
através do seu corte pelo valor de i para o antecedente de cada regra.

Por isso, e tendo a regra R1 como exemplo, os seus antecedentes possuem o operador (E), o
que significa que é considerado o menor grau de pertenca do x« dos seus termos linguisticos.
Como os seus antecedentes ativo(0.7) € reflexivo(0.7) possuem ambos o mesmo valor x=0.7 é
este 0 valor passado para a variavel linguistica de saida. No caso da regra R2 com o0s
antecedentes de pativo(0.7) € trefiexivo(0.5) € tambeém com o operador (E) nos antecedentes, é

passado para a variavel linguistica de saida 4=0.5 por ser 0 menor grau de pertenca.

A proxima etapa é a agregacdo e consiste em agregar todas as funcdes de pertenca dos

consequentes de cada regra num unico conjunto difuso (Figura 50).

VISUAL:37,50 (CenterOfGravity) AUDITIVO :75,47 (CenterOfGravity)
0,200 { 03]
0175 { 07
8 0,150 ¢ =08
ﬁ 0,425 | E 05
g 0,100 1 .1“!: 04
E 0,075 | E 03
= 0,050 ¢ = 02
0025 | 01
0,000 00
o 10 20 30 <0 50 ea 70 &0 80 100 ] L] 20 30 <0 50 &0 70 80 @ 100
X X
LEITURA/ESCRITA:57,68 (CenterOfGravity) CINESTESICO:76,86 (CenterOfGravity)
06 08 -
0.5 - 051
E 04 E 041
E 03 E 03

o o |
202 202
01 0.1

0o 0o
0 10 20 30 40 S0 80 70 80 G0 100 o 10 20 30 40 S50 80 70 80 €0 100

x X

Figura 50 - Conjunto difuso resultante do processo de agrega¢do (MatLab, 2011).

Depois de se obterem as funcdes de saida, segue-se a “desfuzificagdo”, em que foi utilizado o

método centroid conforme a equacdo (7) na sec¢do 4.1.5.4.

O resultado obtido através da utilizagdo do metodo centroid nas func¢des de saida (Figura 50) é:
Visual: 37,50; Auditivo: 75,47; Leitura/Escrita: 57,68 e Cinestésico: 76,86.
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O passo final consiste em escolher o OA mais adequado e é efetuado comparando este resultado
com as caracteristicas pertencentes ao OA presente num dado ponto do guido. O calculo é

efetuado com a funcdo de avaliagéo:

P |[Vf —VOA| X WV + |Af — AOA| X WA + |Rf — ROA| X WR + |Kf — KOA| X WK (14)
B WV + WA + WR + WK

onde:
Vf: valor da preferéncia difusa Visual do aluno
Af: valor da preferéncia difusa Aural do aluno
Rf: valor da preferéncia difusa Read/Write do aluno
Kf: valor da preferéncia difusa Kinesthetic do aluno
Voa: valor da preferéncia Visual do OA
Aoa: valor da preferéncia Aural do OA
Roa: valor da preferéncia Read/Write do OA
Koa: valor da preferéncia Kinesthetic do OA
WV: Peso da preferéncia Visual
WA: Peso da preferéncia Aural
WR: Peso da preferéncia Read/Write
WK: Peso da preferéncia Kinesthetic

Os coeficientes WV, WA, WR, WK sdo utilizados para atribuir um peso maior a preferéncia
VARK dominante.

Se por exemplo um OA tiver as preferéncias: Visual: 25,5; Auditivo: 37,2; Leitura/Escrita:
11,2; Cinestesico: 54,5 e assumindo WV= WA= WR= WK =1 é 0 seguinte:

1375255 x 1+ |7547 —37,2| x 1+ (57,68 — 11,2| x 1 +|76,86 — 54,5| x 1
- 1+1+1+1

F = 29,885
Neste exemplo, 0 OA em questdo é apresentado ao aluno se ndo existir no mesmo né um outro

OA para o qual esta funcao de avaliacdo retorne um valor mais baixo.

6.6 Raciocinio Baseado em Casos

O processo de aquisi¢do de conhecimento pelo sistema RBC da plataforma foi efetuado em
diferentes alturas através de diferentes métodos. Numa fase inicial, e de modo a que o sistema
RBC pudesse entrar em funcionamento, foram introduzidos na biblioteca casos criados
manualmente. Estes casos, denominados “seed cases”, foram também Uteis numa fase em que
foi necessario a realizagdo de testes funcionais a plataforma. De modo a permitir que a
plataforma adquirisse casos com maior qualidade, esta foi disponibilizada a um grupo de alunos
inscritos na unidade curricular de Sistemas Digitais pertencente ao Curso de Especializacdo

Tecnoldgica em “Tecnologia e Programagdo de Sistemas de Informagdo” lecionada no

129



ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

DEIS/ISEC. No contexto da plataforma ADAPT, um caso € representado pela sequéncia dos
OA percorrido pelo aluno, pelo resultado obtido na avaliacdo final e pelo seu estilo de
aprendizagem. Como mencionado anteriormente o paradigma RBC € constituido por quatro

etapas. De seguida apresentam-se estas etapas no contexto da plataforma ADAPT:

1) Recuperacéo

A tarefa principal do processo de recuperacao é obter da base de casos o exemplo mais similar
ao problema atual. Para esse efeito, efetua-se uma consulta que descreve o problema de acordo
com uma medida de similaridade entre os atributos que formam o conjunto dos indices do novo
problema e o caso recuperado (Wangenhein, 2000). A indexacao corresponde ao processo de
catalogacéo de informacéao e tem como objetivo facilitar o processo de pesquisa.

No contexto da plataforma ADAPT, a biblioteca de casos é constituida por tabelas existentes
na base de dados e os indices sdo aplicados em varios campos dessas tabelas. Os campos das

tabelas da base de dados que foram indexados foram os seguintes:

Vark - visual, aural, readwrite, kinesthetik;
Navegacalog - idNavegacaolLog, idUtilizador, idOA, idGuiao, idNo;
UtilizadorAvaliacaoFinal - classificacao;

OA - visual, aural, readwrite, kinesthetik.

Os indices criados nas respetivas tabelas da base de dados s&o ilustrados na Figura 51.

Vark Utilizador UtilizadorAvaliacaoFinal
idVark int =ple idutilizador int =pk= idUtilizadorAvaliacacFinal int =pk=
idLearningStyle int =fle= idTipoUtilizador tinyint(4) =fkl= idGuiao int =fi1=
'm'_LHmm'ﬂ_ idNivelTaxonomico int <fk2= idutili j
aural decimal(3, 1) nomeltilizador varchar{255) classificacao dec(5,2)
re adwrite decimal(3 1) numeroltilizador  varchar(25)
kine ghetik decimal(3,1) . | login varchar{30}
password varchar{40)
email varchar(255)
dataMascimento date
genero bit
fk_Vark_LepmingStyle ~——= ativo bit fk_LtilizadorvaliacaoFinal
apagado bit
[
fi_LeamingJtyle_Utilizador
OA
LeamingStyle fk_MavegacaolLog_Ltilizador idOA int <pk=
idLeamingStyle int =pl= Navegacaolog idnivelTaxonomico int <Tki=
idUtilizador int =fi — idDisciplinaPlano  int <fi2=
s2nsory int idNavegacaolog bigini — <pie= desgnacao varchar255
intuitive int idutilizador o pL= BEIE ecimal(3,
visual int . LR int ==Y It Navegacaolog_OA fJaural decimal(3,1)
vemal int idGuiao int <fa= readwrite decimal(3,1)
active int — O Jinesthetik decimal(2,1)
reHeRne ik datalnicio datetime -
sequential int dataFim datetime
global int aucesn bit

Figura 51 - Indices utilizados no processo de indexac&o de um caso.

130




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Depois da indexacéo, o conceito de medida de similaridade € essencial no processo de pesquisa
de casos na biblioteca de casos. Estando a biblioteca de casos inserida na base de dados, no
desenvolvimento da plataforma optou-se por efetuar a recuperacéo de casos de forma ordenada
através de uma query efetuada a base de dados. Esta técnica denominada de Order-based
retrieval consiste numa abordagem com aplicacdo em sistemas de recomendacdo (Bridge e
Ferguson, 2002). Este método efetua uma consulta, expressa através de uma query em
linguagem SQL, para definir e combinar relagdes com base em critérios de ordenacdo. O
resultado desta consulta tem como finalidade a recuperagdo dos casos ordenados parcialmente.
Esta técnica aplicada na plataforma ADAPT traduz-se na recuperagédo de casos através de uma
query SQL (Figura 52) sendo agrupados pelos critérios de ordenacéo: distancia linear entre as
preferéncias VARK do aluno com a totalidade dos OA do guido (distancia global) e a

classificacdo final do aluno.

String sql = "SELI
+ "VARKZ
+
g5 8
+ =
+ ! F ,\n
+ ! sual-oa.visual) *"+Wv+"+"
+ T X "+Wa+"+- "
+ ' ce) A"+Wr+"+" 0
+ "ABS (VARKAluno.kinesthetik-oa. thetik) *"+Wk+" )"
+ "/ ("4Wv+" " +Wa+ " ST+ WD+ T T+ WkE"T)
+ “W/OACount.OANum) AS distanci
+ ' log nl
+ ILECT 1 idUtilizadozx TE. Vi 1 rk ral X
+ gstyle 1 her 1
+ "AND 1ls.idUtilizador = "+idAluno+") AS VARKAluno, \n"
+ 8 ELECT T 1 OF AS ANum FRO} ]
= tilizador = "+idAluno+" AND UAF.idGuiac "+idGuiao+"
4 8 ELECT idutilizador classificacao FROM tilizador aliacaofinal
+ ! "+idAluno+" AND UAF "+idGuiao+"
+ o FRE nl.i i dOR\n'
3 Jtilizador "+idAluno+"\n"
+ ! 5 BES § ilizador ne inal.idUtilize
+ "+idGuiao+"\n"
5 0 2 ,
+

Figura 52 - Query sql utilizada no retorno de casos da biblioteca de casos.

O valor da distancia global calcula-se usando a equacao (15) incluida na prépria query realcada,
como ponto 1, na Figura 52. Para implementar as equagdes (15) e (16) foram utilizadas as
funcbes SUM(), ABS() e COUNT() existentes na linguagem SQL e que permitem efetuar o

calculo de um somatério, mddulo e contagem, respetivamente.
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F (15)

Foc = —
n

o z": [Vf — ViOA| x WV + |Af — AiOA| X WA + |Rf — RiOA| X WR + |Kf — KiOA| x WK (16)

4 wv + WA+ WR + WK
i=

De seguida descrevem-se os simbolos utilizados nas equacdes (15) e (16):

Vf: valor da preferéncia difusa Visual do aluno

Af: valor da preferéncia difusa Aural do aluno

Rf: valor da preferéncia difusa Read/Write do aluno
Kf: valor da preferéncia difusa Kinesthetic do aluno
Vioa: valor da preferéncia Visual do OA

Aioa: valor da preferéncia Aural do OA

Rioa: valor da preferéncia Read/Write do OA

Kioa: valor da preferéncia Kinesthetic do OA

WV: Peso da preferéncia Visual

WA: Peso da preferéncia Aural

WR: Peso da preferéncia Read/Write

WK: Peso da preferéncia Kinesthetic

n: N.° de OA existentes no caso

i: Indice do OA a ser analisado

F: Funcdo de Avaliacdo

Fpe: Distancia global entre o perfil VARK do aluno e as caracteristicas VARK dos OA pertencentes ao
guido

Os coeficientes WV, WA, WR, WK sdo utilizados para atribuir um peso maior a preferéncia
VARK dominante.

