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Learning is finding out what you already know. Doing is demonstrating that
you know it. Teaching is reminding others that they know just as well as
you. We are all learners, doers, teachers.
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RESUMO

Este trabalho apresenta um conjunto de medidas para descrever
cognitivamente a base de imagens radioldgicas do sistema RUI [Dir93], visando
possibilitar uma escolha adequada da proxima imagem a ser trabalhada com o
aprendiz. Isto visa minimizar o tempo de aprendizado e possibilitar a utilizagao de
diversas estratégias pedagdgicas. Faz-se uma revisdo sobre o0 ensino de conceitos,
particularmente sobre 0 ensino de conceitos visuais, tanto da maneira convencional
como através de sistemas computacionais, passando por ambientes de autoria.
Apresenta-se um estudo de caso realizado para exemplificar a utilizacdo das
medidas cognitivas no ensino de diagnoéstico em tomografias computadorizadas de
tumores cerebrais. Descreve-se uma ferramenta para a utilizagdo das medidas
cognitivas, chamada Sequence, integrada ao sistema RUI. Faz-se, também algumas
consideragbes e avaliagbes sobre a utilizagdao de medidas cognitivas por sistema
tutor inteligente (ITS) e a aplicabilidade de tais medidas ao ensino de uma classe

significativamente diferente de dominios.



ABSTRACT

This work presents a set of measures for describing cognitively the
radiological image database of the RUI system [Dir93] to allow an adequate choice
of the next image to be presented to the learner. The goal is to minimize the learning
time and to permit the implementation of a wider variety of pedagogic strategies. The
literature on concept teaching is reviewed, particularly on visual concept tutoring,
concerning both the traditional and computer-based lines. Authoring environments
are also surveyed. A case study to exemplify the teaching of brain tumor diagnosis
through CT-scans is presented. An implemented software tool, called Sequence, that
supports the authoring process using cognitive measures is described, focusing on
its integration to the RUI environment. Discussions about the use of cognitive
measures in ITS for a range of vistial domains is raised, as well as the applicability

of such measures in a significantly different class of domains.
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1 INTRODUGAO

Este trabalho consiste na conceituacdo de medidas para quantificar
cognitivamente um conjunto de imagens de um Sistema Tutor Inteligente (ITS)
e na implementacdo de ferramentas de software baseadas nestas medidas
para ordenar este conjunto de imagens. A classe de ITS compreendida no
escopo desta pesquisa é dirigida ao ensino de “conceitos visuais”, em especial
os de radiologia médica. O objetivo € possibilitar a automacido de uma boa
escolha da proxima imagem a ser trabalhada com ov aprendiz, simulando a
experiéncia do professor, a fim de minimizar o tempo de aprendizado e
possibilitar a utilizagao de diversas estratégias pedagogicas.

Em uma sessdo de ensino tradicional ou por computador, apos
terminar a discussdo em cima de um exemplo apresentado, o professor
simplesmente escolhe outro exemplo e continua a sessdo. O grande problema
€ como selecionar adequadamente o préximo exemplo. Em uma turma real, o
professor usa a sua experiéncia. Nos sistemas tutores, esta escolha ainda nédo
estd formalizada, pois os proprios professores ndo sabem dizer exatamente
quais os critérios usados para tal. Os ITS existentes usam uma ordem fixa,
preestabelecida de exemplos ou medidas de ordenagdo como tipicidade e
similaridade (TVERSKY, 1978), todas fortemente baseadas na freqliéncia com
gue um exemplar ocorre na realidade. Além disso, tais sistemas sdo aplicados
a apenas um dominio de especialidade, ignorando totalmente as dimensdes de
autoria e interpretagdo, generalizados para a ordenagdo de imagens em
diversos dominios de conceitos visuais.

Neste capitulo é feita uma introdugao a este trabalho. Na Secéo 1.1
sdo definidos os objetivos que queremos alcangar com este trabalho e quais

os problemas que iremos abordar. Uma introducdo aos Sistemas Tutoriais



Inteligentes é feita na Se¢do 1.2. Na Secgéo 1.3 faz-se uma apresentacdo do
sistema RUI (DIRENE, 1993). Na Secédo 1.4 é discutido o que precisa ser feito

no sistema RUL.

1.1 OBJETIVOS E O PROBLEMA

Conforme referido acima, este trabalho se baseia no ensino de
radiologia médica. O ensino de conceitos visuais em radiologia médica é
aplicado em pessoas que ja possuem um grande conhecimento basico-
avancado da area médica, envolvendo por exemplo anatomia, teoria de
doencgas, geometria projetiva de radiografia, mas ndo possuem a pericia em
radiologia (LESGOLD et al., 1989). Os estudantes sdo médicos formados em
fase de residéncia. A aquisi¢do da pericia pode ser considerada mais como
treinamento do que ensino propriamente dito, pois os alunos iniciantes ja
possuem o conhecimento de principios de radiologia, mas ndo conseguem
construir uma representacdo mental dos problemas apresentados e usar seu
conhecimento para resolver tais problemas (LESGOLD et al., 1989).

Os sistemas computadorizados para o0 ensino de radiologia
apresentam para o aprendiz, os exemplos numa ordem fixa, estabelecida pelo
autor do sistema durante sua construgdo, ou fazem uma ordena¢do destes
exemplos, baseada na freqiiéncia com que um exemplar ocorre na realidade.

Sendo assim, encontrar e descrever medidas de relevancia cognitiva
para ordenar uma dada base de exemplos pode permitir que o modelo tutorial
de um ITS modifique facilmente a ordem de apresentac¢do das imagens. Estas
medidas servem para quantificar o potencial que a imagem tem em exercitar o
aprendiz em uma determinada capacidade que ele deve desenvolver para se
tornar perito. Elas também tem o objetivo de medir e representar

computacionalmente a carga cognitiva de imagens e tentar minimizar os



componentes subjetivos envolvidos na possivel ordenacdo de imagens. Além
disto, estas medidas visam a individuag¢éo do ensino, isto é, aplicar estratégias
pedagdgicas, de longo e curto prazo, que mais se adaptem ao aprendiz e
permitir mudancas para corrigir falhas do aprendiz.

Outro grande objetivo desta pesquisa foi direcionado ao
desenvolvimento de ferramentas que possibilitem a utilizacdo dessas medidas
pelo sistema RUI (ver Secédo 1.3), de modo a que ele venha a ter no futuro a
capacidade de sugerir ao aprendiz um proximo exemplo mais adequado,
visando melhorar o nivel de aprendizado e manté-lo em um estado
motivacional alto (DEL SOLDATO, DU BOULAY, 1995) e assim tentar reduzir o

tempo de aprendizado.

1.2 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES (ITS)

Os sistemas de ensino por computador, os chamados Computer
Aided Instruction (CAl), estdo sendo cada vez mais usados em muitas areas do
ensino. Sistemas desse tipo tem duas vantagens principais, a saber, a
facilidade de construcdo, realizada normalmente através de ferramentas de
autoria hipermidia como Toolbook, Hypercard e LinkWay', e a liberdade que o
aprendiz tem em percorrer o conteudo a ser ensinado (liberdade de
navegacgdo). Possuem, contudo, uma grande desvantagem: suas reagfes as
acgoes do aprendiz sdo fixas, quando existem. Para que um sistema de ensino
por computador consiga apresentar reagdes mais adequadas as agbes do
aprendiz ele deve ter uma certa “inteligéncia”. Ou seja, utilizar técnicas da
Inteligéncia Artificial (IA) como inferéncia baseada em regras, heuristicas e

outras. Tais sistemas sdo chamados de Sistemas Tutores Inteligentes (ITSs).

" O ToolBook ¢ comercializado pela Assymetrix, inc. O HyperCard é comercializado pela Apple
Computer. O LinkWay ¢é comercializado pela IBM.



Um sistema tutor inteligente para o ensino ou treinamento em radiologia pode
passar o conhecimento através de exemplos (imagens).

Segundo SEIDEL, PARK, PEREZ (1988) os sistemas tutores
inteligentes tém alguns mddulos importantes, mostrados na Figura 1: médulo
do modelo do aprendiz, que contém o conhecimento sobre o aprendiz; médulo
do dominio, que contém o conhecimento que esta sendo ensinado; 0 médulo
tutorial, que trata de como deve ser transmitido este conhecimento e 0 modulo
de interface, responsavel pelo contato direto com o aprendiz. Um sistema tutor
inteligente que permite que as sessdes de ensino sejam criadas ou editadas é
chamado de ambiente de autoria. A linguagem usada nessa criagcdo €

chamada de linguagem de autoria (DIRENE, 1993).

FIGURA 1 - ARQUITETURA BASICA DE UM ITS

Modelo
do
Aprendiz

Modelo
Tutorial

Interface

v

Entre os ITSs para o ensino de radiologia médica tem-se o X-Ray

Tutor (SHARPLES, 1989) e o MRI-Tutor (DIRENE, 1993), este ultimo

desenvolvido usando o ambiente de autoria RUI (DIRENE, 1993), que sera

descrito na Sec¢do 1.3. Em uma sessido de ensino desses ITSs, cada exemplo



é discutido com o aprendiz e a partir dele é feito um diagnostico. Existe uma
base de exemplos, composta por imagens para cada classe de anomalia. No
estado atual, os sistemas sdo capazes de adaptar o diadlogo para cobrir uma
deficiéncia do aprendiz, mas ndo mudam a sequéncia de exemplos

apresentados.

1.3 O SISTEMA RUI

O sistema RUI (Representations for Understanding Images) € um
ambiente para projeto de ITSs destinados ao ensino de conceitos visuais ver
Capitulo 2. Basicamente € um ambiente onde um espécialista no ensino de
radiologia meédica, auxiliado por um especialista em representacdo de
conhecimento, consegue projetar um ITS e modifica-lo facilmente sem a
necessidade de outras ferramentas mais basicas, como compiladores. O
sistema RUI foi construido por DIRENE (1993) durante a realizacdo do seu
doutorado na Universidade de Sussex. Sua interface € mostrada na Figura 2.
Ele foi implementado usando o ambiente Poplog (BARRETT, RAMSAY,
SLOMAN, 1985), com a linguagem de programagdao Popi11 do proprio
ambiente. O Ambiente Poplog é proprio para o desenvolvimento de protétipos
em IA, tendo facilidades como um sistema de geréncia de frames (MINSKY,
1975), RBFS (BARBER, MARSHALL, BOARDMAN, 1988), e bibliotecas para
criacdo de interfaces graficas padrao X-Window?. O sistema RUI tem sido
usado como ferramenta para experimentacdo de novos conceitos na area de
ITS para ensino de conceitos visuais.

A idéia de construir um ambiente que permita o projeto e
implementagcdo de ITSs, chamado ambiente de autoria, vem da dificuldade

encontrada no desenvolvimento de maquinas complexas como os ITSs. Essa

? X-Window é marca registrada do MIT (Massachussets Institute of Technology)



dificuldade decorre da distancia entre o especialista no dominio e as
ferramentas de desenvolvimento. Através do ambiente RUI foi diminuida essa
distancia, apesar da necessidade da ajuda de um especialista em
representagdo do conhecimento nas fases iniciais de conceituacado, boa parte

do projeto j& pode ser feita apenas pelo especialista no dominio, no caso,

radiologia médica.

FIGURA 2 - INTERFACE DE ENSINO DO AMBIENTE RUI
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:Hef the lesion ?

JlsTuoENT: small

TUTOR: The only situation when one would not expect to detact mass
:Kleffect is for a small lesion. We have just identified that mass effect in
:Jlthis scan is actually present, so the size of the lesion could only be
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f[STUDENT: graded

H{TUTOR: Correct, the leslon seems to be graded. How would you
‘Nl describe the internal pattern of the lesion ?
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|STUDENT: the lesion contains a distinct Focal structure

E'TUTOH: For this specific lesion, we could describe the internal
Hpattern as a distinct focal structure, Is the nidus in contact with the
:I|pia arachnoid ?
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FONTE: DIRENE (1993)

O Sistema RUI é basicamente dividido em duas partes: médulo de
autoria e de ensino. O modulo de autoria é o responsavel pela parte do projeto

do ITS. E nele que o autor(res) coloca(am) o seu conhecimento sobre o



dominio e projeta(am) o ITS. O madulo de ensino é a parte responsavel pelo
ensino através do ITS projetado pelo especialista no dominio. Por possuir
tanto o modulo de autoria como 0 de ensino, o sistema RUI é considerado
como uma Shell de ensino onde, ao se substituir toda a base de conhecimento
de um ITS pela de outro, a interface continua aparentemente a mesma, mas o

contetdo do conhecimento sofre alteragdo de interpretagéo.

1.3.1 Autoria de ITS Usando o Sistema RUI

No mddulo de autoria do sistema RUI, tanto o conhecimento sobre o
dominio como o conhecimento sobre como ensinar este dominio é dividido em
dois niveis: o nivel conceitual e o nivel de producdo. No nivel conceitual, o
autor descreve as classes de anomalia e todo o conhecimento relativo a elas,
sem entrar nos detalhes referentes as imagens. Cada imagem é considerada
como uma instancia de uma classe de anomalia e é descrita no nivel de
producéo.

No nivel conceitual, toda a descricdo de cada uma das classes de
anomalia é feita através da ferramenta de especificacdo. Cada classe de
anomalia é descrita através de uma hierarquia de componentes anatdomicos
que sao relevantes para a anomalia e que aparecem nas imagens. Cada um
desses componentes anatémicos € descrito por um conjunto de caracteristicas
proprias. Estas caracteristicas sdo descritas usando os valores que aparecem
em cada uma das imagens. Por exemplo, as imagens da classe de anomalia
cardiomegalia tém como um de seus componentes anatémicos o coragdo e
este possui como uma de suas caracteristicas a fragdo cardio-toracica, a qual
tera valores numéricos que variam de imagem para imagem. Esta hierarquia
representa o conhecimento sobre o dominio. O conhecimento sobre como
ensinar este dominio é descrito usando as regras de ensino (teaching rules).

As regras de ensino sdo regras de produg¢do que indicam como a interface de



ensino deve agir de acordo com os valores que cada imagem possui para as
caracteristicas de cada componente anatdémico (RICH, 1994).

No nivel de producdo sdo descritas as imagens que o especialista
deseja que facam parte da base de conhecimento do ITS. Cada uma das
imagens é associada a uma classe de anomalia e é descrita em seu contetdo,
apenas pelos valores de cada uma das caracteristicas dos componentes
anatdémicos desta classe. Esta descricdo é feita usando a ferramenta de
descricdo de imagens Image Description Tool que possui um editor gréafico, o
qual permite ao autor, além de fornecer valores para as caracteristicas, fazer

anotacdes sobre a propria imagem que serd mostrada ao aprendiz.

1.3.2 O Ensino Usando o Sistema RUI

O sistema RUI possui um modulo de ensino. Este modulo € o
responsavel pela transmisséo para o aprendiz do conhecimento colocado na
base de conhecimento do ITS pelo especialista usando as ferramentas de
autoria. O modulo de ensino possui as seguintes partes principais: interface de
ensino, interpretador de regras de ensino e interpretador de linguagem natural.

A interface, mostrada na Figura 2, exibe a imagem a ser discutida e
um campo que mostra o didlogo entre o sistema e o aprendiz. Durante a
sessdo de ensino o sistema interage com o aprendiz através de um dialogo. O
sistema inicia com uma pergunta genérica sobre a imagem. Para cada
resposta do aprendiz, o sistema analisa as regras de ensino da base de
conhecimento através de uma maquina de inferéncia. Um comentario critico €
produzido sobre a resposta do aprendiz, corrigindo-a se necessario, seguido
de uma nova pergunta, também orientada pelas regras de ensino.

Os dialogos sdo conduzidos em uma pseudolinguagem natural
derivada do inglés. Isto é conseguido de duas maneiras. As perguntas ao
aprendiz sdo formuladas com base em pedagos de texto que o proprio

especialista colocou nas regras de ensino. A avaliagdo das respostas do



aprendiz é feita usando um interpretador de linguagem natural, baseado em
casamento de padrdes e reconhecimento de palavras-chave da frase. Os
didlogos sdo conduzidos pelo sistema de forma a evitar que o aprendiz saia da
linha estipulada pelo autor e também para evitar que o prdprio sistema perca o

contexto. Um exemplo de didlogo com um aprendiz € mostrado na Figura 3.

FIGURA 3 - TRECHO DE UM DIALOGO DO SISTEMA RUI

TUTOR: Give a diagnosis for this image.

STUDENT: The size of the left ventricle is enlarged. The aorta shows signs of
calcification.

TUTOR: the size of the left ventricle appears to be markedly enlarged. the aorta
as a whole is not calcified. Can you be more specific about which subpart(s) of
the aorta is calcified?

STUDENT: the aortic arch is calcified.

TUTOR: The aortic arch appears 1o be slightly calcified. What can you say about
the size of the heart?

STUDENT: The heart size is normal.

TUTOR: We have identified that the left ventricle is markedly enlarged so the
heart is not expected to be normal either. Actually, the cardiothoracic ratio is 0.82

giving the heart size markedly enlarged. Which heart chambers are enlarged?

A interface de ensino, apesar de guiar 0 aprendiz durante o dialogo,
da total liberdade para que o aprendiz, ou um professor humano que
acompanhe a sessdo de ensino, faca a escolha da proxima imagem. Esta
escolha é feita através da ferramenta Image Database Browser da interface de

ensino, e € orientada pela classe de anomalia que se quer discultir.



10

1.4 O QUE E NECESSARIO

No sistema RUI, a escolha da proxima imagem é feita pelo aprendiz
ou por um professor humano que orienta a sessdo de ensino. Este tipo de
tarefa guiada pelo aprendiz é mais caracteristica de ambientes de exploragéo
do que de ITSs, 0 que pode ser considerado uma caréncia do potencial tutor
do sistema RUI.

