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RESUMO

A presente dissertacao detalha uma abordagem para tratar do sequenciamento inteligente
e adaptativo de enunciados, considerando a modelagem dinamica do aprendiz, no domi-
nio de Programagao de Computadores. A metodologia utiliza grafos genéticos como base
para a representacao interna. Com isso, aspectos de sobreposicao destacam o progresso
do aprendiz frente ao conhecimento do dominio, além da contribuicao individual de cada
enunciado. Propoe-se, entao, um processo de ordenagao heuristica que indica capacidades
a serem desenvolvidas pelo aprendiz, bem como o sequenciamento adaptativo de enuncia-
dos que contribuam nessa evolugao. A atualizacao do modelo e a extracao de informacoes
luteis sobre a aprendizagem, por fim, sdo analisadas. A implementagao de um protdtipo

de ferramenta suporta a abordagem descrita.

Palavras-chave: sequenciamento de enunciados, ensino de programacao de computado-
res, representagao de conhecimento, sistemas tutores inteligentes, multiplas representacoes

externas.
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ABSTRACT

This dissertation details an approach to deal with intelligent and adaptive exercise orde-
ring, considering the student dynamic modeling in Computer Programming domain. The
methodology uses genetic graphs as a basis for the internal representation. Thus, over-
laying aspects highlight the progress of the learner compared to the domain knowledge,
and to the individual contribution of each exercise. Then is proposed a heuristic ordering
process that indicates capabilities to be developed by the student, as also an adaptive
exercise ordering that contributes in this evolution. The model update and the extraction
of useful information about learning, lastly, are analyzed. An implemented software tool

prototype supports the approach here described.

Keywords: exercise ordering, teaching of computer programming, knowledge represen-

tation, intelligent tutoring systems, multiple external representations.



CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Problema Central

O ensino em Programacao de Computadores tem sido um desafio por décadas [32]. Em-
bora se trate de uma disciplina fundamental para qualquer curso da area de Ciéncia da
Computacao, o aprendizado dela tem sido bastante dificil para muitos iniciantes. Isso se
corrobora pelo alto indice de desisténcia dessas disciplinas e, até mesmo, de evasao dos
cursos [28]. Assim, hd a necessidade de encontrar meios que tornem o assunto menos
impactante para aqueles que iniciam na area.

Além disso, as pessoas que mostram interesse em aprender a programar sao bastante
diversas. Elas se distinguem em aspectos como idade, sexo, nivel de escolaridade, ma-
neira como aprendem e aptidao para resolver problemas légicos. Como consequéncia, é
extremamente dificil criar um material tinico que atenda a toda essa diversidade de perfis.

Dentre os véarios métodos sugeridos para melhorar o processo de ensino, a adocao de
aulas individuais tem se provado eficaz [50]. No entanto, aulas individuais com instrutores
humanos exigem proporcionalmente mais recursos e, logo, tornam-se impraticaveis de
serem aplicadas em contextos com muitos aprendizes, como no ensino superior.

A criagao e difusao dos Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) se deu como alternativa
vidvel em resposta a essas necessidades [49, 33, 45]. Os STIs sao, portanto, programas de
computador projetados para incorporar técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) de modo
que saibam como ensinar, o que ensinar e a quem ensinar [33]. Essa abordagem tenta se
aproximar das aulas individuais, considerando as caracteristicas particulares do aprendiz
para alterar a interacao.

Nesse sentido, a modelagem do aprendiz responsabiliza-se por armazenar a represen-
tagao atual do conhecimento e do desempenho do individuo sobre os topicos tutorados.

A partir dela, o sistema consegue definir o nivel de dificuldade relativo de um contetido
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frente ao conhecimento do aprendiz, como também propor sugestoes personalizadas. Em
mais alto nivel, a inteligéncia de um sistema pode conseguir reconhecer as dificuldades de
um aprendiz e prover diagnéstico para um tutoramento efetivo [11].

Paralelamente, qualquer ambiente de ensino que utilize enunciados precisa, de alguma
maneira, determinar a sequéncia em que eles serao oferecidos ao aprendiz. Alguns sis-
temas apresentam os enunciados em ordem predefinida [47]. Outros, permitem que os
aprendizes selecionem o préximo enunciado a partir de uma lista estatica de alternativas
[48]. Em ambas as situagoes, a escolha do enunciado nao considera as capacidades atuais
do aprendiz.

Levando em consideracao a modelagem do aprendiz, um STI tem a capacidade de
sugerir enunciados préprios ao nivel de conhecimento do individuo. Isso se mostra positivo,
pois enunciados com dificuldade muito abaixo desse nivel podem causar entediamento, e
do contrério, sendo muito acima, provocar desmotivagao [38, 10]. Ambos os casos sdo
passiveis do abandono da atividade proposta.

Dessa forma, o sequenciamento adaptativo de enunciados busca auxiliar diferentes
perfis de aprendizes, independentemente do nivel de conhecimento. Pode-se diversificar a
ordem e mesmo a quantidade de enunciados com o objetivo de potencializar o processo

de ensino-aprendizagem para cada aprendiz em particular.

1.2 Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa foi propor uma abordagem para o sequenciamento adap-
tativo de enunciados, frente a uma modelagem dinamica do aprendiz, no contexto de
Programacao de Computadores.

Constituem-se como objetivos especificos:
e Implementar a modelagem dinamica do aprendiz diante das capacidades do dominio;

e Prover um processo de ordenacao heuristica que oriente conhecimentos a serem
explorados pelo aprendiz e que, igualmente, seja utilizado no sequenciamento adap-

tativo de enunciados;
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e Fornecer técnicas que promovam o sequenciamento adaptativo e inteligente de enun-

ciados ao aprendiz;

e Pesquisar e indicar alternativas para que ocorra a atualizacao do Modelo do Aprendiz

conforme a avaliacao de desempenho nas solugoes dos enunciados sugeridos;

e Analisar a possibilidade de extrair dos modelos informagoes tuteis a didatica do

instrutor, tais como:

— A sintetizagdo do Modelo do Aprendiz de um conjunto (por exemplo, uma sala
de aula) para que se observe como as capacidades sao ensinadas por aquele

instrutor;

— A apresentacao de um histérico do desenvolvimento do aprendiz (ou de um

conjunto deles) ao longo do tempo;

e Disseminar o conhecimento alcancado, por meio de publicagoes da area.

1.3 Justificativa

Na literatura, conforme seré detalhado no Capitulo 2, sao esparsas as pesquisas sobre se-
quenciamento automatico de enunciados em ambientes de ensino. Esses estudos tornam-se
ainda mais reduzidos quando se considera o sequenciamento adaptativo no nicho de Sis-
temas Tutores Inteligentes. Trata-se de uma abordagem promissora, pela tentativa de
proporcionar uma sucessao personalizada de enunciados ao aprendiz. Faz-se isso conside-
rando caracteristicas particulares, como também relacionadas ao nivel de conhecimento
atual do individuo.

Deste modo, a adaptacao inteligente de sequéncias de enunciados abre espaco para

algumas possibilidades, diante das seguintes perspectivas:

e Do aprendiz:

— potencializar o ensino pela estratégia de prover enunciados com dificuldade

pouco acima do nivel de conhecimento do aprendiz;
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permitir que se retrocedam niveis de dificuldade dos enunciados a fim de refor-

car conteudos nos quais o aprendiz possa apresentar duvidas;

sugerir enunciados alinhados as caracteristicas cognitivas do aprendiz, favore-

cendo a maneira com que o individuo adquire conhecimento;
considerar preferéncias particulares que podem influenciar na aprendizagem;

auxiliar em aspectos motivacionais do aprendiz, pela adaptabilidade da suces-

sao de enunciados ao seu perfil;

influenciar positivamente no tempo de estudo extraclasse;

e Do instrutor:

oferecer aos seus aprendizes sequéncias de enunciados individualmente perso-

nalizadas sem a necessidade de retrabalho;
abordar eficientemente grupos grandes e heterogéneos de aprendizes;

observar eventuais dificuldades do grupo frente aos contetidos propostos e seus

enunciados correspondentes;
identificar a demanda de enunciados diante de fragoes descobertas do contetido;
favorecer a indicacao de enunciados entre instrutores;

reduzir o tempo necessario para a selecao de enunciados;

e Da autoria:

eliminar a necessidade do autor especificar sequéncias de enunciados;

dinamizar o processo de autoria, aumentando a granularidade das contribui-
¢oes, pois se favorece que os ambientes de ensino incorporem enunciados indi-

viduais ao invés de sequéncias inteiras;

concentrar o esforco de autoria em fornecer oportunidades para o desenvolvi-

mento de conhecimentos mais especificos;

reduzir o tempo necessario ao processo de autoria;



— favorecer o intercambio de enunciados entre instrutores/autores;

— fomentar repositérios colaborativos de enunciados.

Diante dessas possibilidades, no ensino Programagao de Computadores, um estudo
realizado no final da década de 90 [38] descreveu medidas cognitivas como uma maneira
de obter metaconhecimento sobre enunciados. Foi desenvolvida a ferramenta de autoria
Sequence, que sugere uma sequéncia inicial de enunciados e, observando um conjunto
reduzido de capacidades, consegue adapta-la ao nivel de conhecimento atual do aprendiz.

Recentemente, outra pesquisa [25] promoveu a continuidade desses estudos. Primeiro,
atuando na revisao do conjunto de capacidades identificado por [38]. Depois, definindo um
arcabougo conceitual para a modelagem do processo de aquisi¢ao de conhecimento apoiado
por ambientes inteligentes. Os esforcos de implementacao da pesquisa se concentraram
na descricao do conhecimento do dominio de Programacao de Computadores, bem como
na consequente catalogacao e elicitacao de enunciados diante desse conhecimento.

Todavia, a pesquisa nao se estendeu ao estagio de sequenciar os enunciados de maneira
adaptativa frente a uma modelagem dinamica do aprendiz. Com isso, observa-se um
espaco de contribuicao que pode se favorecer de uma potencialidade pouco explorada dos
estudos de [25].

Por fim, justifica-se que, embora as pesquisas em tutoria inteligente tenham crescido
nas ultimas décadas, nao se trata de um conceito amplamente difundido entre educado-
res [50]. Uma das principais razoes para isso é que apesar de muitos STIs terem sido
construidos, poucos deles sao usados em situagoes reais de ensino, restringindo-se ao ca-
rater experimental. Toma-se esse fato como indicio de que existe espaco significativo para

melhorias na area de ST1Is.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 2 concentra o referencial tedrico desta dissertacao, compreendendo: multiplas
representacoes externas, modelo de sobreposicao, grafos genéticos, aquisicao de conheci-

mento em Programacao de Computadores e sequenciamento de enunciados. Depois, o
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Capitulo 3 apresenta os formalismos adotados na solugao do problema. Descreve-se, no
Capitulo 4, a dinamica de funcionamento da solucao proposta. O Capitulo 5, em seguida,
contém o estudo empirico realizado com o protétipo que suporta a abordagem descrita.
No Capitulo 6, discutem-se os resultados alcancados pela pesquisa. O Capitulo 7, por sua
vez, traz as consideragoes finais e a perspectiva de trabalhos futuros. Os anexos encerram

o documento.



CAPITULO 2

RESENHA LITERARIA

O referencial tedrico e as pesquisas correlatas desta dissertacao fundamentam-se em cinco
temas principais, cujo detalhamento compete ao presente capitulo: Multiplas Represen-
tagoes Externas (2.1), Modelo de Sobreposigao (2.2), Grafos Genéticos (2.3), aquisigao de
conhecimento em Programagao de Computadores (2.4) e sequenciamento de enunciados

(2.5).

2.1 Multiplas Representacoes Externas

O termo Representacdao Externa (RE) diz respeito ao uso de técnicas para representar,
organizar e apresentar conhecimento [8]. O conceito abrange desde modelos puramente
proposicionais/sentenciais até modelos gréaficos/diagramaticos, passando por representa-
¢oes que associam elementos gréficos e textuais (como as tabelas). Sao exemplos de RE
[8]: sentengas em linguagem natural, sentencas em linguagens formais (e.g. ldégica de
primeira ordem), listas, tabelas, grafos, mapas, projetos e diagramas. Adicionando-se re-
cursos como multimidia e interacao, os exemplos passam a incluir animacoes e, até mesmo,
as realidades aumentada e virtual.

Conforme a definigao de [35], qualquer RE deve ser descrita em termos:
1. do mundo representado;

2. do mundo representante;

3. dos aspectos do mundo representado que estao sendo expressos;

4. dos aspectos do mundo representante que compoem a modelagem;

5. da correspondéncia entre esses dois mundos.
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Portanto, pode-se evidenciar que intimeras atividades cotidianas compreendem o uso
de REs, mesmo a elaboragao de uma simples lista de compras. Como outros exemplos,
nesse sentido, citam-se: fichas de cadastro, receitas, tabelas nutricionais, esbocos de refor-
mas, agendas de compromissos, placas em aeroportos, trajetos rodoviarios, entre outros
8].

Em decorréncia do suporte que as REs trazem ao dia-a-dia, elas passaram a ser em-
pregadas na resolucao de problemas mais formais, prestando-se como eficiente auxilio

cognitivo em vérias dreas do conhecimento. Seguem alguns exemplos [24]:

1. Arquitetura e design: esbogos (croquis), projetos 2D e 3D, passeios virtuais em

video ou navegaveis;

2. Raciocinio légico e analitico: abstracao e estruturacao visual de problemas, re-

representacao;

3. Classificacao de informacoes hierdrquicas: organogramas, arvores de classificacao,

arvores e tabelas de decisao, regras e sentencas if-then;

4. Matemadtica: notagao matematica, equacoes, plano cartesiano, diagramas de Venn,

grafos;

5. Fisica: diagramas que envolvem entidades concretas e abstratas (como velocidade,

aceleracao, forga, movimento, calor, correntes elétricas, ondas);
6. Quimica: tabela periddica, modelo atomico de Bohr, férmulas estruturais;

7. Finangas: extratos bancarios, balancetes contabeis, holerites, planilhas, gréaficos se-
toriais;

8. Musica: partituras, tablaturas, cifras.

Embora a caracteristica mais notavel das REs seja facilitar o processo de memorizagao,
reduzindo a carga cognitiva necessaria para realizar uma tarefa, os seguintes beneficios

ainda foram observados [52]:
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1. Prover informacoes possiveis de serem diretamente percebidas e utilizadas sem ne-

nhuma interpretagao ou formulacao explicita;

2. Fixar e estruturar comportamento cognitivo, porque a estrutura fisica das REs res-

tringe a possibilidade de comportamentos (alguns sdo permitidos e outros proibidos);

3. Modificar a natureza das tarefas em questao, tornando-as potencialmente mais faceis

de serem realizadas.

Estudos posteriores incidiram sobre REs dinamicas, bem como o compartilhamento
de REs construidas por aprendizes. As primeiras tém se mostrado uteis pela facilidade de
apresentarem explicitamente a atividade de um sistema ou processo, admitindo, inclusive,
interagdo [5]. As experiéncias com o segundo recurso, por sua vez, sustentam que hé
beneficios quando os aprendizes constroem (ou até criam), compartilham e avaliam as
representagoes uns dos outros [16]. Trata-se de uma abordagem mais ativa, ou mesmo
proativa, se comparada a simples exposicao de REs por parte do instrutor.

Além disso, a pesquisa de [2] traz evidéncias que enfatizam as vantagens do emprego
de REs como auxilio ao ensino e a resolucao de problemas, elevando-se o desempenho do
aprendiz quando utilizadas apropriadamente na interacao. Essas REs sao consideradas
de natureza tipicamente metacognitiva, por promoverem que o aprendiz desenvolva seu
conhecimento sobre os préprios processos cognitivos, as formas de operé-los e a capacidade
de controla-los [7]. Ambientes de ensino-aprendizagem tém se beneficiado, justamente,
dessas caracteristicas para alcancarem melhores resultados.

Nas duas ultimas décadas, pesquisas tém sido focadas na combinacao de diferentes
REs como apoio a situagoes de aprendizado. O conjunto resultante dessa combinacao
passa a ser denominado e constituido por Multiplas Representagoes Externas (MREs) [2].

Desde entao, os estudos tém indagado acerca dos beneficios, como também das pos-
siveis desvantagens, decorrentes do uso simultaneo de REs com formatos diferentes na
aprendizagem [8]. Um conjunto multirrepresentacional tende a fornecer suporte as ne-
cessidades cognitivas diversas de um grupo heterogéneo de aprendizes. Em sintese, isso

ocorre principalmente por se representar uma mesma informacao de maneiras diferentes.
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Por consequéncia, dé-se espaco a novas ideias e estratégias, fazendo com que tanto a
aprendizagem quanto a resolucao de problemas sejam mais flexiveis e intuitivos. Por meio
da combinacao das propriedades de cada RE, espera-se que o aprendiz se prevaleca da
soma das beneficios envolvidos.

Adicionalmente, foi evidenciado que tanto a construcao quanto a observacao de MREs
trazem beneficios ao aprendiz [8]. E, nesse mesmo sentido, a habilidade de transitar entre
essas representacoes proporciona um melhor entendimento sobre o contetido abordado,
por conta das multiplas perspectivas trazidas [24]. Por tudo isso, [19] destaca que as
MREs podem consequentemente trazer efeitos positivos na motivagao e no interesse do
aprendiz.

Em contraste, nem sempre todas essas vantagens sao atingidas facilmente. Primeiro,
pela dificuldade de se alcancar generalizagoes sobre o emprego de MREs. Depois, porque
a propria composicao de um conjunto de representacoes, em determinado contexto, nao

consiste em uma tarefa trivial [4, 3] e deve considerar:

o numero de representagoes;

e a informacao representada;

a forma (texto, som, imagem, hibridos, entre outros), tanto individual quanto do

conjunto;

e a sequéncia das representacoes; e

a tradugao entre elas.