A Figura 53 exemplifica o resultado da query apresentada na Figura 52. Como se pode observar
0s casos obtidos estdo ordenados de forma ascendente pela distancia global e descendente pela
nota obtida no final do curso. O resultado da query inclui os seguintes atributos: o id do aluno
(coluna idUtilizador); as preferéncias VARK do aluno (colunas: visual, aural, readwrite,
kinesthetic); a classificacdo obtida no final do curso (coluna: classificacaoCurso) e a
proximidade VARK do guido com o perfil VARK do aluno (coluna: DistanciaGlobal). E de
referir que por uma questdo de apresentacdo ndo estdo ilustrados na Figura 53 os OA
pertencentes a cada um dos casos.
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idUtilizador visual aural readwrite kinesthetik classificacaoCurso distanciaGlobal . 1
374 500 10.0 60.0 30.0 17.00 19.485294118
369 400 100 100 100 15.00 22 607142857

12 400 10.0 60.0 10.0 15.00 27.937500000
39 700 300 300 200 12.00 28.250000000
49 400 200 100 200 11.00 29.216292135
367 500 30.0 80.0 200 11.00 29895833333
360 350 50.0 10.0 10.0 12.00 31.590909091
13 700 200 300 500 12.00 32.916666667
368 400 200 60.0 90.0 12.00 35.477941176
361 400 100 600 900 13.00 37.500000000
376 60.0 80.0 300 50.0 17.00 38.312500000
372 500 80.0 300 50.0 14.00 39.625000000
41 200 700 60.0 100 10.00 39.891304348
358 700 200 700 90.0 11.00 40.000000000
150 200 10.0 600 90.0 13.00 40.625000000
35 400 80.0 700 500 16.00 41.250000000
356 350 80.0 300 40.0 14.00 42.187500000
359 200 80.0 100 200 14.00 43.409090909
375 200 30.0 700 90.0 10.00 44 309210526
357 400 300 800 500 16.00 45.000000000
366 20.0 80.0 30.0 40.0 18.00 45 666666667

Figura 53 — Exemplo do resultado de uma pesquisa de casos.
2) Reutilizagao

O processo de reutilizacao no ciclo CBR € responsavel por propor uma solucdo para um novo
problema a partir das solucdes existentes nos casos recuperados.

Na maioria das situagdes, reutilizar um caso consiste em devolver a solucdo recuperada,
inalterada, como a solucdo proposta para o novo problema. Contudo, em situacdes em que
existem diferencas significativas entre o novo problema e o caso recuperado, a solucdo
recuperada pode precisar de ser adaptada.

O processo de verificacdo que analisa a necessidade de uma solugdo ter que ser adaptada €
efetuado pela equacéo (15).

Em situacBes em que o grau de similaridade da solucdo seja muito distante e ultrapasse um
certo limite previamente definido, é executado o algoritmo genético (sec¢édo 6.7) de modo a que
este proceda a otimizacao da solucdo. Este limite é definido programaticamente no médulo de
algoritmos genéticos. Como possivel exemplo podem considerar-se as preferéncias VARK do
perfil do aluno e dos OA expressas no intervalo [1, 100]. Se Fpg = 30, € o limiar de distancia
for L=25, a partir do qual o AG seria chamado, entdo o0 modulo com o algoritmo genético seria
chamado para proceder a uma otimizacdo do guido, ou seja, para realizar uma adaptacdo da

solucgéo inicialmente encontrada.
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3) Reviséo

O objetivo da fase de reviséo consiste em efetuar a avaliacdo da solucgéo criada na fase anterior.
A avaliacdo pode ser efetuada por um utilizador do sistema, por meio de uma simulacéo ou
através da aplicacéo da solu¢do num ambiente real.

Na plataforma ADAPT a fase de revisdo pode ser feita por um professor com conhecimento
especifico do dominio, em que através de uma interface grafica tem a possibilidade de avaliar
a solucdo, medir a sua qualidade, efetuar as alteragOes e reparos que entender. A verificagéo
final da solucédo é completada, naturalmente, durante a execugdo ou término do guido. Apenas

as solugdes marcadas pelo professor como validas sdo utilizaveis.

4) Retencéo

A fase de retencdo completa o ciclo RBC e constitui o processo em que a solucéo é incorporada
na biblioteca de casos para futura utilizacio. E nesta fase que o sistema RBC “aprende”.
Terminada a execucao de um guido, este é potencialmente armazenavel. No entanto, para isso
tem que ser explicitamente validado pelo professor, ou corresponder a um caso de sucesso de
um aluno. Naturalmente que ao longo do tempo serdo gerados casos que ndo tém interesse em
ser armazenados. Exemplos possiveis sdo aqueles em que o aluno obteve uma ma avaliagédo
final ou casos repetidos porque foram sugeridos com base em casos anteriores sem ter havido
necessidade de efetuar qualquer adaptacdo. Para lidar com situacGes deste tipo a plataforma

ADAPT possibilita a manutencao de casos armazenados.

6.7 Algoritmos Genéticos

A plataforma ADAPT utilizaum AG quando a solucéo devolvida na segunda fase do ciclo RBC
(reutilizacdo) ndo é considerada satisfatdria, procedendo a sua adaptagcdo. Esta adaptacdo
consiste numa otimizacdo, efetuada atraves da substituicdo dos OA do guido original de modo
a aumentar a similaridade entre o estilo de aprendizagem do aluno e a classificacdo VARK dos
conteddos.

Atualmente, 0 AG utiliza os OA recomendados na pesquisa local efetuada pelo motor de busca
na exploracdo de novas solugBes. Futuramente, sera utilizado na procura de novas solucdes
resultantes de uma pesquisa global estendida até ao dominio da Internet.

No decorrer da navegacdo de um guido podem ser apresentados ao aluno OA contidos noutros

Guides Base que podem ter sido sugeridos pelo motor de busca (seccdo 6.8.1) quando este
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sugere conteudos alternativos aos que o aluno esta a visualizar no momento, ou quando foi
detetado uma alteragcdo no perfil de aprendizagem do aluno pelo classificador de estilos de
aprendizagem (seccdo 6.8.2) passando a navegacdo a ser definida pelo motor de busca. Em
ambas as situacoes, ao efetuar uma pesquisa local com base em parametros como a média das
notas dos alunos que consultaram os OA e 0 seu tempo de visualizagdo médio, 0 motor de busca
ao ndo estar limitado aos OA do Guido Base, pode selecionar OA de outros Guides Base
pertencentes a mesma ou a outras disciplinas. Como exemplo, pode considerar-se 0 caso de
existirem outras disciplinas em que o Guido Base contenha contetidos considerados relevantes
dado a sua proximidade com o tema que o aluno esta a seguir no momento: a um aluno que
esteja a seguir o guido da disciplina de Sistemas Digitais ser-lhe sugerido um OA pertencente
ao Guido Base da disciplina de Eletronica pelo facto de o tema ser semelhante e também porque
os alunos que consultaram 0 OA em questdo obtiveram um bom desempenho.

Posteriormente, com a realizacdo das alteracbes ao motor de busca da plataforma ADAPT
previstas para trabalho futuro (seccdo 6.8.3) e que consistem na integracdo da API do motor de
busca da Google (Google Custom Search, 2018) vai permitir que a pesquisa de OA deixe de
ser exclusivamente local e passe a ter um carater mais global ao utilizar a Internet como espago
de procura. Esta pesquisa global vai permitir abranger um leque consideravelmente maior de
solugdes possiveis sendo necessario um algoritmo que as consiga determinar e avaliar a sua
qualidade.

As situagfes mencionados anteriormente tornam a utilizagdo de um AG um método eficaz no
processo de adaptacdo de um guido, dado permitir encontrar novas solucdes e possibilitar a
criacdo de sequéncias de navegacdo que possam ainda ndo ter sido exploradas e deste modo
obter uma solucao que possua uma qualidade superior.

No processo de otimizacdo efetuado pelo AG, atualmente séo consideradas apenas as
preferéncias VARK e ndo as taxonomias de Bloom pelo facto de no periodo de
desenvolvimento da plataforma ADAPT ndo estarem ainda disponiveis OA com niveis

taxondmicos diferentes que pudessem ser utilizados.

Os cromossomas utilizados no AG sao constituidos pela sequéncia de id dos OA pertencentes

ao guido. A Figura 54 ilustra um exemplo de um cromossoma:
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Jiahl \ Pe ' 2
[idOa=1 | [idOa=2 |[idOa=7 | [idOa=8 | [idOa=9 | == [idOa=N |

Figura 54 - Exemplo de um cromossoma.

A populacdo inicial € obtida pela ordenacao de N solucdes candidatas que foram obtidas na fase
Retrieve do ciclo RBC, sendo N definido na interface Configuracfes de Algoritmos Genéticos.
De seguida é iniciado um processo iterativo em que é utilizada a funcdo de avaliagdo
representada pela equacdo (15) para medir a qualidade dos individuos. Posteriormente, a
selecdo é outra etapa do algoritmo que é executada a seguir a avaliacdo. Na plataforma ADAPT,
é utilizado o método de selecdo por torneio sendo selecionados 2 individuos para cada torneio,
sendo o mais apto selecionado. O passo seguinte consiste no processo de recombinagéo.

A mutacdo, representada na Figura 55, ¢ utilizada para modificar aleatoriamente um ou mais
pontos do guido através da substituicdo de um OA por outro diferente.

Neste processo todos os OA tém uma probabilidade pequena de serem alterados. Para esse fim
gera-se um valor aleatério para cada OA para determinar se 0 objeto vai sofrer a mutacdo. Na
Figura 55 ilustra-se o operador de mutacdo onde apenas o segundo elemento sofre a mutacéo.
Assim, 0 OA ¢é substituido pelo OA 19 formando assim o0 novo guido. De salientar que os OA

que podem substituir o OA selecionado tem de pertencer ao mesmo né no Guido Base.

Ponto de mutacio

5 88 & B
Q_J : . vy
idOa=1 | :[idOa=2 | :/idOa=7 | |idOa=8 | [idOa=9
8 : 98 @ ra .
o @ T )
idOa=1 1! [idOa=19 |* [idOa=7 | [idOa=8 | [idOa=9

Figura 55 - Exemplo do operador genético Mutacao.