Todavia, na grande maioria dos ITSs existentes esta escolha de
imagens, quando é realizada pelo sistema, € baseada em uma ordem fixada
pelo especialista. Isto também indica rigidez na atividade tutorial, quando o
gue se persegue é flexibilidade para replanejamento pedagdgico de curto e
longo prazo

Para que os ITSs executem, além de reagdes durante a discussao de
um exemplo, uma escolha adequada do proximo exemplo, € necessario que
seja representado em sua base de conhecimento, informag¢des cognitivas a
respeito desses exemplos. E necessario que um ITS consiga orientar melhor o
aprendiz e principalmente adaptar melhor sua estratégia de ensino,
escolhendo mais adequadamente os proximos exemplos, conseguindo assim
manter a motivagdo do aprendiz em um nivel alto e melhorar a eficiéncia do
processo de ensino.

Este trabalho é dividido em seis capitulos. No Capitulo 2, apresenta-
se uma revisao sobre o0 ensino de conceitos, particularmente sobre o ensino de
conceitos visuais, tanto da maneira convencional como através de sistemas
computacionais, passando por ambientes de autoria para ITS.

No Capitulo 3 apresenta-se uma descricdo do que sera chamado
neste trabalho de medidas cognitivas. Faz-se uma apresentacdo da teoria dos
esteredtipos (RICH, 1989), que serd usada na definicdo das medidas
cognitivas. Apresenta-se uma representacdo do desenvolvimento do

aprendizado que usa a teoria do Pandemonium, que é a Curva U do
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aprendizado (SELFRIDGES, 1959) e descreve-se uma forma de adquirir o
conhecimento dado pelas medidas cognitivas. Apresenta-se, também, um
estudo de caso realizado para exemplificar a utilizacdo das medidas cognitivas
por um ITS para tomografia computadorizada de tumores cerebrais.

No Capitulo 4 descreve-se uma ferramenta para a utilizacdo das
medidas cognitivas por um ITS, chamada Sequence, apresentando seus niveis
e respectivas interfaces. Apresenta-se, também, uma analise da integragao
desta ferramenta com o ambiente RUI.

No Capitulo 5 apresentam-se algumas consideragbes e avaliagdes
sobre a utilizacdo de medidas cognitivas por ITSs, tais como os modos de
utilizacdo das medidas cognitivas por um ITS, variagbes na interpretacdo
cognitiva das imagens que podem existir de especialista para especialista e a
utilizagdo das medidas cognitivas no ensino de uma outra classe de dominio.

O Capitulo 6 é a conclusdo do trabalho, onde apresentam-se as
contribuicbes deste trabalho e algumas linhas da trabalhos futuros. Nos
anexos apresentam-se as duas versdes de formularios para aquisicdo das
medidas cognitivas e as imagens e respectivos formularios preenchidos pelo

especialista para o estudo de caso apresentado.

2 HISTORICO DO ENSINO DE CONCEITOS VISUAIS

O ensino de conceitos visuais € uma area antiga da educacéo.
Relne desde botanicos, que aprendem a classificar um vegetal olhando para
sua folha, gedlogos, até médicos radiologistas que usam sua visdo bem
treinada para dar um diagnostico com base em uma imagem de tomografia
computadorizada. Esta pericia ndo € ensinada em escolas ou universidades.
Mesmo um radiologista recém-formado somente a adquire depois de alguns

anos de trabalho.
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Neste capitulo faz-se uma introdugdo aos principais topicos
relacionados com este trabalho. Na Secdo 2.1 apresentam-se algumas
definicbes béasicas sobre conceitos, categorias e ensino de conceitos. O
ensino de conceitos visuais sera tratado na Sec¢do 2.2. Na Segdo 2.3 faz-se
uma relagdo entre a dificuldade inerente a um conjunto de conceitos visuais e
0 que um aluno deve aprender durante sua formag&o. Finalmente na Segéo

2.4 descrevem-se alguns ambientes de autoria.

2.1 ENSINO DE CONCEITOS

De acordo com HOWARD (1987), um conceito é definido como uma
representacdo mental de uma categoria. Uma categoria pode ser definida
como uma classe onde um objeto € nela classificado de acordo com alguma
nocdo de semelhanca (HOWARD, 1987). Por exemplo, a categoria das arvores
engloba todos 0s objetos, reais ou imaginarios, que podem ser classificados
como uma arvore. Por outro lado, o conceito que uma pessoa possui de uma
arvore & uma idéia. Ou seja, é apenas uma representacdo mental, que permite
a essa pessoa classificar ou ndo um objeto como arvore. Neste trabalho a
palavra exemplo sera usada para referenciar os objetos que serdo
apresentados ao aprendiz durante a sesséo de ensino e a palavra exemplar
sera usada para referenciar objetos que pertencem a uma categoria.

A utilizagdo e o aprendizado de conceitos dependem muito da forma
como estes sdo armazenados na mente. Para HOWARD (1987), a mesma
informagdo pode ser representada em diferentes formatos. Para a
representacdo de conceitos, existem trés formas principais: a classica, a

prototipica e a exemplarista.
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Um conceito & representado, na forma classica, como sendo um
conjunto de caracteristicas que o definem de tal forma que um objeto tem que
ter todas elas para poder ser classificado como uma instancia desse conceito.

Na forma prototipica, ao contrario da classica, uma categoria é
representada por um exemplar altamente tipico, ou uma idealizagdo de um
grupo de objetos, onde os exemplares de um grupo séo classificados de
acordo com a sua similaridade ao protétipo (TENNYSON e PARK, 1980;
ROSCH e MERVIS, 1975). Maneiras de se calcular a tipicidade e a
similaridade entre exemplares de um conceito sdo apresentadas por TVERSKY
(1978). A representacéo prototipica tem uma grande vantagem, que é o fato da
grande maioria dos conceitos derivarem da descricdo de um exemplar
altamente tipico, ou seja, um protétipo.

Outra maneira de representar um conceito é através de exemplares.
Um conceito é representada por um conjunto de instancias da categoria, em
vez de, pelas suas caracteristicas.

O ensino de conceitos é definido por TENNYSON e PARK (1980)
como sendo a identificagdo dos atributos de um conceito, de tal forma que o
aprendiz possa generaliza-los para permitir a categorizagdo de novos objetos
e classifica-los como exemplares ou ndo desse conceito. Segundo MARKLE e
TIEMANN (1969), para que um individuo aprenda um conceito ele deve ser
capaz do seguinte: definir o conceito e as caracteristicas que o compdem,
classificar exemplares corretamente, relacionar este conceito com outros e
usa-lo para resolver problemas.

A maneira tradicional de se ensinar conceitos é baseada na
representacdo classica, isto €, 0os conceitos sédo bem definidos e 0 aprendiz
deve ser capaz de abstrair suas caracteristicas. Segundo STONES (1979), o
ensino de conceitos pode ser dividido em trés tarefas que podem ser
chamadas de anélise, apresentacdo e avaliacdo. Na fase de analise acontece

a definicao do formato da sessédo de ensino. Sao definidos: os objetivos, o que
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sera apresentado sobre o conceito, 0 conhecimento que o aprendiz deve ter no
inicio da sessdo, o0 conjunto de exemplares a ser apresentado e as formas de
apresentacgao e avaliagéo.

A definicdo desse conjunto de exemplares é fundamental para que o
ensino seja eficiente. Segundo TENNYSON e PARK (1980), este conjunto de
exemplares deve ser projetado considerando-se a relagédo entre exemplos, a
relagdo entre exemplares e ndo-exemplares, a ordem dos exemplos, 0 nimero
apropriado e a relagdo entre conceitos proximos. Os estudos de HOUTZ,
MOORE e DAVIS (1973) indicam que a relagdo mais adequada para o ensino
de conceitos € a de que os exemplos devem ser apresentados do mais facil
para o mais dificil, devem ter diferentes valores para atributos de um exemplo
para o outro e devem ser apresentados em pares de exemplar e ndo-exemplar
com valores semelhantes para os atributos. Na selecdo do nimero adequado
de exemplos, CLARK (1971) concluiu que o numero mais apropriado de
exemplos, para o ensino de conceitos, a serem apresentados de uma s6 vez é
por volta de quatro. MARKLE e TIEMANN (1969) sugerem que este numero
deva ser calculado em funcdo do namero de atributos criticos de um conceito.
Entretanto, KLAUSMEIER e FELDMAN (1975) sugerem que este nimero ndo é
absoluto e depende tanto do conceito como do aprendiz. Com relagéo a ordem
dos exemplos, além da dificuldade, deve ser considerada, também, a reagéo
do aprendiz. ROTHEN e TENNYSON (1978) desenvolveram uma estratégia
adaptativa, baseada em computador, que, de acordo com a resposta do
aprendiz, indica qual caracteristica do conceito deva ser apresentada antes.

Segundo HOWARD (1987), as maneiras de apresentagao podem ser
resumidas em duas basicas: o método expositério e o método do
descobrimento. No primeiro € apresentado a definicdo completa do conceito e
em seguida casos especificos. No método do descobrimento, primeiramente

sdo apresentados casos especificos e entdo os estudantes tentam inferir a
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descricdo do conceito. A avaliagdo, por sua vez, & muito dependente dos
objetivos a serem alcangados pela sessdo de ensino.

Na area do ensino de conceitos, 0 objetivo tem sido explicar como se
da o ensino de conceitos, sem se preocupar com a aplicagdo dos resultados
em sistemas computadorizados de ensino. Além da estratégia adaptativa
implementada por ROTHEN e TENNYSON (1978), citada acima, BUSSMANN
(1991) implementa um categorizador automatico explorando o conceito de
protétipo (ROSCH e MERVIS, 1975). Ele usa uma medida de similaridade
ligeiramente diferente da apresentada por TVERSKY (1978) e utiliza uma
organizagao hierarquica, baseada na tendéncia central, dos exemplares de um

conceito em torno dos protétipos deste.

2.2 ENSINO DE CONGEITOS VISUAIS

Segundo SHARPLES (1991), um conceito visual é uma construcao
mental, com nome, associada a um conjunto de imagens visuais. Sao
exemplos de conceitos visuais: transparente, um padréo téxtil e galaxia espiral.
Um conceito nem sempre tem os seus limites bem definidos, o que € chamado
por HOWARD (1987) de fuzzy boundary, ou fronteira nebulosa. Por exemplo,
uma imagem pode ser um exemplar muito ou pouco tipico de um conceito.
Quando se tém dois conceitos relacionados, um exemplar pode estar no limite
entre estes dois conceitos, sendo entdo um exemplar pouco tipico de ambos
0s conceitos. Por exemplo, na radiologia médica, para 0s conceitos
relacionados de coragdo grande e coragdo normal, uma imagem de um
coragdo medianamente aumentado, pode ser considerado tanto um exemplar
pouco tipico de coracdo grande como um exemplar pouco tipico de coragao

normal.
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O ensino de conceitos visuais consiste basicamente em desenvolver
no aprendiz a capacidade de classificar imagens, identificar caracteristicas e
descrever anormalidades. Esta capacidade é uma parte importante do
treinamento de profissionais como radiologistas, gedlogos e botanicos. A
diferenga basica entre o ensino de conceitos e o0 de conceitos visuais € que no
caso dos conceitos visuais 0 aprendiz ja conhece muito bem a definicdo dos
conceitos e s6 precisa adquirir pratica na classificacdo das imagens. E o que
se chama de pericia. Este trabalho restringe-se ao ensino de conceitos visuais
para radiologia médica.

Na area de ensino de conceitos visuais para radiologia, LESGOLD
(1984) realizou diversos estudos sobre as diferencas entre iniciantes e peritos
e sobre o processo de aquisicdo de pericia. LESGOLD (1984) fez um
apanhado da diferenca entre especialistas e ndo-especialistas em algumas
areas, como xadrez, leitura dindmica, resolugdo de problemas e diagndstico
usando imagens radiologicas. Nesse trabalho foram descritas quais as
capacidades que os especialistas possuem a mais que os ndo-especialistas, e
gue estas capacidades sdo adquiridas através do treinamento e pratica. Por
exemplo, um radiologista com alguns anos de trabalho em um hospital é capaz
de, com uma rapida observacdo, separar as caracteristicas relevantes ao
diagnostico e criar uma representacdo mental do problema que sera
comparada com uma quantidade muito grande de casos por ele j& observados
para dar o diagnostico. Também ficou evidenciado que a grande vantagem do
especialista é a capacidade de colocar as caracteristicas observadas na
imagem em conjunto com a situagdo médica do paciente, para fazer o
diagnostico. Esta capacidade deve ser aperfeicoada através da variagado
apropriada dos casos apresentados ao residente.

LESGOLD et al. (1989) descreve as experiéncias feitas com
radiologistas peritos e residentes para descobrir quais sdo as diferengas nos

processos mentais de ambos durante o diagndéstico. Eles observaram que o
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processo de aquisicdo da pericia em radiologia ndo ocorre linearmente. Em
casos um pouco mais complicados, freqlientemente 0s residentes iniciantes
chegam mais perto do diagndstico correto que os residentes intermediarios.
Como ele explica este fato? Pelo fato que os residentes iniciantes possuem
esquemas mais simples para os problemas enquanto que 0s especialistas
possuem esquemas bem mais complexos. Os residentes avangados ainda
possuem 0S esquemas antigos mas estdo adquirindo 0s novos e ainda néo
tiveram tempo de mapear corretamente 0s esquemas novos sobre 0s antigos e
mais simples. Isto nos leva a teoria da Curva U do aprendizado e

Pandemonium de SELFRIDGES (1959).

2.2.1 Sistemas Computadorizados Para o Ensino de Conceitos Visuais

A grande utilizagdo de sistemas computadorizados para o ensino de
conceitos visuais se da na area da radiologia médica. Isto se deve ao fato de
os radiologistas deverem ter pericia em observar uma imagem e dar um
diagnéstico, levando um tempo relativamente curto para tal. Para o ensino de
conceitos visuais foram desenvolvidos alguns sistemas, que se diferenciam por
suas caracteristicas de “inteligéncia” e interatividade.

O Radiology Tutor, desenvolvido por SHARPLES e DU BOULAY
(1988) (SHARPLES, 1989), € um sistema para o ensino de radiologia médica.
Foi o primeiro sistema, para tal fim, que usa técnicas de IA. Ele foi construido
para desenvolver a pericia no diagndéstico baseado em radiografias médicas. O
ensino no Radiology Tutor é feito de maneira analoga a uma aula de
radiologia, ou, uma sessdo de discussdo de casos, onde o professor mostra
um caso a seus alunos e eles apresentam e discutem o diagnédstico. No
sistema isto é feito na proporgdo de um aluno e um professor, o proprio
sistema. A interface entre o aluno e o sistema é feita através de didlogos em
linguagem natural, um subconjunto do inglés. O sistema apresenta uma

radiografia ao aluno em uma janela grafica e inicia o didlogo com uma
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pergunta sobre a imagem. O sistema faz um comentario sobre a resposta do
aluno e faz uma nova pergunta de acordo com a resposta. As informagdes
sobre radiologia e taticas de tutoria sdo dadas por um especialista no ensino
de radiologia e sdo colocadas no sistema no momento da construgéo. A
grande vantagem desse sistema € que o sistema, além de corrigir os erros do
aluno, pode conduzir o didlogo de acordo com taticas de tutoria predefinidas.

O sistema RUI, descrito na Sec¢do 1.3, é um grande avang¢o sobre o
Radiology Tutor. O RUI apresenta um modo de ensinar semelhante ao
Radiology Tutor, apresentando um caso ao aluno e fazendo perguntas sobre a
imagem. Em ambos os sistemas a escolha da imagem a ser discutida é feita ou
pelo aluno ou por um professor humano. A grande vantagem do RUI & que ele
& um ambiente de autoria e ndo apenas um sistema tutor.

Ainda no ensino de diagnoéstico de radiologia médica tem-se o ICON
e 0 IMAGE/ICON (SWETT, 1992). Estes sistemas foram desenvolvidos para o
treinamento de radiologistas. Eles também utilizam técnicas de |A, apesar de
nao interagirem com o aprendiz. Estes sistemas também fazem o ensino
através da discussdo de casos, onde o sistema mostra um caso e depois dé o
diagnéstico, permitindo que o aluno faga o seu proprio diagndéstico e confira a
resposta. Técnicas de |A sdo usadas para inferir o diagnostico sobre uma
imagem. O sistema permite que o aluno escolha a imagem, mas também pode
ajudar na escolha fazendo uma busca baseado em caracteristicas do caso.

Numa area relacionada, KANAL e PERLIN (1992) apresentam um
sistema para o ensino de ressonancia magnética, na parte de operagéo e
ajuste de aparelhos e imagens. O sistema é basicamente um ambiente que
permite alguma simulagdo com a visualizagdo de efeitos de fendmenos da
fisica de ressonancia magnética, onde o aluno observa a imagem e ajusta os
controles como se estivesse operando o aparelho, vendo 0 que acontece com

a imagem na tela do ambiente.
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2.3 MEDIDAS COGNITIVAS

Todos os trabalhos até aqui baseiam a ordem de apresentagio dos
exemplos na tipicidade, que é uma medida fortemente dependente da
freqiéncia. Esta medida n&do leva em consideracdo aspectos cognitivos das
imagens, como, por exemplo, a capacidade que esta imagem tem em exercitar
0 aprendiz em uma ou mais caracteristicas especificas que ele deva adquirir
para se tornar perito.

Sharples e du Boulay (SHARPLES, 1991); (SHARPLES e DU
BOULAY, 1988) descrevem a representagdo do conhecimento, imagens e
dados clinicos relacionados a elas por meio de um espago de atributos
computacionalmente representado sob a forma de frames (MINSKY, 1975).
Eles tratam, também, de como usar as imagens durante o ensino ou
treinamento. Qual imagem é a mais indicada para ser mostrada ao aprendiz
em um determinado instante? Eles adotam uma medida Unica, que é a
tipicidade da imagem. Ou seja, a ordem de apresentagdo dos exemplos vai das
imagens mais tipicas para as menos tipicas. A tipicidade de uma imagem é
conseguida através da média aritmética das medidas de confiabilidade de
cada caracteristica relevante da imagem. A confiabilidade de cada
caracteristica é dada pela divisdo do namero de vezes que a caracteristica
aparece em imagens pelo numero de imagens da patologia. Esta medida, além
de ser a Unica considerada na ordenacéao, é fortemente baseada na freqiéncia
de ocorréncia das caracteristicas relevantes.