Mais recentemente, as pesquisas de [19] foram retomadas pelos préprios autores, no
intuito de delinear um panorama do uso de REs na resolugao de problemas, considerando
a lacuna de vinte anos entre ambas as publicagdes [9]. Os principais progressos citados
foram: a adaptatividade das (multiplas) representacoes ao perfil do aprendiz; a mineragao
de dados para que isso seja possivel; bem como o incremento da largura de banda e a

evolugao da web (em padronizagoes e implementagdes) como tecnologias de suporte.
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Como tendéncias para futuros avancos significativos, a mesma pesquisa prospectou: o
fortalecimento tanto tedrico, quanto em termos de evidéncias praticas, dos resultados para
otimizar o uso de REs nas situacoes de aprendizado; a mineracao de dados em larga escala,
a fim de que o aprendiz se valha do conhecimento coletivo; a exploragao de tecnologias
interativas contemporaneas, como telas sensiveis ao toque e sensores de movimento, para

construir REs.

2.1.1 Taxonomia Funcionalista

Conforme [2, 24] , as MREs exercem trés principais fungoes, em situagoes de aprendizado:
complementar, restringir e construir. Uma mesma RE pode desempenhar mais de uma
func@o (ou papel) em determinada situagao de aprendizado. Essas fungoes consideram os
recursos semanticos oferecidos pelas REs.

Nesse sentido, [2] define uma taxonomia para essas fungdes, apresentada na Figura 2.1

e detalhada na sequéncia:

Fungoes de MREs

Papéis Restringir Construir
Complementares Interpretacao Compreeansaoc Mais
Aprofundada
|
Informages Processos Resfringir por  Restringir por  Abstracio | Relagfes
Complementares Complementares Familiaridade Propriedades
Herdadas Extensao
Informacoes Informacoes Tarefa Estratégia
Diferentes Compartilhadas
Diferencas
Pessoais

Figura 2.1: Taxonomia funcionalista de MREs [24]

1. Papéis complementares: quando duas ou mais REs do conjunto diferem, ou na

informagao que expressam ou no processo que suportam. Divide-se em:

(a) Suporte a informagoes complementares: considera as diferengas na informacao
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trazida individualmente por cada RE. Pode ocorrer quando uma tnica RE nao
consegue expressar toda a informagao necessaria, ou em situagoes que se teria

sobrecarga com a tentativa de incluir tal conteido em uma RE. Sao subclasses:

i. Informacoes diferentes: ambas as REs modelam aspectos tinicos do dominio
e trazem informacoes exclusivas;
ii. Informacoes complementares: existe intersecao entre as informacoes mo-

deladas pelas REs do conjunto.

Exemplos: ligacoes quimicas explicitas em uma férmula estrutural completa,

interface de um simulador de diregao veicular, realce sintatico de um codigo;

(b) Suporte a processos complementares: indica que processos e inferéncias comple-
mentares podem ser alcancados pelo uso de MREs, mesmo que elas contenham

informagoes equivalentes. Relacionam-se a:

i. Diferencas pessoais: possibilidade de um aprendiz escolher, conforme cri-
térios particulares, a RE mais adequada;
ii. Compatibilidade com a tarefa: alinhamento entre a estrutura da informa-
¢ao requerida pelo problema e o formato da RE utilizada;
iii. Interacao com estratégias: aderéncia das REs ao uso de estratégias mais

(ou menos) efetivas para resolver determinado problema.

Exemplos: diagramas de Veen nas operacoes entre conjuntos, tabelas para
expressar a relacao entre duas varidveis (como cidade e distancia), simulac¢ao

de um programa sendo executado;

2. Restringir interpretagao: quando uma RE ¢ usada com o objetivo de restringir

a interpretacao de outra. As restrigoes podem ocorrer por:

(a) Familiaridade: emprego de uma RE mais familiar para auxiliar na interpretacao
de outra menos familiar. Exemplos: os desenhos de chocolate em barra como
metafora a notacao matematica de fragao, a tablatura como facilitadora para
o ensino da partitura, uma receita culinaria sendo usada para introduzir o

conceito de algoritmo;
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(b) Propriedades herdadas: uso de uma RE mais especifica para limitar, ou até for-
car, a interpretacao de outra mais ambigua. Exemplos: um balancete contabil
evidenciando os créditos e os débitos, a sintetizacao de dados em um grafico
setorial, um trecho de cédigo com uma estrutura condicional sendo esclarecido

por um fluxograma.

3. Construir compreensao mais aprofundada: quando a informacao trazida pelas
MREs proporciona uma compreensao que seria dificil de ser atingida por meio de

uma unica RE. Pode acontecer por:

(a) Abstragdo: processo que cria entidades mentais (referéncias) para sustentar
conceitos que possuem nivel mais alto de organizacao. Exemplos: a tabela pe-
ridédica dos elementos quimicos, o esbogo visual de um problema (como a Torre

de Handi), a visualizacao dos valores atribuidos as varidveis de um programa,

(b) Extensao: ato de estender o conhecimento anterior para novas situagoes sem
que, necessariamente, se reconheca a natureza desse conhecimento. Exemplos:
uma crianca aprendendo a somar nimeros reais (conta de adigdo com virgula)
depois dos inteiros, a compreensao do sistema cartesiano com uma terceira
coordenada, o entendimento de uma matriz bidimensional a partir de uma

unidimensional;

(c) Relagoes: concerne a compreensao relacional, ou seja, o processo de associar
duas ou mais REs sem que haja reorganizacao de conhecimento. Exemplos: a
correspondéncia de palavras entre textos traduzidos, a construcao de um gréfico
dada uma equagao, o realce da linha de cddigo que esta sendo executada em

uma depuracao.

2.2 Modelo de Sobreposicao

Diante da literatura da érea [33, 49|, observou-se que, até o inicio da década de 90, inexis-

tiam padroes quanto as arquiteturas que baseavam os Sistema Tutores Inteligentes. Assim,
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ocorriam variacoes tanto de quais eram os modulos componentes quanto da organizagao
desses elementos.

Entretanto, diante do que se tinha implementado na época, foi reconhecido que uma
arquitetura bésica seria composta dos trés primeiros componentes detalhados na sequén-
cia. Pesquisas consequentes logo identificaram e adicionaram um quarto e ultimo com-
ponente. Dessa forma, embora nao haja arquitetura unica para a construgao de um STI,

uma abordagem cléassica sugere os seguintes modulos:

1. Modelo do Dominio (ou do Especialista): faz uma representacao do conheci-

mento de um especialista, por meio de objetos, regras ou procedimentos;

2. Modelo do Aprendiz: remete a competéncia do aprendiz no contetido tutorado,
considerando o Modelo do Dominio, bem como suas preferéncias relativas ao pro-

cesso de aquisicao de conhecimento;

3. Modelo Pedagégico (ou Didatico-Pedagégico): contém as estratégias de en-
sino que, mediante interacao com os modelos anteriores, possibilitam que a apre-
sentagao do conteudo seja correspondente ao progresso e as preferéncias de cada

aprendiz; e

4. Médulo de Interface: responsabiliza-se pela interacao entre o aprendiz (e outros

usudrios, como autores, tutores humanos, monitores de turma) e o sistema.

O Modelo do Aprendiz, portanto, contém uma representacao do estado atual de co-
nhecimento e do desempenho do aprendiz sobre o dominio ensinado [45]. O modelo
é atualizado de forma dinamica pelo sistema e representa informacoes de aprendizes em
particular. Todavia, o modelo pode ser adaptado a necessidades especificas, representando
informagoes coletivas ao invés de individuais, ou ainda por tempo fixado em detrimento
de um historico completo.

Seria ideal que o modelo armazenasse todos os aspectos cognitivos e comportamentais
que pudessem influenciar no aprendizado. Contudo, na atualidade, algo tao completo seria

praticamente impossivel pela maneira convencional de comunicagao entre o aprendiz e os
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sistemas tutores. Estes, diferentes de tutores humanos, ignoram dados como expressoes
faciais, alteracoes na voz e fatores psicologicos como motivagao ou tédio, entre outros
passiveis de conter informacoes cruciais ao aprendizado.

Assim, o Modelo do Aprendiz pode variar na maneira com que representa interna-
mente as informagoes obtidas. Na sequéncia, sao resumidos os quatro principais modelos

cognitivos para essa finalidade, conforme [13, 40]:

1. Modelo de Medigao de Performance: procura descrever o aprendiz em relacao
ao dominio de conhecimento com base na medicao de sua performance durante a
resolucao de problemas da area. Trata-se de uma abordagem simplificada, uma
vez que se compara o desempenho (ndo o conhecimento) do aprendiz com o de um

perito. A medicao pode ser realizada de formas variadas;

2. Modelo de Sobreposicao (Overlay): representa o conhecimento do aprendiz
como um subconjunto do conhecimento do dominio. A sobreposicao desses con-
juntos evidencia os conhecimentos que devem ser apropriados pelo aprendiz. Essa
abordagem implica que a representacao de ambos os modelos (do dominio e do

aprendiz) sejam comparaveis;

3. Modelo de Perturbagao ou de Descrigao de Erros (Buggy): assume que o0s
erros do aprendiz podem provir tanto da auséncia de conceitos quanto de concep-
¢Oes erroneas adquiridas no processo de ensino. A abordagem também considera o
Modelo do Aprendiz como um subconjunto do conhecimento do dominio, entretanto
enfoca a auséncia de conceitos e as concepcgoes equivocadas, ao invés da proficiéncia

no conhecimento;

4. Modelo de Simulagao: consiste em um modelo (geralmente procedural) que si-
mula o comportamento do aprendiz em um dominio de conhecimento especifico.
Esse comportamento atua como uma predicao das agoes que o aprendiz executaria
para resolver um problema, alcancando desempenho semelhante ao que ele teria.
Mostra-se uma abordagem 1til para explicar os passos necessarios para a resolucao

de um problema.
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A corrente pesquisa concentra-se no Modelo de Sobreposicao, uma vez que remete con-
tinuidade aos estudos de [25], embasados nessa abordagem de representagao. A proxima
secao apresenta os Grafos Genéticos e enfatiza a aderéncia deles com a abordagem do

Modelo de Sobreposigao.

2.3 Grafos Genéticos

Cabe a esta secao abordar os conceitos de grafo genético fundamentados por Ira P. Gold-
stein [14]. O grafo genético é, basicamente, “um modelo evolutivo para representacao de
conhecimento procedimental que serve como base para o desenvolvimento de tutores inte-
ligentes” [25]. Nesse sentido, o temo “genético” provém do chamado Método Genético que
consiste no estudo da génese e desenvolvimento dos objetos de estudo. Assim, a mode-
lagem pode ser vista como um exercicio de Epistemologia Genética, pois se preocupa em
explicar a ordem de sucessao em que as diferentes capacidades cognitivas se constroem,
importando-se no estudo de como o conhecimento se origina e se desenvolve [37]. Destaca-
se que nao existe associacao direta com o termo homoénimo da Computacao Natural ou
Bioinspirada, referente a hereditariedade.

Os grafos genéticos foram introduzidos a comunidade cientifica em um contexto no
qual se desenvolvia uma nova geragao de sistemas de Instrugao Assistida por Computador
(IAC) cujo destaque era o emprego de técnicas da Inteligéncia Artificial. Essa nova geracao
trouxe o termo Instrucao Inteligente Assistida por Computador (IIAC) que evoluiu para
a denominacao Sistema Tutor Inteligente.

Um avango frente aos ambientes anteriores (baseados em scripts) foi a inclusao de um
modulo que representasse o conhecimento do dominio. Contudo, as estratégias pedagogi-
cas presentes nesses sistemas tutores ainda eram bastante rudimentares.

Ainda assim, ja se comecava a tratar, na época, o ensino sob a perspectiva de subcon-
juntos. Nela, o conhecimento do aprendiz é modelado como um subconjunto da pericia
do dominio, que consiste em um conjunto de fatos e regras. A tutoria, portanto, busca
estimular o crescimento do subconjunto, intervindo nas situagoes em que um fato ou regra

faltantes sao componentes criticos para se chegar a solucao correta.
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Mesmo que a concepcao de subconjuntos fosse um resumo do processo de ensino, pes-
quisas ja investiam em representar as pericias de um dominio. Todavia, a interpretacao
que se tinha na época nao se preocupava em descrever como o novo conhecimento evoluia
a partir do que se conhecia anteriormente. Goldstein criticou que eram desconsiderados
processos evolutivos como analogia, generalizacao, depuragao e refinamento. Ele entao
“propos o grafo genético como um arcabouco para a representacao de conhecimento pro-

cedimental sob uma perspectiva evoluciondria” [25].

2.3.1 Conceitos e Terminologia

O grafo genético modela a evolucao de conhecimento por meio da representacao de regras
como vértices e de relagoes como arestas. Ambos os componentes sao descritos na sequén-
cia. Em carater de exemplo, a Figura 2.2 apresenta uma regiao de um grafo genético que

modela o conhecimento do dominio de Programacao de Computadores.

Regras
Os vértices do grafo genético representam as regras procedimentais do dominio de
conhecimento em questao. Sao equivalentes as pericias ou, mais precisamente, as
subpericias do dominio representado. Assim, o processo de aprendizagem consiste na

apropriacao de cada uma desta regras que denotam pericias a serem desenvolvidas.

Relagoes Genéticas
Os arcos do grafo representam as relagoes genéticas, ou seja, as associagoes evolu-
ciondrias entre pericias (vértices). Consistem em:
e Generalizagao / Especializagao;
e Analogia;
e Simplificacdo / Refinamento;

e Desvio / Corregao.
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divisao por
zero

expressoes
aritméticas

expressoes
relacionais

expressoes
booleanas

expressoes
compostas

expressoes em
estruturas de
controle

Figura 2.2: Exemplo de grafo genético contextualizado no dominio de Programacao de

Computadores [25]



19

Extensoes do Grafo Genético
Goldstein, na continuidade, propos estender o grafo genético para que as relagoes
fossem além das pericias individuais. Ele considerou as relacoes entre grupos de
pericias, como também os fatos declarativos que explicam e justificam o uso de
delas. O modelo evolutivo passa a ser chamado de grafo genético estendido e
conta com as seguintes ferramentas, que ampliam o potencial de representacao do

grafo em casos e dominios especificos:

e agrupamento de pericias em ilhas de conhecimento;
e representacao de conhecimento declarativo além do procedimental; e

e representacao da ordem, ou seja, determinacao das relagoes genéticas de pré

e pos-requisitos entre pericias.

2.3.2 Contribuigoes para a Tutoria Inteligente

Goldstein destaca que a contribuicao dos grafos genéticos para a area de Sistemas Tutores
Inteligentes se expressa diante de trés perspectivas: base para a modelagem, base para a

tutoria e base para a aprendizagem. Cada uma delas é abordada na sequéncia.

2.3.2.1 Base para a Modelagem

No contexto do grafo genético, a sobreposicao enfatiza que a estrutura correspondente
ao Modelo do Aprendiz deriva do conhecimento do dominio. Dessa forma, sendo o co-
nhecimento do dominio um grafo genético, modela-se o aprendiz sob a perspectiva de um
subgrafo dele. Portanto, interpreta-se que o aprendiz domina um subconjunto das pericias
que compoem a capacidade de um experto.

A modelagem evolutiva ainda contribui para que a sobreposicdo nao se restrinja ao
conjunto de pericias. Adicionalmente, ela pode acontecer em termos de todos os outros
componentes do grafo genético, tais como as subpericias e as préprias conexoes (genera-

lizagoes, analogias, simplificagoes, desvios, requisitos).
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Assim, enquanto os vértices representam o conhecimento do aprendiz frente ao do-
minio, as conexoes do grafo servem como uma estrutura complementar que modela o
comportamento da aprendizagem desse individuo. Tais conexoes acabam indicando qual
foi o caminho percorrido pelo aprendiz no desenvolvimento de cada pericia. Com isso, a
natureza das relagoes genéticas trazem informacgoes sobre quais estratégias de aprendiza-

gem se mostram mais eficientes aquele individuo.

2.3.2.2 Base para a Tutoria

O grafo genético pode guiar o Modelo Pedagdgico de duas maneiras diferentes. A primeira
delas, mediante a sugestao de qual pericia deve ser abordada como tépico de estudo pelo
aprendiz, dentre aquelas que pertencem a fronteira da sua posicao atual no grafo. A outra,
explicando uma pericia (escolhida como tépico de estudo) por mais de uma via, através
de relagoes evolutivas com outras pericias anteriormente adquiridas.

O grafo genético, contudo, nao resolve o problema da escolha do tépico a ser
ensinado. Ainda assim, ele prové uma fronteira de pericias que constituem possiveis
conteudos a serem escolhidos, tidos como mais adequados ao aprendiz. As pericias com
maior prioridade de serem ensinadas sao aquelas localizadas nessa fronteira, entre o sub-
grafo do Modelo do Aprendiz e o restante do conhecimento do dominio. Cabe ao Modelo
Pedagogico eleger um tépico dentre as pericias do conjunto, utilizando, por exemplo, um
processo de busca heuristica que oriente regioes do grafo a serem exploradas pelo aprendiz.
Outra possibilidade para esse modelo é o uso de estratégias especificas relacionadas ao
aprendiz.

Ap06s a selecao do topico de estudo, uma importante técnica de ensino apoia-se na capa-
cidade de explicar esse topico por mais de uma maneira, ou seja, o suporte a multiplas
explicagoes. Isso é possivel porque o grafo genético permite que uma nova pericia seja
explicada por meio das suas proprias conexoes. Logo, para cada tipo de relacionamento,
pode-se adotar uma estratégia diferente de explicacgao.