A Figura 56 descreve o operador genético de cruzamento multiponto utilizado pela plataforma.
Os OA assinalados pelos pontos de cruzamento, selecionados aleatoriamente, serdo trocados
entre os guides progenitores. Assim, o primeiro descendente sera formado pelo material inicial
do primeiro guido, o material intermédio do segundo individuo e pela parte final do individuo
1. O descendente 2 sera formado pelo material restante. Este operador é responséavel pela
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recombinacdo de caracteristicas dos progenitores durante o processo de reproducéo, permitindo

que as préximas geracGes herdem essas caracteristicas.

|

<

Individuo 1 E‘j ’

[idOa=1 |= idOa=2 | [idOa=7 |

Individuo 2 @ ’ ’

[idOa=12 |- idOa=17 | [idOa=18 |

5 ‘
50

‘\’_J '
»

[idOa=8 | [idOa=9 |

5 /
Dy

'\’—J ’
D

[idOa=19 | [idOa=22|

v v
Descendente 1 iﬂg ’ g 5 ’
[idOa=1 ;[m] ||d0a =18 ] idOa=8 | [idOa=9 |
Descendente 2 5‘1&1 ’ fi-’- ’
m idOa=2

[idOa=12 |; idOa=2 |[|dOa=7

Figura 56 - Exemplo do operador genético Cruzamento em dois pontos.

O processo termina com o retorno da melhor solu¢do encontrada depois de o algoritmo ter
realizado N iteracdes. A Figura 57 ilustra a interface grafica que permite configurar os

parametros utilizados pelo algoritmo genético da plataforma:

Configuracoes Algoritmos Genéticos:

Populagdo Inidal: 50 (V] Operador Mutago(%) 0
No° de Iteracoes: 20 (] operador Cruzamento(%) 1]
N© de Cortes: 2| ['Guardar J | sair |

Figura 57 - Interface para introdugéo de parametros dos Algoritmos Genéticos usados no ADAPT.
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6.8 Data Mining e pesquisa local

Esta seccdo descreve a implementacdo das funcionalidades dos médulos de data mining e
pesquisa local e o classificador de estilos de aprendizagem. Para efetuar a pesquisa local de
conteddos alternativos foi desenvolvido um motor de busca (seccéo 6.8.1) que permite sugerir
a cada aluno os melhores contetidos complementares, partindo de parametros sociais tais como
a média das notas dos alunos que consultaram os artigos e 0 seu tempo de visualizacdo médio.
Para detetar alteragOes no perfil do aluno procedeu-se ao desenvolvimento de um classificador
de estilos de aprendizagem (seccéo 6.8.2) que avalia se um aluno tem vindo a alterar o seu estilo
de aprendizagem. Em caso afirmativo, € sugerido o ajuste do guido que ele esta a seguir.

Por fim, na sec¢do 6.8.3 apresentam-se as alteracdes ao modulo de data mining e pesquisa local,
a implementar no futuro, de modo a que a pesquisa de contetdos deixe de ser realizada de forma
exclusivamente local passando a ter uma componente mais global.

O motor de busca e o classificador de estilos de aprendizagem fazem parte do médulo de data
mining e pesquisa local tendo sido desenvolvido no projeto "Sistema de Recomendagéo

Inteligente para uma Plataforma de E-learning” - DEIS-ISEC, bolseiro Pedro Neves.

6.8.1 Motor de busca

Os motores de busca implementam algoritmos proprios, mas o seu modo de funcionamento

bésico é algo semelhante, recorrendo a algoritmos de indexagdo e pesquisa.

A indexacdo corresponde ao processo de catalogacdo da informacdo e € necessaria para que a
pesquisa seja mais rapida e simples de efetuar. A indexacdo dos OA efetuada por este modulo
foi desenvolvida com base no método de indexacdo da framework Lucene, utilizando os
métodos IndexWriter e Document (Lucene, 2013). Os campos da base de dados que foram
indexados pertencem as tabelas “OA” onde sdo guardados os dados descritivos de cada
conteldo; tabela “OADetalhe” onde sdo guardados os detalhes de cada contetdo; tabela
“NavegacaolLog” que regista o tempo de visualizagdo de um OA por um determinado aluno; a
tabela “UtilizadorAvaliacaoFinal” que regista a nota obtida por cada aluno. Os campos
indexados e respetivas tabelas sdo ilustrados na Figura 58 e permitem determinar o id,
pontuacdo média e tempo médio de navegacao de cada OA (em segundos). Esta informagdo em

conjunto com os indices fornecidos pelo Lucene formam os indices deste motor de busca.
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Utilizador

idUtilizador

login
password
email

genero
ativo
apagado

int =pl=

idTipoUtilizador  int
idMivelTaxonomico int
nomeUtilizador

numeroUtilizador

varchar(255)
varchar(25s)
varchar(30)
varchan(40)
varchar(255)

dataNascimento date

bit
bit
bit

|

fk_UtilizadorAvaliacaoFinal

Navegacaolog

idOA

idNo

idNavegacaolog bigint
idutilizador int

int

idGuiao int

int

=pk
<kl >
=fk2=»
<fik3>

datalnicio
dataFim

daletime
datetime
—

SUCEss0 bit

k_Navegagaolog_OA

idOA

UtilizadorAvaliacaoFinal

idUfilizadorAvaliacaoFinal int “plke
idGuiao int
idUtilizador int <fle
classificacao dec(5,2)

idNivelTaxonomico int

|designacao

visual
aural
readwrite

Knesthetik

Y OADetalhe

o idOADetalhe int <ple
int <pk- idOA int <fi2>

<fi> |tk OADefalhe oa |idOATipoFormato tinyint(4) «fkl=
(idDisciplinaPlano__int I‘f idOrdem tinyint(4)

varchar(259) texio text
decimal(3.1) idTedeAvaliacao int
decimal(3,1) ficheiro varchan255)
decimal(3,1) altura int
decimal(3,1) largura int

Figura 58 - Campos utilizados na indexacao e respetivas tabelas.

O processo de pesquisa consiste na procura de informacéo sobre os indices criados e € efetuado

em dois passos: a construcdo da query de pesquisa e a procura de informacéao relevante nos

indices de acordo com a query em questao.

A construcdo da query é efetuada através de técnicas de text mining nas quais se incluem N-

Grams e Stemming.

N-Gramming € o processo de subdivisdo de uma determinada frase em varias palavras

originando varias combinacgdes possiveis. No algoritmo de N-Gram, N pode tomar qualquer

valor no intervalo de [1, +oo[. Deste modo é possivel obter-se 1-Gram (Unigram), 2-Gram

(Bigram), 3-Gram (trigram), ..., N-Gram. Aplicando o algoritmo N-Gram com N igual a 3 na

frase: “Simplificacao Fungdes teoremas” o resultado obtido é o seguinte:

Tabela 13 - Exemplo de utilizagdo N-Grams (Neves, 2014).

Queries geradas

Simplificacdo

Simplificacdo fungdes

Simplificacdo fungdes teoremas

Funcdes

Funcdes teoremas
Teoremas

A implementacdo de algoritmos de N-Gramming é fundamental uma vez que permite abranger

uma maior quantidade de combinacdes de palavras. Este algoritmo permite a criagcdo de varias

queries que poderdo fazer sentido utilizar, uma vez que estas combinagGes s&o compostas por
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palavras provenientes da frase original (Neves, 2014). Outro algoritmo utilizado foi o Stemming

que consiste na técnica de reducdo das palavras a sua raiz e eliminacéo de plurais. Por exemplo,

utilizando a palavra “muitissimo, o resultado obtido a partir do algoritmo ¢ “muito”. Apds a

criacédo destas queries, as mesmas sdo adicionadas a uma boolean query (Lucene API) — query

que verifica de forma binaria se um termo se encontra ou ndo num texto — que seré utilizada

posteriormente pela framework Lucene como objeto de pesquisa.

Os OA devolvidos pelo Lucene como “match” sofrem uma ordenagdo segundo os seguintes

parametros (Neves, 2014):

e Similaridade de Cosseno - Esta medida representa a semelhanca entre dois vetores de

documentos, medindo o cosseno do angulo entre si. Neste caso esta medida calcula a

distancia entre um termo de uma query e um documento (nome e descrigdo de um OA

presente na base de dados). Este valor € calculado pela framework Lucene segundo a
formula (Lucene, 2013):

Score(qg,d) = Coord(q,d) x QueryNorm(q) X (17)

Z tf(t emd) x id(t)* X t. GetBoost() X Norm(t, d)

temgq

em que:

o

Coord(q,d): fator de coordenacgéo que permite definir se um documento tem de

fazer match com todos os termos de uma query multitermo ou néo;

QueryNorm(q): fator normalizante que ndo afeta o score, visto que todos 0s

documentos sdo multiplicados pelo mesmo valor;

tf(t em d): frequéncia dos termos, i.e. nUmero de vezes que o termo t aparece no
documento d;

id(t): Numero de documentos onde o termo aparece;
t.GetBoost(): importancia do termo na query;

Norm(t,d): encapsula alguns fatores normalizantes como por exemplo a
normalizacdo do tamanho do paragrafo (caso se aplique) e a potenciagdo

(importancia) de um dado termo;
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e Pontuacdo do Conteudo - Média das notas de todos os alunos que consultaram o OA. Esta
pontuacdo pode ser zero, uma vez que o OA pode ou nédo ter sido consultado ou ser
consultado por alunos que ainda néo foram avaliados;

e Tempo de consulta - Média do tempo de consulta do OA por parte de todos os utilizadores
da plataforma. O tempo de consulta pode ser zero, significando assim que o OA ainda néo
foi consultado;

e Estilo de aprendizagem do OA - Um OA do mesmo estilo de aprendizagem do aluno é
mais importante que um que seja diferente. Assim, um OA de estilo diferente do aluno vera

a sua pontuacédo penalizada em 50% face a um que seja do mesmo estilo;

A ordenacéo dos resultados de uma pesquisa é efetuada tendo em conta os seguintes critérios:

1. Ordenacdo dos OA pelo seu valor de similaridade de cosseno: assim, obtém-se
primeiramente os OA que estdo mais préximos do OA que o utilizador esta de momento

a consultar;

2. Em caso de empate dos valores da similaridade de cosseno de varios OA, o critério
de desempate utiliza uma formula que relaciona os valores da pontuagdo, tempo de
navegacdo e estilo de aprendizagem predominante do OA. A férmula utilizada na

criacdo da pontuacdo final para um artigo € a seguinte:

Q1 x OATempoNavegacao + Q2 x OAPontuacao (18)

PontuagaoFinal =
d Q1+ Q2 + EstiloAprendizagem

O parametro estilo de aprendizagem pode tomar os valores 0 ou 1 consoante este seja
ou ndo do mesmo estilo de aprendizagem do aluno, penalizando assim os artigos de
estilo de aprendizagem diferentes ao do aluno, face aos OA do mesmo estilo de

aprendizagem.