CURY (1996), em recente trabalho, em conjunto com a Escola
Paulista de Medicina da UFSP, usou os conceitos descritos por LESGOLD et
alli (1989) para descrever as principais caracteristicas que um perito em
radiologia deva ter. Além disso, ele sugere como essas caracteristicas sdo
adquiridas pelo aprendiz através do tempo de estudo, segundo as teorias do

Pandemonium e Curva U, propondo o desenvolvimento de ferramentas para



20

identificar o estado atual do aprendiz e tentar diminuir os efeitos do
Pandemonium e diminuir, assim, o tempo de aprendizado. Mas o foco central
dessas ferramentas é o didlogo gerado pelo sistema para cada imagem. Nada
foi feito em relacdo a ordem das imagens a serem apresentadas ao aprendiz.
A grande importancia do trabalho de Cury é a descrigdo das caracteristicas de
um perito em radiologia, usando a teoria dos esteredtipos (RICH, 1989). A
maneira como essas caracteristicas sdo adquiridas durante o aprendizado é
variavel. As caracteristicas mais béasicas sdo adquiridas no comego, enquanto
gue as mais complexas, no final. Cury utiliza essas caracteristicas para a
avaliacdo do desempenho do aluno durante o curso. Esta maneira de
avaliacdo, por caracteristicas, permite uma escolha mais qualitativa do préximo
exemplo a ser apresentado e sugere uma estratégia de ensino mais

aperfeigoada.

2.4 SISTEMAS DE AUTORIA

Neste trabalho abordam-se os ambientes de autoria para ITSs. Por
ambiente de Autoria considera-se o conjunto formado pelas ferramentas de
autoria e a interface (shell) de ensino. As arquiteturas dos ambientes de
autoria em geral sdo semelhantes tanto em ambientes inteligentes como nos
ndo inteligentes, tais como ambientes de exploragdo e micromundos. A
arquitetura de um ambiente de autoria é dividida em duas partes principais:
modo de autoria e modo de ensino. O modo de ensino, composto pela shell de
ensino, € a parte do ambiente que interage com o aprendiz para a
comunicagao do conhecimento. O modo de ensino é um ITS, o qual executa as
mesmas fungdes de um ITS tradicional e tem as mesmas responsabilidades.
Como exemplo desta relagdo, pode-se citar o Radiology Tutor (SHARPLES e
DU BOULAY, 1988), descrito na Secdo 2.2, e o RUI (DIRENE, 1993), descrito
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na Secdo 1.3. A interface de ensino do RUI & bastante semelhante ao
Radiology Tutor. O modo de autoria € a parte do sistema que permite ao autor
do ITS expandir ou alterar o conhecimento do sistema, ou seja, a edi¢do do

conhecimento que sera transmitido ao aprendiz.

Os ambientes de autoria sdo uma importante familia na area do
ensino baseado em computador. A grande diferenga em relagdo ao sistemas
tradicionais de ensino por computador & que nestes o0 conhecimento sobre 0
dominio e estratégias de ensino sdo colocados de maneira definitiva no
sistema, sendo necessaria uma reconstrucdo do sistema para alterar o
conhecimento. Por outro lado, num ambiente de autoria, esse conhecimento &
colocado de maneira a permitir que seja alterado, retirado, trocado ou
incrementado a vontade pelo autor. Isto constitui a autoria, sem a necessidade
de reconstrucdo do sistema, mas usando ferramentas do sistema, as

chamadas ferramentas de autoria, proprias para facilitar esta tarefa.

Segundo CURY (1996), do ponto de vista da utilizacdo da
Inteligéncia Artificial, tem-se uma grande divisdo na classificacdo dos
ambientes da autoria. Os ambientes que geram ITS, mas sem qualquer
“inteligéncia” para ajudar no processo de autoria, e 0s ambientes que usam
inteligéncia na prépria autoria. O primeiro grupo € o mais importante e mais
numeroso. Nele estdo os principais ambientes de autoria de ITSs como, por
exemplo, o Courseware Development Templates (O'SHEA et al., 1984), o
COCA (MAJOR e REICHGELT, 1991), o DACTN (MURRAY e WOOLF, 1992)

e o sistema RUI (DIRENE, 1993), que serve de base para este trabalho.

Os ambientes que dao assisténcia inteligente para o processo de
autoria sdo poucos e na sua maioria, prototipos (CURY, 1996). Um dos mais

representativos € o SCALD (NICOLSON, 1988) que implementa a assisténcia
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a autoria através de um modulo interno do sistema denominado CAL-design

analyst, que interage com o autor para apoiar a autoria.

RESUMO

Neste capitulo viu-se que, tanto no ensino de conceitos genéricos
quanto no ensino de conceitos visuais, quando conduzidos fora de um
ambiente computadorizado, os especialistas tendem a mostrar concordancia
em apresentar os exemplos sobre 0s conceitos de maneira progressiva, do
facil para o dificil. No ensino baseado em computador procurou-se orientar
esta ordem através de medidas numéricas de tipicidade dos exemplos. A
tipicidade é uma medida fortemente baseada na freqiiéncia com que o
exemplo aparece em uma categoria. Apesar disto, ndo se procurou obter uma
classificagdo dos exemplos com base na experiéncia de um professor, o que é
feito por tutores humanos. Os trabalhos de Lesgold descrevem como se da a
aquisicdo de pericia em varios dominios, principalmente no campo da
radiologia médica. Esta aquisicdo pode ser dividida em varias habilidades que
o aprendiz desenvolve durante o aprendizado, como propde Cury. Os
ambientes de autoria de ITSs trazem uma grande vantagem sobre os ITSs
convencionais, que € a capacidade da edigdo do conhecimento mais

diretamente pelo especialista no ensino desse conhecimento.
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3 MEDIDAS COGNITIVAS

Neste capitulo apresenta-se uma descricdo do que serd chamado
neste trabalho de medidas cognitivas. As medidas cognitivas sdao uma forma
de se conseguir obter algum metaconhecimento sobre os exemplos de uma
base de conhecimento de um ITS. Elas também s&8o os principais elos entre
modelo do dominio de um ITS e seu modelo de aprendiz.

Em uma sesséo de ensino tradicional, apds terminar a discussdao em
cima de um exemplo apresentado, o professor simplesmente escolhe outro
exemplo e continua a sessdo. O professor escolhe o proximo exemplo a ser
apresentados aos aprendizes usando a sua experiéncia. Esta escolha ainda
ndo estd formalizada, pois os proprios professores ndo sabem dizer
exatamente quais os critérios usados para tal.

Normalmente, eles classificam os exemplos através de uma grandeza
chamada dificuldade. A dificuldade de um exemplo € uma quantificagdo muito
subjetiva, pois depende de varias caracteristicas da imagem, tanto do angulo
do aprendiz como do professor. Depende, por exemplo, do conhecimento
anterior do aprendiz, do contexto social no qual o aprendiz esta inserido e das
estratégias e taticas de ensino aplicadas pelo professor. Uma outra maneira
que os professores humanos utilizam para escolher o préximo exemplo é
baseada em determinadas caracteristicas que este exemplo contenha.

No ensino de radiologia médica, uma determinada radiografia do
térax mostra uma imagem na qual a disposicdo dos o6rgdos é muito
interessante para ajudar os aprendiz a aprenderem a reconhecer uma
calcificagdo na aorta. Esta capacidade de escolher qual o exemplo mais
adequado a ser apresentado em um determinado instante da sessédo de ensino

s6 é adquirida por um professor humano através de muitos anos de
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experiéncia. A cada vez que o professor leciona esta disciplina ele analisa a
reacdo dos aprendizes e vai descobrindo aos poucos qual exemplo € o mais
adequado para um determinado momento do curso. Como a escolha do
proximo exemplo ndo € um processo formal, mas dependente da experiéncia
do professor, o0s sistemas de ensino por computador se utilizam de
simplificagdes para consegui-la. Conforme visto no Capitulo 2, sdo poucos 0s
sistemas tutoriais que usam uma ordem, mesmo que fixa e preestabelecida de
exemplos ou medidas de ordenagdo como tipicidade e similaridade
(TVERSKY, 1978), todas fortemente baseadas na freqiiéncia com que um
exemplar aparece na realidade.

Neste trabalho apresenta-se algumas medidas para ordenar a base
de imagens radiolégicas de um ITS para conceitos visuais, desenvolvido
usando o ambiente de autoria RUI e simulando a experiéncia do professor. O
objetivo € possibilitar uma boa escolha da proxima imagem a ser trabalhada
com o aprendiz, a fim de minimizar o tempo de aprendizado e possibilitar a
utilizac&o de diversas estratégias pedagégicas.

Na Secdo 3.1 apresenta-se a teoria dos estereétipos (RICH, 1989)
gue sera usada na definicdo das medidas cognitivas. Na Sec¢édo 3.2 apresenta-
se uma representacdo do desenvolvimento do aprendizado que usa a teoria do
Pandemonium, que é a Curva U do aprendizado (SELFRIDGES, 1959). Na
Secédo 3.3 descreve-se uma forma de adquirir o conhecimento dado pelas
medidas cognitivas. Na Secdo 3.4 descreve-se a representacdo do
conhecimento dado pelas medidas cognitivas. Finalmente, na Secdo 3.5
apresenta-se um estudo de caso realizado para exemplificar a utilizagdo das
medidas cognitivas por um ITS para tomografia computadorizada de tumores

cerebrais.
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3.1 FATORES COGNITIVOS E APRENDIZES

Em seu trabalho, CURY (1996) utiliza esteredtipos para modelar o
estado mental do aprendiz, durante a sessdo de ensino. Esta forma de
utilizacdo de esteredtipos foi estendida com grande repercussdo por RICH
(1983) no sistema Grundy. Os esteredtipos sdo basicamente uma forma de
categorizacao dos aprendizes. Os aprendizes sdo classificados de acordo com
determinadas caracteristicas que possuem. Por exemplo, um usuario de
informatica que tenha muita habilidade em programar na linguagem C, mas
que tenha urh conhecimento limitado sobre projeto de software, tem o
esteredtipo de um programador em linguagem C, enquanto que outro,
possuidor de uma habilidade mediana na programacgao e conhecedor profundo
de projeto de software, tem o esteredtipo de um analista de sistemas.

A nocao de esteredtipo é bastante semelhante a de conceito. Como
visto na Sec¢do 2.1 um conceito € definido por um conjunto de caracteristicas e
seus valores, 0s quais permitem dizer se um objeto € ou ndo um exemplar
desse conceito. Analogamente, pode-se dizer que o0 conjunto de
caracteristicas de um esteredtipo permite dizer se um usuario pertence ou néo
ao conjunto de pessoas que tem esse estereotipo. Esse tipo de representacdo
permite tirar algumas conclusdes sobre o aprendiz. Segundo RICH (1983), na
maioria das situacdes é possivel observar poucos ou apenas um fato sobre
uma pessoa e, a partir disso, inferir, com um alto grau de certeza, um conjunto
adicional de fatos sobre esta pessoa. Isto se deve ao fato que os tragos
humanos, muito freqlientemente, ocorrem em grupos.

Um estereotipo, como definido por RICH (1983), é um conjunto de
duplas, cada qual formada por uma caracteristica e um valor correspondente.
Sua estrutura se assemelha muito as utilizadas para armazenar conhecimento
baseadas em frames (MINSKY, 1975). Para tornar mais facil a categorizagao

de um usuario, em vez de se usar apenas um valor para cada caracteristica, é
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usada uma faixa de valores para definir o esteredtipo. Assim a definicdo de um
esteredtipo fica como uma tabela onde cada caracteristica tem um valor inicial

e um valor final, como ilustrado na Tabela 1.

TABELA 1 - EXEMPLO DE DEFINICAO DE ESTEREOTIPO

Esteredtipo: Residente 3

Caracteristica Valor Inicial Valor Final
Visao Tridimensional 70 90
Diagnaostico Diferencial 40 60
Sindnimos Técnicos 50 75

A modelagem do usuério é feita da seguinte forma. O sistema,
através das reacdes detectaveis por ele, atribui valores a cada uma das
caracteristicas do usuario, formando uma tabela como ilustrado na Tabela 2.
Na Tabelé 1 tem-se um exemplo da definicdo de um possivel esterebtipo para
Residente 3 em radiologia médica. Na Tabela 2 tem-se o resultado da
modelagem do estado de um aprendiz num dado instante. O que vai indicar se
0 aprendiz pertence ao grupo dos Residentes 3 é o fato de os valores de suas

caracteristicas estarem dentro das faixas definidas para cada caracteristica.

TABELA 2 - ESTEREOTIPO DE UM RESIDENTE DE RADIOLOGIA

Residente: Jorge Alfredo

Caracteristica Valor
Visao Tridimensional 74
Diagndstico Diferencial 45

Sinénimos Técnicos 47
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Em CURY (1996) sdo apresentados modelos para as diversas fases
da residéncia em radiologia médica. Os residentes de medicina sdo médicos
formados que procuram ganhar experiéncia por meio de pratica clinica. A
residéncia em radiologia médica dura trés anos em média e o0s residentes sédo
classificados em Residente 1 (R1) até Residente 4 (R4), conforme o periodo
em que se encontram no curso. Uma classificagdo de residentes comecgaria
com estes quatro estereotipos, mas esta hierarquia pode ser completada com
subclassificagdes, como por exemplo, R1 no comego do semestre a R1 no final

do semestre, o que da mais granularidade a classificagao.

3.2 FATORES COGNITIVOS E A CURVA U DO APRENDIZADO

Uma descricdo das caracteristicas do esteredtipo de um médico
radiologista perito foi realizada por CURY (1996), em conjunto com a Escola
Paulista de Medicina da UFSP. Ele descreveu algumas caracteristicas
fundamentais para a aquisicdo da pericia em radiologia médica, mostradas na
Tabela 3. As mais significativas sdo capacidade de visdo tridimensional,
capacidade de diagnéstico diferencial e vocabulario técnico.

A capacidade de visdo tridimensional é definida como sendo a
habilidade do aprendiz em inferir uma terceira dimensédo a partir de uma
imagem bidimensional. Isto €, com base em seus conhecimentos de anatomia,
0 aprendiz constroi um modelo mental tridimensional da regido do corpo
observada, modelando inclusive os 6rgdos que estdo escondidos por outros
6rgdos na imagem. Capacidade de diagnostico diferencial é a habilidade do
aprendiz em procurar detalhes importantes na imagem para diagnostica-la
como uma imagem de uma doenga em vez de outra. O vocabulario técnico é a
capacidade que o aprendiz tem em usar termos técnicos mais especificos e

precisos para o diagnostico em vez de usar termos mais genéricos.
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TABELA 3 - CARACTERISTICAS DO ESTEREOTIPO DE UM RADIOLOGISTA
PERITO

CARACTERISTICAS

geral capacidade de abstragédo do problema

ativagdo automatica de esquema mental
raciocinio estruturado

raciocinio hipotético-dedutivo

flexibilidade para ajustar/mudar esquema mental

vocabulario técnico

independente do capacidade de viséo tridimensional
dominio olho treinado

memoéria de reconhecimento visual
consisténcia de conhecimento simbdlico

capacidade de avaliar técnica utilizada

especifica do capacidade de analise masculo-esquelética
dominio capacidade de avaliar lesao
capacidade de diagnoéstico diferencial

FONTE: CURY (1996)

Em seu trabalho, CURY (1996) estende a representacdo da
modelagem de aprendizes usando estereotipos. Ele associa a cada
caracteristica uma estratégia tutorial. Isto permite que a reagao do sistema seja
mais especifica. Em vez de tratar as deficiéncias do aprendiz como uma coisa
Unica, elas sdo tratadas separadamente, dando maior especificidade as agdes
do sistema com relagdo ao aprendiz.

Para CURY (1996), os esteredtipos dos aprendizes estdo localizados
sobre a Curva U do aprendizado, segundo a ilustragao da Figura 4. Esta curva
relaciona o aprendizado e o tempo por meio do desempenho na solugdo de
problemas. Segundo Lesgold et al. a aquisicdo de pericia em radiologia

médica ndo acontece totalmente de maneira linear (LESGOLD et al., 1989).
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Nos dois primeiros semestres, para residentes 1 e 2, pode-se considerar que o
crescimento da capacidade de diagnostico dos residentes € constante. Entao
ocorre uma reducéo consideravel nesse crescimento. Esse fato foi constatado
por Lesgold et al. através da observagao de diagnésticos feitos por residentes,
onde frequentemente os R1 e R2 chegavam mais préximos do diagndstico
correto que os R3 e R4. Isto é explicado por Lesgold et al. usando a teoria do
Pandemoniun (SELFRIDGES, 1959). Esta reducdo do crescimento do
aprendizado € indicada no grafico aprendizado/tempo pelo abaixamento em

formato de u da curva.

FIGURA 4 - A DISTRIBUIGAO DOS ESTEREOTIPOS RESIDENTES DE

RADIOLOGIA NA CURVA U
d
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FONTE: CURY (1996)

A distribuicdo da aquisicdo das caracteristicas cognitivas por parte
de um humano, no tempo, ndo é uniforme. Determinadas caracteristicas sdo
desenvolvidas no comecgo do aprendizado, outras, no final do aprendizado, e
outras durante todo o periodo. A Figura 5 mostra um esquema provavel da
distribuigdo da aquisicdo de caracteristicas, mapeado sobre a Curva U. Neste
esquema tem-se que a caracteristica capacidade de visdo tridimensional é

adquirida durante o inicio do aprendizado (R1 e R2), a caracteristica



30

vocabulario técnico é adquirida constantemente durante quase todo o periodo
de aprendizado e a caracteristica diagnostico diferencial s6 comega a ser

adquirida préximo a metade do periodo.