A escolha da melhor explicacao para uma pericia, assim como a selecao do proximo

topico a ser ensinado, nao é determinada pelo grafo genético. Devem ser considerados o
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aprendiz em questao e o seu estagio no momento, dependendo da aplicagao de heuristicas
de ensino e de estratégias especificas relacionadas as particularidades do individuo. Pode-

se, por exemplo, variar as explicacoes e evitar estratégias anteriormente malsucedidas.

2.3.2.3 Base para a Aprendizagem

A maioria dos recursos fundamentados pela Teoria dos Grafos se estendem aos grafos
genéticos. Assim, consegue-se estabelecer uma relagao entre os conceitos dessa teoria e a
complexidade de aprendizagem.

Desse modo, por exemplo, podem ser fornecidos meios de orientar o tutor sobre regioes
do grafo que precisam de atencao, como também de sinalizar pericias dificeis de serem
adquiridas pelo aprendiz. Percebe-se entao que o amparo de algoritmos préprios da area
(ex. caminho minimo) e o reconhecimento de caracteristicas do grafo (ex. ordem, tamanho
e conectividade) se revelam ferramentas bastante tteis para o Modelo Pedagdgico.

Como outro exemplo, considerando essas caracteristicas, uma pericia que possua vérias
relagoes sugere uma menor dificuldade de ser aprendida, pois oferece multiplos caminhos
para ser alcancada. Em compensacao, uma pericia mais isolada pode requerer orientagao
tutorial de maior intensidade.

Outra possibilidade indicada por Goldstein reside na simulacao de aprendizes,
criados em termos de regioes do grafo genético, como metodologia de pesquisa. A intencao
seria experimentar diferentes estratégias pedagdgicas reproduzindo a conquista do grafo
completo.

Por fim, o autor conjetura sobre a suposicao de modelar habilidades de estudo em
um grafo genético, igual e paralelamente ao conhecimento do dominio. A modelagem
de processos metacognitivos, conforme denominacao, abriria espaco para que essas

habilidades também fossem tutoradas.
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2.4 Aquisicao de Conhecimento em Programacao de Computa-

dores

O processo de aprendizagem em dominios de natureza prética e complexa fundamenta-
se na aquisicao de conhecimentos sobre principios e consequente desenvolvimento deles
até que constituam pericias na drea [20]. A aquisicdo de principios corresponde
a assimilacao, pelo aprendiz, dos fundamentos de um dominio especifico, ou seja, do
conhecimento formal inicialmente repassado. O desenvolvimento de pericias acaba
sendo o processo de construcao de conhecimento por meio da experiéncia, levando ao
crescimento da aptidao pela préatica. Esse processo envolve a integragao dos principios
aprendidos com a experiéncia que se alcancou até o momento.

Mesmo que o conhecimento sobre principios seja semelhante em peritos e aprendizes,
o conhecimento experiencial pode ser muito distante entre eles. Segundo analogia de
[25], os principios funcionam como um conjunto de ferramentas bésicas que se tem a
disposicao, enquanto a pericia se constitui da habilidade de manipular essas ferramentas.
Assim, embora contando com as mesmas ferramentas disponiveis, aprendizes e peritos
empregam-nas com niveis de habilidade diferentes na resolucao de um problema.

Diante da mesma perspectiva [20], conforme [25], a aprendizagem em Programagao de
Computadores pode ser entendida como a aquisicao de conhecimentos sobre os principios
de légica de programacao e consequente desenvolvimento deles até consolidarem pericias
na area. Os principios envolvem a compreensao das instrucoes isoladas, considerando
a rigidez léxica, sintdtica e semantica da linguagem utilizada. As pericias se tratam do
encadeamento e aninhamento dessas instrucoes na construcao de um algoritmo. Portanto,
a aplicagao de ambas as categorias de conhecimento sao exigidas no ato de programar.

Nesse sentido, [38] identificou o seguinte conjunto de capacidades presentes no este-

reotipo de um programador perito:
1. Precisao sintatica;

2. Precisao semantica;
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3. Identificacao de estruturas principais no programa fonte (busca por palavra chave);
4. Simulacao mental dos estados do computador durante a execucao;
5. Catélogo de erros;
6. Mapeamento mental das estruturas do programa;
7. Checagem de pré-condigoes;
8. Anaélise do problema;
9. Integragao dos subproblemas;
10. Generalizacao da solucao;
11. Reutilizacao de solugoes ja conhecidas; e
12. Catalogo de solugoes.

Em continuidade, a pesquisa de [25] atuou na revisdo do conjunto de capacidades
identificado por [38]. Fez-se isso mediante a observagao e analise do material produzido
por alunos de disciplinas da area de Programacao de Computadores, durante cinco anos.
O objetivo da pesquisa residia em catalogar enunciados de programacgao frente ao conjunto
de capacidades revisado.

Nesse estudo, foi constatada a necessidade de definir pericias de mais baixo nivel de
abstracao que, por sua vez, correspondessem a pratica em Programacao de Computadores.
A necessidade foi justificada pela dificuldade de relacionar enunciados com as pericias
isoladas do conjunto definido por [38]. A pericia de precisao sintdtica foi um dos exemplos
apresentados, por ser exigida em praticamente qualquer exercicio da area.

Considerando isso, [25] reconheceu que o conjunto de capacidades de [38] se caracteri-
zava pelo alto nivel de abstracao e pela sobrejacéncia a outras pericias mais proximas dos
elementos instrucionais da programacao. Entretanto, eram justamente essas ultimas peri-
cias que se faziam relevantes a modelagem e evolucao do aprendiz frente ao conhecimento

do dominio, bem como a catalogacao e ao sequenciamento de enunciados.
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A abordagem para identificar esse segundo conjunto de pericias foi reconhecer fragoes
mais restritas de habilidades em correspondéncia as instrugoes e principios de progra-
macao. Assim, uma primeira tentativa identificou 335 pericias, hierarquizadas em cinco

niveis. Considerou-se apenas o seguinte subconjunto de Programacao de Computadores:
1. Conceitos iniciais. Andlise e abstragao de informacoes na resolugao de problemas
2. Composicao e efetivacao de algoritmos em linguagem natural;
3. Declaracao de variaveis e constantes. Instrucoes de entrada, saida e atribuigao;
4. Expressoes aritméticas, relacionais e booleanas;
5. Estruturas condicionais;
6. Estrutura de repeticao.

Embora o detalhamento atingido fosse esclarecedor como metaconhecimento do domi-
nio, acabava sendo negativo para a perspectiva de autoria e catalogagao de enunciados.
A elicitagao de um enunciado ocorreria frente a alternativa de contribuigao para o desen-
volvimento de 335 pericias, adicionando complexidade ao processo de autoria.

Além disso, a pesquisa intencionava formalizar as pericias identificadas por meio de um
grafo genético (técnica de modelagem detalhada na Secao 2.3). Dessa forma, a quantidade
elevada de pericias implicaria em sobrecarga de interconexoes, além da alta densidade e
frequéncia de cruzamentos de arestas no grafo resultante.

Diante da necessidade, o conjunto de pericias foi reduzido em termos daquelas perten-
centes ao primeiro nivel hierarquico e, depois, passou por fases de aprimoramento. O grafo
genético que modela o conjunto é composto por 41 pericias e 60 relagoes (Anexo A), sendo
apontado como versao experimental e sujeito a alteragoes pela comunidade cientifica.

Os estudos de [25] ainda trouxeram uma revisao, propriamente dita, das caracteristicas
do esteredtipo de um programador perito definidas em [38]. Entretanto, esse conjunto
recebeu a denominacao de pericias sobrejacentes de alto nivel. Apresentou-se o

seguinte acréscimo as 12 pericias inicialmente identificadas:
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13. Velocidade de resolugao;

14. Legibilidade do codigo escrito;

15. Otimizacao de solucoes;

16. Capacidade de depuracao;

17. Definicao de casos basicos de teste;

18. Construcao de didlogo adequado de interface;

19. Autoconhecimento sobre habilidades metacognitivas.

O aprofundamento das 1ltimas pericias comega a extrapolar o dominio de Programacao
de Computadores e a abranger outras areas, como Engenharia de Software, Interacao

Humano-Computador (IHC) e Psicologia Cognitiva.

2.5 Sequenciamento de Enunciados

Contribuicoes anteriores evidenciaram a complexidade dos enunciados propostos como
um dos principais componentes de motivacao do aprendiz [10]. Equivalentemente, [38]
sustenta que “a repeticao sistematica de enunciados completamente diferentes, porém de
graus de complexidade aproximadamente iguais pode elevar consideravelmente a autocon-
fianca do aprendiz, mantendo-o motivado e produtivo”.

Em contrapartida, [25] destacou que a extrema rigidez na ordenacdo das galerias de
enunciados ¢ um fator adverso em ambientes de ensino. Justificou que, embora deter-
minada sequéncia de enunciados tenha sido resultado de decisdes fundamentadas, nao
se garante de que ela privilegie a heterogeneidade de perfis e competéncias de diferen-
tes aprendizes. Com isso, tais aprendizes sao negligenciados a proporcao que se afastam
do perfil idealizado. No ensino de Programagao de Computadores, [38] descreve medi-
das cognitivas, diante da perspectiva do desenvolvimento de pericias de [20], que se

mostram uteis no sequenciamento automatico e adaptativo de enunciados. As medidas
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cognitivas sao utilizadas para obter metaconhecimento sobre os enunciados. Essas me-
didas possuem a funcao de quantificar cognitivamente um enunciado, sendo responsaveis
de estimar quanto ele exige de um aprendiz em termos de conhecimentos adquiridos e de
capacidades desenvolvidas na progressao do aprendizado.

Com o mesmo propoésito, a carga cognitiva de um enunciado é definida como a
capacidade de ele exercitar o aprendiz na construcao de um programa de computador,
contribuindo para o desenvolvimento de pericia na area. Assim, a carga cognitiva pode
ser dividida em subcomponentes que se responsabilizam por medir contribuigoes distintas
proporcionadas pelo enunciado ao aprendiz.

A complexidade do software é um dos subcomponentes citados pelo estudo. Entre-
tanto, como, na fase inicial do aprendizado, a maioria dos programas resultantes sao
pequenos, a propria complexidade passa a ser melhor determinada pelo uso de linhas de
codigo (LOC), somadas & complexidade estrutural (CE) e aos detalhes de implementagao
(DI). Cabe a complexidade estrutural avaliar a quantidade de estruturas condicionais e
de repetigao, e a interdependéncia entre elas (aninhamentos). Detalhes de implementagao
remetem a quantidade condigoes especificas que dificultam o cumprimento do enunciado.

Em conjunto com os subcomponentes relacionados a complexidade do software, a carga
cognitiva considera a contribuicao de cada enunciado para que o aprendiz desenvolva
caracteristicas do estereftipo de um programador perito (Secao 2.4). Assim, avalia-se a
contribuigao/exigéncia de um enunciado diante de cada caracteristica desse esteredtipo.

A carga cognitiva de um enunciado, entao, é a ponderacao das suas medidas cogni-
tivas. Tal ponderacao é necessaria porque diferentes medidas possuem niveis distintos
de contribuicao em um enunciado. Os pesos sao determinados por meio de informagoes
obtidas de especialistas no dominio.

Dessa maneira, as medidas cognitivas conseguem amparar a escolha do préoximo enun-
ciado em uma sessao de ensino. Elas auxiliam na classificacao de enunciados por grau de
exigéncia/contribui¢ao, podendo adaptar a sequéncia deles ao nivel do aprendiz naquele
momento.

No que diz respeito a implementacao, a mesma pesquisa desenvolveu a ferramenta de
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autoria Sequence, inicialmente concebida para a area médica e depois adaptada ao ensino
de programagao. Ela avalia um enunciado quanto a complexidade (LOC, CE e DI), con-
siderando as pericias de precisao sintatica e semantica, analise do problema, reutilizagao
de solugoes e simulagao mental. A partir disso, a ferramenta sugere uma sequéncia inicial
de enunciados, podendo adapta-la a cada situacao por meio das informagoes obtidas do
Modelo do Aprendiz.

Recentemente, conforme antedito, os estudos de [38] foram retomados por [25]. A pes-
quisa revisou as capacidades do esteredtipo de um programador experto e modelou essas
pericias em um grafo genético (segoes 2.4 e 2.3). Nessa abordagem, tanto o conhecimento
do aprendiz quanto a contribuicao de cada enunciado constituem subgrafos do conheci-
mento do dominio. A referida pesquisa implementou duas ferramentas, uma destinada a
descricao do conhecimento do dominio e outra que se concentra na catalogacao e
elicitacao de enunciados.

Entretanto, ainda nao foram voltados esforcos de pesquisa a continuidade dos estudos
de [25]. Uma possivel continuidade imediata, objeto desta dissertagao de mestrado, reside
na implementacao da modelagem dinamica do aprendiz. Com isso, deseja-se prover um
processo de busca heuristica que oriente conhecimentos a serem explorados e, igualmente,
seja utilizado no sequenciamento adaptativo de enunciados ao aprendiz. Diante disso, é
consequente incidir sobre a alimentacao do Modelo do Aprendiz, conforme seu desempenho
na resolucao dos enunciados propostos.

Na continuidade dessa secao, sao apresentados adicionalmente seis sistemas tutores
que promovem o sequenciamento automatico de enunciados. Evidencia-se a dificuldade
de encontrar pesquisas correlatas devido a falta de terminologia técnica que denote a
escolha do proximo enunciado em uma sessao de ensino. As buscas melhores sucedidas
em bases cientificas consistiam nos termos: “exercise selection”, “exercise suggestion”,
“exercise ordering” e “next exercise”. A substituicao de “exercise” por “problem” fornecia
ocorréncias de quantidade e qualidade equivalentes.

Além disso, sao escassas as publicacoes que fornecam detalhes dos mecanismos que

apoiam a escolha do préoximo enunciado nos sistemas desenvolvidos.
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2.5.1 JV:M

O estudo apresentado por [15] e concentra na intersecgao do ensino baseado em casos!
e o ensino baseado em jogos. Com isso, ele propoe o sistema tutor inteligente JVZM
destinado ao ensino do processo de compilacao em linguagens orientadas a objetos por

meio da metafora de uma aventura em 3D (conforme Figura 2.3).

Figura 2.3: JV2M [15]

Trata-se de uma abordagem de learning-by-doing (aprender fazendo) em que o aprendiz
se concentra em tarefas que refletem objetivos pedagdgicos, contando com explicacoes em
momentos especificos. Em justificativa, segundo [42], o melhor momento para intervir
¢ quando o aprendiz comete um erro, pois se consegue utilizar a proépria falha como
oportunidade focada de explicacao.

O JV2M apresenta problemas cada vez mais complexos ao aprendiz, dando-lhe ex-

plicagoes contextualizadas. O proximo exercicio é apresentado quando se detecta que o

Do inglés, Case-Based Teaching (CBT), que compartilha rafzes com o raciocinio baseado em casos
(Case-Based Reasoning, CBR)
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aprendiz tem conhecimento suficiente para avancar ao proximo nivel. Isso é realizado por

meio de quatro elementos seguintes:

e Base de cendrios (casos): armazena todos os exercicios (situagdes-problema) que

podem ser apresentados ao aprendiz;

e Modelo do aprendiz: mantém informacoes sobre a proficiéncia de cada aprendiz

em relagao ao conhecimento tutorado;

e Modédulo pedagdgico: decide o préximo exercicio para o aprendiz, conforme o seu

conhecimento atual, baseado em informacoes dos dois primeiros médulos; e

e Ambiente interativo de aprendizagem: representa, para os autores do estudo,

o espaco de interface onde o aprendiz interage para resolver o exercicio.

O ciclo de execucao do aplicativo se baseia na integracao desses quatro modulos, ocor-

rendo da seguinte maneira:

1. o exercicio é selecionado pelo moédulo pedagdgico, de acordo com o modelo do apren-

diz em questao;

2. o ambiente apresenta o mundo virtual, onde o aprendiz interage com os objetos a

fim de resolver o exercicio; e finalmente

3. o modelo do aprendiz é atualizado conforme sua performance na resolucao do exer-

cicio.

Diante disso, a escolha do proximo exercicio pode ser observada como um processo
composto por duas fases: a selecao de conceitos a serem ensinados e a sugestao de exer-
cicios baseados nesses conceitos. A primeira fase é cumprida pelo médulo pedagdgico,
de acordo com a evolugdo do conhecimento do aprendiz (vide modelo). A outra fase é
desempenhada pela base de cenarios, respondendo a requisicao do modulo pedagégico.

Infortunadamente, os autores declararam que a maneira a qual os exercicios sao es-
colhidos, ou seja, o detalhamento do processo de duas fases, excedia o escopo do artigo.
Além disso, nao se encontrou outra publicacao dos autores que trouxesse essas informacoes

a comunidade cientifica.
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2.5.2 SQL Tutor

Por sua vez, [31] trouxe um estudo avaliativo que compara duas estratégias de selegao de
problemas para um STI. Ambas consideram o estagio atual de conhecimento do aprendiz.
A primeira delas utiliza a complexidade de cada problema, especificada no momento da
autoria, para escolher aqueles mais apropriados ao aprendiz. A outra estratégia é mais
adaptativa, pois a dificuldade de um determinado problema é calculada individualmente
para cada aprendiz e a selecao ¢é feita por meio de medidas dinamicas de dificuldade. O
sistema SQL Tutor foi utilizado como contexto de aplicacgao.