Através da juncdo dos dois parametros obtém-se um bom resultado pois se a pontuacédo
(OAPontuacao) e o tempo de navegacdo do OA (OATempoNavegacao) forem altos, o OA tera
uma boa qualificacdo, e se forem baixos terd presumivelmente uma baixa qualidade ou
interesse. A juncao dos dois parametros traz algum balanceamento a escolha, tornando-a menos
dréstica (Neves, 2014).

141



ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Quando o modulo STI da plataforma ADAPT necessita de invocar o motor de busca, tem de

especificar cinco parametros (Neves, 2014):

Frase a pesquisar - Corresponde a pesquisa a efetuar;

Linguagem - Corresponde a linguagem na qual a pesquisa sera feita. Este pardmetro ¢ essencial

para saber que lingua deve ser considerada ao efetuar o stemming da frase de pesquisa;
Coeficiente Q1 - Corresponde ao coeficiente a multiplicar pelo tempo de consulta;
Coeficiente Q2 - Corresponde ao coeficiente a multiplicar pela pontuagao;

Id do aluno autenticado na plataforma — Permitira identificar o aluno e o seu estilo de

aprendizagem para o qual a sugestdo de novos OA sera feita.

Ao invocar o motor de busca passando-lhe uma determinada frase como parametro, este devolvera
sempre resultados. Isto porque a pesquisa é efetuada com base no OA que o utilizador esta a
visualizar no momento da invocacdo e portanto, pelo menos um resultado sera sempre mostrado.
Os resultados devolvidos sdo apresentados aos alunos sob a forma de links que apontam para 0s

OA, permitindo ao aluno navegar para o conteido que desejar (Neves, 2014).

6.8.2 Classificador de estilos de aprendizagem

Um aluno pode sofrer alteracdes no seu estilo de aprendizagem ao longo do tempo. Uma pessoa
que no passado preferia aprender através de conteddos ricos em imagens e animacGes, pode
comegar a favorecer contetidos com uma predominancia mais marcada da componente leitura.
De modo a permitir detetar e atuar em situagdes como esta, procedeu-se ao desenvolvimento
de funcionalidades que permitissem dotar a plataforma ADAPT com um mecanismo de
verificagdo de modificacdo de estilo de aprendizagem.

Para isso, 0 modulo de data mining tira partido da classificacdo de cada OA nas quatro
dimens6es do modelo VARK, verificando se o perfil de aprendizagem de cada aluno esta em
concordancia com os conteudos que ele tem consultado nas semanas antecedentes. Se nédo
estiver em concordancia, 0 modulo alerta para esse facto e sugere ao STI do sistema ADAPT

uma adaptacdo do guido do curso para aquele individuo (Neves, 2014).
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IDUSER VISUAL AURAL READWRITE | KINESTHETIK | TempoPermanecidoMoLink | BLODM
26 50.0 0.0 300 20.0 4500 &
26 0.0 93.9 0o 0.0 36482 5
26 50.0 0.0 300 20.0 15386 5
26 30.0 0.0 200 50.0 4080 g
26 350 0.0 300 350 1208 5
26 50.0 50.0 0.0 0.0 1320 4
26 15.0 0.0 0.0 50.0 7800 1
27 E5.0 0.0 50.0 30.0 30780 3
27 50.0 0.0 300 200 5100 B

Figura 59 - Exemplo dos resultados obtidos pela query SQL (Neves, 2014).

O primeiro passo deste algoritmo consiste em efetuar uma query SQL que determina quais 0s
OA consultados por cada aluno. Uma consulta implica um tempo de permanéncia minimo de 2
minutos no OA em questdo e por um periodo de X semanas, sendo X definido na chamada do
modulo, e obtendo-se informacdo do tipo da representada na Figura 59.

Depois de obter os resultados da query anterior, determina-se o EA predominante de cada OA,
que é calculado com base no parametro VARK mais elevado. Neste exemplo, o primeiro OA
consultado tera a classificacdo de visual, 0 segundo OA sera auditivo e assim sucessivamente.
Os OA consultados por cada aluno sdo separados por estilo de aprendizagem e os parametros
“TempoPermanenciaLink” (tempo de consulta do OA) e “Bloom” (classificagao do OA de
acordo com as taxonomias de Bloom) sdo somados ao contador de OA de cada estilo de

aprendizagem para cada aluno de acordo com a equacéo (19) (Neves, 2014):

!

Mi = Z(TempoPermanenciaLink X Bloom) (19)
j=0

em que:

73T
1.

Mi - Valor da pontuacdo para a preferéncia VARK

T30
1

| - Numero de artigos que o aluno consultou da preferéncia VARK
J - Iterador de artigos consultados pelo aluno para a preferéncia VARK “i” ;
I - Preferéncia VARK. Pode tomar o valor de visual, auditiva, leitura/escrita,

cinestésico;
O valor de M; dado pela equagdo (19) corresponde a contribui¢do “M” do OA “j” para a
preferéncia VARK “i” de cada aluno. Desta equagdo resultam as novas preferéncias VARK do
aluno obtidas através da multiplicacdo do “TempoPermanéncialink” e “bloom” de cada OA
consultado (Neves, 2014). Ambos os parametros “TempoPermanéncia” e¢ “bloom” sdo
normalizados e surgem porque é importante analisar o tempo de permanéncia no link, que pode

ser influenciado pelo grau de dificuldade do mesmo (Neves, 2014).
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O passo final do algoritmo consiste em verificar se o estilo de aprendizagem de cada aluno est4
de acordo com os tipos de OA predominantes que este consultou durante as X semanas
anteriores. No caso de ndo estarem de acordo com o seu estilo de aprendizagem, é sugerido ao
STI da plataforma ADAPT uma adaptagdo do guido do curso segundo 0s novos parametros
VARK do aluno. O novo estilo de aprendizagem do aluno é dado por Mj (W% visual, x% de
auditiva, y% de leitura/escrita e z% de cinestésico) calculados segundo a equagdo (19). O
classificador de estilos de aprendizagem ¢ ativado periodicamente e devolve ao mddulo STI da
plataforma um array da classe “Utilizadores” que tem como atributos o id de cada aluno e 0s
novos parametros VARK do utilizador. Por sua vez, o médulo STI recebe este array e efetua
uma atualizacdo na base de dados dos atributos VARK pertencentes aos alunos em que se

detetou a alteracdo do seu estilo de aprendizagem.

6.8.3 Trabalho futuro

Atualmente o motor de busca existente na plataforma ADAPT efetua uma pesquisa local no
proprio Guido Base ou noutros Guibes Base que possuam conteudos que estejam de alguma
forma relacionados, fazendo com que a pesquisa de novos OA e consequentemente de novas
solucdes seja limitada. Para superar esta limitacdo esté previsto efetuar uma pesquisa global por
forma a estender o alcance da pesquisa ao espago da Internet onde é possivel encontrar novos
contetdos, ampliando desta forma o nimero de solucdes possiveis.

Esta pesquisa global sera efetuada através da utilizagdo da APl Google Custom Search (2018)
que permite exibir, refinar, categorizar e criar mecanismos de pesquisa personalizados com base
no motor de pesquisa da Google.

Esta API esta disponivel em vérias linguagens de programacao (Python, Javasctript, C#, Java,
etc.) sendo neste caso utilizada a biblioteca Google API Client Library for Java (2018) que
depois de importada para o projeto do ADAPT permitira obter de forma programatica os
resultados de uma pesquisa no Google.

A query utilizada nessa pesquisa seria a descricdo do OA que o aluno estivesse a consultar
naquele momento e seriam selecionados para recomendacéo os primeiros resultados devolvidos
pela pesquisa Google que seriam sugeridos em conjunto com os OA devolvidos na pesquisa
local. No caso do aluno aceitar a recomendacéo e aceder ao OA sugerido este é copiado para o
SGA da plataforma ADAPT, caso ainda ndo exista uma copia, onde ficara sinalizado como néo

catalogado. Posteriormente a catalogagdo serd efetuada por alguéem com as respetivas
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permissdes de acesso ao SGA. So 0s OA catalogados com VARK serdo tidos em consideracdo
na criacdo de novos guides pelo AG.

A integracdo da capacidade de efetuar uma pesquisa global constitui uma mais-valia
importante, uma vez que permite a recomendacao de novos OA que possam ter um impacto

positivo no processo de aprendizagem do aluno e consequentemente na sua avaliacao final.

6.9 Resumo

No presente capitulo apresentou-se a arquitetura da plataforma ADAPT (seccdo 6.2), 0s

modulos que a compBem, 0 seu proposito e a forma como interagem entre si.

O modulo SGA criado para gerir e apresentar os OA que fazem parte dos guides apresentados
aos alunos foi integrado na plataforma tendo sido sujeito a testes funcionais e de integracdo. Os
OA foram carregados no SGA que permite a sua catalogagéo pelas normas SCORM, LOM,

preferéncias VARK e taxonomia de Bloom (seccao 6.3).

O modulo STI possui um conjunto de interfaces graficas para criar e editar guides que depois
de concluidos podem ser atribuidos a alunos que os vao seguir (seccdo 6.4). De modo a
possibilitar a escolha do guido a apresentar é utilizado um sistema difuso que determina a
preferéncia VARK de um aluno com base no questionario ILS de Felder-Soloman.
Posteriormente é efetuado o mapeamento dos OA catalogados com as preferéncias VARK

existentes no modulo SGA com base na similaridade com o perfil VARK do aluno (sec¢éo 6.5).

Os guiles a apresentar sdo retirados da base de casos do sistema RBC da plataforma ADAPT
gue com base na similaridade das preferéncias VARK dos OA em relacdo a preferéncia VARK
do aluno devolve o guido mais adequado (seccdo 6.6). Quando o grau de similaridade média
obtida € igual ou superior ao limite maximo definido na plataforma séo utilizados algoritmos

genéticos na otimizacgdo do guido (seccao 6.7).

De modo a complementar o processo de aprendizagem oferecido pela plataforma foi
desenvolvido o médulo data mining e pesquisa local. Este médulo utiliza um motor de busca
(seccdo 6.8.1) que pesquisa contetdos alternativos para apresentar ao aluno recorrendo a
técnicas de text mining. Outra funcionalidade consiste na monitorizacao e detecdo de alteracOes
no perfil de aprendizagem do aluno efetuada pelo mddulo classificador de estilos de

aprendizagem. Esta funcionalidade recorre a técnicas de link mining que com base nos links
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acedidos pelo aluno e no seu tempo de permanéncia em cada OA consegue detetar alteragdes
nos padrbes de aprendizagem (sec¢do 6.8.2). Por ultimo, na seccdo 6.8.3 foi identificado o
trabalho futuro necessario realizar para modificar o motor de busca de modo a que este possa
efetuar uma pesquisa com um alcance global ao utilizar a Internet como espaco de procura de

novos OA.