FIGURA 5 - AQUISIGAO DAS CARACTERISTICAS DE UM RADIOLOGISTA
PROJETADA SOBRE A CURVA U

=W
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""""" capacidade de viso tridimensional
————— vocabulério técnico
capacidade de diagnostico diferencial

3.3 MEDIDAS COGNITIVAS: DEFINICAO

Para conseguir uma medida que quantifigue cognitivamente um
exemplo ou uma imagem, no caso do ensino de conceitos visuais, a ser
mostrado para um aprendiz, precisa-se analisar como este exemplo ird
contribuir para a evolugdo do aprendizado. Uma das medidas cognitivas mais
freqientemente usadas é a da dificuldade. Ela é utilizada por professores
humanos para decidir qual a ordem da apresentagdo dos exemplos em um
determinado topico. A grande dificuidade para a utilizagdo computacional
desta medida é que ela depende muito, ndo sé do ambiente onde esta inserido

0 aprendiz, mas principalmente da experiéncia prévia do professor, além de
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outros aspectos subjetivos como reagdes dos aprendizes e estado emocional
dos envolvidos no processo de ensino.

Outra medida interessante é a carga cognitiva de um exemplo. Ela
pode ser definida como a capacidade que um exemplo tem em exercitar 0
aprendiz. A carga cognitiva do exemplo pode ser dividida em alguns
componentes. Cada um desses componentes ira medir um tipo de contribuigéo
ao aprendizado. Por exemplo, uma medida de capacidade de Vviséo
tridimensional ira indicar o quanto uma imagem radiolégica exige que o
aprendiz consiga inferir uma terceira dimensdo a partir de uma imagem
bidimensional.

No caso do ensino de conceitos visuais para radiologia médica
existem alguma medidas ja bastante usadas, que sao, segundo CURY (1996),
a freqUéncia, a saliéncia e a confiabilidade. A freqiéncia € uma medida que
apesar de ser considerada por este trabalho como um pardmetro cognitivo,
pode ser conseguida por uma andlise estatistica dos casos. A freqléncia é
dada pela quantidade de ocorréncias de imagens semelhantes ao exemplo no
conjunto das imagens da classe de anomalia a qual o exemplo pertence.
Intrinsecamente, a frequéncia nos diz que um exemplo € mais exigente que
outro pelo fato desse exemplo ser mais comum ou ndo. Um exemplo muito
comum é tido como tipico e por isso o residente j& deveria té-lo visto antes.

A saliéncia mede o valor qualitativo resultante do somatorio de
contribuicdo de caracteristicas relevantes para o diagnéstico principal desta
imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes, ou seja,
se uma lesdo estd muito visivel isto quer dizer que ela esta saliente. Nao é
dificil perceber que uma imagem com uma saliéncia muito grande exige bem
menos do aprendiz que uma pouco saliente.

A confiabilidade nos diz o quanto o exemplo tem caracteristicas

préximas de outros exemplos de outras classes de anomalia, 0 que indica o
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guanto € facil dar um diagnéstico para este exemplo, ou seja, a
diagnosticabilidade da imagem.

As medidas citadas acima sdo proprias para o0 ensino de conceitos
visuais em geral, podendo ser usadas tanto em radiologia médica como em
geologia. Uma imagem apresentada ao aprendiz contribui também, de alguma
forma, para a aquisicdo das caracteristicas do esteredtipo de um radiologista
perito. Cada imagem tem peculiaridades que contribuem mais para a aquisicao
de determinadas caracteristicas do esteredtipo que outras. Isto permite definir
medidas proprias da radiologia médica. Estas medidas sdo definidas a partir
do esteredtipo de um radiologista perito e elas sdo usadas justamente para
quantificar a exigéncia desta imagem em cada uma das caracteristicas desse
esteredtipo.

Pode-se medir a exigéncia da imagem para cada uma das
caracteristicas do estere6tipo de um radiologista perito citadas na Tabela 3.
Neste trabalho analisam-se as trés caracteristicas definidas na Secdo 3.2, a
saber, capacidade de visdo tridimensional, capacidade de diagndstico
diferencial e vocabuldrio técnico. Elas foram escolhidas porque cada uma
delas representa um tipo diferente de componente do diagnédstico. A
capacidade de visdo tridimensional representa o componente visual, a
capacidade de diagnéstico diferencial representa o componente da analise dos
esquemas mentais de problemas j& resolvidos e vocabulario técnico
representa o componente da éxpresséo verbal.

A medida visao tridimensional, referente a caracteristica capacidade
de visdo tridimensional, é definida como o0 quanto a imagem como um todo
exige do aprendiz a habilidade em inferir uma terceira dimens&o a partir de
uma imagem bidimensional. A medida diagnoéstico diferencial, referen.te a
caracteristica capacidade de diagnostico diferencial, quantifica a imagem pela
exigéncia da habilidade do aprendiz em procurar detalhes importantes na

imagem para diagnostica-la como uma imagem de uma doenga em vez de
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outras semelhantes. A medida sindnimos técnicos, referente a caracteristica
vocabulario técnico, mede o quanto a imagem exige da capacidade que o
aprendiz tem em usar termos técnicos mais especificos e precisos para o
diagnéstico, em vez de usar termos mais genéricos. Portanto, as medidas que
serdo utilizadas neste trabalho, como sendo os componentes da carga
cognitiva, sdo: freqliéncia, saliéncia, confiabilidade, visdo tridimensional,
diagnéstico diferencial e sinGnimos técnicos.

As medidas freqiéncia, saliéncia, confiabilidade, visdo
tridimensional, diagnostico diferencial e sinbnimos técnicos sédo referentes a
cada imagem como um todo. As imagens radiologicas possuem partes que
também s&o usadas separadamente no ensino de radiologia. Por exemplo,
uma imagem que apresente a borda da lesdo muito destacada & usada no
ensino do reconhecimento do contorno de lesdes. Os principais elementos de
uma imagem s&0 0s seguintes: borda, formato, padrdo interno, efeito
expansivo, necrose e localizagdo. Estas partes também podem ser associadas
a medidas cognitivas, por exemplo, no caso de uma imagem gue apresente a
borda da lesdo muito destacada, pode-se dizer que a saliéncia da borda ¢ alta.
No estudo de caso serdo medidas as partes da imagem apenas com as

medidas freqUéncia, saliéncia e confiabilidade.

3.4 MEDIDAS COGNITIVAS: REPRESENTAGAO

As medidas cognitivas irdo representar o conhecimento de um
especialista no ensino de radiologia sobre o potencial que os exemplos tem em
exercitar o aprendiz. As medidas definidas na secao anterior estido divididas
basicamente em dois grupos: medidas que indicam a facilidade e medidas e
indicam a dificuldade. No primeiro grupo estdo freqténcia, saliéncia e

confiabilidade. Diz-se que estas medidas indicam facilidade por que quanto
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maior o valor de cada uma destas, menor serd a carga cognitiva da imagem.
No segundo grupo estdo visdo tridimensional, diagnodstico diferencial e
sindnimos técnicos, medidas diretamente proporcionais a carga cognitiva da
imagem.

A carga cognitiva de uma imagem é conseguida através da
composi¢do das medidas cognitivas obtidas para essa imagem. Cada medida
contribui com uma parcela na determinagdo da carga cognitiva, mas essa
contribuicdo ndo é uniforme. Cada medida tem um peso diferente na
composicdo da carga cognitiva. Um exemplo disto sdo as medidas freqléncia
e sinbnimos técnicos. A freqiéncia tem um peso muito grande, enguanto que
sinénimos técnicos tem um peso considerado pequeno. Os pesos associados
a cada medida sdo obtidos através de informacgdes dos especialistas no ensino
de radiologia. Um exemplo de como 0s pesos para cada medida e as medidas
das imagens s&o conseguidos e dos valores destes pesos para imagens
radiolégicas € descrito na Segdo 3.5 no estudo de caso apresentado.

O comportamento das medidas durante o aprendizado difere de
medida para medida. No caso das medidas frequéncia, saliéncia e
confiabilidade este comportamento é semelhante. Estas medidas se
comportam de maneira linear descendente, tendo mais importancia no comego
do aprendizado que no final. A vis&o tridimensional tem um comportamento
linear ascendente até proximo a metade do curso, quando entdo se torna
constante. Sindnimos técnicos é linear ascendente do comeco até o final do
curso, enguanto diagndstico diferencial comega como uma constante pequena
e a partir da metade assume um crescimento quadratico. A Figura 6 ilustra

estes comportamentos (CURY, 1996), (LESGOLD et al., 1989).
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FIGURA 6 - COMPORTAMENTO DAS MEDIDAS NO TEMPO

4 contribuigdo da medida
no aprendizado

termpo

—————— freqliéncia = = = = 5inAnImos técnicos
.......... saliéncia — — visdo tridimensional
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Para simplificar a aquisicdo dos pesos associados as medidas
através de um especialista, usa-se um valor constante para cada peso. Este
valor foi conseguido empiricamente no estudo de caso. Para frequéncia,
saliéncia e confiabilidade os valores sdo negativos, devido serem
inversamente proporcionais a carga. Para as demais, os valores s&o positivos.
Com isto, chega-se a uma formula simplificada para o calculo da carga
cognitiva das imagens, usada na implementacdo das ferramentas

apresentadas no Capitulo 4:

_a. frequ+ B.sal +y.conf +6.vtd + 6.ddif + w.stec
a+pf+y+0+60+w

G

onde G é a carga cognitiva de uma imagem; «,f,7,6,6 € @w S30 0S pesos
associados as medidas, dados pelo especialista; e freq, sal, conf, vtd, ddif e
stec sdo os valores das medidas cognitivas de uma imagem, freqiéncia,
saliéncia, confiabilidade, visdo tridimensional, diagnéstico diferencial e
sinbnimos técnicos, respectivamente.

Para computar, também, as medidas cognitivas das partes de uma

imagem, pode-se fazer uma somatodria dessas medidas para todas as partes
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da imagem, e adota-la como uma nova medida cognitiva da imagem como um

todo, considerando que pode ndo se ter valores para algumas das partes.

3.5 ESTUDO DE CASO

Para ilustrar a utilizagdo das medidas cognitivas no ensino de
conceitos visuais para radiologia médica, foi realizado um estudo com um
especialista no ensino de radiologia e com uma base de imagens radioldgicas.
Os objetivos desse estudo sdo os seguintes: conseguir uma forma mais
interessante para que o proprio especialista possa descrever cognitivamente
as imagens da base, determinar empiricamente o peso de cada medida no
calculo da carga cognitiva, avaliar a relevancia de cada medida usada e
validar a utilidade das medidas cognitivas na ordenagdo de uma sequéncia de

exemplos a ser mostrada ao aprendiz.

3.5.1 Local do Estudo

O estudo foi feito com a colaborag¢édo do Departamento de Radiologia
da UFPR, situado no Hospital das Clinicas. Nesse hospital existe um programa
de residéncia em radiologia orientado pelo Prof. Arnolfo de Carvalho Neto,
chefe do departamento, que teve a funcdo de especialista no ensino de
radiologia. Esse departamento possui uma colegdo muito grande de imagens
radiologicas de diversos tipos, sendo que uma das partes mais significativas é
a colegéo de tomografias computadorizadas sobre tumores cerebrais, que foi
escolhida como objeto do estudo. Esta escolha se deveu ao fato dessa colegao
ser bastante significativa em termos de quantidade e qualidade e dela ser

muito utilizada na residéncia em radiologia.
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3.5.2 Metodologia Empregada

O estudo foi feito em quatro etapas principais: ambientacdo do
especialista com o estudo em foco, criagcdo e aperfeicoamento de uma forma
de coleta de dados, coleta dos dados sobre as imagens e a analise desses
dados. A primeira etapa consistiu basicamente na apresentacido das medidas
cognitivas para o especialista e discussdo sobre a utilizagdo delas em um
sistema computadorizado de ensino. Esta etapa demorou algumas reunides,
pois existia uma grande diferenca entre o jargdo do especialista e o do
condutor do estudo.

A segunda etapa consistiu da criagio de um formuldrio e da
aperfeicoamento deste para a coleta de dados cognitivos sobre as imagens. A
escolha de um formulario se deu pelo fato que esta € uma forma de aquisicdo
de dados muito simples de ser implementada computacionalmente e que é
muito usada no meio hospitalar. Foi apresentado um formulario (ver Anexo 1)
em papel para o especialista e escolhidas cinco imagens, para testar o
preenchimento. Apos esse teste, chegou-se a conclusdo que além da imagem
como um todo, certas caracteristicas das lesdes poderiam ser medidas em
relagdo a saliéncia, confiabilidade e frequéncia. Essas caracteristicas,
descritas pelo especialista, sdo0 as seguintes: bordo, calcificagao,
impregnagdo, necrose, localizagao, efeito expansivo e tamanho. Seguindo
estas conclusdes, chegou-se a segunda versdo do formuldrio para classificar
imagens (ver Anexo 2), o qual foi adotado para classificar cognitivamente as
imagens usadas neste estudo.

O formulério, na sua verséo final, possui basicamente trés partes:
area de descricdo geral da imagem, area de descrigdo cognitiva da imagem
como um todo e &area de descrigdo cognitiva de cada caracteristica visual da
imagem. Na é&rea de descricdo geral sdo colocadas informagbes como:

identificagdo da chapa radiologica, tipo de imagem (tomografia, radiografia e
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ressonancia magnética), tipo de anomalia apresentada na imagem e descrigdo
do caso. Ou seja, um resumo geral da imagem.

Na area de descrigdo cognitiva sdo colocados os valores das
medidas cognitivas referentes a imagem como um todo. Para facilitar o seu
preenchimento foram utilizados valores qualitativos como: muito pouco, pouco,
moderado, muito e extremamente. Por uma questdo de preferéncia do
especialista foi utilizado no campo relativo a freqiéncia um valor em
porcentagem, que sera automaticamente convertido em um dos valores acima.
Na area de descrigdo das caracteristicas visuais os valores sdo colocados em
uma tabela, sendo que os valores utilizados sdo 0s mesmos da regiao anterior.

Para a etapa de coleta dos dados foram escolhidas vinte e duas
imagens de tomografia computadorizada de tumores cerebrais (ver Anexo 3).
Estas imagens foram escolhidas pelo especialista por pertencerem a sua
colecdo didatica de imagens. O especialista atribuiu valores para as medidas
cognitivas para as imagens como um todo e para as caracteristicas das lesdes
(ver Anexo 4). Como cada chapa de tomografia computadorizada tem em
média doze imagens e o sistema RUI s6 mostra uma, foi estabelecido o uso
apenas da imagem mais significativa da chapa, determinada pelo especialista.
Nesta etapa, também, foram coletados do especialista possiveis valores para
0s pesos de cada medida no calculo da carga cognitiva.

Na etapa de andlise dos dados cognitivos coletados, para cada
formulario preenchido foi calculada, pelo sistema, a carga cognitiva da
respectiva imagem. Apds, o esplecialista classificou separadamente as
imagens e os formularios das mesmas imagens. Ao mesmo tempo fez-se a
mesma classificacdo das imagens usando as cargas cognitivas calculadas
pela ferramenta implementada para este estudo e descrita no Capitulo 4.
Foram feitas trés classificacbes. Duas delas foram feitas pelo especialista,
sendo que a primeira, e mais importante, foi feita através da classificacdo das

imagens escolhidas e imagens faceis, médias e dificeis. Depois as imagens
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foram colocadas em ordem crescente de dificuldade dentro de cada grupo. A
segunda classificacido foi realizada com os formularios preenchidos e seguiu
0s mesmos critérios da primeira. A terceira ordenacdo foi feita
automaticamente pelo sistema, ordenando as imagens crescentemente pela
carga cognitiva calculada. Uma comparacéo dos resultados das ordenacges é

apresentada na Seg¢do 3.5.3.

3.5.3 Resultados

As classificacOes feitas pelo especialista das imagens e dos
formularios tiveram resultados um pouco diferentes. Isto ocorreu pelo fato de
que a classificacdo pelas imagens foi feita com base na experiéncia do
professor, enquanto que na dos formularios ele atribuiu muito mais peso a
freqliéncia que as outras medidas, o0 que torna a primeira classificacdo mais
representativa de realidade. Os resultados destas classificagbes (ver Tabela
4) indicam que, apesar da ordenagdo computadorizada nédo estar muito
proxima da real, ao dividi-la em grupos como nas feitas pelo especialista,
percebe-se que estes grupos terdo basicamente os rhesmos elementos, sendo
apenas a ordem diferente. Por exemplo, o conjunto de casos faceis,
determinado pelo especialista contém onze imagens. Este conjunto é muito
parecido (mais de setenta porcento de coincidéncia) com o conjunto formado
pelas onze primeiras imagens da ordenacao feita pelo sistema.

Foram feitas algumas ordenagdes computadorizadas variando os
pesos para as medidas, na tentativa de ajustar os pesos. Os pesos que se
mostraram mais proximos do real sdo: -3 para freqiéncia, -3 para saliéncia, -1
para confiabilidade, 1 para viséo tridimensional, 3 para diagnéstico diferencial
e 2 para sinénimos técnicos. Os resultados destas classificagdes, mostrados
na Tabela 4, indicam, em principio, que a carga cognitiva é uma medida

eficiente para representar conhecimento cognitivo sobre as imagens, apesar
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de que para uma maior exatiddo, existe a necessidade de mais medidas,

inclusive medidas relativas a caracteristicas da lesao.

TABELA 4 - CLASSIFICACOES DAS IMAGENS

classificacao feita pelo especialista através das imagens

tipos de casos numero das imagens

casos faceis 6,8,9,12,13,3,2, 19,17, 18 é 22
casos médios 1,5,7,20,e 15

casos dificeis 14,16, 4, 10, 11 e 21

classificagdo feita pelo especialista através dos formularios

casos faceis 18,17,22,2,8,12,3,9,19,6 e 13
casos médios 5,15,20,1e7
casos dificeis 10, 11,16, 21,14 e 4

classificagdo feita pelo sistema usando a carga cognitiva

18,22,17,13,3,12,19,8,9,1,20,15,7,6,5,2, 4,10, 14,21, 11 e 16

RESUMO

Neste capitulo definiu-se que a grandeza carga cognitiva pode servir
para atribuir valores cognitivos a imagens radiolégicas que fazem parte da
base de conhecimento de um ITS. A grandeza carga cognitiva definide o
quanto uma imagem exige conhecimentos e habilidades do aprendiz. Esta
medida pode ser dividida em freqUéncia, saliéncia, confiabilidade, as quais
medem o quanto esta imagem é facil de ser analisada visualmente, e visédo
tridimensional, diagnostico diferencial e sinGnimos técnicos, que medem o
quanto esta imagem exige que o aprendiz tenha desenvolvido estas

caracteristicas do esteredtipo de um radiologista perito. Para ilustrar a
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utilizagdo dessas medidas em um ITS para radiologia médica, fez-se um
estudo de caso, selecionando algumas imagens e adquirindo conhecimento
cognitivo sobre elas através de um especialista no ensino de radiologia

médica.