O SQL-Tutor é um STI destinado ao ensino da linguagem de pesquisa SQL (para banco
de dados relacionais) a estudantes universitarios. Ele é composto dos médulos de interface
e pedagogico, bem como do modelo do aprendiz. O sistema possui as definigoes de varias
bases de dados, um conjunto de problemas e suas solucoes ideais. Um nivel estatico de
complexidade é atribuido a cada problema, por um especialista no dominio, baseado nos
conceitos necessarios para a resolucao. O SQL-Tutor nao dispoe de um solucionador de
problemas para avaliar a exatidao da resposta dada pelo aprendiz. Ao invés disso, ele
compara a resposta com a solucgao ideal, usando o conhecimento do dominio representado
por mais de 600 restrigoes.

O aprendiz pode selecionar problemas no sistema de diferentes maneiras:

1. fazendo do seu proprio modo, por meio de uma série de problemas para cada base

de dados;
2. decidindo a partir de uma lista de alternativas;

3. requisitando ao sistema que escolha um problema com base no seu perfil (modelo

do aprendiz);

4. informando a clausula SQL que deseja exercitar para que o sistema, igualmente,

opte por um problema de acordo com o seu perfil.

As duas estratégias de selecao de problemas que o estudo desejava comparar foram

implementadas em versoes alternativas do sistema. Em ambas as versoes, no momento
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em que é feita a requisicao de um novo problema, apresenta-se uma pagina que traz o
modelo do aprendiz e pergunta a clausula que se quer exercitar (vide Figura 2.4).

/3 SQL-Tutor: Clause Selection - Microsoft Internet Explorer =3 x|
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Figura 2.4: SQL-Tutor: Escolha da cldusula a ser exercitada [31]

A intencao de mostrar essas informagoes é encorajar o aprendiz a refletir sobre o préprio
conhecimento, identificando suas dificuldades. Segundo [30], a visualizagdo do modelo do
aprendiz tem efeito positivo no processo de ensino, especialmente para aqueles com mais
dificuldades, também sendo 1til na selecao de enunciados apropriados para sana-las.

Entretanto, como a base de restri¢oes do sistema é numerosa, tornou-se inviavel apre-
sentar o progresso do aprendiz diretamente nesses termos. Optou-se, ao invés, em resumir
as informagoes em seis partes, correspondendo as clausulas de uma consulta SQL (SE-
LECT, FROM, WHERE, GROUP BY, HAVING e ORDER BY).

Para medir o progresso no aprendizado de cada clausula, foi calculado o percentual de

restricoes relevantes utilizadas até entao. O modelo do aprendiz acompanha como cada
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restricao foi empregada e calcula uma estimativa da compreensao que se teve, conside-
rando a recéncia (tultimos usos). O percentual estimado acaba denotando o entendimento
do aprendiz sobre todas as restri¢oes relevantes para o conhecimento de uma clausula es-
pecifica. Assim, para cada clausula, a primeira metade da barra de progresso representa o
percentual de restrigoes corretamente aprendidas, enquanto aquelas pendentes constituem
a outra metade.

O SQL-Tutor sugere a categoria de problemas que o aprendiz deveria cumprir. Na
Figura 2.4, por exemplo, o sistema aponta que a clausula WHERE deveria ser exercitada.
Para sugerir uma clausula, o modelo pedagogico observa o nivel do aprendiz, que varia de 1
a 9 e é proporcional ao niimero de restri¢oes existentes na base. Caso esse nivel seja menor
do que 3, uma das trés clausulas iniciais (SELECT, FROM e WHERE) é selecionada, visto
que envolvem os problemas mais faceis. Para os aprendizes que excederem esse limite,
consideram-se as seis clausulas na escolha do problema. A clausula candidata passa a
ser aquela em que o aprendiz mostrou maior dificuldade. Isso é feito por meio de uma
métrica simples: sao consideradas todas as restricoes relevantes para uma clausula e entao
se calcula a média das probabilidades do aprendiz conhecer essas restrigoes.

Uma vez que se escolha a clausula a ser exercitada, o SQL-Tutor procura por problemas
correspondentes. Dentre todos os problemas relevantes a clausula em questao, o sistema
seleciona aqueles apropriados ao estagio atual do aprendiz. Tratam-se daqueles problemas
cujos niveis sao iguais ou superiores a habilidade corrente do aprendiz.

A Figura 2.5 apresenta todos os problemas (de uma base de dados denominada PRO-
DUCTS) considerados relevantes para a clausula WHERE. Os problemas sugeridos sao
ordenados de acordo com as suas complexidades/dificuldades, sendo que um deles é desta-
cado pelo sistema. O aprendiz ¢é livre para aceitar o problema destacado ou para escolher
qualquer um dos outros sugeridos, incluindo aqueles previamente resolvidos.

Os resultados da pesquisa, considerando o contraste entre as duas estratégias de selecao
de problemas, mostraram que a segunda, baseada em medidas dinamicas de dificuldade,

trouxe maiores beneficios ao desempenho dos aprendizes no processo de ensino.
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ft Internet Explorer

J File Edit ¥iew Favortes Tools Help

J “HBack -~ = - @ ] | @Search [ Favarites aHlstory ‘ %- = - o}

| Address [@1 http: fictq.cosc canterbury ac.nz:B000jsqtutor clause-response | Pao
SEL=TUTOR

PRODUCT Database Problem List

The problems matching your selection are given here, sorted by the level of
complexity, The system prefers the highlighted problem. However, you are free to
select a different problem, To choose a problem click on the problem number,

Show the colour of all products of type C.

Find the name and the phone number of each department that has had deliveries
by 'Books and More',

Find the name and type of each product that has been delivered in quantity of
10,

Show the names of departments located on the &th floor,
List the names of suppliers who deliver to the 'Accounting' department.,

For delivery number 75, show the supplier's name, and the type of the product
delivered.

Find the names of suppliers who supply all departments on floor 2.

Change Database |
[~
@] Done l_’_|0 Trusted sites 4

Figura 2.5: SQL-Tutor: Escolha do exercicio a ser resolvido [31]

2.5.3 PHP Intelligent Tutoring System

O PHP Intelligent Tutoring System (PHP ITS) [50] destina-se a ensinar desenvolvimento
web basico para programadores iniciantes. Ele procura orientar cada aprendiz para que
estude os conteiddos mais adequados ao seu nivel de conhecimento atual. Faz-se isso
por meio de uma lista de exercicios sugeridos, classificados por ordem de indicagao. O
exercicio mais indicado é a escolha padrao proposta pelo sistema, embora o aprendiz possa
selecionar qualquer outro exercicio da lista. A Figura 2.6 apresenta essa interagao.

O autor justifica a selecao do proximo exercicio como benéfica para individualizar e
aperfeicoar a interacao em um STI. Contudo, antecipa as desvantagens de que o PHP ITS
nem sempre ¢ exato ao estimar o conhecimento do aprendiz. E, além disso, mesmo que
o sistema faga corretamente essa estimativa, ha espaco para que alguns aprendizes nao
aceitem as sugestoes, seja porque desejam exercitar mais sobre um contetido, ou mesmo

pular para outro.
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PHP In“'e”igen“’ Tu“'or‘ing Sys“'em Help Skillometer ChangePassword Logout
@ Let the [TS suggest o Search for
exercises exercises

Select the next exercise that you would like to attempt and then click the 'Proceed to exercise’ button
The exercise that is most suitable for you

@ PHPO12 “*¥ 2012-02-29
You have not yet attempted this exercise

Display the text "Hello World" on a web page. Use PHP instead of HTML.
<html>

<body>

<?php

enter your code here

2>

</body>

</html>

Other exercises in ovder of decreasing suitability

Exercise | Already |Successfully

Select Code |Attempted | Completed

Exercise

Store your name into a variable named "myname". Display the string "Hello! My name is"

PHPO13 No - ; T
followed by the contents of the above variable using a double quoted string. “ 2012-02-29
Store your name into a variable called "myname". Display the string "Hello! My name is"
PHPO14 No followed by the contents of the above variable using a single quoted string and the PHP
concatenation operator. ¥ 2012-02-29

Figura 2.6: PHP ITS: Escolha do exercicio a ser resolvido [50]

A selecao do préximo (melhor) exercicio no PHP ITS é baseada em um método préprio
que identifica o aprendizado. Esse método estabelece um limite de probabilidade acima
do qual um contetido é considerado como aprendido. A pesquisa assumiu a probabilidade
de 0,85 com a intencao de que o aprendiz nao precisasse atingir o aproveitamento total
para ser reputado como apto naquele conteudo.

Segundo o autor, o exercicio mais adequado ao individuo, em um determinado mo-
mento, é aquele que abrange o menor nimero de contetidos ainda nao aprendidos. Caso
haja mais de um exercicio com o mesma quantidade de contetidos a serem promovidos, a
escolha pode ser feita aleatoriamente.

O motivo para selecionar os exercicios com menos conteidos desconhecidos assegura
a pouca quantidade de material novo a ser exibido. Isso permite que o aprendiz construa
seu conhecimento sem que ocorra a sobrecarga de contemplar multiplos contetidos novos
em um unico exercicio. Trata-se de uma abordagem baseada na Zona de Desenvolvimento
Proximal de Vygotsky [46], que consiste no espago em que o individuo consegue aprender

confortavelmente. Ela excede um pouco o conhecimento atual do aprendiz, mas nao se



35

projeta para muito além disso.

Portanto, a lista de exercicios inicialmente mencionada (Figura 2.6) é constituida se-
guindo essa abordagem. Os exercicios do final da lista contém uma grande quantidade
de conteuidos ainda nao aprendidos, enquanto aqueles mais do topo possuem poucos con-
teudos a serem aprendidos. Assim, a ordenacao acaba funcionando como um critério que

auxilia o aprendiz a decidir qual exercicio ele resolvera na sequéncia.

2.5.4 Duolingo

O Duolingo? ¢ uma plataforma gratuita destinada ao ensino de idiomas, acessivel por
meio de um website e de um aplicativo para celular. Ela oferece cursos de 50 idiomas,
para falantes de 23 linguas, e propoe uma abordagem colaborativa que tem fomentado
o desenvolvimento de outros 30 cursos (ditos em processo de incubagao). A plataforma
ultrapassou o nimero de 100 milhoes de usudrios, no segundo semestre de 2015 [39].

O projeto foi iniciado na Universidade de Carnegie Mellon, pelo professor Luis von
Ahn e seu orientando Severin Hacker. Na época, a intencao era que o servico funcionasse
de maneira que os aprendizes progredissem nas ligoes ao mesmo tempo que traduzissem
conteido real da Internet [27]. Outra motivagdo foi prover uma alternativa gratuita,
contestando o custo geralmente elevado, para que pessoas de paises subdesenvolvidos
aprendessem idiomas.

Para cada idioma, o processo de aprendizagem é estruturado e representado externa-
mente por uma arvore contendo as unidades a serem desenvolvidas (Figura 2.7)%. Cada
unidade pode ser composta por uma ou mais ligoes (Figura 2.8). A organizagao hierdr-
quica da arvore implica a regra estrutural de que unidades pertencentes a um mesmo nivel
podem ser aprendidas na ordem que se desejar. Entretanto, uma unidade mais abaixo
nessa hierarquia mantém-se bloqueada até que aquelas respectivamente anteriores sejam
aprendidas (pois s@o pré-requisitos). As ligdes de uma determinada unidade devem ser

aprendidas na sequéncia, ou seja, somente se tem acesso a uma terceira licao apés o cum-

2Disponivel em www.duolingo.com.br.
3Existem diferencas em algumas representacdes externas, entre a interface para web e o aplicativo para
celular. A descricdao apresentada considera a primeira.
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primento das duas primeiras, por exemplo. Ao lado de cada unidade ainda nao concluida

sao informados o ntimero de ligoes realizadas e o nimero total de licoes nela presentes.

& Unidades de Inglés Y i

NIVEL 3

'

Basico 1
— r—
Artigos Basico 2
\-_ \-—
Verb. Bas. Saudagdes
Animais 0/2 Comida 0/5
Pronome It
Clima Imperativo

1 Dispensado de 5 unidades

Figura 2.7: Duolingo: estruturacao das unidades de contelido em arvore

Basico |
LICAO 1 [] LicAo 2 LICAO 3
man, woman, |, am, he, is, she, child, see, have, cat, dog, and
a, boy, girl ball

Refazer Iniciar

Figura 2.8: Duolingo: licoes de uma unidade
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A mesma arvore que sumariza as capacidades a serem desenvolvidas acaba funcio-
nando como uma representacao multipla para situar o estado atual do aprendiz frente
a esse conhecimento. Faz-se isso pela sobreposicao grafica, de maneira que os icones de
unidades aprendidas tenham coloragao amarela e alaranjada (remetendo ao dourado, em
metafora a um prémio conquistado). Unidades parcialmente desenvolvidas sdo indica-
das pela proporcionalidade de coloracao mais intensa de seus icones, até entao em cores

esmaecidas. A Figura 2.9 destaca essas particularidades.

L

4

Basico 1

—_—

Artigos 1/2 Basico 2 0/2

Figura 2.9: Duolingo: progresso do aprendiz pelas unidades

A visualizagao dessa arvore pelo aprendiz, na pagina inicial do idioma, tende a conduzi-
lo por entre um processo reflexivo e metacognitivo acerca do préprio desenvolvimento. Ele
passa a ter ciéncia do seu estado atual, bem como sobre a maneira como o conteudo se
encontra estruturado. Em adicao a arvore, a mesma pagina traz um escudo laureado que

informa o percentual de fluéncia no idioma (Figura 2.10).

Fluéncia em Inglés

%
Q100 p

L =4
@ @

‘.G,- Certifique sua fluéncia

m Adicionar ao perfil no LinkedIn

Figura 2.10: Duolingo: percentual de fluéncia no idioma
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Os contetdos sao tutorados por meio de ligdes rapidas, constituidas por exercicios

multimodais, sendo eles:
e aprendizado de palavras novas por meio de imagens (Figura 2.11);

e aprendizado de palavras pela indicagao em um texto para traduzir do idioma ensi-

nado (Figura 2.12);
e tradugdo para e a partir do idioma ensinado (Figura 2.13);
e selecio da palavra que falta em uma frase no idioma ensinado (Figura 2.14);
e ditado de palavras e frases (Figura 2.15);
e prontuncia de palavras e frases (Figura 2.16);
e tradugoes orais para o idioma ensinado (Figura 2.17);
e escolha da(s) traducao(oes) corretas (Figura 2.18);
e pergunta de multipla escolha (Figura 2.19); e

e associacao de palavras e tradugoes (Figura 2.20), presente apenas no aplicativo para

celular.

Selecione a traducao de “jornal”

Figura 2.11: Duolingo: aprendizado de uma palavra nova por meio de imagens
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Traduza este texto

animal

PALAVRA NOVA

Figura 2.12: Duolingo: aprendizado de palavra pela indicacao em um texto para traduzir
do idioma ensinado

Traduza este texto

Um animal )

Figura 2.13: Duolingo: traducao para o idioma ensinado

Selecione a palavra que falta

She a book.

Figura 2.14: Duolingo: selecao da palavra que falta em uma frase no idioma ensinado

Escreva o que escutar

[ She is a girl| ]

=

Figura 2.15: Duolingo: ditado de uma frase
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Clique no microfone e diga:

0 | read the menu.

Figura 2.16: Duolingo: prontncia de uma frase

Clique no microfone e traduza para Inglés:

@ Ela é uma menina.

&=

Figura 2.17: Duolingo: traducao oral para o idioma ensinado

Marque todas as tradugdes corretas

1 The architect is the man with the white shirt
QO arquiteto € o homem com a camisa branca. 2 The architect is the man with the white skirt.
3 The architect is the man in the white coat

Figura 2.18: Duolingo: escolha da(s) traducao(des) corretas



Como se diz...

"

old”

good evening
welcome

hello

Figura 2.19: Duolingo: pergunta de multipla escolha (aplicativo para celular)

Toque nos pares

she am child ela
dog crianga love
amo cachorro estou

Figura 2.20: Duolingo: associa¢ao de palavras e tradugoes (aplicativo para celular)
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Caso o aprendiz tenha errado a resposta de um exercicio, tal questao é novamente
proposta em outro formato na mesma licdo. Assim, se o aprendiz errou ao responder
um exercicio de pronuncia, por exemplo, a mesma questao é apresentada no formato de
ditado, e assim, sucessivamente, de maneira adaptativa.

Duas outras caracteristicas interessantes na plataforma sao a necessidade de reforgar
o conhecimento e os possiveis testes de proficiéncia. Considera-que os contetdos precisam
ser reforcados a propor¢ao do tempo, para que nao ocorra o esquecimento do que foi
aprendido. A necessidade é indicada por meio de uma barra ao lado de cada unidade
cumprida. A reducao dessa barra indica que aquele conteido precisa ser reforcado. Além
disso, a propria pagina inicial dispoe da opcao intitulada “reforcar unidades” que oferece
um conjunto de exercicios fazendo um apanhado do refor¢o necessario para cada unidade
aprendida.

A possibilidade do aprendiz testar sua proficiéncia é garantida tanto por unidade
quanto por conjunto de unidades (denominado se¢ao). Conforme a quantidade de acertos
no teste, o aprendiz mostra que domina aqueles contetidos e pode avancar, fazendo com
que aquelas unidades sejam consideradas como cumpridas.

O uso de estratégias de gamificag¢ao [18] é outro atrativo da plataforma, sendo promo-

vido por recursos como:

e Avanco de niveis e conquista de pontos de experiéncia (XP) a medida que se aprende.