O funcionamento conjunto dos médulos apresentados, em simultdneo com as técnicas de IA
descritas anteriormente, permite a apresenta¢do de um curso personalizado e adaptado & forma

de aprender de cada aluno sendo este o designio e o objetivo principal da plataforma ADAPT.
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No presente capitulo sdo apresentados os resultados da avaliacdo da plataforma ADAPT. Na
seccdo 7.1 é efetuada uma andlise estatistica do desempenho dos alunos que utilizaram a

plataforma e na sec¢éo 7.2 sdo descritos os testes de usabilidade e os respetivos resultados.

7.1 Analise estatistica dos resultados obtidos

O processo para avaliar o papel da plataforma na aprendizagem realizou-se no Departamento
de Engenharia Informatica e Sistemas do Instituto Superior de Engenharia de Coimbra
utilizando duas turmas de anos distintos, que frequentaram a unidade curricular de Sistemas
Digitais do Curso de Especializacdo Tecnoldgica (CET).

Esta avaliagdo teve como objetivo o de confirmar a hipotese de que “a utilizagdo da plataforma
ADAPT como ferramenta de apoio ao processo de aprendizagem contribuiu para que os alunos
alcancem melhores resultados”. Desta forma, a avaliacdo foi realizada durante 2 anos letivos
onde se utilizou a plataforma ADAPT em apenas um desses anos. A turma do ano letivo
2012/2013 que utilizou a plataforma ADAPT foi denominado de grupo experimental. Por outro
lado, a turma do ano letivo 2013/2014 que n&o utilizou a plataforma ADAPT foi designada por
grupo de controlo. A utilizacdo de dois grupos em anos letivos diferentes possui a vantagem de
permitir um maior controlo sobre os alunos que utilizam a plataforma e também o de permitir

a utilizacdo de amostras maiores no processo de anélise estatistica.

No processo de avaliacdo foi efetuada uma analise univariada que incluiu varios métodos de
Estatistica Descritiva. Uma andlise univariada considera um conjunto de dados com amostras
dos dois grupos distintos, onde cada uma das amostras possui um conjunto de variaveis em que
0 objetivo consiste em extrair as diferencas que melhor diferenciem estes dois grupos. Estas
diferencas podem ser encontradas estatisticamente efetuando comparacdes de cada amostra

varidvel a variavel, ou seja, através de uma analise univariada (Friston et al.,1995).

Neste caso, as variaveis que se pretendem medir sdo as notas das duas turmas de alunos com o
objetivo de determinar se existiram diferengas significativas resultantes da utilizacdo da
plataforma ADAPT. No processo de analise foram utilizadas medidas de tendéncia central
como a média e a mediana e medidas de dispersao como a variancia e o desvio padrédo. A Figura
60 ilustra o grafico com as frequéncias das classificagdes finais dos alunos que utilizaram a

plataforma ADAPT, ou seja, 0 grupo experimental.
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Figura 60 - Frequéncias das notas finais da unidade curricular se Sistemas Digitais (2012/2013).

No gréafico apresentado na Figura 60 pode verificar-se que existiram 2 alunos com nota final de

10 valores, 2 alunos com 11 valores, 3 alunos com 12 valores, 2 alunos com 13 valores, 4 alunos

com 14 valores, 5 alunos com 15 valores e 3 alunos com 16 valores somando um total de 21

alunos. A analise estatistica efetuada na Figura 60 é resumida na Tabela 14.

Tabela 14 - Anélise estatistica (Grupo experimental)

Resultados
Ndmero de alunos 21
Média 13
Mediana 14
Variancia 3,76
Desvio Padrao 1,93
Minimo 10
Maximo 16

A Figura 61 contém as frequéncias das classificagdes finais dos alunos que constituiram o grupo

de controlo (alunos do ano letivo de 2013/2014). Neste grupo houve 3 alunos que obtiveram 8

valores na classificacdo final, 3 alunos com 9 valores, 2 alunos com 10 valores, 1 aluno com 11

valores, 4 alunos com 12 valores, 3 alunos com 13 e 14 valores respetivamente e dois alunos

com 15 valores atingindo um total de 21 alunos.
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Figura 61 - Frequéncias das notas finais da unidade curricular se Sistemas Digitais (2013/2014).
A analise efetuada as notas dos alunos deste grupo é descrita na Tabela 15.

Tabela 15 - Anélise estatistica (Grupo de controlo)

Resultados
NUmero de alunos 21
Média 11
Mediana 12
Variancia 5,56
Desvio Padrao 2,35
Minimo 8
Maximo 15

A Figura 62 apresenta o resumo das notas finais do grupo experimental e do grupo de controlo:

Classificactes obtidas 2012/2013 - 2013/2014

— Ilnmll

1 2 3 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

=

3]

=]

[

m Classificacdo Final 2012,/2013 m Classificacdo Final 2013/2014

Figura 62 - Resumo das frequéncias das notas finais da unidade curricular se Sistemas Digitais (2012/2013
- 2013/2014).

O resumo da anélise estatistica efetuado aos dois grupos é apresentado na Tabela 16, onde se
pode observar que a média do grupo experimental é de 13 valores e o desvio padrao (dp) de
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1,93 € superior a do grupo de controlo com média de 11 valores e dp de 2,35. O grau de
liberdade 40 é dado pela diferenca entre a quantidade de amostras e a quantidade de grupos
analisados e permite determinar as variaveis que apresentam uma diferenca maior ou igual a
um determinado nivel estatistico de significancia esperado. Os dois grupos foram comparados
estatisticamente através da utilizacdo do teste t para a comparacdo das médias entre amostras

independentes, com um nivel de significancia de 0,05 (5%) (Bland, 2000).

Tabela 16 - Analise estatistica (Resumo)

Resultados Resultados
(Grupo (Grupo de
Experimental) Controlo)
Observacdes (N) 21 21
Média 13 11
Mediana 14 12
Variancia 3,76 5,56
Desvio Padrédo 1,93 2,35
Minimo 10 8
Méaximo 16 15
Grau de liberdade 40
p 0.004611

As diferencas observadas sdo estatisticamente significativas (p=0,0046) o que confirma que 0s
resultados obtidos constituem um bom indicador, podendo ser ainda mais expressivos se 0sS
tamanhos das amostras fossem superiores.

Os resultados da avaliacdo da plataforma ADAPT realizada através da analise estatistica
efetuada as classificacdes finais dos dois grupos de alunos, séo estatisticamente significativos,
o que confirma a hipotese de que “a utilizagao da plataforma ADAPT como ferramenta de apoio

ao processo de aprendizagem contribuiu para que os alunos alcancem melhores resultados”.

7.2 Testes de Usabilidade

De modo a obter feedback foi apresentado um questionario de usabilidade aos alunos logo
depois destes terem terminado o curso apresentado pela plataforma. Este questionario foi
elaborado com perguntas de facil leitura e resposta com o objetivo de avaliar temas como o
nivel de interatividade, impacto visual, linguagem, duracdo e estrutura da plataforma.

A avaliacdo do nivel de interatividade € importante porque mede o interesse do aluno e a
retencdo de conhecimento dando uma indicacéo da eficacia da experiéncia de e-learning a que
0 aluno foi submetido. O impacto visual é importante porque se 0s conteidos programaticos

forem constituidos por imagens e animacdes apelativas o aluno vai sentir-se mais motivado a
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utilizar a plataforma. A linguagem utilizada também é um aspeto importante a ter em conta
dado ser necessério utilizar uma linguagem apropriada ao tipo de audiéncia com que se pretende
comunicar. A utilizacdo de exemplos, a construcao de cenarios, a construcdo de paragrafos em
numero adequado e de forma sucinta sdo fatores que contribuem para manter o interesse durante
0 processo de aprendizagem. A duracdo é outro aspeto importante pois permite avaliar se o
tempo passado em cada OA e o tempo total de curso é o mais adequado ou se precisa de ser
alterado. Por ultimo, o aspeto da estruturacdo do curso é importante pois permite saber se o
conteddo do curso é apresentado numa sequencia logica e organizada de modo que a audiéncia
o perceba com facilidade. Nesta sec¢do s@o apresentados os resultados dos testes de usabilidade
e a discussdo dos mesmos. O questionario elaborado para realizar o teste de usabilidade

encontra-se no Apéndice A do presente documento.

Os testes de usabilidade foram realizados pelos alunos do Departamento de Engenharia
Informatica e de Sistemas do Instituto Superior de Engenharia de Coimbra. Estes alunos foram
contactados por email onde lhes foi dado a conhecer a plataforma ADAPT e a possibilidade de
realizar testes de usabilidade da mesma. Dos alunos contactados, 466 alunos utilizaram a
plataforma, e destes 174 responderam ao questionario de usabilidade cujos resultados se
apresentam nesta secgao.

Para determinar o nivel de satisfacdo dos alunos, as respostas possiveis do questionario de
usabilidade consideraram quatro opc¢des: Mau, Satisfatorio, Bom e Muito Bom. Estas opcGes
foram utilizadas de modo a medir o nivel de satisfacdo em algumas areas genéricas sendo que

noutras areas especificas se optou por respostas diretas.

Com o intuito de avaliar a opinido dos alunos relativamente ao nivel de interatividade da
plataforma ADAPT, foram efetuadas varias perguntas cujo resultado se encontra na Figura 63.
Na pergunta “Como classifica a facilidade de navegacdo entre conteudos?”’, a maioria dos
alunos avalia a plataforma de forma positiva com 40,8% dos alunos a considerar “Bom”, e
24,1% a avaliar com “Muito Bom”. 33,8% dos alunos atribui uma classificacdo de
“Satisfatorio” e 1,3% avalia com um “Mau.”

Em relagio a pergunta “E facilmente percetivel o que se deve fazer para avangar?” 43,7% dos
alunos avalia a plataforma com “Muito Bom” e 35,6% atribui “Bom”. Para a mesma pergunta

19% considera “Satisfatorio” e apenas 1,7% atribui a classificacdo de “Mau”.
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Relativamente a pergunta “O nivel de interatividade ¢ adequado para os contetidos exibidos?”
14,4% dos alunos avalia com “Muito Bom” e 35,6% atribui “Bom”. A classificacdo de
“Satisfatorio” foi dada por 45,4% dos alunos ¢ 4,6% atribui “Mau”.

A Pergunta “Classifique a qualidade das animagdes que foram apresentadas.” a maioria dos
alunos considera o nivel de interatividade “Satisfatério” com 43,1%, seguido de 29,3% que
avalia com “Bom” e 23,6% que classifica com “Muito Bom”. A classificagdo de “Mau” foi

atribuida por 4,0% dos alunos.