4 SEQUENCE: UMA FERRAMENTA DE AUTORIA PARA MEDIDAS
COGNITIVAS

Neste capitulo descreve-se uma ferramenta para a utilizagdo das
medidas cognitivas por um ITS, chamada Sequence. Esta ferramenta tem por
objetivo permitir que o autor de um ITS utilize a carga cognitiva de diagnostico
dos exemplares para a estruturacdo de uma seqiéncia de sessdes de ensino
que estardo disponiveis para treinandos. E uma ferramenta para auxiliar na
autoria de ITS.

A ferramenta Sequence permite que um ITS construido usando o
ambiente RUI tenha um controle maior sobre a sessdo de ensino. No estado
original, o RUI permitia um controle das sessfes apenas no ensino de uma
imagem isolada, ou seja, 0 ITS é ativo apenas no que diz respeito ao controle
do dialogo para o escopo do exemplar corrente. A escolha dos exemplos que
devem ser apresentados ao aprendiz fica totalmente por conta de um tutor
humano ou do proprio aprendiz. Sequence permite que o autor do ITS
determine quantos e quais exemplos serdo mostrados ao usuario, tanto de
maneira direta, indicando os proprios exemplos, como de maneira indireta,
indicando parametros para que o préprio ITS escolha esses exemplos.

A autoria usando Sequence é realizada em dois niveis. O primeiro
nivel é o de cursos. Nesse nivel o autor ird determinar o formato de uma

sessdo de ensino: quantas imagens irdo comp0-la, quais serdo estas imagens,
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a sua ordem de apresentacdo e outros parametros que controlem a
apresentacdo das imagens durante o curso.

O outro nivel de autoria é o de descrigcdo cognitiva de imagens. E um
complemento do nivel de producdo do sistema RUI descrito na Segéo 1.3. No
sistema RUI, o nivel de produgéo € usado para descrever os valores que cada
imagem de uma classe de anomalia possui. Sdo estes valores que irdo
diferenciar as imagens tanto qualitativa como quantitativamente. Sequence,
neste nivel complementa a descricdo da imagem permitindo a atribuicdo de
valores que irdo quantifica-la cognitivamente.

A conexao entre os niveis de curso e de descrigdo cognitiva se da
através dos valores cognitivos. Estes valores sdo atribuidos a cada imagem no
nivel de descrigdo cognitiva e servirdo para que o autor do curso saiba a carga
cognitiva de cada imagem e assim possa escolher ou parametrizar a escolha
automatica delas.

Na Secdo 4.1 deste capitulo apresenta-se o nivel de autoria de
cursos, com sua interface e sua arquitetura interna. Na Secéo 4.2 descreve-se
0 nivel de descricdao cognitiva de imagens, também com sua interface e
arguitetura. A integracédo desta ferramenta com o ambiente RUI sera descrita e

analisada na Sec¢éo 4.3.

4.1 AUTORIA DE CURSOS

O nivel de autoria de cursos tem como principal funcdo a modelagem
de um curso, ou melhor, de uma sessao de ensino com mais de uma imagem.
O conjunto de imagens assim estabelecido tem como caracteristica principal o
fato de formarem uma sequéncia de imagens ordenadas segundo a carga

cognitiva de cada uma.
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O autor do ITS vai usar este nivel para atribuir 0s seguintes
parametros:
a) Numero de exemplos a serem apresentados ao aprendiz durante
uma sessao de ensino.
b) Carga cognitiva de cada uma das imagens a serem apresentadas.
c) Escolher exatamente uma ou outra imagem e determinar em que
momento do curso ela sera apresentada.
d) Peso que cada uma das medidas cognitivas tera na ordenacédo das
imagens dentro do curso.
e) Parametros a serem usados pelo modelo tutorial para a adaptacao
da seqiéncia do curso ao desempenho do aprendiz.
Para executar estas funcdes, a ferramenta possui uma interface
grafica para facilitar o trabalho do autor do ITS e uma camada de software que
permite a manipulagdo do conhecimento armazenado na base de frames do

ITS.

4.1.1 Interface de Edic¢éo de Cursos

A interface da ferramenta para a edigdo de cursos permite a
descricdo de uma seqliéncia de imagens, a ser apresentada ao aprendiz, e a
descricdo das reagfes que o sistema tutor devera ter quando da escolha da
proxima imagem a ser apresentada. A janela principal (ver Figura 7) tem
quatro areas: area de botdes principais, area de sele¢do do exemplar, area de
visualizagdo da Curva U (Browser-U) e area do browser de imagens.

A area dos botdes principais tem como fungdo, além da manipulagcéo
da prdpria interface, a edigdo dos parametros delimitadores dos cursos. Suas
fungbes especificas, por botdo, sdo as seguintes:

a) SAVE. Salva a configuragdo editada como sendo a configuracao

atual do tutor.
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b) NUMBER OF EXEMPLARS. Serve para escolher o numero de
imagens que irdo compor uma sequéncia completa de uma sesséao
tutorial. Este botdo abre uma janela que permite a edicdo do
numero. O campo seguinte mostra o numero de exemplares
corrente.

¢) STD. COURSE DESCRIPT. Permite ao autor do curso a utilizagao
de uma descri¢do de curso padrdo, previamente definida.

d) SELECT EXEMPLARS. Habilita as areas para a sele¢cdo dos
exemplos.

e) CUSTOMIZE COG. PARAM. Permite a edicdo, através de um
formulario pop-up ilustrado na Figura 8, dos pesos que cada
parametro cognitivo terd na ordenacgdo dos exemplos.

f) QUIT. Sair da ferramenta.

A area para selecdo dos exemplares tem como fungdo principal o

ajuste de qual posi¢do da seqléncia do curso sera alocada a um exemplar. E
também permitird a consolidagdo da escolha feita. Toda a sua funcionalidade é
obtida através dos seguintes botdes:

a) SET AS IDEAL EXEMPLAR. Serve para consolidar a escolha do
exemplar selecionado através do browser de imagens ou do
Browser-U.

b) <<SELECTED No. RW e SELECTED No. FF>>. Usados para
selecionar a posicdo que o exemplar selecionado terd na
sequéncia do curso. Esta posi¢cdo € dada por um nlimero que vai
de um até o numero maximo de exemplares, escolhido pelo uso do
botdo NUMBER OF EXEMPLARS.

c) IDEAL EXEMPLAR No. Campo que mostra a posi¢do corrente da

sequéncia de ensino, na qual sera colocado o exemplar escolhido.
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FIGURA 7 - JANELA PRINCIPAL DA FERRAMENTA SEQUENCE

FIGURA 8 - JANELA PARA ATRIBUIR PESOS AOS COEFICIENTES
COGNITIVOS
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A area de visualizacdo dos exemplares sobre a Curva U, ou Browser-
U, tem como funcdo a escolha do posicionamento de cada exemplar sobre a
Curva U. Este posicionamento corresponde a carga cognitiva que cada
exemplar devera ter, ou tem. Esta area € composta de uma figura que mostra a
Curva U de ensino (ver Secdo 3.2) e o0 posicionamento de todos o0s
exemplares da seqiéncia de ensino sobre esta curva, e um slider responsavel
pela movimentacdo destas posicdes. A escolha de cada exemplar é feita
graficamehte através do posicionamento de uma linha vertical cuja intersecéo
com a Curva U nos permite calcular a carga cognitiva do exemplar. A
movimentagao desta linha se da através da movimentagao do slider, préprio da
interface. Esta area nos da a carga cognitiva ideal de cada exemplar. A carga
real sera a da imagem com carga mais proxima.

A area chamada de browser de imagens, ao contrario do Browser-U,
permite a escolha exata dos exemplares. Esta escolha é feita através de uma
selecdo sobre todas as imagens disponiveis na base de conhecimento. Desta
forma o autor do ITS pode selecionar, por exemplo, uma imagem especifica
que serd apresentada numa determinada posicdo do curso. O browser de
imagens & composto de uma janela que mostra uma imagem, e uma darea de
botbes e campos para permitir a manipulagdo das imagens da base de
conhecimento. A janela que mostra uma imagem serve para a visualizagdo de
uma imagem da base de conhecimento, visando a escolha do exemplar, ou
dos exemplares ja escolhidos. A visualizagdo das imagens da base é feita pela
classe de anomalia a qual imagem corrente pertence.

A manipulagdo desta visualizagdo é controlada por dois conjuntos de
botdes, posicionados logo abaixo da imagem. O primeiro serve para mostrar
todas as imagens da base de conhecimento. As imagens da base estdo
divididas por classe de anomalia. Este primeiro conjunto possui 0s seguintes

botdes:
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a) CLASS. Campo que mostra a qual classe de anomalia a imagem
mostrada pertence.

b) EXEMPLAR No.: Campo que mostra qual a posi¢cdo da imagem
gue estd sendo mostrada na sequéncia de todas as imagens,
desta classe de anomalia, ordenadas pela carga cognitiva.

c) TOTAL: Numero total das imagens desta classe de anomalia.

d) CLASSES . Botédo para selecionar a classe de anomalia desejada.

e) <<<RW e FF>>>, Botdes para percorrer todas as imagens da base
de conhecimento, pertencentes a classe de anomalia corrente.

fy SHOW PROTOCOL. Botéo para mostrar os valores cognitivos e a
descricio do caso referente a imagem mostrada. Estas
informagdes sdo mostradas através de uma janela pop-up ilustrada

na Figura 9.

FIGURA 9 - JANELA QUE MOSTRA OS VALORES COGNITIVOS DA
IMAGEM

Cognitive values
21 Cy: VEry

extremely
Ly extremely
D Vision: fai
iferential Diagnosys: fair
echnical Sinonims:  fair

O segundo conjunto de botbes é responsavel pela visualizagdo das

imagens ja escolhidas. As imagens que foram escolhidas pelo browser de
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imagens sdo mostradas diretamente. Quando se utiliza o Browser-U, o
especialista ndo escolhe uma determinada imagem em particular, mas um
valor de carga cognitiva que a imagem ideal deveria ter. Portanto, sdo
mostradas as imagens existentes na base de conhecimento, cuja carga
cognitiva é mais proxima da selecionada. Sendo que se a base de
conhecimento for aumentada, as imagens mostradas, neste caso, podem ser
diferentes. Os botbes sdo os seguintes:
a) SHOW SELECTED. Botdo que mostra a imagem selecionada para
ser a primeira a ser mostrada no curso.
b) <<< IDEAL RW e IDEAL FF >>>. Botbes para percorrer o conjunto
de imagens selecionadas.
c) IDEAL EXAMP. No.:.. Campo que mostra a posigdo da imagem
selecionada na seqtiéncia de imagens selecionadas.
Os botdes <<< IDEAL RW, IDEAL FF >>> e IDEAL EXAMP. No.: s6
podem ser usados quando da visualizacdo de imagens selecionadas. Existe

um campo, logo abaixo, para exibir mensagens de aviso ou de erro.

4.1.2 Arquitetura do Nivel de Edicao de Cursos

Para possibilitar ao autor do ITS toda a funcionalidade descrita
acima, existe uma ligacdo entre o modelo do dominio e o modelo tutorial do
ITS. Esta ligacdo € feita através dos valores cognitivos que estédo
armazenados nas descricbes de imagens que pertencem ao modelo do
dominio da base de conhecimento. O modelo tutorial recebe 0s valores
cognitivos das imagens e as ordena por parametros proprios. A descricdo
desses parametros e outros, relativos ao curso, é feita nesta ferramenta.

Os moédulos que compdem este nivel sdo responsaveis pela
manipulagdo de uma parte da base de conhecimento do modelo tutorial que
expressa a relagdo entre as imagens mostradas. Também sao responsaveis

pela manipulacdo dos valores cognitivos obtidos no nivel de descricdo das
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imagens, visando torna-los mais facilmente acessiveis pelo autor do curso
durante o projeto do ITS. Na Figura 10 apresenta-se um diagrama que mostra

as relagdes entre os mddulos deste nivel.

FIGURA 10 - ARQUITETURA FUNCIONAL DO NiVEL DE EDICAO DE
CURSOS
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Estes mddulos sdo os seguintes: o mddulo Tut-model e 0 modulo
Ord-frames. O Tut-model é a parte da ferramenta que vai permitir a
manipulagdo de parédmetros, tais como o nimero de imagens do curso, 0s
pesos que cada medida cognitiva tera no calculo da carga cognitiva e qual
sera a carga cognitiva das imagens a serem mostradas. Todo esse
conhecimento € guardado em um conjunto de frames (MINSKY, 1975). Estes
frames sdo criados e modificados usando-se as fungdes primarias do RBFS
(BARBER, MARSHALL e BOARDMAN, 1988) do ambiente Poplog (BARRETT,
RAMSAY e SLOMAN, 1985). Neste caso, o mddulo fica responsavel pela
manutencdo da coeréncia entre eles. Este modulo guarda em um frame
chamado parametros cognitivos 0s pesos que cada medida terd no céalculo da
carga cognitiva e o0 numero de exemplares da sequéncia de imagens. Em um
conjunto de frames chamados de imagens ideais sdo armazenadas as

medidas cognitivas que cada um dos exemplares deveria ter, valores que sédo



50

aproximados no caso de nenhuma imagem da base de conhecimento ter
valores iguais.

O Ord-frames & o mbdulo responsavel pelos calculos das cargas
cognitivas das imagens da base de conhecimento e pela aproximagdo destas
imagens, tanto pela carga cognitiva como pela resposta de um futuro modelo
do estudante com respeito a modificar esta carga, tanto quantitativa como
qualitativamente, para adapta-la a capacidade do estudante. O calculo da
carga cognitiva de cada imagem ¢é feito através da média ponderada dos
valores das suas medidas cognitivas, sendo que 0s pesos s&o dados pelo
autor do ITS e manipulados pelo Tut-model. A formula usada é a seguinte,

conforme descrito na Se¢ao 3.4:

_a.frequ+ B.sal +y.conf +6.vtd + 6.ddif + w.stec
a+pf+y+0+60+w

G

4.2 DESCRICAO COGNITIVA DAS IMAGENS

O nivel de descricdo cognitiva de imagens é um complemento do
nivel de produgéo do sistema RUI. No sistema RUI, o nivel de producéo é
usado para descrever os valores que cada imagem que uma classe de
anomalia possui. Sao estes valores que irdo diferenciar as imagens tanto
qualitativa como quantitativamente. A Sequence, neste nivel complementa a
descricdo da imagem permitindo a atribuicdo de valores para as medidas
cognitivas, permitindo que a carga cognitiva de cada imagem seja calculada
pelo nivel de edigao de cursos.

A principal fungcdo deste nivel é possibilitar ao autor do ITS
armazenar o conhecimento sobre a capacidade cognitiva de cada exemplar

junto com as outras informagbes atribuidas a cada descricdo de imagens no
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nivel de produgdo, através da Image Description Tool do ambiente RUI.
Considera-se que as medidas cognitivas fazem, também, parte da descri¢éo

de uma imagem.

4.2.1 Interface para Atribuir Valores Cognitivos a uma Descrigdo de Imagem

A atribuicdo de valores para as medidas cognitivas para uma imagem
é feita através de uma interface gréafica. Esta interface permite que sejam
atribuidos valores cognitivos, tanto para a imagem como um todo, como para
uma caracteristica desta imagem como bordo da lesdo ou seu tamanho. Para
tanto, esta interface é dividida em duas partes: um formulario para a atribuigao
de valores cognitivos da imagem, como na Figura 11, e um formulario para a
edicdo dos valores cognitivos das caracteristicas, como na Figura 12.

O formulario para valores da imagem & chamado a partir da /mage
Description Tool do sistema RUI. O formulério atribui valores para a imagem
gue esta sendo descrita. Como estes valores sdo caracteristicos da imagem
como um todo, este formulario ndo depende da caracteristica que estd sendo
descrita. Existe um campo e um botdo para cada medida. Os valores sédo
atribuidos ou modificados escolhendo-se uma das opcdes: slight, fair,
moderate, very ou extremely que correspondem aos valores de muito pouco
até extremamente do formuldrio ilustrado no Anexo 1 Quando o autor estiver
satisfeito com os valores da imagem, ele consolidara a atribuicdo com o botdo

APPLY.
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FIGURA 11 - FORMULARIO PARA EDICAO DE VALORES COGNITIVOS DAS
IMAGENS

tremely

Para a atribuicdo de valores cognitivos para cada uma das
caracteristicas da imagem, existe um formulario que é chamado quando se
escolhe, no RUI, uma caracteristica para ser descrita. Para facilitar essa
atribuicdo, o formulario foi colocado como uma extensdo do formulério ja
existente no RUI, que serve para atribuir valores as caracteristicas de cada
componente anatémico descrito na imagem. Considera-se, portanto, que
atribuicdo de valores néo-cognitivos e cognitivos fazem parte da mesma
operagao de descrigdo de uma caracteristica de um componente anatémico, e,
por esta razdo, devem ser feitos no mesmo formuilario.

O formulério, mostrado na Figura 12, possui duas areas distintas:
uma para valores ndo cognitivos e a outra para os valores cognitivos. A

primeira € o formuldrio para descricdo de caracteristicas de componentes
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anatémicos do ambiente RUI. A outra, para valores cognitivos, & similar ao
formulario para valores cognitivos das imagens, s6 que apenas com campos

para confiabilidade, saliéncia e freqiéncia, como foi definido na Secéo 3.4.