Um idioma ¢é geralmente fracionado em 25 niveis;

e Acesso a um tutor virtual, chamado de “personal trainer”, para quem o aprendiz
determina uma meta didria (dentre os niveis: bdsico, casual, regular, forte e insano)

e é motivado a alcangé-la (Figura 2.21);

e Contabilizacao dos chamados “dias de ofensiva”, que se trata do nimero de dias

consecutivos que o aprendiz cumpriu a meta diaria estipulada;

e Recebimento de lingots, uma moeda virtual da plataforma, pelas conquistas. Essa
moeda pode ser usada para comprar itens como o bloqueio das ofensivas por um dia

de inatividade;
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e Pratica cronometrada, em que 20 questoes devem ser respondidas em 30 segundos;
e Compartilhamento de resultados com amigos;

e Possibilidade de constar o percentual de fluéncia em um idioma na rede social de

negécios LinkedIn?.

Escolha sua meta diaria

S mantem

e mudar a sua meta quando quiser

. l Basico 1 %P por dia
Casual 10 XP por dia

Regular 20 XP por dia

[ ~ @ Forte 30 XP por dia
Insano 50 XP por dia

Figura 2.21: Duolingo: personal trainer

A recompensacao por pontos de experiéncia e o recebimento de lingots, conforme o
desempenho e as atividades concluidas, sao sempre informados ao aprendiz. Entretanto,
a propria medicao de desempenho, em termos do percentual de fluéncia em um idioma,
nao se mostra evidente no processo. Ocorre, por exemplo, a estagnacao desse percentual
por um longo periodo de tempo, acompanhada de avangos altos e sibitos. Nesse mesmo
sentido, infelizmente, detalhes sobre os critérios de sequencimento dos enunciados, ou
mesmo sobre outros mecanismos internos de funcionamento da plataforma, nao foram
divulgados a comunidade cientifica.

Recentemente, a plataforma Duolingo passou a oferecer o Duolingo Test Center e o

Duolingo para as Escolas como recursos adicionais. O Duolingo Test Center® oferece

4Disponivel em www.linkedin.com.
5Disponivel em testcenter.duolingo.com.
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certificacao oficial e reconhecida para a lingua inglesa, por meio da Internet. A prova tem
duracao de aproximadamente 20 minutos e é supervisionada remotamente por um fiscal
humano, utilizando a camera e o microfone do computador de quem realiza o teste. A
legitimidade e o nivel de confianga da certificagao é comparavel ao TOEFL e ao IELTS,
tanto que ela tem sido aceita por, cada vez mais, universidades e empresas ao redor do
mundo. Um grande diferencial, entretanto, reside no custo de US$ 20, algo um décimo
do valor de certificagoes equivalentes oferecidas até o momento, desconsiderando despesas
de viagem. O valor destina-se a contratagao de um fiscal humano para aplicar a prova.
Outra vantagem ¢é a obtengao dos resultados em até 48 horas apés a realizagao do teste.
A plataforma pretende expandir a certificacdo para outros idiomas.

O Duolingo para as Escolas®, por sua vez, consiste em uma ferramenta para que profes-
sores acompanhem o progresso de seus alunos no aprendizado de idiomas. Ela apresenta
um painel centralizado (Figura 2.22) que ajuda o professor a identificar dificuldades e
facilidades de cada aluno, com o objetivo de auxiliar na otimizacao dos métodos de ensino
empregados. A ferramenta também identifica padroes de desempenho e comportamento
de cada aluno, oferecendo exercicios e licoes para reforcar os contetdos nos quais ele possui

dificuldade.

Gerencie o progresso de seus alunos

05/01/2015 - 12/01/2015

Aluno Curso Unidade Licdo PE Total

@ student@duolingo.com Inglés Basico 1 1/3 10PE  10PE

a partic de Portugués

e student@duoclingo.com Inglés Basico 1 Praticar 18 Pt 18 PE
arin a partir de Portugué

Figura 2.22: Duolingo para as Escolas: painel centralizado de acompanhamento

5Disponivel em schools.duolingo.com.
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2.5.5 ADAPTFARMA

A pesquisa de [44], concentrou-se em ajustar (calibrar, na terminologia do autor) a dificul-
dade dos enunciados propostos de acordo com o nivel de habilidade atual do aprendiz, em
se tratando de tutoria inteligente. Nesse intuito, evidenciou condicoes que deveriam ser
consideradas no processo. Dentre as condicoes observadas, a ocorréncia de um aprendiz
acertar uma questao que a maioria dos demais errou pode indicar tanto pericia mais ele-
vada daquele aprendiz, quando um possivel maior grau de dificuldade no referido exercicio.
Isso, assumindo-se que os enunciados estejam adequadamente formulados. De modo ana-
logo, um aprendiz errar uma questao que a maioria acertou pode mostrar falta de pericia
daquele aprendiz e um possivel menor grau de dificuldade no exercicio.

Diante disso, o estudo se inspirou no sistema de rating (classificagdo) de jogos adver-
saristas, como o xadrez, para avaliar o desempenho de aprendizes na tutoria inteligente.
Nesses jogos, o rating de um competidor é um ntimero real, em um intervalo fechado pre-
definido, atualizado a cada torneio. Essa medida fornece um indicativo tal que, quanto
maior o valor, maior a pericia de um jogador. Assim, o competidor com maior rating tem
maior probabilidade de vencer uma partida do que o seu adversario, fazendo com que o
sistema possa ser usado para prever resultados nesses jogos.

Embora a competicao nao seja uma abordagem usual na tutoria inteligente, os apren-
dizes sao desafiados a realizarem atividades que tém o propdsito tanto de avalid-los quanto
de desenvolve-los em termos de pericia. Com isso, o desempenho de cada aprendiz pode
ser comparado e também usado para orientar acoes de tutoria, individuais e coletivas.

A pesquisa entao propos uma férmula para fazer a classificagdo de um aprendiz, ava-
liando automaticamente seu desempenho. A férmula considera os acertos, os erros e o
numero de tentativas, tanto do proprio aprendiz quanto dos demais. Ela parte do princi-
pio de que o grau de dificuldade de cada enunciado pode ser medido por meio da taxa de
aprendizes que o acertaram (ou erraram). O conjunto dessas informagoes é depois usado

para avaliar o desempenho do aprendiz individualmente.
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As seguintes diretrizes orientam a férmula:
e o rating de um aprendiz é um valor real no intervalo [1, 10];

e para um dado enunciado, quanto mais aprendizes o acertaram, menor é o incremento
do rating para aqueles que conseguiram isso e maior o decremento do rating para
os que erraram. Por hipdtese, um enunciado tem nivel facil caso seja resolvido
corretamente pela maioria dos aprendizes. Inversamente, considera-se um enunciado

dificil caso a maioria dos aprendizes errem-no;

e cada enunciado também é classificado por meio de um valor real, proporcional ao

respectivo grau de dificuldade, no intervalo [1, 10];

e aprendizes que, na primeira tentativa, resolvem corretamente um enunciado atingem
uma pontuacao maior quando comparados com aqueles que precisaram de varias

tentativas;

e no caso do aprendiz errar a resposta de um enunciado, quanto maior o nimero de

tentativas, maior o decremento do rating;
e um enunciado nao resolvido (pulado) é tido como um erro.

Essa formula atua como se implicitamente houvesse uma competicao entre todos os
aprendizes do grupo.

Em continuidade, o estudo desenvolveu um algoritmo de sequenciamento adaptativo de
enunciados, que se baseia nos respectivos graus de dificuldade, e é guiado dinamicamente
pelo desempenho do aprendiz. O algoritmo sequencia os enunciados em ordem crescente
de dificuldade, combinado com um mecanismo semelhante a interpolacao numérica, tendo

como diretrizes:
e a calibragem dos enunciados deve ter sido previamente efetuada;

e uma sequéncia minima de enunciados é definida para ser inicialmente apresentada
ao aprendiz, correspondendo aos enunciados que serao resolvidos caso as respostas

sempre sejam corretas;
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e a sequéncia minima comeca com o enunciado mais facil e termina com o mais dificil;

e os enunciados com dificuldade intermedidria na sequéncia minima sao distribuidos
uniformemente entre o mais facil e o mais dificil, considerando o tamanho do passo,
ou seja, o numero de enunciados que podem ser pulados quando o aprendiz acerta
uma solucao. O tamanho do passo pode ser configurado no momento da autoria, de
maneira que o nimero de enunciados na sequéncia minima tenha, pelo menos, 25%

de todo o conjunto;

e o numero de tentativas que um aprendiz tem para resolver um enunciado é limitado

pela média de tentativas, obtida na fase de calibragem dos enunciados;

e quando o nimero de tentativas excede esse limite, recomenda-se ao aprendiz o enun-
ciado que se encontra no ponto médio de dificuldade entre aquele atual e o iltimo

respondido corretamente. Isto é, em sintese, retrocede-se meio passo.

Os algoritmos que calculam o grau de dificuldade dos enunciados e os ratings dos
aprendizes, bem como o algoritmo que promove o sequenciamento adaptativo foram im-
plementados sobre a ferramenta FARMA [23]. A FARMA (Ferramenta de Autoria para
a Remediagao de erros com Mobilidade de Aprendizagem) destina-se a autoria de objetos
de aprendizagem por meio de interface web. A derivacao desenvolvida pela pesquisa foi
chamada de ADAPTFARMA.

Com a finalidade de avaliar a aprendizagem promovida pelos algoritmos propostos,
o estudo realizou um experimento com aprendizes reais. O experimento teve 119 alunos
do ensino médio técnico, entre 15 e 17 anos, como sujeitos. O material utilizado foi um
objeto de aprendizagem sobre logaritmos, com 10 paginas conceituais e 30 exercicios. A
avaliagao aconteceu por meio de pré e pos-testes.

Os sujeitos foram divididos em quatro grupos, cada qual utilizando um método de

sequenciamento diferente (MS), a saber:
1. randomico (MSR);

2. definido pelo professor (MSP);
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3. ordenado por grau de dificuldade (MSD); e
4. adaptativo (MSA).

A anélise dos resultados indicou que todos os métodos, com excecao do MSD, ou seja, a
ordenagao por grau de dificuldade, nao adaptativa ao perfil do aprendiz, tiveram aumento
significativo na nota do pds-teste com relagao a do pré-teste. Entre esses outros métodos,
o aumento foi bastante similar. Essa falta de diferenca significativa foi anteriormente
trazida por pesquisas como [22; 29].

Além disso, observou-se que, surpreendentemente, o MSR obteve o melhor resultado,
enquanto o MSD teve o pior. Tal fato contradiz o conhecimento coletivo trazido por
muitas pesquisas sobre pratica pedagdgica com o uso de computadores [12], que estabelece
a superioridade sobre um método randémico como parametro de comparacao.

Com isso, a andlise colocou em evidéncia o carater de navegabilidade proporcionado ao
aprendiz, além da distin¢ao entre os métodos adotados. O melhor desempenho, obtido pelo
MSR, pode ter se devido a possibilidade do aprendiz navegar livremente pelos enunciados

sugeridos, conseguindo resolvé-los na ordem que desejasse, segundo seus proprios critérios.

2.5.6 Khan Academy

A Khan Academy’ é uma organizacao educacional sem fins lucrativos criada e mantida
por Salman Khan [41]. A plataforma homonima, tem a missdo de oferecer educagao de
qualidade para qualquer um, em qualquer lugar. A organizacao produz e disponibiliza
aulas curtas, em videos, abrangendo diversos dominios de conhecimento. No inicio, as au-
las eram predominantemente sobre contetidos de Matemaética. Com o incentivo financeiro
de carater filantropico, passaram a ser abrangidos temas de Historia, Saide, Medicina,
Financas, Fisica, Quimica, Biologia, Astronomia, Cosmologia, Educacao Civil Americana,
Historia da Arte, Economia, Musica e Ciéncia da Computagao.

Embora atendam a propésitos diferentes, a Khan Academy possui tanto destaque

quanto a plataforma Duolingo na atualidade. Diante disso, os videos das aulas ja foram

"Disponivel em www.khanacademy.org.
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traduzidos para 65 idiomas e a interface web para 23 idiomas. No Brasil, a Khan Academy
passou a ser traduzida para o portugués pela Fundacao Lehman®, em 2014. As tradu-
¢Oes encontram-se em andamento e, por enquanto, frases em ambas as linguas (inglés e
portugués) se intercalam por entre a interface e o contetdo.

Em se tratando do aprendizado de temas relacionados a Programacao de Computado-

res, em lingua portuguesa, a plataforma oferece os seguintes cursos:

1. Introducao a JavaScript: desenho e animacao;

2. Introdugao a HTML/CSS: criacao de péginas web;

3. Introducao a SQL: consulta e gerenciamento de dados;

4. JavaScript Avangado: jogos e visualizagoes;

5. JavaScript Avancado: simulagoes naturais;

6. HTML/JavaScript: tornando paginas web interativas;

7. HTML/JavaScript: tornando paginas web interativas com jQuery;

8. Conheca o profissional.

Os fundamentos de programacao sao apresentados no primeiro curso, que utiliza Java-
Script como linguagem. Diferentemente dos outros dominios de conhecimento, que sao
ensinados por meio de videos na plataforma, os contetidos de programacao sao explicados
pelos chamados guias passo a passo (Figura 2.23). Um guia passo a passo é um objeto de
aprendizagem que funciona como um video interativo, que pode ser pausado a qualquer
momento, e que permite ao aprendiz alterar o cédigo correspondente e fazer derivagoes do
programa exemplificado. Depois que um contetdo é introduzido por esse guia, propoe-se
ao aprendiz o desafio de programagcao passo a passo (Figura 2.24), em que mensagens
e dicas auxiliam no cumprimento da tarefa dada. Ainda existem os projetos, que sao

mais aprofundados do que os desafios passo a passo, demandam mais tempo e exigem

8Disponivel em pt.khanacademy.ory.
Informagoes sobre o projeto em www.fundacaolemann.org.br/khan-academy/.
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maior esfor¢o criativo (Figura 2.25). Desses projetos, alguns sao avaliados apenas pelo

proprio aprendiz e outros por seus pares, proporcionando abordagens metacognitvas e

colaborativas.

Desenhando mais formas com cédigo 75 Votos & W

Learn how to draw rectangles and lines with code (JavaScript and ProcessingJs).

0 ssee——— 5 (5

5:24
5:25
5:28
531

5:34
5:37
5:40
5:41

5:43

rect(76, 45, 250, 30@); // face
rect(126, 250, 152, 6@); // mouth
rect(148, 150, 3@, 3@8); // left eye

rect(248, 150, 3@, 308); // right eye l:‘ l:‘

rect(175, 345, 50, 50); // neck

// unibrow
line(140, 129, 270, 129);

porque vocé provavelmente vai querer que as formas
sejam desenhadas em uma certa ordem.

£ se vocé niio consegue encontrar uma forma que vocé tenha desenhado,
vocé pode descobrir que estd se escondendo debaixe de uma outra forma.
Ja que vocé provavelmente ndo tem visdo de raio-x para ver isso,

uma coisa que vocé pode fazer é apenas recrganizar ¢ seu cédigo

para descobrir isso.

E agora nés temos novamente a nossa boca.

Ok, entdo nés aprendemos muito nesta ligio,

Figura 2.23: Khan Academy: guia passo a passo

Desafio: um H para Hopper 2561 Votos & ¥

Trabalhand n a etapa 2 de 3

Hopper & a nossa castor, ela o guiard pelos desafios. Faga-a fellz & desenhe um "H1

1
2

Relatar um probiema}

Agora, o lado direito. Dica (0 que éisto?
Para o lado direito do H, um reténgulo que é igual ao do lado esquerd: rect(8@, 70, 60, 240);
exceto pela posigio de x. N&o tem certeza de como comegar? Vocé pode copiaro cédigo que  rect¢ |, 70, €0, 24);

escreveu para a primeira etapa e, em seguida, alterar o valor de x (o primeiro nimero) até que o
segundo retdngulo esteja no lado direito.

rect (X, y, width, height, radius+)
rec 9, 70, 0 )N

rect(

P - .
Todas s alteragdes foram salvas ( Desfazer alteragio )( Recomegar ) 5 dmm..

Figura 2.24: Khan Academy: desafio de programagao passo a passo
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Derivado de "Project: What's for Dinner?"

Program Guidelines

Agora que vocé aprendeu como desenhar e colorir formas, use suas habilidades para fazer algo divertido: jantar!
O programa abaixo inclui apenas um prato simples, cabe a vocé eolocar comida no prato. Use formas como rect (), ellipse(), e triangle() para desenhar
a comida no prato. Use £111( ) e stroke () para colorir a comida. Néo se lembra de como usar alguma coisa? D& uma olhada na guis "Documentagdo" e clique

para abter exemplos.

Quando terminar, mosire para seus amigos e para a sua familia. Se oferega para fazer o jantar de amanhs. )

Vocé pode trabalhar em seu projeto quanto tempo quiser. Quando terminar, clique neste botdo. Feitol j

background(186, 145, 20); // wooden table
ellipse(200, 200, 358, 350); // plate
ellipse(200, 200, 3008, 300);

// uvas!

fi11(195, 116, 207);
ellipse(100, 100, 30, 3@);
ellipse(123, 100, 30, 3@);
ellipse(149, 100, 30, 3@);
10 ellipse(174, 100, 30, 30);
11 ellipse(106, 120, 30, 30);
12 ellipse(131, 120, 38, 3@);
13 ellipse(157, 120, 38, 30);
14 ellipse(123, , 38, 30);
15 ellipse(149, 148, 38, 30);
16 ellipse(136, 160, 38, 3@);

Vo N U A WN

Figura 2.25: Khan Academy: projeto

O curso citado, por exemplo, é composto por 40 guias passo a passo, 35 desafios e
9 projetos. A duracao do curso varia entre 15 e 40 horas, dependendo da complexidade
que o aprendiz interponha em seus projetos. Como possibilidade adicional, no sentido
de promover um ambiente de livre exploragao, a plataforma permite que o aprendiz crie
um novo programa desatrelado dos enunciados do curso, consultando a documentagao
disponivel como auxilio.