Interatividade

Muito Bom mBom m Satisfatorio m Mau

24,1%

40,8%
Como classifica a facilidade de navegacdo entre %

conteudos? |
43.7%
. 35,6%
E facilmente percetivel o que se deve fazer para 19,0%
avangar? | fRE
14.4%
35,6%
O nivel de interatividade é adequado para os 45,4%
contetudos exibidos? B - 5%
23 6%
29,3%
Classifique a qualidade das animacgdes que foram 43,1%
apresentadas. - 0%

00% 50% 100% 150% 200% 250% 300% 350% 400% 450% 50,0%

Figura 63 - Resultado do questionério de usabilidade: Nivel de Interatividade.

De modo a avaliar a opinido dos alunos em relacdo ao impacto visual dos objetos de
aprendizagem apresentados pela plataforma, foram efetuadas varias questdes cujo resultado se
encontra na Figura 64. Deste modo, em relagdo a pergunta “Como avalia de forma geral a
estética dos contetidos do curso?” 17,2% dos alunos deram uma classificagido de “Muito Bom”,
38,5 dos alunos avaliaram com “Bom”, 43,7% classificaram o impacto visual de satisfatorio e

apenas 0,6% atribuiram a nota “Mau”.
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Impacto visual
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Figura 64 - Resultado do questionario de usabilidade: Impacto visual.

Na pergunta “Considera que existe variedade suficiente nos tipos de conteudos apresentados?”
foi atribuida a classifica¢do de “Muito Bom” por 23,6% dos alunos, a classificagdo de “Bom”
foi atribuida por 28,7% dos alunos, 45,4% atribuiram “Satisfatorio” e 2,3% classificaram de
“Mau”.

Relativamente a pergunta “O curso é o que vocé esperava?”, foi atribuida uma classificagdo de
“Muito Bom” por 23,0% dos alunos, “Bom” foi atribuida por 41,4% dos alunos enquanto 34,5%
atribuiram “Satisfatério” e 1,1% classificaram com “Mau”. Na pergunta “Encontrou elementos
desnecessarios que provocam distragdo?” a maior percentagem das respostas obtidas, cerca de
42,5%, classificou a plataforma com “Muito Bom”, 39,1% dos alunos classificou com um
“Bom” enquanto 17,8% dos alunos avaliaram como “Satisfatorio” os elementos desnecessarios

exibidos pela plataforma. Apenas 0,6% dos alunos atribuiu a classificagdo de “Mau”.

A avaliacdo efetuada pelos alunos relativamente a qualidade da escrita encontrada na

plataforma ADAPT ¢ apresentada na Figura 65.
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Escrita

Muito Bom B Bom M Satisfatério B Mau

41,4%
Compreendeu comple‘tamente 0 que leu? R ———

Considera que as frases estdao bem escritas? B . a1 0

P n . 45,6%
Os paragrafos sdao breves esucintos? & ——

42 5%

Avalie a legibilidade do texto e o tipo de letra 0,25
utilizado. D . .

fo.s%

0,0% 50% 10,0% 150% 20,0% 250% 300% 350% 400% 450% 500%

Figura 65 - Resultado do questionario de usabilidade: Escrita.

Na pergunta “Compreendeu completamente o que leu?” a maior percentagem das respostas
dadas incidiu na classificacdo de “Bom” com 41,4% seguida de “Muito Bom” com 31,6% das
respostas. A classificacdo de “Satisfatorio” foi dada por 26,4% dos alunos e apenas 0,6%
classificou esta matéria como “Mau”.

Em relacdo a questdo “Considera que as frases estdo bem escritas?” 41,2% dos alunos
classificou com “Bom” e 39,0% com “Muito Bom”. A avaliag¢ao de “Satisfatorio” foi atribuida
por 19,2% dos alunos e apenas um valor residual de alunos responderam “Mau”.

Na questéo relativa aos paragrafos apresentados “Os paragrafos sdo breves e sucintos?” 46,6%
dos alunos respondeu com “Bom” e 33,9% atribuiu “Muito Bom”. A classificacdo de
“Satisfatorio” foi dada por 18,9% dos alunos e apenas 0,6% atribuiram “Mau”.

Relativamente a questdo “Avalie a legibilidade do texto e o tipo de letra utilizado.” 42,5% dos
alunos classificou com “Muito Bom”, 40,2% atribuiu “Bom”, 16,7% “Satisfatorio” e 0,6%

CCMau”.

Para avaliar o periodo de tempo despendido na realizacdo de algumas tarefas, foram abordadas
varias questdes apresentadas na Figura 66. Na pergunta “Como classifica o ritmo a que o curso
avanga?” a maior percentagem das respostas dados pelos alunos, cerca de 46,0% avaliou com
“Bom” o ritmo do curso seguido de 32,2% que avaliaram com “Bom”. Relativamente a
pergunta “Como avalia o tempo necessario para completar o curso?” cerca de 43,1% atribuiu a

classificagdo de “Bom” e 36,2% de “Muito Bom”. Em relacdo a pergunta “Como avalia o tempo
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despendido por pagina (objeto de aprendizagem)?” 47,7% dos alunos avaliaram a plataforma
com uma classificacdo de “Bom” ¢ 36,8% de “Muito Bom”. Na pergunta “Considera que a
utilizagdo da plataforma permite diminuir o tempo de estudo sem prejudicar a aprendizagem?”,
a maioria dos alunos, cerca de 59%, respondeu afirmativamente, ao considerar que a utilizacédo

da plataforma permite uma reducao no tempo de estudo.

Duragdo

ESim mNio Muito Bom mBom o Satisfatorio mMau

32,2%

Como classifica o ritmo a que o curso avanga? 16.0%
_1.2%
| 0,6%
Como avalia o tempo necessario para completar o 36,2%
curso? 43,1%

_Q.D%
l..?%

Como avalia o tempo despendido por pagina (objeto 36,8%

de aprendizagem)? £7.7%

—4-9"6
0,6%
9%
Considera que a utilizagdo da plataforma permite E

diminuir o tempo de estudo sem prejudicar a
aprendizagem?

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0% 60,0% 70,0%

Figura 66 - Resultado do questionario de usabilidade: Duracéo.

Por dltimo, de modo a obter feedback em relacdo a temas relacionados com a estrutura,
qualidade técnica, direcdo do curso, entre outros, foram realizadas varias perguntas no
questionario de usabilidade, apresentando-se os resultados na Figura 67. Na pergunta “Avalie
a qualidade técnica dos materiais do curso.” 51,1% dos alunos que utilizaram a plataforma,
avaliaram com “Bom” e 18,4% atribuiram “Muito Bom”. A classifica¢ao de “Satisfatorio” foi
atribuida por 29,9% dos alunos.

Relativamente a pergunta “O curso de e-learning seguiu uma dire¢ao clara?” a maioria dos
alunos avaliou a plataforma com “Bom” e “Muito Bom” com percentagens de 43,6% e 42,0%,
respetivamente. Quando questionados 0s alunos com a pergunta “Qual o contributo da
utilizacdo da plataforma na melhoria do seu conhecimento em relagdo aos temas abordados?”
47,7% classificaram a plataforma com “Bom™ e 33,3% classificaram com “Muito Bom”. Na

questdo que permite determinar a preferéncia de realiza¢do do curso, “Preferiria realizar este
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curso on-line ou numa sala de aula?”, uma percentagem de 82,2% dos alunos respondeu que

escolheria a opgdo on-line em relacéo a 17,8% que optaria pela realizacdo numa sala de aula.

Estrutura

H On-line mSaladeaula = Muito Bom mBom mSatisfatério m Mau

18,4%

Avalie a qualidade técnica dos materiais do curso. Eﬂ 1o
29,9%

0,6%

42,0%

O curso de e-learning seguiu uma diregéo clara?
43,6%
3,8%
0,6%

Como classifica o contributo da utilizacdo da
3,3%

plataforma na melhoria do seu conhecimento em E 5 7%
relagdo aos temas abordados? & 4% ’
0,6% '

22
%
17,8%

Preferiria fazer este curso on-line ou numa sala de
aula?

00% 100% 200% 300% 400% 500% 600% 700% B800% 900%

Figura 67 - Resultado do questionério de usabilidade: Estrutura.

Outra informac&o que se procurou extrair com este questionario foi, dos alunos que utilizaram
a plataforma, qual a percentagem que frequentou alguma unidade curricular relacionada com o

curso disponibilizado na plataforma. Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 68.

Unidade curricular relacionada com Sistemas Digitais

mSim m Nio

. . 30,5%
Mo presente ano letivo realizou alguma

disciplina relacionada com o tema de Sistemas
Digitais?

69,5%

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0% 60,0% 70,0% 80,0%

Figura 68 - Percentagem de alunos que frequentaram a unidade curricular de Sistemas Digitais.
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A Tabela 17 apresenta a percentagem das classificacdes atribuidas pelos utilizadores a cada

uma das questdes, no teste de usabilidade da plataforma.

Tabela 17 - Resumo dos resultados obtidos no teste de usabilidade.

1. Nivel de interatividade

foram apresentadas.

2. Impacto Visual

Muito bom | Bom Satisfatério | Mau
(%) (%) (%) (%)

Como class]flca a facilidade de navegacdo 24.1% 40,8% 33.8% 1.3%
entre conteldos?
E facﬂmente?percetlvel 0 que se deve fazer 43.7% 35.6% 19.0% 1.7%
para avangar?
O nivel de interatividade e adequado para o o 0 0
os conteldos exibidos? 14,4% 35,6% 45.4% 4.6%
Classifique a qualidade das animagdes que 23.6% 29.3% 43.1% 4,0%

provocam distracdo?

3. Escrita

Muito bom | Bom Satisfatério | Mau
(%) (%) (%) (%)
Como’ avalia de forma geral a estética dos 17.2% 38,506 43.7% 0.6%
contetidos do curso?
Cons_ldera que ex[ste variedade suficiente 23.6% 28.7% 45.4% 2.3%
nos tipos de conteldos apresentados?
O curso é 0 que vocé esperava? 23,0% 41,4% 34,5% 1,1%
Encontrou elementos desnecessarios que 42.5% 39.1% 17.8% 0.6%

letra utilizado.

4. Duracgéao

Muito bom | Bom Satisfatério | Mau

(%) (%) (%) (%)

Compreendeu completamente o que leu? 31.6% 41,4% 26,4% 0,6%
Considera que as frases estdo bem escritas? 39,0% 41,2% 19,2% 0,6%
Os paragrafos sdo breves o sucintos? 33,9% 46,6% 18,9% 0,6%
Avalie a legibilidade do texto e o tipo de 42.5% 40,2% 16.7% 0,6%
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Muito bom Bom Satisfatorio | Mau Sim Néao
(%) (%) (%) ) | ) | (%)

32,2% 46,0% 21,2% 0,6%

Como classifica o ritmo a que o curso
avanca?