FIGURA 12 - FORMULARIO PARA EDIGAO DE VALORES COGNITIVOS DAS
CARACTERISTICAS DE UMA LESAO

moderate

4.2.2 Arquitetura do Nivel de Descrigéo de Imagem

A arquitetura deste nivel possui apenas um modulo interno. E o
modulo responsavel pela recuperagdo e armazenamento dos valores
cognitivos. Estamos considerando que os valores das medidas cognitivas sé@o
valores que descrevem a imagem cognitivamente, entéo, o lugar correto para
armazena-las € o mesmo lugar onde estdo os outros valores da descri¢gdo da

imagem. No sistema RUI estes valores séo armazenados em frames, um para
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cada descrigdo de imagem. Este modulo é, portanto, uma camada de software
sobre o RBFS do RUI, que manipula os frames das descricdes de imagens.
Tanto os valores cognitivos da imagem como os de cada caracteristica de
componente anatdmico sdo colocados como slots do frame de descri¢cdo da
imagem. A Unica diferenca € que nos nomes dos slots das caracteristicas é
colocado 0 nome do componente, o da caracteristica e 0 nome da medida,

para nao haver coincidéncia de nomes.

4.3 INTEGRACAO COM O AMBIENTE RUI

O ambiente RUI, como descrito no capitulo 1.3, € um ambiente de
autoria de ITSs, para o ensino de conceitos visuais. O RUI considera
fundamental a idéia do ensino de radiologia ser baseado na discussao do
diagndstico de casos. A escolha de qual sera o caso apresentado ao aprendiz
nédo é feita em tempo de autoria, ou seja, o autor ndo tem controle sobre a
sessdo de ensino. Este controle é feito pelo aprendiz, ou por um professor
humano presente ao local. O objetivo da Sequence é dar esta possibilidade de
controle ao autor, em tempo de autoria.

O RUI é dividido em trés niveis:

a) Nivel conceitual ( conceptual level).

b) Nivel de produc¢éo (production level).

c) Nivel instrucional (instructional level).

A Integracdo da Sequence com o RUI se d& em dois niveis. A nivel
de producgéo, quase como uma parte da propria Image Description Tool e em
um nivel que n&o estava explicitado antes no RUI que é o nivel de autoria
Tutorial.

A Sequence, apesar de ser uma ferramenta projetada como uma

extensdo do ambiente RUI, pode ser considerada como uma ferramenta que
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possui uma certa independéncia da implementacdo do ambiente de autoria. As
Unicas restricdes sdo na implementacdo da descricdo das imagens e na
implementacdo da parte do modelo tutorial do ambiente que controla o

andamento da sessio de ensino.

4.3.1 Nivel de Producao

Como foi descrito na Secdo 4.2, a integracdo da Sequence com 0
nivel de producédo do RUI é feita cdm a complementacdo deste através da
inclusdo de novos valores, para as medidas cognitivas, a uma descrigdo de
imagem. Esta complementagio é feita tanto na interface como na base de
frames do ITS. Na interface ndo foi criada uma ferramenta nova pois,
conceitualmente, as descrigdes ndo cognitivas e cognitivas das imagens estdo
no mesmo contexto que & descrever a imagem através de valores que a
diferenciem de outras imagens similares. Por isto foi criada uma extensdo da
Image Description Tool para permitir a manipulagao desses valores cognitivos.

Para que esta ferramenta seja usada no ambiente RUI foi necessaria
a adaptacdo da forma com que a Sequence armazena o0 conhecimento. Este
conhecimento, em vez de ser colocado em uma base separada, o que poderia
acarretar em falhas, € colocado diretamente na base de conhecimento do ITS.
Os frames ja existentes sdo complementados com as informagdes cognitivas e
a maneira de recuperagdo do conhecimento cognitivo é similar a ja existente

no RUL.

4.3.2 Nivel de Autoria Tutorial

O nivel de autoria tutorial do ambiente RUI ndo foi explicitado no
projeto e construgio deste. Apesar disto, muitas das fungdes que este nivel
teria no ambiente foram implementadas usando o nivel conceitual, nas regras
de ensino ou teaching rules da descri¢do de cada classe de anomalia. A outra

grande fungdo deste nivel seria a de permitir o controle, em tempo de autoria,
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do andamento da sessdo de ensino. Fungdo esta suprida pela ferramenta
Sequence.

A Sequence, neste nivel, € muito pouco dependente do RUL A
Interface & completamente separada das outras. A base de conhecimento
usada é independente e pode até ser armazenada em separado. A ligagcéao
principal € feita na utilizagdo da Sequence pela ferramenta de ensino do RUI
(Learning Tool). A Learning Tool do RUI possui um mecanismo para que o
usuario escolha a préxima imagem, mas ela propria nao realiza este controle.
A Seguence permite que a ferramenta de ensino controle a sequéncia de
imagens, do ponto de vista cognitivo, possibilitando uma melhoria no ensino
com a adequacdo da carga cognitiva das imagens ao desempenho do aprendiz
(ver Secgéo 3.3).

A Sequence pode permitir que seja feita a adaptagdo da carga
cognitiva das imagens usando a avaliagdo do estudante feita pelo modelo do
aprendiz, descrito por CURY (1996), mas ainda nao integrado ao RUI. Este
mecanismo permite que seja adotada uma estratégia predefinida pelo autor

para que a sessdo de ensino se adapte ao aprendiz da melhor forma possivel.

RESUMO

Neste capitulo descreveu-se a ferramenta implementada para
exemplificar os conceitos desenvolvidos neste trabalho. Esta ferramenta,
chamada Sequence, foi implementada como uma extensdo do sistema RUI. A
Sequence tem dois niveis principais, 0 de descricdo cognitiva de imagens e o
de edicao de cursos

Para a descricdo cognitiva de imagens, foi implementada uma
extensdo da ferramenta de descricdo de imagens do RUI, usando o mesmo

tipo de interface e usando os mesmos frames para descrever imagens. Esta
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descricédo é feita tanto no nivel de imagem como no nivel de caracteristica de
componente anatémico. Para isto, os valores cognitivos préprios da imagem
como um todo sdo manipulados separadamente dos valores cognitivos de
cada caracteristica de componente anatdmico.

A Sequence permite a autoria cognitiva tanto de um conjunto de
imagens que sera apresentado ao aluno de uma forma mais interessante,
como de um curso. Para isto é possibilitada a manipulagdo de valores para
numero de imagens que compdem o0 curso, ordem de apresentacdo de cada
imagem e sua carga cognitiva. E proposta também, uma extensido da interface

de ensino do RUI para possibilitar a utilizagdo da Sequence.

5 DISCUSSAO E AVALIACAO

As medidas cognitivas apresentadas no Capitulo 3 deste trabalho
constituem uma abordagem formal, do ponto de vista computacional, para a
representagdo de metaconhecimento de imagens de um ITS. Existem algumas
considerac6es que podem ser feitas sobre este tipo de representacdo de
conhecimento e sua utilizagdo por um ITS. Neste capitulo apresentam-se
algumas consideragdes e avaliagbes sobre a utilizagdo de medidas cognitivas
por ITSs.

As medidas cognitivas enfocadas neste trabalho aproximam o modelo
tutorial do modelo do dominio de um ITS, além de serem um fator importante
no aspecto cognitivo da autoria de um ITS. Este assunto sera discutido na
Segéo 5.1. Apesar de ser uma boa representagido, existem algumas falhas que
serdo avaliadas na Seg&o 5.2. Na Secdo 5.3 discute-se as variagdes na
interpretagdo cognitiva das imagens que podem existir de especialista para

especialista. Na Segdo 5.4 ilustra-se a utilizacdo das medidas cognitivas no
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ensino de uma outra classe de dominio, a programagcédo de computadores,

através da andlise de dois exercicios apresentados a alunos da UFPR.

5.1 MEDIDAS COGNITIVAS E OS MODULOS DE UM ITS NO ENSINO E
AUTORIA

Nesta secdo discute-se a utilizacdo das medidas cognitivas pelos
mobdulos de um ITS no ensino de conceitos visuais e sua utilizagdo em um
ambiente de autoria como o sistema RUI. Um ITS tradicional, como descrito no
Capitulo 1, possui uma arquitetura dividida basicamente em quatro partes:
modelo tutorial, modelo do aprendiz, modelo do dominio e interface de ensino.
Destes, o modelo tutorial € o que podera fazer uso mais direto das medidas

cognitivas.

5.1.1 Medidas Cognitivas e Modelo Tutorial

O modelo tutorial usa as medidas cognitivas para adaptar o proximo
exemplo ao desempenho do aluno, procurando corrigir alguma deficiéncia
apresentada e até aumentar a motivacdo do aluno (DEL SOLDATO e DU
BOULAY, 1995). Esta utilizacdo é feita basicamente de duas maneiras: de
maneira estratégica e de maneira tatica.

A primeira é a adaptagdo do proximo exemplo a ser apresentado ao
aluno. Esta adaptacédo pode ser feita apenas pelo ajuste da carga cognitiva
total do préximo exemplo. O sistema, através do modelo do aprendiz, detecta
uma falha do estudante em atingir os objetivos da imagem que acabou de ser
apresentada e escolhe para proximo exemplo uma imagem com carga
cognitiva menor que a que seria normalmente apresentada. Seguindo o
modelo do aprendiz proposto por CURY (1996), onde o estado atual dos

aprendizes € medido para cada caracteristica do estere6tipo do perito, pode-
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se aplicar esta adaptagdo em cada caracteristica deficiente, tornando tal
adaptac¢do muito mais exata e eficiente.

A maneira tatica de utilizagdo das medidas cognitivas pelo modelo
tutorial se baseia na apresentacdo de um exemplo auxiliar de mesma carga
cognitiva do exemplo corrente, mas que tenha a caracteristica enfocada
naquele momento mais facilmente perceptivel durante a discussdo. Por
exemplo, se durante a discussdo de uma imagem, o aprendiz perceber
equivocadamente algum componente da lesdo, o sistema poderia apresentar
paralelamente uma outra imagem com a mesma carga cognitiva, mas com este

componente da lesdo bem mais visivel.

5.1.2 Medidas Cognitivas e Modelos do Dominio e do Aprendiz

O modelo de dominio usa as medidas cognitivas para melhorar a
busca de um exemplo especifico que tenha as caracteristicas determinadas
pelo modelo tutorial. Um exemplo dessa utilizagdo € quando o modelo tutorial
precisa de uma imagem com uma determinada carga cognitiva e ela ndo existe
na base de conhecimento do ITS. Entdo o modelo do dominio descobre a
imagem mais proxima da desejada. Uma outra forma seria a busca por
caracteristica de componente da lesdo. Por exemplo, o0 modelo tutorial pede
uma imagem com a borda da lesdo pouco saliente, entdo o modelo do dominio
busca através das medidas cognitivas dos componentes da lesdo uma imagem
com carga cognitiva proxima da do exemplo atual, mas com a medida
desejada, ou aproximada, para o componente da leséo.

O modelo do aprendiz usa indiretamente as medidas cognitivas. Esta
utilizagdo normalmente € feita através do modelo tutorial, sendo o modelo do
aprendiz responsavel por detectar uma deficiéncia ou excesso de eficiéncia em
determinada caracteristica, usando as medidas para quantificar as correcdes

necessarias.



60

5.1.3 Autoria de um ITS e Medidas Cognitivas

A utilizagdo das medidas cognitivas no processo de autoria de um
ITS é feita tanto estratégica como taticamente. Através das medidas cognitivas
0 autor pode programar quais serdo as reagbes estratégicas do sistema
perante as agdes do aprendiz. Por exemplo, se o professor preferir variar a
carga cognitiva de maneira quadratica em lugar da linear, isto acarretaria um
aumento menos acentuado da carga cognitiva dos exemplos no comego € um
aumento mais acentuado no final do curso. O autor pode também aumentar a
carga em uma determinada medida no comego do curso e em outra medida no
final do curso.

Na parte tatica a autoria é feita, de maneira indireta, através do
modelo de dominio, onde a representacdo do metaconhecimento cognitivo
sobre as imagens tem influéncia sobre as agbes do modelo tutorial. Por
exemplo, na escolha de imagem comparativa quando ocorre um erro do
treinando na imagem corrente. Apesar da contribui¢cao indireta sobre 0 modelo
pedagdgico, a autoria usando medidas cognitivas se da de forma a abranger

apenas o modelo de dominio.

5.2 SUPOSICAO DE EXTREMOS

A representacdo de todo o conhecimento cognitivo sobre os
exemplos a serem apresentados durante uma sessdo de treinamento € muito
dificil. Na maioria das vezes 0s proprios especialista ndo sabem exatamente
quais sdo as componentes desse conhecimento. Na realidade o especialista
utiliza muitas medidas cognitivas, mas nem todas podem ser descritas.
Algumas delas variam de acordo com o conhecimento anterior dos alunos, com
seu estado emocional, com fatores linglisticos e até com o estado emocional

do professor.



61

Na verdade certas imagens possuem uma relevéncia para o ensino
maior que a sua carga cognitiva. S&do os chamados casos classicos do
professor. Todo professor de Radiologia possui uma colecdo de casos que ele
apresenta aos alunos. Além de casos tipicos e casos muito complicados,
normalmente encontram-se casos que possuem caracteristicas especiais, nao
na imagem em si, mas no histérico do caso. Durante a fase de testes de
formulario (ver Secdo 3.5.2) alguns casos com esta caracteristica foram
apresentados. Lesgold apresenta um caso similar onde o diagnéstico foi dado
apenas com base no historico do paciente. Estes casos tem um valor muito
grande no ensino, muito maior do que teriam se fosse levado em consideragéo
apenas a carga cognitiva.

O que se tenta fazer neste trabalho é identificar os componentes
principais deste conhecimento. Na Secdo 3.5 apresentou-se uma ordenacgao
cognitiva dos exemplos com base nas medidas apresentadas neste trabalho, e
outra realizada pelo especialista com base na sua experiéncia. O préprio
especialista ndo garantiu uma grande exatiddo na sua ordenacdo. A (nica
certeza é da classificagdo em imagens faceis, medianas e dificeis.

A ordenagéo realizada com base nas medidas cognitivas apresenta
uma pequena variagdo na ordem, em relagdo a do especialista, mas ela
apresenta, bem definidos, os mesmos conjuntos de imagens faceis, medianas
e dificeis. Isto se da pelo fato que se conseguiu identificar apenas os
componentes cognitivos principais, 0 que ndo dé certeza a respeito da ordem
real entre duas imagens com carga cognitiva muito préxima. Apesar disto,
pode-se ter certeza desta ordem quando a diferenga entre as cargas cognitivas
néo for tdo pequena.

Por estas razbes deve-se considerar que a carga cognitiva de uma
imagem & uma representacdo boa da relevancia cognitiva desta imagem, mas

n&o consegue representar toda ela.
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5.3 INCOMPATIBILIDADE ENTRE ESPECIALISTAS HUMANOS

Nesta secdo discutem-se as diferengas entre diagndsticos de varios
especialistas para um mesmo caso e o quanto estas diferengas podem afetar a
representagdo cognitiva deste caso. Um fato corriqueiro na medicina é o de
que diferentes médicos podem dar diagnésticos diferentes para um mesmo
caso. Esta diferenca € resolvida na vida real através da coleta de opinides de
diversos especialista e de analise técnica ou estatistica desses diagnosticos.

No caso das medidas cognitivas, esta-se representando ndo o
diagnoéstico da imagem, mas o0 conhecimento sobre como esta imagem
influencia no ensino. Discutiu-se na sec¢do anterior que a carga cognitiva de
uma imagem depende também de fatores subjetivos. Por isto tentou-se,
através das medidas cognitivas, diminuir a subjetividade na descri¢do cognitiva
das imagens.

Tem-se que considerar, também, 0s casos em que existem
divergéncia quanto ao diagnéstico de um determinado caso. Quando existe
esta divergéncia de diagndstico fica claro que se trata de um caso tipico, mas
de um caso que esta na fronteira entre duas categorias de anomalias. Nestes
casos, onde € virtualmente impossivel o diagnéstico apenas pela observacéo
da imagem, as vezes, somente podem ser diagnosticados corretamente
através de uma andlise laboratorial do tecido. O fato do diagndstico ser muito
dificil indica que a medida diagnéstico diferencial sera elevada para esta
imagem, em qualquer dos diagndsticos.

Conseqglientemente, as vezes o0s especialistas podem ter
divergéncias quanto ao diagnoéstico mas tenderdo a concordar com o fato de
uma imagem ter uma carga de diagnodstico diferencial muito elevada. Pode
haver, é claro, divergéncias a respeito da classificagdo cognitiva de uma
imagem, mas esta divergéncia ndo sera muito grande. Por exemplo, uma

imagem que é considerada como tendo diagnostico diferencial alto por um
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especialista no ensino, dificiimente serd considerada como de diagnostico
diferencial baixo por outro, mas no maximo como moderadamente alto

No caso de uma base de casos onde diversos especialistas no
ensino de radiologia fornecem valores para 0s mesmos casos, Como as
variagfes dificilmente serdo altas, pode-se fazer um tratamento destas
diferentes descricdes cognitivas através do tratamento de incerteza por
métodos estatisticas, como redes Bayesianas, por exemplo (NUTTER, 1987).
Este tratamento possibilitaria uma confiabilidade maior da medida da carga

cognitiva das imagens da base.

5.4 APLICABILIDADE PARA OUTRAS CLASSES DE DOMINIOS

Neste trabalho aborda-se a utilizagdo de medidas cognitivas para o
ensino de conceitos visuais para radiologia médica, mas este tipo de medida
pode ser aplicada a outros tipos de ensino. Para ilustrar a possibilidade de
utilizacdo de medidas cognitivas no ensino de outras classes de dominios,
apresenta-se uma comparagéo cognitiva entre dois exercicios apresentados
em uma prova de programacédo de computadores. Tanto o ensino de conceitos
visuais quanto o ensino de programacdo de computadores sdo baseados na
aquisicao de pericia e na apresentagido de casos para os alunos solucionarem.
No caso da radiologia médica a solugdo € um diagndstico, enquanto que na
programagéao a solugdo é um algoritmo ou um programa de computador.