Em cada curso, os contetidos sao linearmente estruturados, mas se admite que o apren-
diz acesse ligoes e atividades seguintes sem que as anteriores tenham sido cumpridas (Fi-
gura 2.26). O progresso em um curso pode ser acompanhado por um painel de aprendiza-
gem (learning dashboard) que sumariza as habilidades dominadas, aquelas nao iniciadas e
o percentual cumprido (Figura 2.27). A mesma pégina traz recomendagoes de habilidades
a serem desenvolvidas, preservando a sequéncia do conteudo. A adaptatividade dessas
recomendagoes apenas ocorre pela intervengao humana de um treinador (coach) na pla-
taforma. Esse papel colaborativo de treinador pode ser desempenhado por professores,

tutores, pais, ou mesmo por outro aprendiz, e tem objetivo de incentivar e potencializar
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os resultados de quem recebe a ajuda.

1 INTRODUGAO A JAVASCRIPT:
DESENHO & ANIMAGAO

Nogbes bésicas de

Desenho

Desenhando com cddige

Desaflo: boneco de neve

| simples
Desenhando mals formas
I com cédigo
Desaflo: boneco de neve
acenando
Colorindo

Figura 2.26: Khan Academy: estruturacao do contetdo

Algebra |

MISSION PROGRESS

Il 78 skills mastered
B 2 skills level two

45% I 0 skills level one
progress 0 skills practiced
95 skills not started

Hide skill breakdown

Mission Foundations
ENEEE = L[]

Introduction to algebra

EEEEEE EE = |
Linear equations

H EEE = H N EEE
Linear inequalities

|

Figura 2.27: Khan Academy: painel de aprendizagem (learning dashboard)

De maneira semelhante ao Duolingo, a experiéncia é gamificada por meio de elementos
como avatares, que podem ser desbloqueados, e “pontos de energia”, conquistados como
uma métrica de esforgo despendido. Além disso, existe a recompensacao por medalhas
(Figura 2.28), categorizadas pela seguinte terminologia: meteorito (comuns e faceis de

serem obtidas por iniciantes), lua (incomuns e indicam investimento na aprendizagem),
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terra (raras e requerem quantidade significativa de conhecimento), sol (épicas e que exigem

muita dedicagao), buraco negro (lendérias e desconhecidas, sendo a premiagao mais rara

da plataforma) e desafio (prémios especiais conferidos ao se completar os desafios de

tépico).

Badge Counts

21

6 7 53 185

|-
wj 4
O)- ﬂ
- £
s al

Figura 2.28: Khan Academy: medalhas

Mais recentemente, a plataforma tem investido em recursos para que pais e professores

acompanhem o desenvolvimento de seus filhos ou alunos. Com o painel do tutor, por

exemplo, é possivel observar o perfil detalhado de cada aprendiz (Figura 2.29), bem como o

desempenho geral da turma inteira (Figura 2.30). Por meio disso, pode-se perceber quando

um aprendiz esta tendo dificuldades, ou quando ele tem avancado mais rapidamente que

o restante da turma.

Manage Sudents  Student Progress

Class: Girls Who Code - Lowall

Student Mame ~
alglersrocks
annaytannay
chipmiunk.abi
Christine Van
ConaUmonokandios
Crystal Chan
Dawid
ellerreller
efcakong03d
Gigi L

GG Ly

;r:u:::.urar.::'m'n' an

Skill Progress

Missionintrata JS v

Grid

Activity  Real Time

Aty from: Last 30 days w

Gigi L

Tople Videos Baoges  Adhbdly

Intra ta JS: Drawling & Anlmatian

@ What is Programming?

A Towr of Progmamming on Khan Acsdery
( Intro to Drawing
Challenge: H for Happsr
@ More Drawing!

@ Coach Resour

O Only show
completed content

W Compleed

Mot stared

Stamed

W Complated

B Complated

Figura 2.29: Khan Academy: relatério de progresso de habilidades do estudante (painel

do tutor)



Class: Sp2014Block8 v Mission: Intre to JS: Drawing & Animation v Show: Challenges v

Challenge

Challenge

Challenge

Challenge

Challenge

Challenge

: H for Hopper

: Simple Shapes!

: CRAZY Face

:lce Cream Code

: It's a Beautiful Day

: Bucktooth Bunny

o4

Figura 2.30: Khan Academy: relatério de progresso de habilidades da classe toda (painel

do tutor)
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CAPITULO 3

FORMALISMOS ADOTADOS NA SOLUCAO DO
PROBLEMA

O presente capitulo apresenta a formalizacao do arcabouco conceitual adotado nesta pes-
quisa. Primeiramente, sao discutidos os conceitos de automaticidade, adaptatividade e
inteligéncia no escopo do problema (Secao 3.1). Na sequéncia, propoe-se uma metodologia
inteligente e adaptativa para sequenciamento de enunciados, baseada em grafos genéticos

(Segao 3.2).

3.1 Sequenciamento Automatico, Adaptativo e Inteligente de

Enunciados

A seguir, sao prescritos os conceitos de automaticidade, adaptatividade e inteligéncia
assumidos pelos autores da pesquisa no escopo do sequenciamento de enunciados. Fo-
ram consideradas as perspectivas das dreas de Inteligéncia Artificial [44, 21] e Interagao
Humano-Computador [1], ambas aplicadas a Educagao. Por meio de exemplos, destacam-
se 0s contrastes entre esses conceitos, indicando que possuem peculiaridades e que nao

devem ser considerados sinonimos.

3.1.1 Sequenciamento Automatico Simples

Automatiza a geracao de enunciados sem implicar, invariavelmente, que esse processo seja
adaptativo ou inteligente (isto é, usar técnicas da IA).

Como exemplo, pode-se gerar uma sequéncia de 10 enunciados:

1. De maneira aleatoria;

2. Sendo 4 faceis, 4 médios e 2 dificeis, conforme categorizagao prévia pelo instrutor;
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3. Diferente de outra anteriormente proposta.

3.1.2 Sequenciamento Adaptativo

Adapta a sequéncia de enunciados segundo um conjunto de critérios, nao necessariamente
inteligentes.

Sao exemplos:

1. Excluir da lista de enunciados candidatos aqueles que abrangem o mesmo tépico e

tém dificuldade muito préxima de exercicios recém-resolvidos pelo aprendiz;

2. Propor um enunciado de dificuldade levemente menor, apds a tentativa malsucedida

de resolucao de determinado exercicio pelo aprendiz;

3. Reduzir ou aumentar a quantidade de enunciados da sequéncia, em resposta ao

desempenho do aprendiz.

3.1.3 Sequenciamento Inteligente

Promove o sequenciamento de enunciados baseado em critérios inteligentes. Muito dessa
inteligéncia se estabelece sobre a precisao da modelagem do aprendiz frente ao conhe-
cimento do dominio. Com isso, pode-se variar radicalmente tanto a ordem e quanto a

quantidade de enunciados fornecidos, considerando, por exemplo:

1. A dificuldade relativa de um enunciado frente a modelagem do aprendiz;
2. Caracteristicas individuais de aprendizagem capturadas na interacao;
3. Fatores coletivos dos demais aprendizes do grupo, que seriam ponderados com os

individuais.

3.1.4 Discussao

Nestes termos, uma estratégia de sequenciamento pode ser automatica, mas nao adapta-

tiva. Ou ainda, ser adaptativa sem que seja inteligente. Contudo, atenuando o contraste
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entre as duas ultimas, o comportamento resultante de um processo adaptativo pode ser
visto como inteligente se considerada a perspectiva de [6], de que a inteligéncia esta nos
olhos de quem observa. Segundo o autor, ela pode apenas ser determinada pela manifes-
tacao do comportamento no ambiente.

Assim, como exemplo, pode-se considerar a comparacao entre dois robos hipotéticos,
percorrendo o caminho da entrada até a saida de um labirinto especifico. Assume-se que
o primeiro foi anteriormente programado para aquele labirinto e apenas executa as instru-
¢oes que realizam o trajeto. O segundo robo utiliza de diversos sensores para avaliar onde
se encontra e, por meio de processos inteligentes, procura otimizar as instrugoes a fim de
encontrar a saida. Ele consegue ser genérico para qualquer labirinto, mas precisa reconhe-
cer, constantemente, onde se encontra. Esse robo, por vezes, realiza passos desnecessarios
e precisa corrigi-los.

Diante de observagao externa, a perspectiva de [6] reconhece o primeiro rob6 como
sendo mais inteligente, dada a atuacao de ambos no labirinto para o qual esse robo foi
programado. Ele cumpre o percurso de maneira ininterrupta enquanto o outro precisa se
situar com frequéncia, sendo menos eficiente e aparentando maior dificuldade ao observa-

dor.

3.2 Metodologia para Sequenciamento de Enunciados

Descreve-se, nesta secao, a metodologia proposta nesta pesquisa para promover o sequen-
ciamento inteligente e adaptativo de enunciados. Os seguintes passos metodolédgicos foram
estabelecidos para a solucao pretendida, sendo que cada um deles é detalhado individual-

mente na sequéncia:

1. Modelagem do aprendiz;
2. Sugestao do tépico tutorado/exercitado;
3. Sequenciamento de enunciados;

4. Atualizacao do Modelo do Aprendiz;
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5. Acompanhamento do processo de aprendizagem;

6. Implementagao de um protétipo de ferramenta.

Alguns destes aspectos metodoldgicos foram antecipados por [25], pesquisa cuja cor-
rente dissertagao estabelece continuidade, de acordo com o que foi explicado na Secao 2.5.
Em se tratando de implementacao, o mesmo estudo desenvolveu duas ferramentas (figuras
3.1 e 3.2, respectivamente). A seguir, faz-se uma breve caracterizagao dessas ferramentas,

com a finalidade de contextualizar os passos anteriores da solugao proposta [26].

Prototipo Dandelion - v08.dom =)l
Grafo  Exibir  Ajuda

/
P P
constantes
G G
[} G

entrada x troca de
saida valores i P

expressies

el aritméticas

Figura 3.1: Ferramenta para a descri¢ao do conhecimento do dominio [26]

A primeira ferramenta se concentra na descrigao do conhecimento do dominio por
meio do detalhamento das pericias componentes. A propria interacao com a ferramenta
ocorre por meio da representagao visual do grafo genético, sendo que menus de contexto

proporcionam acesso as opgoes de edigao. Basicamente, permite-se: (a) a inser¢ao, edigao
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e remocao de pericias; (b) o estabelecimento das relagoes evoluciondrias entre pericias;

(c) a definicao de uma pericia inicial; e (d) a validagdo do modelo descrito quanto a

alcancabilidade das demais pericias a partir daquela inicial. A persisténcia do modelo é

feita em formato XML!.

] Protétipo Dandelion - vO8.dom _ X
Grafo  Ajuda
0la mundo (5) ol | Descricio do enundado | Regido abrangida |

Ola usuario (11)

Metade de um real (12)

Gastos em viagem (12)

Troca de valores (11)

Média final (10)

Caixa eletrnico (3)

Conta bancaria (8)

Mimero espelhado (&)
Conversdo para bindrio (8
Valor absolute (7)

Par ou impar (7)

Vogais (8)

Idade (9)

Horario valido (&)

Maior de dois valores (%) <
Positivo, negativo ou nulo
Menor de trés valores (9)
Aprovado ou reprovado (£
Tipos de trigngulo (10)

Colar na prova (4)

Tabuadado 5 (4)

De 100 até 1 {4)

De 50 até 200 (4)

Soma dos nidmeros (4) Y
Potendacdo (4)
Mediz dos pares (12)
Validacdo (9)
Calculadora (11)

Fihnnar (7Y
< >

O O |«

estruturagio e
composicio

instrughes
simples

atribuigi o

varidvels

Figura 3.2: Ferramenta para a elicitacao e catalogacao de enunciados [26]

A segunda ferramenta, que usa a mesma representacao visual, destina-se a cataloga-

¢ao e elicitagao de enunciados descritos como subgrafos do conhecimento de dominio

formalizado pela primeira. Dessa forma, possibilita-se que sejam indicadas as pericias que

cada enunciado contempla. O aspecto de sobreposicao do enunciado, no conhecimento do

dominio, destaca a regiao abrangida do grafo genético. Além disso, a ferramenta permite

inspecionar a quantidade de enunciados que exercitam determinada pericia, bem como a

existéncia de pericias nao abordadas pelo conjunto (catdlogo) de enunciados corrente. No

Do inglés, Extensible Markup Language (Linguagem de Marcagao Extensivel).
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mesmo sentido, existe uma analise mais profunda sobre a coesao do catalogo e consequente

requisicao da autoria de enunciados adicionais.

3.2.1 Modelagem do Aprendiz

Admitindo a modelagem em grafo genético das pericias no dominio de Programacao de
Computadores (Anexo A), o conhecimento de um aprendiz é considerado como o sub-
conjunto (ou subgrafo) do conhecimento de um experto. Assim, as pericias faltantes ao
aprendiz sao destacadas pela sobreposi¢ao do segundo grafo no primeiro.

A Figura 3.3 mostra um exemplo simplificado de grafo genético, que representa o es-
tagio atual do aprendiz frente ao conhecimento do dominio. A sobreposicao propriamente

dita é evidenciada.

Conhecimento do Aprendiz Conhecimento do Dominio

Sobreposicao (Overlay)

Figura 3.3: Aspecto de sobreposi¢cao do conhecimento do aprendiz frente ao conhecimento
do dominio [25]

Em termos de implementagao, as pericias (vértices) que compoem o conhecimento

do dominio (grafo genético) sdo alocadas em uma tabela de espalhamento (hash), que
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tem um identificador inteiro exclusivo como chave. As relagoes entre pericias (arestas)
sao armazenadas em listas de adjacéncias, associadas as pericias correspondentes. A
definicao desse conhecimento provém da ferramenta para a descricao do conhecimento
do dominio, anteriormente apresentada neste capitulo, cuja interoperabilidade ocorre por
meio da serializacao dessas informagoes em formato XML.

Por sua vez, o Modelo do Aprendiz relaciona, em outra tabela de espalhamento, o iden-
tificador inteiro da pericia com o percentual aprendido (um nimero real entre 0.0 e 1.0).
As pericias sao referenciadas no conhecimento do dominio, por meio dos identificadores,
enfatizando a caracteristica de subconjunto.

A modelagem considerou, além das pericias desenvolvidas pelo aprendiz, a estrutura
complementar que fornece indicios de como ele aprendeu (relagoes evolucionarias). Apesar
do armazenamento dessas informacoes ser trivial, ou seja, uma lista com os identificadores
dessas arestas, existe dificuldade em inferir tais elementos por meio da interacao com
aprendiz. A Se¢ao 3.2.4 menciona a alternativa utilizada.

Adicionalmente, propoe-se a persisténcia dos eventos que ocorrem no modelo do apren-
diz. Isso pode ser ttil no aprimoramento do protétipo desenvolvido pela pesquisa, pro-
porcionando que seja analisada a evolugao do aprendiz ao longo do tempo. Os eventos

seguintes relacionam a data e a hora as informacoes abaixo citadas:

e Desenvolvimento de pericia: pericia desenvolvida (identificador) e o incremento

dado no percentual aprendido; e

e Tentativa de resolver um enunciado: enunciado sugerido (identificador) e se a

resolugao estava correta (booleano).

3.2.2 Sugestao do Tépico Tutorado/Exercitado

Partindo dos modelos do aprendiz e do dominio, proveu-se um processo de ordenagao
heuristica que orienta contetidos a serem explorados pelo aprendiz. Indicam-se pericias que
deveriam ser prioritariamente desenvolvidas (compreendidas e exercitadas) pelo individuo,

conforme o seu nivel atual de conhecimento (ilustrado pela Figura 3.4).
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Modelo do Aprendiz em Sobreposicdao (Overlay) Sobreposicao: regioes a serem exploradas

Figura 3.4: Indicacao de regides do grafo a serem exploradas [25]

Para isso, a abordagem proposta considera os seguintes critérios, detalhados em sub-

secoes proprias:
1. Priorizacao absoluta da pericia inicial;
2. Priorizagao de pericias insuficientemente desenvolvidas;

3. Pericias localizadas na fronteira entre o subgrafo do Modelo do Aprendiz e o restante

do conhecimento do dominio;

4. Distancia das pericias desse subconjunto até aquela definida como inicial para o

conhecimento do dominio;

5. Estratégias de tutoria bem-sucedidas para aquele aprendiz (tipos de relagoes gené-

ticas, como generalizagao, analogia, simplificagao e desvio);

6. Navegabilidade proporcionada para que o aprendiz escolha entre o conjunto de pe-

ricias sugeridas.

3.2.2.1 Priorizacao Absoluta da Pericia Inicial

A primeira pericia sugerida ao aprendiz é aquela determinada como inicial na defini¢ao
do conhecimento do dominio, feita anteriormente. A sugestao do tépico tutorado possui,

como pré-condicao, que a pericia inicial tenha sido aprendida. Caso contrario, ela é
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obrigatoriamente recomendada como pericia exclusiva a ser desenvolvida na sessao de
sequenciamento, ou seja, possui prioridade absoluta sobre as demais pericias.