Como avalia o tempo necessario para

completar o curso? 36,2% 43,1% 19,0% 1,7%

Como avalia o tempo despendido por

0, 0 0, 0,
pagina (objeto de aprendizagem)? 36.8% A7 7% 14.9% 0,6%

Considera que a utilizacdo da plataforma
permite diminuir o tempo de estudo sem
prejudicar a aprendizagem?

5. Estrutura

59,0 | 41,0
% %

On- | Sala
Muito bom | Bom Satisfatdrio | Mau line de
(%) (%) (%) (%) | (%) | aula
(%)
Avalie a qualidade técnica dos materiais do 18,4% 51.1% 29.9% 0.6%
curso.
O_ curso de e-learning seguiu em uma 42.0% 43.6% 13.8% 0.6%
direcéo clara?
Como classifica o contributo da utilizacéo
da plataforma na melhoria do seu 33,3% 47,7% 18,4% 0.6%
conhecimento em relacdo aos temas
abordados?
Preferiria fazer esse curso on-line ou na 82,2 | 17,8
sala de aula? % %

7.3 Discussdo dos Resultados

Nesta sec¢do sdo analisados os resultados obtidos na analise estatistica e no questionario de

usabilidade apresentados na sec¢éo anterior.

Os resultados obtidos na andlise estatistica efetuada as classificagdes finais de dois grupos de
alunos em anos letivos diferentes, sdo estatisticamente significativos, e vém confirmar que a
utilizacdo da plataforma constituiu um contributo para que os alunos alcancem melhores
resultados. Considera-se também a importancia da realizacdo de novos testes utilizando
amostras com dimensdes superiores de modo a obter resultados mais expressivos e assim

reafirmar a importancia da utilizagdo da plataforma.

160



ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Relativamente aos resultados obtidos no teste de usabilidade pode afirmar-se que a solugéo
desenvolvida e que se pretendia que fosse inovadora na forma de resolver algumas das questfes
dos STI atuais, é valida. Estes resultados permitem também suportar a tese de que o uso das
preferéncias de aprendizagem em conjunto com técnicas adequadas de adaptacdo ao perfil de
aprendizagem do aluno contribui para melhorar as suas competéncias atraves do processo de
aquisicdo de conhecimento, confirmada pelos 47,7% dos alunos que responderam “Bom” e
33,3% “Muito Bom” a questdao “Como classifica o contributo da utilizagdo da plataforma na
melhoria do seu conhecimento em relacao aos temas abordados?” .

A utilizacdo da plataforma permite também a diminuic¢éo do tempo despendido na aquisicéo de
conhecimento. Esta afirmacdo € suportada por 59% de alunos que responderam
afirmativamente a questdo “Considera que a utilizacdo da plataforma permite diminuir o tempo
de estudo sem prejudicar a aprendizagem?”.

A andlise dos dados, demonstrou também ser muito positiva em relacdo a preferéncia de
utilizacdo da plataforma tendo 82,2% dos alunos escolhido a opgdo on-line na questdo

“Preferiria fazer este curso on-line ou numa sala de aula?”.

Analisando os resultados obtidos nas areas avaliadas, interatividade, impacto visual, escrita,
duracéo e estrutura do curso - sdo na generalidade bons, salvo raras excecfes. Nestas excec¢oes
incluem-se por exemplo, o nivel de interatividade, tendo a questdo “O nivel de interatividade é
adequado para os conteudos exibidos?” obtido uma avaliagdo de “Satisfatorio” em 45,4% das
respostas. Esta questdo representa um aspeto que pode ser melhorado. Outra questéo
relacionada com a plataforma que obteve resultados mais modestos foi na variedade de tipos de
contetidos tendo 45,4% dos alunos avaliado com “Satisfatorio” a questdo “Considera que existe
variedade suficiente nos tipos de contetidos apresentados?”. Estes dois aspetos mencionados
anteriormente podem ser incluidos na lista de melhorias a realizar num trabalho futuro,

apresentado na seccao 8.2 do presente documento.
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O projeto ADAPT teve como objetivo principal o de conceber um STI inovador ao permitir
relacionar a representagdo do conhecimento, preferéncias de aprendizagem e estilos de
aprendizagem do aluno com objetos de aprendizagem catalogados segundo o modelo VARK e
compativeis com a norma LOM. Este mapeamento entre preferéncias de aprendizagem com os

OA é efetuado através de técnicas de IA.

A primeira fase desta investigacdo centrou-se na andlise das solucdes existentes e no estado da
arte dos STI. Relativamente ao estado da arte a investigacdo efetuada permitiu inteirar as
altimas funcionalidades incorporadas nos STI. Deste modo, apresentaram-se 0s Sistemas
Tutores Afetivos (STA) que permitem detetar a emocdo expressa pelo aluno, os Sistemas
Tutores Inteligentes Conversacionais que comunicam verbalmente com o aluno através de um
tutor virtual. Também foram apresentados STI com reconhecimento de escrita e com Eye
Tracking, que monitorizam os padrbes do olhar do aluno para identificar o seu estado de
atencao.

A segunda fase da investigacdo consistiu em efetuar um levantamento das varias teorias de
aprendizagem assim como dos modelos de aprendizagem existentes e que permitem capturar o
estilo de aprendizagem. Os modelos analisados foram: o modelo Myers-Briggs Type Indicator;
0 modelo de aprendizagem de Kolb; o modelo de estilos de aprendizagem de Felder-Silverman;

e o paradigma VARK.

Fazer uma avaliacdo de modelos de estilos de aprendizagem néo € facil. Contudo, dos quatro
modelos analisados, 0 modelo de Felder-Silverman mostrou-se o mais indicado pelo facto de
ser 0 mais objetivo pelas dimensbes que considera e pelo facto de ser muito utilizado no
dominio das engenharias.

No que diz respeito a0 mapeamento com o paradigma VARK, todos os modelos analisados
possuem informacao que permite fazer o mapeamento entre as suas dimensdes e conteddos do
modelo VARK que se pretendem exibir. No entanto, também aqui o modelo de Felder-
Silverman parece ser mais vantajoso que os restantes pelo facto de uma das suas quatro

dimensdes avaliar como um individuo tém preferéncia na rececdo de informacéo.

Em relacéo as taxonomias, a escolhida foi a taxonomia de Bloom revista, pelo facto de ser uma
taxonomia de objetivos educacionais que € bastante aceite e também por ser muito utilizada no

dominio das engenharias.
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Relativamente a implementacdo da plataforma, a utilizacdo de Ldgica Difusa para inferir o grau
de pertenca de um aluno a cada uma das dimensdes do modelo de estilos de aprendizagem

considera-se uma boa opcéo, pois permitiu realizar um mapeamento com o paradigma VARK.

Para a selecdo dos guides foi utilizado o paradigma RBC. Este modelo é constituido por uma
biblioteca de casos, em que cada caso representa um guido com o conjunto conteddos que vao
ser exibidos. Quando a selecao de guiBes retorna um resultado que nédo é considerado adequado,
é utilizado um algoritmo genético para fazer uma adaptacdo e assim gerar um novo guido.

Paralelamente a estas técnicas recorreu-se também a data mining e pesquisas locais para

detecdo de alteracdes de perfil e sugestdo de contetdos complementares e alternativos.

Finalmente, a analise estatistica efetuada aos resultados obtidos pelos alunos que utilizaram a
plataforma permitiu observar melhorias no seu desempenho sendo esse o objetivo principal da
plataforma ADAPT. Os resultados obtidos nos testes de usabilidade confirmaram uma vez mais

a preferéncia dos alunos em relacdo a utilizacdo da plataforma.

8.1 Objetivos alcancados

Como mencionado anteriormente, a realizacdo deste trabalho teve como objetivo final a
concecdo e implementacdo de um STI dotado de uma arquitetura que permitisse apresentar um
curso com uma abordagem adaptativa e assim apoiar e melhorar o desempenho dos alunos. Em
termos gerais, considera-se que este objetivo foi atingido. No entanto, para que tal fosse
possivel, foi necessario atingir um conjunto de outras metas, tanto a nivel de implementagéo

como a nivel de integracdo. Os principais objetivos alcancados sdo listados de seguida.

= Implementacdo, na plataforma, do sistema difuso responsavel pelo mapeamento
de objetos de aprendizagem no perfil do aluno;

= Implementacdo do paradigma RBC que permite efetuar a adaptacdo dos
contetidos de acordo com a experiéncia de utilizacdo passada;

= Implementacdo de um Algoritmo Genético que realize a adaptacdo da solugédo
apresentada pelo RBC, caso esta ndo seja considerada satisfatoria;

= Implementacdo e integracdo do médulo de simulacdo de resultados de adaptagédo

ao perfil do aluno com base em valores parametrizaveis. Este modulo permite
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efetuar testes aos resultados provenientes do paradigma RBC e do Algoritmo
Genético;

= Integracdo do modulo de data mining e pesquisa local com o médulo STI;

= Desenvolvimento de OA e sua catalogacdo, pelas normas LOM/SCORM,
VARK e Taxonomia de Bloom e carregamento desses OA na plataforma;

= Disponibilizacdo da plataforma a um grupo de alunos com vista a realizagéo de
testes aplicacionais e de usabilidade.

8.2 Limitacg0Oes e perspetivas de trabalho futuro

Na realizagdo deste trabalho foram detetadas algumas limitagdes que podem ter um impacto
direto no seu funcionamento. Uma delas esté relacionada com a dificuldade na criagdo de OA
quer em quantidade, quer em variedade, de forma a abrangerem o maior numero de perfis de
aprendizagem. Um exemplo desta situacdo é que todos os OA existentes na plataforma foram
catalogados através do modelo VARK, o que pressupdem que existam OA catalogados como
sendo predominantemente visuais, auditivos, de leitura/escrita ou entdo como cinestésicos. Ora,
durante o desenvolvimento destes contetdos ndo foi possivel desenvolver OA do tipo auditivo,
0 que limitou o processo de adaptacdo dos alunos que tenham inclinacdo para este tipo de

aprendizagem.

Outra limitacdo encontrada foi no tamanho da base de casos. No mddulo RBC foram
inicialmente introduzidos casos gerados manualmente na base de dados. Numa segunda fase
foi possivel a obtencdo de casos reais através da utilizacdo da plataforma por uma turma de
Sistema Digitais que a utilizou, permitindo assim recolher dezenas de casos validos, ou seja,
casos em que os alunos completaram o curso. A nivel do médulo RBC seria desejavel a
obtencdo de casos em maior nimero, pois quanto maior o nimero de casos, maior a experiéncia

adquirida e consequentemente mais eficaz o processo de adaptacéo.