No exemplo, tem-se dois exercicios de programacdo de
computadores apresentados aos alunos em uma prova, cujos enunciados
estdo apresentados na Figura 13. O exercicio 2 € um programa que calcula a
somatoria dos termos de uma série até a condigdo de parada. O programa
resultado tem apenas uma estrutura de repeticdo, tem em média doze linhas

de cddigo e usa em média cinco variaveis. O exercicio 3 € um programa que



calcula o valor das comissdes para trinta vendedores através de uma tabela. O
programa resultado usa uma estrutura de repeticdo, como no exercicio 2, mas
usa também trés ou gquatro comandos de decisdo simples, sete varidveis em
média e tem pelo menos vinte linhas de cdédigo. Comparando os dois
exercicios do ponto de vista do tamanho e da complexidade do programa
resultado tem-se que o resultado do exercicio 3 tem mais linhas de codigo, usa
0 mesmo nimero de comandos de repeti¢cdo e usa mais comandos de decisdo
que o do exercicio 2. Por este ponto de vista, poder-se-ia dizer que o exercicio
3 exige mais dos alunos que o exercicio 2. Apesar disto, os alunos de duas
turmas foram undnimes em afirmar que o exercicio 2 é mais dificil que o

exercicio 3.

FIGURA 13 - TRECHO DE UMA PROVA DE PROGRAMACAQO

2)Faca um programa que calcule e escreva o valor do co-seno do dngulo A, dado em radianos, com)
precisdo de 0,000001, usando a série:

2 4 6 8 10
cos(4) :1..A_+A__A_+A___A_+K
21 4 6 8 10!

Para obter a precisdo desejada, adicionar apenas os termos cujo valor absoluto seja maior ou igual 3
0,000001.

3)Numa certa loja de eletrodomésticos, cada vendedor de televisores recebe mensalmente, um saldrio
mais uma comiss@o referente aos aparelhos vendidos por ele, por més, obedecendo o quadro abaixo:

TIPO ‘ NO. DE TELEVISORES VENDIDOS COMISSOES
a cores maior ou igual a 10 14% do preco por TV
menor do que 10 13% do preco por TV
preto e branco maior ou igual a 20 13% do prego por TV
menor do que 20 12% do prego por TV

IFazer um programa que leia o nimero de matricula do vendedor, o mimero de televisores p&b e o
numero de coloridos vendidos e calcule e escreva o valor devido, relativo as comissdes para os 30,
vendedores da loja. Sabe-se que o prego de um tv colorido € $372,99 e o de um p&b ¢ $184,99.

A explicacé@o deste fato se deve as medidas cognitivas. Apesar do
exercicio 2 exigir uma solugdo menor em tamanho, ele exige do aluno algumas

caracteristicas mais desenvolvidas que o exercicio 3. O exercicio 2 exige do
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aluno uma capacidade maior de analisar o problema (dividi-lo em subpartes e
projetar solugdes) que o exercicio 3. Exige também uma capacidade maior
para adaptar solucdes ja conhecidas para resolver o problema e um namero
maior de solugdes conhecidas (catalogo de solugdes). Estas caracteristicas
exigidas do aluno sdo caracteristicas que pertencem ao esteredtipo de um
perito em programagao.

Um conjunto de caracteristicas do esteredtipo de um perito em
programagéo de computadores, apresentada na Tabela 5, foi identificado por
Direne dentro do projeto PROTTEL (DIRENE et al., 1996), o qual ainda esta
em andamento. Pode-se, entdo, descrever as seguintes medidas usadas na
comparacao dos exercicios 2 e 3:

a) Analise: mede o quanto o exercicio exige que o aprendiz tenha a
capacidade de decompor o problema em subpartes e projetar
solugbes integradas para cada uma.

b) Reutilizagdo de solugbes: mede o quanto este exercicio exige do
aprendiz a capacidade de adaptar solugdes ja conhecidas para
resolver novos problemas.

c) Catalogo de solugbes: mede o quanto o exercicio exige que o
aprendiz tenha um conjunto de solugdes ja conhecidas guardadas

na memoria.



66

TABELA 5 - CARACTERISTICAS DO ESTEREOTIPO DE UM
PROGRAMADOR PERITO

Caracteristicas do esteredtipo de um programador perito

precisdo sintatica

precisédo semantica

identificacdo de estruturas principais no programa fonte (busca por palavra-
chave)

projecao mental dos estados do computador durante a execugéo
catalogo de erros

mapear mentalmente as estruturas do programa

checagem de pré-condicdes

analise do problema

integracdo dos subproblemas

generalizagdo da solugéo

reutilizacdo de solugdes ja conhecidas

catalogo de solugdes

Considerando que a carga cognitiva de um exercicio de programacao
de computadores pode ser dada pela composi¢cdo de algumas caracteristicas
do exercicio, como tamanho da solugdo e numero de estruturas de repeticéo e
decisdo usadas, e medidas cognitivas, tais como analise, reutilizagdo de
codigo e catalogo de solugdes, pode-se explicar por que os alunos acharam
que 0 exercicio 2 &€ mais exigente que o 3. Isto ilustra a utilizacdo de medidas
cognitivas em outro dominio do ensino de pericia, sendo que para isto é

necessaria a identificagdo de algumas caracteristicas do estere6tipo do perito.
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RESUMO

Neste capitulo foi visto que as medidas cognitivas podem ser usadas
de maneiras diferentes pelos diversos médulos de um ITS. O modelo Tutorial é
0 que as utiliza mais diretamente e os outros mddulos as utilizam através do
modelo tutorial. As medidas cognitivas tém um papel importante na autoria das
taticas e estratégias tutorias em um ITS, servindo para regular a intensidade
das diversas sess0es tutoriais de um curso. A representacdo de uma imagem
com base nas medidas cognitivas apresenta uma pequena variacdo em
relagdo ao valor cognitivo real desta imagem. Isto se da pelo fato de que se
cbnseguiu identificar apenas os componentes cognitivos principais, 0 que nao
nos garante certeza a respeito da ordem real entre duas imagens com carga
cognitiva muito proxima. Apesar disto, pode-se ter certeza desta ordem quando
a diferenga entre as cargas cognitivas nao for tdo pequena.

Viu-se, também, que as vezes o0s especialistas podem ter
divergéncias quanto ao diagnostico, mas tendem a concordar com o fato de
uma imagem ter uma determinada carga cognitiva. Pode haver, & claro,
divergéncias a respeito da classificagdo cognitiva de uma imagem, mas esta
divergéncia ndo sera muito grande.

As medidas cognitivas podem ser utilizadas no ensino de outras
classes de dominio. Isto foi ilustrado com a comparacao da carga cognitiva de
dois exercicios de programagéo, onde o exemplo que foi considerado mais
facil por um professor, o qual ndo considerou a sua carga cognitiva, foi
considerado mais dificil pelos aprendizes, o que ilustra a utilizagdo de medidas

cognitivas em outro dominio do ensino de pericia.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho consistiu em encontrar e descrever medidas de
relevancia cognitiva para ordenar uma dada base de exemplos, de modo a
permitir que o modelo tutorial de um ITS possa modificar facil e
apropriadamente a ordem de ensino de imagens. As medidas encontradas
ajudam a quantificar o potencial que a imagem tem em exercitar o aprendiz em
uma determinada capacidade que ele deve desenvolver para se tornar perito.
Elas, também, medem e representam computacionalmente a carga cognitiva
dessas imagens e minimizam 0s componentes subjetivos desta. Além disto
estas medidas visam & individuagéo do ensino, isto é, permitem a aplicacdo da
estratégia pedagdgica que mais se adapte ao aprendiz e permitem mudancgas
para corrigir falhas do aluno.

Desenvolvemos, neste trabalho, ferramentas de software que
possibilitam a utilizacdo automatizada destas medidas pelo sistema RUI. Isto
permitira que tal sistema venha a ter no futuro a capacidéde de sugerir ao
aprendiz um proximo exemplo, adequado o suficiente para melhorar o tempo

de aprendizado do aluno e manté-lo em um estado motivacional alto.

6.1 CONTRIBUIGOES

A maior contribuicdo deste trabalho foi prover um modelo aplicado a
autoria de um ITS no que diz respeito a parte estratégica do ensino, ligando o
modelo tutorial de um ITS ao modelo de dominio. As medidas cognitivas tem
um papel importante na autoria das taticas e estratégias tutorias em um ITS,
sendo utilizadas para regular a intensidade das diversas sesstes tutoriais de
um curso. Este modelo permite que as medidas cognitivas sejam usadas pelos

diversos mddulos de um ITS, servindo de comunicagio entre eles.
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Outra contribuicdo deste trabalho foi a extensé@o do sistema RUI, na
autoria de um ITS. Esta extensédo foi realizada através de uma ferramenta de
autoria. Esta ferramenta, chamada Sequence, foi implementada como uma
extensdo do sistema RUIL. A Sequence tem dois niveis principais, o de
descricao cognitiva de imagens e o de edi¢&o de cursos

A Sequence permite orientagdo cognitiva para a autoria tanto de um
conjunto de imagens que sera apresentado ao aluno de uma forma mais
interessante, o qual chamamos de curso, como para cada uma destas
imagens. Para isto & possibilitada a manipulagdo de valores para nimero de
imagens que compdem o curso, ordem de apresentagdo de cada imagem e
sua carga cognitiva. E proposta também, uma extensdo da interface de ensino
do RUI para possibilitar a utilizagcdo da Sequence.

Outra extensao feita no sistema RUI foi a de seu modelo de dominio.
Este modelo tratava apenas do conhecimento em si. A partir deste trabalho o
modelo do dominio do sistema RU! é capaz de representar, armazenar e
manipular metaconhecimento cognitivo sobre o conhecimento propriamente
dito. Por exemplo, realizando ordenagdes, com base na carga cognitiva, de
sua base de exemplos, e também, recuperagdo de exemplos, fazendo
aproximagdes quando necessario, com base, também, em conhecimento
cognitivo.

Para ilustrar a utilizagdo destas medidas em um ITS para radiologia
médica fizemos um estudo de caso, selecionando algumas imagens e
adquirindo conhecimento cognitivo sobre elas através de um especialista no
ensino de radiologia médica. Através deste estudo conseguimos analisar a
relevancia destas medidas na quantificagdo da carga cognitiva de cada
imagem. Conseguimos, também, adquirir conhecimento sobre o
comportamento destas medidas durante o ensino de radiologia.

Outro resultado importante oriundo deste estudo de caso foi que a

aquisicdo destas imagens acarretou a extensdo de uma das bases de
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conhecimento do RUI, no caso a do MRI-Tutor. Aumentamos o tamanho desta
base em vinte e duas imagens, além de termos despertado o interesse do
Departamento de Radiologia da UFPR no aumento das outras bases

existentes e na criagdo de novas.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, propomos um estudo na area da interpretagéo
tutorial de um ITS, ou seja, 0 projeto e implementacdo de um modelo tutorial
para um ITS, tanto para a parte estratégica, longo prazo, como para a parte
tatica, curto prazo. Atualmehte, na maioria dos ITSs, 0 conhecimento sobre
como deve ser conduzido o ensino, do ponto de vista tatico, & colocado pelo
especialista, junto com o conhecimento do dominio. Do ponto de vista
estratégico, o conhecimento tutorial é colocado intrinsecamente no sistema,
por seu projetista. A construcdo de um modelo tutorial independente de
dominio daria ao ITS maior possibilidade de controle do autor sobre a
modelagem da sessdo de ensino e, também, explicitaria a utilizagdo das
estratégias e taticas de ensino que seréo”‘usadas.

Derivada desta proposta temos uma outra que € a definicdo e
implementacdo de uma interface de comunicagéo entre os modelos tutorial e
do aprendiz de um ITS. A intersecéo entre os modelos do aprendiz e o tutorial
é muito grande num ITS. Um modelo tutorial precisa das informagdes que o
modelo do aprendiz obtém sobre o desempenho e, até mesmo, sobre o estado
motivacional do aprendiz. Portanto, a definicdo desta comunicagado vai ajudar
na construcdo de ITS, facilitada provavelmente pela utilizagdo de arquiteturas

baseadas em multiagentes (OLIVEIRA e VICCARI, 1996).
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Outro trabalho futuro, é a realizagdo de um estudo mais aprofundado
para a utilizacdo de medidas cognitivas no ensino de programagao de
computadores. Estas medidas serdo definidas com base em métricas dos
problemas, mas principalmente com base nas caracteristicas do estereo6tipo de
um perito em programagdo. A identificagdo destas caracteristicas pode ser
realizada tanto através da observacdo dos peritos na hora de resolver

problemas quanto na observagdo do processo de aprendizado de usuarios.



ANEXO 1 - 1° VERSAO DO FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO

COGNITIVA DE IMAGENS RADIOLOGICAS

IFORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

INtimero da imagem:
Tipo de imagem:
Classe de anomalia:

Descrigdo da imagem:

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem na frente de atendimento de um|
lhospital.
IResponda um valor em porcentagem:

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas
clinicamente relevantes para o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma,
exageradamente aparentes.

[Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

(12 ()3; ()4 ()5

c) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um
ivalor da resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um
todo (diagnosticidade da imagem).

[Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confiavel.

(L0235 ( )4 ()5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira umal
terceira dimensdo através da exibi¢do de diversos componentes anatomicos superpostos em umy
unico plano.

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(D102 ()3 ()4 ()5,

e) Diagnéstico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos técnicos
para diferenciar esta anomalia de uma outra com caracteristicas mutio proximas.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()2 ()3 () ()5.

f) Corregdo de Justificativas: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos
clinicamente relevantes para justificar o seu diagnostico.
IResponda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(150 )2; ()3 ( )4 ()5,

2) Sindnimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
IResponda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O )2 ()34 ()5,
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ANEXO 2 - 2* VERSAO DO FORMULARIO PARA CLASSIFICAGAO
COGNITIVA DE IMAGENS RADIOLOGICAS

[FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

INumero da imagem:
Tipo de imagem:
Classe de anomalia:

Descrigdo da imagem:

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe|
de anomalia.
[Responda um valor em porcentagemn:

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigio de caracteristicas relevantes paral
o diagndstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
IResponda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

(DL ()2 0)3; ()45,

c) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

()5 ()2;()3; O (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira)
dimensdo através da exibi¢ao de diversos componentes anatdmicos superpostos em um Unico plano.
[Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()1 ()2:()3: (O ()5

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes paral
justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(L2030 ()5

f) Sindnimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
[Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(12,03 ¥ ()5,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagio |impregnacio | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo

Saliéncia

confiabilidade

freqiiéncia
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ANEXO 3 - IMAGENS COLETADAS PARA O ESTUDO DE CASO

IMAGEM TOMOO1

IMAGEM TOMOO02
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IMAGEM TOMOO03

IMAGEM TOMOO04




IMAGEM TOMOO5

IMAGEM TOMOO06
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IMAGEM TOMOO07

IMAGEM TOMOO08




IMAGEM TOMOO09

IMAGEM TOMO10
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IMAGEM TOMO11

IMAGEM TOMO12
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IMAGEM TOMO13

IMAGEM TOMO14
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IMAGEM TOMO15

IMAGEM TOMO16
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IMAGEM TOMO17

IMAGEM TOMO18




IMAGEM TOMO19

IMAGEM TOMO20
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IMAGEM TOMO21

IMAGEM TOMO22
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ANEXO 4- FORMULARIOS PREENCHIDOS PELO ESPECIALISTA

FORMULARIO PARA TOMOO1

85

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGITAS

Numero da imagem: 1O 0 Ol_ .

Tipo de imagem:__T C

Classe dc anomalia: TUMOR - MEMN 05D MWA

Descrigao da imagem_ - LESAR M€y HOMO Ce MA oM Anlc  eaMey
WOM_ Y U g N HOAML A M

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia. OL
Responda um valor em porcentagem: &)

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuicdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O 0)2;0 35 004; (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OO ()3 (O (05

d) Visio Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibicio de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O1(0)2(0)3: (4 )5

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

OLOZO3B M!S O,

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico. “«
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente. 9 \
OLO)2003: ()4 (5.

Ko

g) Teores cognitivos das caracteristicag visuais. S
aggmyz nte.

Responda de 1 para muito poucg at¢ rextr % A
"y e el N L0 ’)7¢
Tt
bordo | calcificagio |impregnagdo | neerese |localizagdo | efeito tamanho
expansivo

v h 3 5 5
Nt 4 5 5
NA 3 y 4

Saliéncia 5 4
confiabilidade | K o
freqiiéncia Y [

Sy o>
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FORMULARIO PARA TOMO02

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGITAS

Numero da imagem: 10y 'Q o,

Tipo de imagem: .

Classe de anomalia; UMDY - MEM (&~ '

Descrigio da imagem:__ (MUUDALL NoWWIDL  Newéo r fealen oy Wi
LV V1% S i

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
- de anomalia. o [o
Responda um valor em porcentagem: ___QD___
b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
-~ o diagnéstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O1(O)2,083; ()% (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
_  (diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OLE O30S

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(O (32 (3 ()4 ()5

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
. Jjustificar o seu diagnostico.
~ Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OB 0203 @4 5.

f) Sindnimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O 0203804 ()3,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo | necrose |localizagao | efeito tamanho
€Xpansivo
Saliéncia 3 L L L! %
confiabilidade | 7 Y Y u 1
freqiiéncia k) ) Y Y L,, Q vy




FORMULARIO PARA TOMOO03
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FORMULARIO PARA CLASSTFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS™

Niimero da imagem: ToMm0 3
Tipo de imagem: ac
Classe de anomalia: TUMg2. -~ (oM
Descrigio da imagem___ \USMn  OUMBOA Lomh _meesmh (S PeR pe'pu  Deltbuds
L Uene Th Do pevto g fowus, Mo, MU e UM e HOHLo
fe epewy

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.

6o%
Responda um valor em porcentagem:

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O (26035 ()4 ()5,

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confiavel.

O ()2 083 ()4 (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigio de diversos componentes anatdbmicos superpostos em um tnico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(1§62 ( )3;15‘64;( )s.

e) Diagndstico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OO )3 ()4 @S,

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem eXige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()1 ()25 ()3; (W4 ()5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

P/ NN
bordo | calcificagdo |impregnacio | neerose |localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia Y NA Y 5 3 2 Y

confiabilidade | 4 ANy (i g 4 5 v
freqiiéncia 9 A [f s 3 Y Y




FORMULARIO PARA TOMO04
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FORMULARIO PARA CLASSIFICATAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem: H ) O ‘{
Tipo de imagem:
Classe de anomalia: ’U MUL Sttt (0 AUAKTOM

Descrigio da imagem:___ kRS UV SA o MO OEVEd o, I U

DL ot Py SPWRO vk MEB Y (LOUA CoAmMCro  Lom o &

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia.
Responda um valor em porcentagem: u%{”l

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatdrio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OL (B2 ()3 O (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, d&€ um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de | para muito pouco até § para extremamente confidvel.