Com isso, evita-se a anomalia do aprendiz avancgar pelo conhecimento do dominio sem
desenvolver a pericia inicial. Como medida preventiva, a situagao é corrigida imediata-
mente quando constatada, independentemente da causa (e.g. alteragao feita manualmente
no Modelo do Aprendiz).

Para contexto, no dominio de conhecimento considerado, a pericia inicial possui o
mnemonico algoritmo e refere-se a:

Dominio do conceito de algoritmo.

(a) Conceito de algoritmo. Entendimento do conceito de algoritmo como uma sequéncia
finita de instrucoes a fim de realizar determinada tarefa.

(b) Conceito de instrugao.
(c) Entendimento do fluxo sequencial de execucao.

Conforme antedito, informacoes detalhadas sobre as pericias do dominio encontram-se

no Anexo A.

3.2.2.2 Pericias Insuficientemente Desenvolvidas

A metodologia indica a priorizacao de pericias insuficientemente desenvolvidas, ou seja,
aquelas cujo percentual aprendido é maior que 0,0 e menor que 0,85. As pericias que
possuem esse percentual igual a zero ainda nao comecaram a ser desenvolvidas. Por sua
vez, aquelas com percentual igual ou superior a 0, 85 sao prescritas como aprendidas, a fim
de que o individuo nao precise atingir o aproveitamento total para ser determinado apto
naqueles contetidos. Nesse sentido, pericias com percentual de aprendizado mais préximo
do limite de 0, 85 teriam maior prioridade de serem aprendidas.

Esse critério foi embasado na pesquisa de [50], resenhada na Segao 2.5.3. Por ora,
decidiu-se nao incorpora-lo na metodologia porque dependem de detalhes da granula-
ridade do processo, no que diz respeito ao quanto se aprende com a resolucao de um
exercicio. Sabe-se que a resolucao de um tnico enunciado que contemple uma pericia,
pode nao significar que ela foi desenvolvida. Deve-se, portanto, admitir uma progressao

mais gradual que denote esse crescimento.
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Contudo, em primeiro momento, preferiu-se enfocar os demais critérios para que a
granularidade do processo fosse retomada em um trabalho futuro, apés a conducao de

experimentos adicionais.

3.2.2.3 Pericias Localizadas na Fronteira de Conhecimento do
Aprendiz

O conjunto de pericias candidatas a sugestao é constituido por aquelas localizadas na
fronteira entre subgrafo do Modelo do Aprendiz e o restante do conhecimento do dominio.
Trata-se do conhecimento imediatamente seguinte ao estagio atual do aprendiz.

A fronteira é determinada considerando, de maneira isolada, a adjacéncia de cada
pericia pertencente ao Modelo do Aprendiz. Caso uma dessas pericias adjacentes ainda
nao tenha sido aprendida, ela ¢ incluida no conjunto de pericias candidatas a sugestao,
pois se localiza na fronteira imediata do modelo.

Inicialmente, todas as pericias da fronteira sao candidatas a sugestao. Os critérios
seguintes permitem estabelecer prioridades a cada pericia e, com isso, restringir o niimero

de sugestoes oferecidas ao aprendiz.

3.2.2.4 Distancia até a Pericia Inicial

O primeiro fator para priorizar as pericias candidatas é a distancia entre cada uma delas
e aquela considerada como inicial no conhecimento do dominio. Como essa distancia
¢é constante desde a abertura do Modelo do Dominio, faz-se o calculo nesse momento,
dispensando a necessidade de realizéd-lo a cada sessao de sequenciamento. O algoritmo
que calcula as distancias é uma adaptagao da busca em amplitude [43] e assume que todas
as relagoes (arestas) possuem custo unitario. A distancia é armazenada em um atributo
homonimo nos objetos que representam as pericias.

A principio, nao se restringe a quantidade méxima de pericias a serem sugeridas.
Entretanto, as pericias candidatas sao colocadas em uma lista de prioridades. O fator

de maior impacto na priorizagao de uma pericia é a respectiva distancia até a inicial.
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Pericias mais proximas da inicial tendem a representar um conhecimento de necessidade
mais imediata e com menor nivel de dificuldade. Esses niveis, denotados pela distancia,

podem ser entendidos como camadas concéntricas que tém a pericia inicial como ntcleo.

3.2.2.5 Estratégias de Tutoria Bem-sucedidas

A consideracao das estratégias de tutoria bem-sucedidas atua como segundo fator para
priorizar as pericias candidatas, depois da distancia de cada uma delas até a pericia inicial.
O Modelo do Aprendiz armazena, além das pericias desenvolvidas, a estrutura comple-
mentar que fornece indicios de como elas foram aprendidas (relagoes evolucionarias). Cada
tipo de relacdo evoluciondria ampara a capacidade de explicar (e de entender) determi-
nada pericia por mais de uma maneira. Por exemplo, uma pericia pode ser compreendida
como uma especializacao de outra ja adquirida, ou como uma analogia de duas outras.

Observando o numero de ocorréncias das relagoes evolucionarias no Modelo do Apren-
diz, procura-se inferir quais delas foram melhores sucedidas para aquele individuo. Logo,
a priorizagao das pericias a serem sugeridas pode ser refinada, ponderando-se as relagoes
que as conectam com o conhecimento anterior. Os pesos sao determinados em func¢ao do
nimero de ocorréncias de cada tipo de relagao no modelo.

No inicio, existem poucas relacoes armazenadas no Modelo do Aprendiz, pois pouco
conhecimento foi adquirido, e uma ponderacao baseada no nimero de ocorréncias poderia
superestimar equivocadamente alguma delas. Por esse motivo, quando o modelo possui
menos de 10 relagoes evoluciondrias, sdo assumidos os pesos definidos na Tabela 3.1 (de-
nominada padrao). A referida constante, de 10 relagoes, denota o nimero de ocorréncias
limite que condiciona a personalizacao da tabela ao aprendiz. O valor considera o dobro
da quantidade de tipos de relagbes (que sao 5) e foi estabelecido em cardter experimental.

Os pesos foram distribuidos entendendo-se que o grafo genético incorpora a teoria de

que o conhecimento, por meio de relagoes genéticas, evolui:
e Do pré-requisito ao pds-requisito;

e Do desvio a correcao (importantes independentemente da orientacao);
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e De uma analogia a outra (bilateral);
e Da especializacao a generalizacao; e

e Da simplificagao ao refinamento.

Tabela 3.1: Tabela de priorizacao das relacoes genéticas (estratégias de aprendizagem)

. ~ Pesos
Tipo de Relacao Origem Destino
Pré-requisito / Pés-requisito 10 1
Desvio / Corregao 4 4
Analogia 3 3
Especializagao / Generalizacao 3 2
Simplificacado / Refinamento 2 1

Em contraste, havendo 10 ou mais relagoes no modelo, define-se uma tabela persona-
lizada que procura exprimir como o aprendiz melhor se desenvolve. A composicao dessa

tabela respeita as seguintes diretrizes quanto as relagoes:

1. Pré-requisito tem prioridadade maxima;
2. Poés-requisito tem prioridade minima;

3. Desvio / corregao sempre é colocada em segundo lugar, independentemente do nu-

mero de ocorréncias, e possui peso Unico;

4. A analogia, por ser uma relagao bilateral, também possui peso tnico.

Com isso, os pesos das relagoes de pré-requisito/pés-requisito e de desvio/correc¢ao per-
manecem prioritdrios e inalterados. Depois, os demais pesos sao distribuidos priorizando
as relacoes com maior nimero de ocorréncias no Modelo do Aprendiz, comegando com o
valor 3. Caso duas relagoes tenham o mesmo ntimero de ocorréncias, faz-se o desempate
conforme a ordem da Tabela 3.1 (padrao).

A tabela de priorizacao das relagoes genéticas é definida no momento em que se situa

o aprendiz frente ao conhecimento do dominio. Portanto, antecede qualquer passo de
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sugestao e é utilizada por entre todo o ciclo de sequenciamento, até a atualizacao do
Modelo do Aprendiz.

Na pratica, os dois fatores de priorizacao atuam em conjunto para cada pericia loca-
lizada na fronteira do conhecimento do aprendiz, antes que ela seja inserida na lista. Por
se tratar de uma lista de prioridades, a prioridade de cada pericia precisa ser conhecida
anteriormente a respectiva insercao na estrutura de dados. Isto posto, a prioridade de

uma pericia é definida por:

prioridade(pericia) = 10 - distancia(pericia) — relagoes(pericia)

onde:
prioridade(pericia): calcula a prioridade da pericia em questao, sendo que, quando
menor o resultado, maior a prioridade;
distancia(pericia): é a distancia da pericia até aquela determinada como inicial no
conhecimento do dominio; e
relagdes(pericia): é a soma ponderada das relagoes que conectam a pericia ao Mo-
delo do Aprendiz, considerando os pesos da tabela de priorizagao das relagoes gené-

ticas. Essa soma é obtida pela seguinte férmula:

relagoes(pericia) = Z [ocorréncias(relagdo, pericia) -peso(relag:do)]

relagdo = 1

onde:

relacao: itera sobre os tipos de relacoes genéticas presentes na tabela de prio-

rizagao, ou seja, sobre os elementos da tabela, come¢ando pelo primeiro;
n: quantidade de tipos de relagoes genéticas considerados na modelagem;

ocorréncias(relagdo, pericia): retorna o numero de ocorréncias de um determi-

nado tipo de relacao, conectando a nova pericia ao Modelo do Aprendiz;

peso(relagao): peso daquele tipo de relagao genética, dado pela tabela de prio-

rizacao.
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Como exemplo, uma pericia x, que esta localizada hé trés niveis da inicial e se conecta
ao Modelo do Aprendiz por duas analogias e uma generalizacao, assumindo a Tabela 3.1,

possui a seguinte prioridade:

prioridade(z) = 10- (3) — [(2- 3) + 2] = 22

Dessa forma, uma pericia conectada ao Modelo do Aprendiz por meio de uma relacao
mais promissora serd sugerida com maior prioridade do que uma segunda, cuja tnica
relagao apresentou pouco sucesso anterior, considerando que possuam a mesma distancia
até a pericia inicial. Além disso, quanto melhor uma pericia sugerida estiver relacionada
com o que se aprendeu antes (multiplas conexoes), mais facil ela tende de ser assimilada
pelo aprendiz, justamente pela possibilidade de ser compreendida por varias maneiras.

Ainda por meio da tabela definida, ao se sugerir uma pericia, pode-se também indicar
a estratégia de tutoria (relacdo genética) mais promissora para que o aprendiz a desen-
volva. Para isso, basta considerar a relagao com maior peso na tabela, dentre aquelas que

conectam a pericia sugerida ao conhecimento anterior do aprendiz.

3.2.2.6 Navegabilidade Proporcionada ao Aprendiz

Proporciona-se navegabilidade a fim de que o aprendiz considere as pericias sugeridas e
respectivas prioridades mas, ainda assim, possa decidir sobre o préximo conteudo a ser
explorado. Esse critério foi destacado pela pesquisa de [44], resenhada na Secdo 2.5.5,
quando a atividade de sequenciamento obteve melhor desempenho ao possibilitar que o
aprendiz navegasse livremente pelas sugestoes de enunciados, resolvendo-os conforme a

ordem desejada.

3.2.3 Sequenciamento de Enunciados

Escolhida a pericia (ou conjunto delas) como tépico a ser exercitado, encontram-se enun-
ciados que correspondam a essa demanda. Isso se torna possivel porque o mesmo grafo

genético (que representa o conhecimento do dominio) é empregado como gabarito para
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os enunciados a serem propostos. Nessa perspectiva, cada enunciado contribui para que
se desenvolvam pericias especificas do aprendiz, sendo também um subgrafo do conheci-
mento do dominio (Figura 3.5). Trata-se de uma extensao conceitual que [25] propos para

os estudos de [14].

Contribuicdo de um enunciado
Figura 3.5: Sobreposi¢ao de um enunciado frente ao conhecimento do dominio [25]

Diante dessa possibilidade, o conjunto de enunciados selecionados foi catalogado de
acordo com o referido gabarito (Figura 3.6). O sequenciamento ja poderia ocorrer de

maneira automatica, considerando, por exemplo, a quantidade total de pericias envolvidas

™o g%

na resolucao.

Enunciado 1 Enunciado 2
Enunciado 3 Enunciado N

Catalogo de enunciados

Figura 3.6: Catdlogo de enunciados conforme o gabarito do conhecimento do dominio [25]
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Contudo, a pesquisa investe na adaptacao inteligente desses enunciados de acordo
com o perfil atual do aprendiz. Com isso, diferentes exercicios podem ser sugeridos para
a tutoria de uma mesma pericia, considerando aprendizes distintos. Adotou-se, entao,
a abordagem de priorizar os enunciados que abranjam o menor nimero de pericias nao
desenvolvidas, isto é, que sejam mais préximos do conhecimento do aprendiz naquela
ocasiao. Caso dois enunciados se igualem nesse quesito, prioriza-se aquele que exercita o
menor numero de pericias ao todo (mesmo que ji tenham sido desenvolvidas).

Abordagem semelhante foi resenhada na Secao 2.5.3 e ambas se baseiam Zona de
Desenvolvimento Proximal de Vygotsky [46], que excede moderadamente o conhecimento
atual do aprendiz. Assim, procura-se evitar que o préximo exercicio seja sobrecarregado
por miultiplos conteidos novos, sem que haja sugestao de enunciados intermedidrios.

Por fim, de maneira analoga a sugestao do topico tutorado, o aprendiz pode escolher
livremente entre as opcoes de enunciados da lista de prioridades. A quantidade de novas
pericias, bem como nimero total de pericias exercitadas, sao informacoes apresentadas

juntamente com o identificador de cada enunciado, como auxilio a escolha.

3.2.4 Atualizagcao do Modelo do Aprendiz

Apéds o cumprimento do enunciado, faz-se necessaria uma avaliacao para verificar se ocor-
reu o desenvolvimento das pericias abordadas. A alimentacdo do Modelo do Aprendiz
é indispensavel para que se passe a refletir o nivel atual de conhecimento do individuo,
considerando o possivel progresso. Entretanto, apenas a sugestao do enunciado para o
aprendiz nao é condicao suficiente para se inferir que as pericias foram desenvolvidas.

Esta pesquisa nao se concentra no mérito de implementar um corretor automatico para
as solugoes. Ela precisa de uma alternativa que forneca parametros para que o Modelo do
Aprendiz seja atualizado, permitindo que a proxima sugestao de enunciado ja considere o
avanco que se possa ter conquistado.

Uma das alternativas para essa finalidade é supor a avaliacao das resolugoes por um
especialista externo (humano), levando em conta o gabarito de pericias fornecido pelo

enunciado. A Figura 3.7 expoe tal possibilidade, assumindo que a avaliagdo externa
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assinala quais foram as pericias desenvolvidas daquelas exercitadas. O procedimento

registra o progresso do aprendiz e consequente evolugao na estrutura do grafo genético.

X| Pericia 1

X| Pericia 2

+ -

X| Pericia 3

Pericia 4

Conhecimento do Aprendiz Enunciado 1 Avaliagdo Externa

Atualizagdo do Conhecimento do Aprendiz

Figura 3.7: Atualizacao do Modelo do Aprendiz [25]

Outra alternativa seria que o especialista externo desse lugar a um diagndstico auto-
matico simples, a exemplo do que ocorre nas maratonas de programacao. A abordagem
geralmente consiste em comparar a saida esperada com aquela fornecida pela resolucao
do aprendiz, tendo o mesmo conjunto de dados como entrada. Isso depende que, interna-
mente, se realize a chamada de um compilador.

Ocorre que essa segunda alternativa é bastante sensivel a natureza dos enunciados. No
momento da autoria, tais enunciados deverao ser compostos de maneira que a resolugao
nao seja possivel sem o emprego das pericias que se pretende desenvolver.

Por exemplo, a soma dos inteiros de um intervalo nao seria um bom enunciado para
que se diagnosticasse o conhecimento sobre estruturas de repeticao. O aprendiz pode-
ria resolver o enunciado utilizando a férmula da soma dos termos de uma progressao
aritmética.

Para o mesmo contetido, o enunciado de exibir os cinco primeiros nimeros da sequéncia
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de Fibonacci igualmente nao auxiliaria no diagnostico. Poderia ocorrer que o aprendiz
fixasse como literais os nimeros esperados (0, 1, 1, 2, 3) em uma simples instru¢ao de
saida.

Demarcadas essas possibilidades, em carater de simplificagao, o protétipo implemen-
tado suprime a avaliacao das resolugoes. Contudo, encontra-se em fase final de desenvol-
vimento um modulo que realiza o diagnéstico automatico, conforme exposto na segunda
alternativa. Como trabalho futuro imediato, convém acoplar a avaliagao feita por esse
modulo ao processo de sequenciamento.

Atualmente, a solucao admite que todas as pericias exercitadas foram desenvolvidas,
desde que a resolucao do aprendiz seja assinalada como correta no processo de sequencia-
mento. Além disso, infere-se quais foram as estratégias de tutoria utilizadas, considerando

aquelas que anteriormente se mostraram melhores sucedidas ao aprendiz em particular.

3.2.5 Acompanhamento do Processo de Aprendizagem

Na metodologia proposta, o acompanhamento do processo de aprendizagem ¢é suportado
por multiplas representacoes externas. Tal multiplicidade ocorre porque diferentes aspec-
tos sao representados visualmente, por meio de sobreposicoes sucessivas no grafo genético.