De modo a superar as limitagOes identificadas, sugere-se como trabalho futuro, a utilizacao de
um maior numero de OA de modo a abranger o maior nimero possiveis de preferéncias de
aprendizagem e assim melhorar quer o processo de adaptacao, quer a experiéncia de utilizagédo

da plataforma. Também seria Gtil obter um maior nimero de casos de utilizacéo.
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Adicionalmente, consideram-se as alteracfes ao médulo de data mining e pesquisa local ao
integrar a APl Google Custom Search, (2018) permite que a pesquisa de OA passe a ter uma
dimensdo mais global ao utilizar a Internet como espaco de procura. A integracdo da capacidade
de efetuar uma pesquisa global constitui a finalizacdo da plataforma ADAPT e representa uma
mais-valia importante, uma vez que permite alargar os horizontes do aluno ao introduzir novos
OA que possam ser relevantes e deste modo melhorar o seu processo de aprendizagem e

consequentemente na sua avaliacédo final.

Para finalizar, conclui-se que apesar das varias limitacdes, 0s objetivos propostos inicialmente

para este trabalho foram alcangados com sucesso.
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Apéndice A

Neste apéndice encontra-se 0 questionario de avaliacdo de e-learning apresentado no final do
curso (Tabela 18). O questionério é constituido por 20 perguntas agrupadas por 5 categorias:
Nivel de interatividade, Impacto visual, Linguagem, Duracdo e Estrutura.

Tabela 18 - Questiondrio de avaliagéo de e-learning.

1. Nivel de interatividade

2. Impacto Visual

Muito bom Satisfatorio
Como classifica a facilidade de
navegagao entre contelidos? = = = =
E facilmente percetivel o que se
deve fazer para avancar? = = = =
O nivel de interatividade é
adequado para os contetidos O O | O
exibidos?
Classifique a qualidade das
animagdes que foram apresentadas. = = = =

3. Escrita

Muito bom Satisfatorio
Como avalia de forma geral a
estética dos conteidos do curso? = = = =
Considera que existe variedade
suficiente nos tipos de conteldos O O | O
apresentados?
O curso é 0 que vocé esperava? O O | O
Encontrou elementos
desnecessarios que provocam O O | O
distracdo?

sucintos?

Muito bom Bom Satisfatorio Mau
ICe(L)jr?npreendeu completamente o que . O . 0
Considera que as frases estdo bem
escritas? = = = =
Os paragrafos sdo breves e . 0 . 0

179




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

Avalie a legibilidade do texto e o
tipo de letra utilizado.

4. Duracéao

Muito bom

Satisfatorio

Como classifica o ritmo a que o
curso avanga?

O

O O

Como avalia o tempo necessario
para completar o curso?

O

O O

Como avalia o tempo despendido
por pagina (objeto de
aprendizagem)?

Considera que a utilizacdo da
plataforma permite diminuir o
tempo de estudo sem prejudicar a
aprendizagem?

5. Estrutura

O Sim

Muito bom

J Néo

Satisfatorio Mau

Avalie a qualidade técnica dos
materiais do curso.

O

(| O

O curso de e-learning seguiu uma
direcdo clara?

O

O O

Como classifica o contributo da
utilizacdo da plataforma na
melhoria do seu conhecimento em
relacdo aos temas abordados?

Preferiria fazer este curso on-line
ou numa sala de aula?

O On-line

[0 Sala de aula
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Apéndice B

s

Neste apéndice encontra-se 0 questionario ILS apresentado no inicio do curso e que €
responsavel por determinar o perfil de aprendizagem do aluno (Tabela 19). O questionéario é
constituido por 44 perguntas agrupadas em 4 dimensoes: Ativo/Reflexivo, Sensorial/Intuitivo,
Visual/Verbal, Sequencial/Global. A tabela seguinte apresenta as 44 perguntas e respetivas
respostas disponiveis do ILS.

Tabela 19 - Index of Learning Styles (ILS)

1. Euentendo algo melhor depois de

A B

experimenta-lo. O pensar sobre isso. O
2. Eu prefiro ser considerado
A B
realista.. O inovador. O

3. Quando penso sobre o que fiz ontem, sou mais propenso a recorrer a

A B

uma imagem. O palavras. O

A B

compreender os detalhes de um
assunto, mas posso ficar confuso O
sobre a sua estrutura global.

compreender a estrutura geral, mas posso

ficar confuso sobre os detalhes. o

5. Quando estou a aprender algo novo, ajuda-me

A B
falar sobre isso. O pensar sobre isso. O
6. Se fosse um professor, eu preferiria ensinar um curso
A B
que lida com factos e situacoes - A .
da vida real. O que lida com ideias e teorias. O
7. Eu prefiro obter novas informagdes em
A B
imagens, diagramas, graficos ou O direcdes escritas ou informagdes verbais. O

mapas.
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8. Depois de eu entender

B

0 todo, eu percebo como as partes se
encaixam.

todas as partes, entendo o todo. O

A B

entrar e contribuir com ideias. | sentar e ouvir. |

. Acho que é mais facil

B

aprender factos. O aprender conceitos. O

. Num livro com muitas imagens e graficos, eu provavelmente
A B

examino as imagens e graficos

com cuidado. O concentro-me no texto escrito. |

A B

costumo trabalhar o meu caminho para as
solucBes, um passo de cada vez.

costumo trabalhar o meu
caminho para as solugdes, um O
passo de cada vez.

. Nas aulas a que assisti

A B

eu normalmente cheguei a conhecer a
maior parte dos alunos.

eu normalmente cheguei a
conhecer a maior parte dos O
alunos.

14. Na leitura ndo ficcionada, eu prefiro
A B

) algo que me ensina factos novos ou me
ou me diz como fazer alguma O - . O
coisa diz como fazer alguma coisa.

15. Eu gosto de professores
A

B

algo que me ensina factos novos

que colocam muitos diagramas

no quadro. O gue passam muito tempo a explicar. O

16. Quando estou a analisar uma historia ou um romance

A B

sO sei 0 que 0s temas sdo quando termino
de ler e entdo tenho que voltar a tras e
encontrar os incidentes que eles
demonstram.

penso nos incidentes e tento
coloca-los juntos para descobrir O
0s temas.
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. Quando eu comeco um problema de um trabalho de casa, sou mais propenso a

A B

tentar compreender o problema em
primeiro lugar.

comegar imediatamente a
trabalhar sobre a solucéo.

. Eu prefiro a ideia de

B

certeza. O teoria. O

. Lembro-me melhor

B

do que vejo. O do que ougo. O

. E mais importante para mim que um instrutor

A B

me dé uma visdo global e relacione o
material com outros assuntos.

disponha o material em etapas
sequenciais claras.

. Eu prefiro estudar

B

num grupo de estudo. O sozinho. O

. E mais provavel eu ser considerado
A B

cuidadoso com os detalhes do

meu trabalho. O criativo sobre como fago o meu trabalho. O

A B
um mapa. O instrucdes escritas. O
. Eu aprendo
A B
a um ritmo bastante regular. Se O irregularmente. Ficarei totalmente O

estudar bastante, eu compreendo. confuso e, de repente, da-se um “clique”.

25. Eu prefiro primeiro

B

experimentar as coisas. O pensar em como vou fazer. O

26. Quando eu leio por lazer, gosto de escritores que




ADAPT - Plataforma Adaptativa de Ensino a Distancia

A B
dizem claramente o que O dizem coisas de maneira criativa e O
pretendem. interessante.
27. Quando vejo um diagrama ou desenho numa sala de aula, sou mais propenso a
lembrar-me
A B
da imagem. O do que o professor disse sobre isso. a

28. Ao considerar um conjunto de informacoes, eu sou mais propenso a

A B

concentrar-me em detalhes e tentar entender o quadro geral antes de

perder o quadro geral. o entrar em detalhes. =

29. Eu lembro-me com mais facilidade de

A B

algo que eu tenha feito. O algo que eu tenha pensado muito sobre. O

30. Quando eu tenho que executar uma tarefa, eu prefiro
A B

ganhar mestria numa das formas

de a fazer. O encontrar novas maneiras de a fazer. O

31. Quando alguém me esta a mostrar dados, eu prefiro

A B
tabelas ou gréficos. O texto que resume os resultados. O
32. Ao escrever um artigo, eu sou mais propenso a
A B
trabalhar (pensar ou escrever) o .
inicio do trabalho e depois O trabalhar (pensar ou escrever) diferentes O

partes do artigo e, de seguida, ordena-las.

progredir.

33. Quando tenho que trabalhar num projeto de grupo, primeiro eu prefiro

A B
ter um “brainstorming” em ter um “brainstorming” individual e, de
grupo, onde todos contribuem O seguida, juntar em grupo para comparar O
com ideias. ideias.

A B

sensato. O imaginativo. O
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de como se pareciam. O do que disseram sobre si proprios. O

36. Quando eu estou a aprender um assunto novo, prefiro

A B

tentar fazer ligagBes entre esse assunto e
assuntos relacionados.

manter o foco sobre o assunto,
aprendendo 0 maximo que puder.

A B

sociavel. O reservado. |

A B

matérias concretas (factos,

dados). O matérias em abstrato (conceitos, teorias). O

A B

ver televisao. O ler um livro. O

. Alguns professores comegcam as suas aulas com um esbogo do que eles vao falar.
Tais linhas sao

A B

pouco Uteis para mim. O pensar sobre isso. O

. Aideia de fazer um trabalho em grupo, com igual classificacédo para todo o
grupo,

A B

pouco Uteis para mim. O muito Gteis para mim. O

A B

acho cansativo verificar o meu trabalho e
tenho que me forcar a fazé-lo.

tenho tendéncia a repetir todos 0s
meus passos e verificar o meu O
trabalho com cuidado.

A B

de forma fécil e com bastante

preciséo. O com dificuldade e sem muito detalhe. |
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pense em possiveis consequéncias ou
O aplicacdes da solugdo numa ampla O
variedade de areas.

pense nas etapas do processo de
solucéo.

Na Tabela 20 apresentam-se os fatores associados a cada uma das perguntas do ILS e a respetiva

dimensao.

Tabela 20 - Fatores dos Items da solu¢ao do questionério Felder-Silverman (Litzinger, et al., 2005).

Dimensao Perguntas Fatores
38, 6, 18, 14, 2, 10, 34, Preferéncia por informacéo concreta (factos, dados, o
Sensorial/Intuitivo 26, 22,42, 30 mundo real”) ou abstracdo (interpretacdes, teorias,
modelos)
7,31,23,11,15 Informacdo formatada é a preferida como forma de
Visual/Verbal input x ) . .
27,19, 3, 35,43, 39 Informagdo formatada é a preferida para memorizar
ou relembrar
20, 36, 44, 8,12, 32, 24 Pensamento Linear/sequencial ou aleatério/holistico
Sequencial/Global 28, 4, 16, 40 Enfase no detalhe (arvores) ou na totalidade (floresta)
25,1,29,5,17 Age primeiro ou pensa primeiro
37,13,9 Extrovertido ou reservado
Ativo/Reflexivo
21, 33,41 Atitude favordvel ou ndo favoravel em relacdo ao
trabalho de grupo
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