()L002: ()3; ()% (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensdo através da exibigdo de diversos componentes anatomicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O892; ()3 ()4 (5.

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnéstico.
Responda de ] para muito pouco até 5 para extremamente.

L ()2 ()3 694 ().

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

ON5()2;()3; (94; ()5,

¢) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo | necrose |localizagdo |efeito tamanho
€xpansivo ,
Saliéncia Y NA Y NA 4 b

confiabilidade L‘ Ny U Ny y
freqiiéncia N Ny L l_{ Y

o O™
<




FORMULARIO PARA TOMOO5
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FORMULARIO PARA CLASSTFICATCAOD DE IMAGENS RADIOLUGICAS

Numero da imagem: (CMU 5

Tipo de imagem:_____ I

Classe de anomalia: TUMOZ - G OfA

Descrigio da imagem___ \y5Agy (oo Geboh  1owh At (OM LoM forlndes

AN Lo g 5oL

a) Freqiiéncia: Qual a fregiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.
Responda um valor em porcentagem: _ )

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuig2o de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de ] para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OO O3 )4 O5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de [ para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OL O (3 (405,

d) Visio Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensao através da exibigdo de diversos componentes anatomicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O 302, ()3 O (5.

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(502 @3 ()4 ()3,

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

OL(O)2 83 ()% (O5.

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

[NTDN
bordo | calcificagdo |impregnagio | neerese |localizagio | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia k) NI Yy J/ 3 4 Yy
confiabilidade | 9 NI 4 Yy 3 5 3
freqiéncia Yy WA 4 3 3 s 3




FORMULARIO PARA TOMOO06
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FORMUTARIO PARA CLASSIFICAT AU DE TMAGENS RADIOLCUGICAS

Numero da imagem: Toms 06

Tipo de imagem: i

Classe de anomalia: WAL - (ioaid

Descri¢io da imagem: Lot hlobend e B L™ oA TN PASCAMC
Yem ' -

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia.
Responda um valor em porcentagem: 401

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatdrio de contribui¢io de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O ()3 ()4 )5

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confiaveis de uma anomalia, d&€ um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confiavel.

15092, ()3 ()4 ()s.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL @2 ()3 ()4 ()5

¢) Diagnéstico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
Jjustificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()50)2;()3; (4, ()5,

f) Sin6nimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O ()20)3 @4 ()5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnacio | necrose |localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 3 Ny 52 K) Y i 3
confiabilidade | 2 (%3 3 o) L sz 3
freqéncia o N Yy N Y K 4




FORMULARIO PARA TOMOO07
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGITAS

Nimero da imagem:;___10Mo }
Tipo de imagem: or

Classe de anomalia: _ i, (woh
Descrigio da imagem:__ WESR  1hDoDwusa  my_ D8 UMAWOL € @ik d |, oA
r T 1y

a) Freqiiéncia: Qual a fregiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia. i
Responda um valor em porcentagem: 15

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O M02; ()3 ()4 ()5

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confiaveis de uma anomalia, d¢ um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

O (25 ()3; ()4 (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensdo através da exibigio de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(L 642: (1 )3; ()% (5.

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de | para muito pouco até 5 para extremamente.

()H15()2;()3; 604, Bs.

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OB 02 (O3 @4 095.

g) Teores cognitivas das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificacio |impregnacdo | necrose |localizagio |efeito tamanho
expansivo
Saliéncia J NA A { 3 3 3
confiabilidade | 9 Nk Y i 2 3 2
freqiiéncia o N 4 0 4 3 Y




FORMULARIO PARA TOMOOS
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FORMULARIO PARA CLASSIFICAUAO DETMAGENS RADIOLUGICAS

Numero da imagem: Tomod

Tipo de imagem: (1o RANWeE

Classe de anomalia: Mgy - (oA

Descrigio da imagem:___ (el bl b [ MYRA 42 HETRO Graspd G

Mook  Uewredo

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. ,
Responda um valor em porcentagem: 504

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribui¢do de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OL()2()3; (84 gﬁi

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

O )2; ()35 (094, 85

d) Visao Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensdo através da exibi¢do de diversos componentes anatdémicos superpostos em um tunico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()2, 693 ()4 ()5

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()15 68)2; (M3; ()4 ()5

f) Sindnimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(1 ()2, d93; ()4 ()5,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

pai s
bordo | calcificagio |impregnagio | neerose |localizacdo |efeito tamanho
expansivo

Saliéncia l’ AN Y 5 Yy G k{
confiabilidade | [} N Lf U Y L{ Yy
freqiiéncia 3 Ni 4 Y Y Y Lf




FORMULARIO PARA TOMO09
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE TMAGENS RADIOLCOGICAS

Numero da imagem: TOMY q ‘
Tipo de imagem: O LM LOMATY

Classe de anomalia; (Tu\)N'/\ _ i _
Descri¢do_da imagem: B oM A oM ND e Mulae  Paiewie

N 0

a) Fregiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia.
Responda um valor em porcentagemt: )

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigio de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de | para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

(O)10)25()3; 84; (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confiaveis de uma anomalia, d¢ um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

(1 0)2;( )3 4% ()5,

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigio de diversos componentes anatémicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

)23 ()4 (5.

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
Jjustificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(50250 )3; ()4; 5.

f) Sinoénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

OOz O3 O 6.

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

aal
bordo | calcificagio | impregnacdo | neerese | localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia l' M K] 5 3 q L{
confiabilidade | M J 5 3 y g
frequiéncia ) A % ) 3 Y S




FORMULARIO PARA TOMO10

94

“FORMULARIO PARA CLASSIFICACAD DE IMAGENS RADIOLUGICAS

Numero da imagem:__|OMQ 1O

Tipo de imagem: 7 oM oMM

Classe de anomalia: TUNMOL = L T

Descrigio da imagem: ESm, oM Folpl Mwipn feg N&S e ottt farery -

oL MIS 0 AMOON HEMgFE® ol NSvBang oM [MIZ0muAcs  Dupalie
o e TEGo CuN e,

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.
Responda um valor em porcentagem:__&)z__

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OL 2 ()3 (4 ()5

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

@LOZ (3O 05

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatomicos superpostos em um tnico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()1,0)2: (1 )3; @4 &)S.

e) Diagndstico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()L ()2; ( )3; (§84: (B5.

f) Sin6nimos Técnico!z Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(502 )3; ()4 ()5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo |necrose |localizagdo |efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 4 A y p) J i
confiabilidade | 4 NA Y 3 3 3
freqiiéncia Y Ny u 3 15y Lf 2




FORMULARIO PARA TOMO11
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem: oMo
Tipo de imagem: TC  (om oMU

Classe de anomalia; ono? -~ Goomn

Descrigio da imagem: LEAr,  heTENO be dek So Who - 0 Ch O owm -
RUAN S Temlonad,  MEONE

a) Fregiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe

de anomalia. o A
Responda um valor em porcentagem: i8]

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribui¢ao de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OLEZ 30405

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, d& um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OLEZ )3 0% 0)s.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigéo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL()2()3; (WA (5.

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O ()25 ()35 (4 ()5.

f) Sinonimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremarmente.

OLO)2()3: 04 ()5

¢) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnacio | necrose |localizagdo | efeito tamanho
expaunsivo
Saliéncia A N o Y 3 3 )
confiabilidade | N Yy v y 3 3
freqiiéncia Ni NN Y N ) ) )
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FORMULARIO PARA TOMO12

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem:_'ONO |2

Tipo de imagem: (T oM (oMeALE

Classe de anomalia: NN . Gy A

Descrigdo da imagem: Lol Coupg UEN O FpMun - {0enid. Doy
M H20o w0l 6awD g enof?

a) Freqiiéncia: Qual a freqéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. .
Responda um valor em porcentagem: @ \‘J*

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O()2 (O30 % @5

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OL02,()3: ()% @b5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um tnico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLE2 03,0605

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL0)20)3; 3% )5

f) Sinépimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OO (983 ()% 05,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

b
bordo | calcificagio |impregnaciio [neerose | localizagdo | efeito tamanho
i expansivo
Saliéncia 5 [ (_, y 3 3 .
confiabilidade L, Ni y y 3 ) 3
freqiiéncia Yy Ny Yy Y 4 ] 2




FORMULARIO PARA TOMO13
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem:_m 13

Tipo de imagem: i ‘

Classe de anomalia: TUMOL - M Geo W 4

Descrigf.}c\) da imagem___ UM DENW  guwvo ADhaus o (8w R
Za My

a) Freqiiéncia: Qual a fregiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.
Responda um valor em porcentagem: 1!14

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatdrio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O1,0)2 ()35 ()4 Ghs.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

O0)20)3; ()4 (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibi¢do de diversos componentes anatomicos superpostos em um Unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O5 ()2 (33 ()% ()5

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLO)2()3; @94 (5.

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

L2, @3 ()45,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagio |impregnagio | necrose |localizagio | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 5 o) L{ NA Y 3 £
confiabilidade | & ] Y M Y 3 5
freqiiéncia y Y Y MA Yy 3 4




FORMULARIO PARA TOMO14
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem: Q’Y’Q ij

Tipo de imagem: J- VSN DM
Classe de anomalia: TOMpBL

Descrigio da imagem__ WESAC  SEUL [ Gtk -sewmn HETEML Co Mok, (G

onfEEUND. Py, Cont At

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. %

Responda um'valor em porcentagem: £ 10

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de conttibuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnéstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

@1 O2 (O3 (O O5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OL 2 ()3 (405,

d) Visao Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensao através da exibigdo de diversos componentes anatomicos superpostos em um Unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLO)2()3; 004 ()5,

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O0)2:0)3; 694 ()5,

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O10)2 ()3 (3% (5.

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais,
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 7} N 4 3 3 ) 3
confiabilidade | ) Iy y ) b d 3
freqiéncia 1 N Y 3 1 3 3




FORMULARIO PARA TOMO15
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FORMULARIO PARA CLASSIFICAGAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Nimero da imagem:_10M) 1
Tipo de imagem: O
Classe de anomalia; G2 RS M ;

Cr WM AR,

Descsma imagem: vl wito.  apavd D de \UUJ(Q\D&
:\\\ -

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. q ‘l
Responda um valor em porcentagem: 0

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigio de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O3 ()2 35 (4 (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confiavel.

()15 ()2; (B3 604 ()5,

d) Visio Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimenséo através da exibi¢do de diversos componentes anatdomicos superpostos em um Unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até § para extremamente.

O 2 ()3 (O% (O

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O (@2, ()3, (04 ()5

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

( )1;992;( 3O )5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnacdo | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia Q N Y < 3 3 Yy

confiabilidade | | N Y y 3 3 Y
freqiiéncia V) M 5 4 3 Y Y
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FORMULARIO PARA TOMO16

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem:_10M0 1@

Tipo de imagem: = =

Classe de anomalia; M NN § Wet

Descrigdo da imagem: N duabbe,  66fon Bt Frosl  Cgo Gosion
DNEGUAULS DN &« HOMOCE M

LT COM  LATRA,

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. _
Responda um valor em porcentagem: Q0%

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigéo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

( )l;()OZ;( 304 ()5,

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

(B (2 (304 ()5

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensdo através da exibigdo de diversos componentes anatdomicos superpostos em um \unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(O (92: ()3 (O)% ()5

e) Diagnastico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O)50)2; ()35 ()4 695,

f) Sinonimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(O)50)2; ()3 394 ()5,

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo |nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia Ll A Y ) o L{ )
confiabilidade q N Y 4 Lf 5 3
freqiiéncia 0? i L1 Y Y ) §
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FORMULARIO PARA TOMO17

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem:_j_(ﬂw r

Tipo de imagem: CT ot Of oYy
Classe de anomalia: Me Ava cety vy

Descrigdo da imagem: NAddulic Lode o boe aundiwsy  ex
divando  pouo - &oé\}ok )

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. ¢
Responda um valor em porcentagem: %0

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O 002 ()3 (4 (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OL )2 (3 O% .

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimenséo através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL 2 ()34 ()5

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
Jjustificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL 2 (93, O% ()5

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O (02 ()3 ()4 05

) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagdo | nidus localizagéo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 5 Yy 5 5 5 ) L/
confiabilidade | & 2 5 5 g 2 Yy
freqiiéncia 5 Y b 5 %) > 2




FORMULARIO PARA TOMO18
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FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Nimero da imagem: | - g _

Tipo de imagem: U W LA e

Classe de anomalia; NS ™Y S W B
Descrigdo da imagem: MWW M e L MaMOo , WSAA ML Drudey

DvIENG ~ Mo pe CObmA | S0 wRhog

a) Freqiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.
Responda um valor em porcentagem: EQ(E

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatorio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagndstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O1()25 (35 (O ¢5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para oS sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

O5,0)2; ()3 ( 4 (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensao através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um Unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()1;,892; ()3: (K4 ()5,

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnoéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLO2;G03: ()4 ()5,

f) Sinénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLO2 9804 )5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até S para extremamente.

bordo | calcificagéo |impregnagio |nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia g Py g g L’ 5 Y
confiabilidade 5 N g 5 5 5 (_(
freqiiéncia 5 N 5 5 5 4 i
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FORMULARIO PARA TOMO19

FORMULARIO PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS
Nimero da imagem:_ T _11_

Tipo de imagem: LA VY Y vy
Classe de anomalia: _Gur my
Descrigio da imagem: L%, lheTEno Uvavly | U nuch o AW i by,

M M 226 G U MAS e Reo Cu ALY

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. N
Responda um valor em porcentagem:__BDE

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatdrio de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O50)2(0)3: (4 s

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

OLO20)3: W4 ()5

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimens3o através da exibigdo de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OL )2 M3 O 05

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OLOZW3HO% 05

f) Sinonimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O50)2; @)3; ()4 ()3

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de | para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificacdo |impregnagio | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 3 N [f 5 3 5 Y
confiabilidade 3 N Y 5 3 17/ Y
freqiiéncia q J i 3 3 (f (1
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FORMULARIO PARA TOMO20

FORMULARIO PARA CLASSIFICAGCAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem:_/ £

Tipo de imagem: oM SEM Loaugye
Classe de anomalia: _ (nas Mt : _
Descrigio da imagem: Usd Mo oy MoWoRsod  Ten 7L adl

{oitanl -0 .

a) Freqiiéncia: Qual a frequiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. g
Responda um valor em porcentagem: Yo

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnéstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de | para muito pouco até 5 para extremarmente aparente.

OL()2()3; 84 (5.

c) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confiavel.

O ()2 ()3 (B ()5

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatémicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(O150)2, (493 ()4 ()5,

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremarmente.

OE()2()3; 684 ()5

f) Sinonimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnéstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

(O1()2, (83 (4 ()5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregpnacio | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 3 N — g 3 =3 5
confiabilidade | 3 A - 5 ) ) 5
freqiiéncia y A - 5 @] 4 4
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FORMULARIO PARA TOMO21

FORMULARIO PARA CLASSIFICAGAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Numero da imagem: 10 &

Tipo de imagem: (g CoM Lomtdny
Classe de anomalia: .\ N M bcas! NV\_ _
Descrigio da imagem: Cern,  TUNYL A Foille (oM B anJf -

CEWYY 10 WG GE DYy

a) Freqiiéncia: Qual a freqiiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia.

IO,
Responda um valor em porcentagem: Ve Y

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnéstico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

OLO)2;0)3; G4 (5.

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

(L2 O3 (O 05

d) Visdo Tri-dimensiopal: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensdo através da exibigao de diversos componentes anatdmicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O ()2;0)3: 004 (5.

¢) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
Justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

OG5 0203, ()4 (845

f) Sindénimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

L0203 O4 (193

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnacdo | nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo
Saliéncia 5 - Yy 6 & 5 5
confiabilidade | & - y S 5 5 Y
freqiiéncia Y _ Y Y Y L’ >
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FORMULARIO PARA TOMO22

FORMULARIO PARA CLASSIFICAGAO DE IMAGENS RADIOLOGICAS

Niimero da imagem:;__1 - 22

Tipo de imagem: CT oM (CANUT
Classe de anomalia: _ Mepn b sy _
Descrigio da imagem: NG Wi ML F U0 oM T MPetmmnn

PR A TR Mo Geded

a) Freqiiéncia: Qual a freqiéncia de aparecimento desta imagem no conjunto das imagens desta classe
de anomalia. ¢
Responda um valor em porcentagem: 8D

b) Saliéncia: Valor qualitativo resultante do somatério de contribuigdo de caracteristicas relevantes para
o diagnostico principal desta imagem que estejam, de alguma forma, exageradamente aparentes.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente aparente.

O 025035 ( )4 ¢S

¢) Confiabilidade: Com base em caracteristicas altamente confidveis de uma anomalia, dé um valor da
resultante de confiabilidade que um especialista atribuiria para os sintomas como um todo
(diagnosticidade da imagem).

Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente confidvel.

O10)2 ()3 ()4 (5.

d) Visdo Tri-dimensional: Quanto esta imagem bidimensional exige que o aprendiz inferira uma terceira
dimensio através da exibigdo de diversos componentes anatomicos superpostos em um unico plano.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

()02, ()3 w4 (S

e) Diagnostico Diferencial: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize conceitos relevantes para
justificar o seu diagndstico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O ()2;,0)3; G4 (5.

f) Sindnimos Técnicos: Quanto esta imagem exige que o aprendiz utilize uma terminologia mais
complexa para justificar o seu diagnostico.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

O O)Z603; ()4 ()5

g) Teores cognitivos das caracteristicas visuais.
Responda de 1 para muito pouco até 5 para extremamente.

bordo | calcificagdo |impregnagio |nidus localizagdo | efeito tamanho
expansivo :
Saliéncia 5 S 5 5 L’ 1 2
confiabilidade 5 5 5 5 Uy i Yy
freqiéncia S 5 5 5 3 Yy 2
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