De acordo com a taxonomia funcionalista de Ainsworth [2] (Segao 2.1), sdo recursos

semanticos do conjunto multirrepresentacional utilizado:

1. Construgao de Compreensao Aprofundada: consegue-se isso porque as repre-
sentacgoes externas fornecem subsidio metacognitivo ao aprendiz sobre o processo
de sequenciamento. Assim, eleva-se o nivel da abstragao que o aprendiz constroi
acerca da estruturacao do contetido, bem como do préprio estagio de desenvolvi-
mento. A relagao direta entre as etapas do processo e a correspondéncia com
elementos do grafo genético também contribuem para que essa compreensao apro-

fundada exista;

2. Papéis Complementares: ocorre o suporte a informagoes complementares

porque cada camada sobreposicao, quando adicionada, denota avanco nas etapas
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de sequenciamento e acrescenta informacoes sobre a aprendizagem. O suporte
a processos complementares também acontece, uma vez que tais informacoes,
quando expressas no grafo, podem melhor subsidiar estratégias de decisao do apren-

diz quanto as pericias e aos enunciados;

3. Restrigao da Interpretacgao: possiveis ambiguidades nas informacoes do processo
de sequenciamento sao esclarecidas pelo grafo genético, que atua como representacao
mais especifica desse mesmo conteudo. Portanto, as propriedades herdadas do
grafo restringem a interpretacao de elementos textuais apresentados na interface da

solucao.

Conforme descrito, evidencia-se nao se tratar de uma classificacao excludente. As-
sim, uma mesma representacdo pode desempenhar mais de uma func¢do (ou papel) no
acompanhamento do processo de aprendizagem.

Além disso, a representagao em grafo abre oportunidades de extrair dos modelos in-
formacoes tteis a didatica do instrutor. A corrente pesquisa suporta um conjunto dessas

possibilidades, considerando:

e Sintetizar o Modelo do Aprendiz de um conjunto, como uma sala de aula, para que
se observe como as capacidades sdo ensinadas pelo instrutor (Figura 3.8). Com isso,
torna-se possivel notar que um instrutor se sobressai no ensino de alguns contetidos,

enquanto um segundo acaba negligenciando outros;

e Apresentar um histérico do desenvolvimento de pericias do aprendiz durante um
intervalo de tempo especifico (Figura 3.9). Pode-se, por exemplo, exibir o grafo
sendo conquistado (coloracao dos vértices) a propor¢ao do tempo, ou seja, uma

representacao externa dinamica;

e Esse mesmo recurso pode ser aplicado a sintetizagao do Modelo do Aprendiz de um
conjunto, auxiliando a visualizar a progressao do aprendizado de uma sala inteira,

ou de um curso inteiro (ainda na Figura 3.9).
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Aprendiz 1 Aprendiz N

- 51

Conhecimento do Sala de Aula

Espelho da didatica do Instrutor

Figura 3.8: Sintetizacao do Modelo do Aprendiz de um grupo [25]

oo R

margo junho julho
.
(...)
\ \
| | | | | o | | | | | | | |
margo junho julho

Figura 3.9: Progresso do aprendiz (ou de um grupo) ao longo do tempo [25]
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O suporte as possibilidades citadas acontece porquanto a Modelagem do Aprendiz
(descrita na Secao 3.2.1) faz a persisténcia da cronologia de eventos, que ocorrem na
ferramenta implementada. Registram-se a data e a hora, relacionados ao desenvolvimento
de pericias e as tentativas de resolver enunciados feitas por cada aprendiz. As ultimas

representacoes externas, contudo, nao foram implementadas no protétipo.

3.2.6 Implementacao de um Protétipo de Ferramenta

As funcionalidades descritas foram instanciadas em um protoétipo de ferramenta que con-

templa o seguinte ciclo de uso, assistido por multiplas representacoes externas:
1. Situar o estagio atual do aprendiz frente ao dominio de conhecimento;

2. Indicar pericias a serem prioritariamente desenvolvidas pelo aprendiz, considerando

esse estagio;

3. Sequenciar e sugerir enunciados que contemplem o desenvolvimento das pericias

objetivadas; e

4. Atualizar o Modelo do Aprendiz conforme a avaliacao de desempenho nas solucoes

dos enunciados escolhidos.

A ferramenta, entretanto, consiste em um simulador para acompanhar o processo
de sequenciamento de enunciados, fundamentado na metodologia inteligente e adaptativa
proposta. O foco primério incide em observar a solugao e analisar em funcionamento, nao
na fluéncia da interacao com possiveis atores do cendrio. A dinamica de funcionamento
dessa solucgao é detalhada no Capitulo 4.

Posteriormente, objetiva-se que a solucao seja embarcada em um ambiente de ensino?
para promover a tutoria inteligente. Nesses termos, precisa ser considerado o interfa-
ceamento préprio, alinhado aos diversos perfis que interagirao com o referido ambiente
(aprendizes, instrutores, monitores, entre outros). Além disso, serd estudada a represen-

tagao externa de mecanismos adicionais que permitam extrair e apresentar informacgoes

2Considera-se a FARMA [23], desenvolvida pelo mesmo grupo de pesquisa da UFPR, como primeira
opcao.
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lUteis ao processo de ensino-aprendizagem, bem como a possivel implementacao de outras

funcionalidades orientadas ao mesmo proposito.
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CAPITULO 4

DINAMICA DE FUNCIONAMENTO DA SOLUCAO
PROPOSTA

Expoe-se, nesta secao, a dinamica de funcionamento da solugao proposta, contextuali-
zada no dominio de Programacgao de Computadores. O cenario de utilizacao simula e
acompanha o processo de sequenciamento de enunciados para um aprendiz.

A explicacao tem carater resumido, procurando enfoque na fluéncia desse processo.
As segoes foram divididas em ciclos de sequenciamento. Cada um desses ciclos consiste
nas etapas de: (1) situar o aprendiz; (2) sugerir pericia; (3) sugerir enunciado; e (4)
avaliar solucao. Para o exemplo, foi suposta a aplicacao do processo a um aprendiz que

teve apenas uma introdugao tedrica aos primeiros tépicos da area.

4.1 Primeiro Ciclo de Sequenciamento

O Modelo do Aprendiz é um subconjunto nulo do conhecimento do dominio, pois nenhuma
pericia do grafo genético foi desenvolvida ainda. A ferramenta, em primeiro momento,
situa o aprendiz frente ao conhecimento do dominio. Faz-se isso como amparo meta-
cognitivo, por meio de representagoes externas, de carater visual (sobreposigao no grafo
genético) e textual (painel de estatisticas), como pode ser observado na Figura 4.1.

A ferramenta sugere exclusivamente a pericia inicial, que possui o identificador al-
goritmo, para ser desenvolvida na sessao de sequenciamento. Conforme o Anexo A, essa
pericia abrange a compreensao do conceito de algoritmo. A localizacao da pericia sugerida
¢ destacada no conhecimento do dominio (Figura 4.2).

Admitindo a pericia algoritmo como prioritaria a ser exercitada, cabe a ferramenta
encontrar enunciados que contribuam para esse desenvolvimento. Para isso, toma-se o
catalogo de enunciados do Anexo B, assumido integralmente de [25]. Esse catalogo foi

complementado com os enunciados do Anexo C.
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Figura 4.2: Sugerir pericia (Primeiro Ciclo de Sequenciamento)
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De todo o catalogo, apenas os enunciados Old mundo, Old usudrio e Metade de um
real contribuem para a apropriagao da pericia algoritmo. Convém destacar que, embora
todos os enunciados de um catdlogo envolvam, por exemplo, instrugoes de saida, nem
todos se propoem a desenvolver esse conhecimento.

Como se tem mais de um enunciado que contempla a pericia sugerida, oferece-se
navegabilidade ao aprendiz. A escolha é orientada pela ordem das sugestoes, priorizando
os enunciados que abranjam o menor numero de pericias nao desenvolvidas e, depois,
aqueles que exercitam o menor numero de pericias ao todo (mesmo que ja tenham sido
desenvolvidas). Essas duas informagoes sao apresentadas ao lado do identificador de cada
enunciado. Adicionalmente, quando se seleciona um enunciado, as pericias que ele objetiva

desenvolver (regices do grafo) sao destacadas no conhecimento do dominio (Figura 4.3).

800 Prototipo NextStep - w11.dom (Sessdo de Sheldon)
Grafe  Aprendiz  Ajuda

1. Situar aprendiz
2. Sugerir pericia

3. Sugerir enunciado

Selecione um dos enunciados sugeridos:
iA.01 - 014 mundo (6, 6) v |

estruturacio e
composicao

Exiba a mensagem "0la mundo!" na | A
tela.

w

O ©

4. Avaliar solucao

Figura 4.3: Sugerir enunciado (Primeiro Ciclo de Sequenciamento)
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Entao, supondo-se que o primeiro enunciado (Old mundo) tenha sido a escolha do apren-
diz para exercitar a pericia algoritmo e que a resolucao seja avaliada como correta na
ferramenta (Figura 4.4). Depois disso, o Modelo do Aprendiz é atualizado de modo que
passe a refletir que as pericias exercitadas foram desenvolvidas. Exibe-se um sumario
dessa atualizacao, indicando quais outras pericias foram desenvolvidas no processo e que

o ciclo de sequenciamento foi completado (Figura 4.5).

800 Prototipo NextStep - v11.dom (Sessdo de Sheldon)
Grafo  Aprendiz  Ajuda

algoritma A andlise

1. Situar aprendiz P P

2. Sugerir pericia

3. Sugerir enunciado
estruturagio e

composicio

4. Avaliar solucio

Awvalie a solugdo do aprendiz:

|(® Correta -

(" Incorreta

O O e

simples

Figura 4.4: Avaliar solu¢ao (Primeiro Ciclo de Sequenciamento)

x Modelo do Aprendiz atualizado
. 0 Modelo do Aprendiz (perfil) foi atualizado:
o/' - Pericia selecionada: algoritmo
- Estratégia de aprendizagem adotada: nenhuma
- Quantidade de outras pericias aprendidas: 5

Figura 4.5: Atualizar Modelo do Aprendiz (Primeiro Ciclo de Sequenciamento)
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4.2 Segundo Ciclo de Sequenciamento

Considerando o Modelo do Aprendiz atualizado, cabe a ordenacao heuristica da ferra-
menta sugerir a proxima pericia para ser desenvolvida e, depois, um enunciado que a
atenda. Cada ciclo de sequenciamento comeca situando o aprendiz sobre o estado atual

dele frente ao conhecimento do dominio (Figura 4.6).

8006 Prototipo NextStep - vll.dom (Sessdo de Sheldon)
Grafo  Aprendiz  Ajuda

algoritmo A

1. Situar aprendiz

41 pericias no dominio
6 pericias aprendidas
14% & o percentual aprendido

Perfil de aprendizagem

estruturacio ¢

160 p-uranalugia COMP-OEICA O

16% por especializagdo |/ generalizagio
0% por simplificacdo [/ refinamento
0% por desvio [ correcio

6606 por pré-requisito / pos-requisito e P

O

-

2. Sugerir pericia
3. Sugerir enunciado

4. Avaliar solucio

Figura 4.6: Situar aprendiz (Segundo Ciclo de Sequenciamento)

Agora, que a pericia inicial ja foi desenvolvida, a ferramenta prové uma lista de prio-
ridades com sugestoes de pericias. A ordenacao heuristica ponderou critérios como a
fronteira do Modelo do Aprendiz e o restante do conhecimento do dominio, a distan-
cia dessas pericias até aquela definida como inicial e, por fim, as estratégias de tutoria
bem-sucedidas para o perfil em particular.

Apresentam-se as sugestoes de pericias para escolha do aprendiz. A ferramenta in-
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forma, ao lado do identificador de cada pericia sugerida, a distancia dela até a pericia
inicial e a prioridade definida, respectivamente. A prioridade de uma pericia considera
a citada distancia e a ponderacao das relacoes genéticas que a conectam ao Modelo do
Aprendiz (sendo que, quanto menor o nimero, maior a prioridade). No momento da se-
lecao, além de cada pericia sugerida ser destacada no conhecimento do dominio, também
se indica a estratégia de tutoria mais promissora para desenvolveé-la, conforme o perfil do
aprendiz.

Como exemplo, as seguintes sugestoes de pericias sao propostas ao aprendiz, adicio-

nadas das informacoes recém-descritas:
1. waridveis (3, 20): pré-requisito;
2. atribuicdo (3, 24): analogia;
3. entrada (3, 24): analogia; e
4. entrada X saida (4, 38): generalizagao.

Assume-se que a primeira sugestao, varidveis, tenha sido selecionada. Logo, deve-se
procurar por enunciados que contemplem o reconhecimento de varidveis na analise e na
resolucao de problemas. Diante do catdlogo, tem-se as sugestoes abaixo, relacionadas com

a quantidade de pericias nao desenvolvidas e o total de pericias exercitadas:
1. Old usudrio (5, 11);
2. Metade de um real (6, 12); e

3. Gastos em viagem (8, 13).

A primeira sugestao, Old usudrio, foi aceita pelo aprendiz. Ela abrange uma menor
quantidade de pericias nao desenvolvidas e, por isso, encontra-me mais préoxima do seu
estdgio atual de conhecimento (Zona de Desenvolvimento Proximal). Procedendo-se cor-
retamente com a resolucao do exercicio, o Modelo do Aprendiz é atualizado a fim de

registrar que as pericias exercitadas foram desenvolvidas.



4.3 Terceiro Ciclo de Sequenciamento

Novamente, o aprendiz ¢ situado frente ao conhecimento do dominio (Figura 4.7) e a or-
denacao heuristica sugere uma pericia a ser desenvolvida. Procedendo da mesma maneira

que antes, a pericia expressoes aritméticas, por exemplo, é escolhida. Ela diz respeito a

avaliacao e construcao de expressoes aritméticas.

8 00

Protétipo NextStep - vll.dom (Sessdo de Sheldon)

25% por analogia

2. Sugerir pericia

1. Situar aprendiz

41 pericias no dominio
11 pericias aprendidas
26% & o percentual aprendido

Perfil de aprendizagem

25% por especializagdo / generalizagdo
0% por simplificagdo [ refinamento
0% por desvio [ correcao

50% por pré-requisito [ pds-requisito

O

3. Sugerir enunciado

4, Avaliar solucao

-

QA’
P ]

EStRUturacao &
Composica o

o’ ,

atribuigio

tipos e literals

Os seguintes enunciados do catalogo, por objetivarem essa pericia, sao indicados ao

aprendiz:

Figura 4.7: Situar aprendiz (Terceiro Ciclo de Sequenciamento)

1. Metade de um real (1, 11);

2. Média final (1, 11); e

3. Gastos em viagem (2, 12).
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Admite-se a primeira sugestao, Metade de um real, como a escolha feita pelo aprendiz.
Hipoteticamente, foi constatado insucesso na tentativa do aprendiz resolver o exercicio.
Possiveis alternativas que tratam da remediacao de erros foram desconsideradas na pes-
quisa. Nesse caso, pode ser escolhido outro enunciado, como Média final para desenvolver
a mesma pericia em uma nova abordagem. Outra alternativa possivel seria retroceder as
sugestoes de pericias e optar por desenvolver outra ao invés de expressoes aritméticas.

A ferramenta prossegue avaliando a resolucao do aprendiz, atualizando o seu modelo,

sugerindo pericias a serem desenvolvidas e enunciados correspondentes.
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CAPITULO 5

ESTUDO EMPIRICO

O estudo empirico relatado neste capitulo observa a aderéncia didatica do protétipo, tendo
em vista a comparacao das sugestoes fornecidas pelo processo de sequenciamento com
outras dadas por tutores humanos. Considerou-se, especialmente, a proximidade entre
os arranjos e a ocorréncia de inversoes severas, na ordem dos tépicos e dos enunciados

sugeridos.

5.1 Sujeitos

Foram sujeitos da pesquisa trés docentes! da drea de Ciéncia da Computacao, todos douto-
res, que ministram disciplinas introdutorias de Programacao de Computadores. Nenhum

dos docentes teve envolvimento anterior com a pesquisa.

5.2 Instrumentos

Um questionario com trés questoes foi utilizado como instrumento para coleta de dados dos
docentes. Adicionalmente, foram fornecidos os seguintes materiais, entregues impressos

aos docentes:

1. Um texto de apresentacao resumindo a pesquisa;
2. O conhecimento do dominio representado em grafo genético, plotado; e

3. O catalogo de enunciados do Anexo B, diagramado no formato de cartoes em tama-

nho A5. Cada cartao continha um enunciado e a regiao abrangida do grafo genético;

LCoordenagao do Curso de Tecnologia em Sistemas para Internet da Universidade Tecnolégica Federal
do Parand (UTFPR), Campus Guarapuava.
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5.2.1 Questionario

Os questionarios entregue aos docentes foi reproduzido integralmente na sequéncia:

Questao 1
Ordene os enunciados do catdlogo na sequéncia didatica que vocé considere mais con-
veniente. Entregue os cartoes nessa ordem.

Questao 2
Considere que o aprendiz domina o conceito de algoritmo, conhece os tipos primitivos
de dados, varidveis, constantes, bem como as instrugoes de entrada, de saida e de
atribuigdo. Diante do catdlogo de enunciados representado pelos cartoes, qual seria o
préximo enunciado que vocé recomendaria? Justifique.

Questao 3
Considere o estdgio de desenvolvimento do aprendiz ilustrado pela Figura 5.1. Diante
do catédlogo de enunciados representado pelos cartoes, qual seria o préximo enunciado
que vocé recomendaria? Justifique.

5.3 Procedimentos

Detalha-se, a seguir, as orientagoes fornecidas e o propdsito de cada uma das questoes
componentes. Para comparacao, foram realizadas simulacoes no prototipo em resposta
as mesmas questoes perguntadas aos docentes. Como procedimento, assumiu-se sempre

a primeira sugestao de pericia e de enunciado oferecida pela ferramenta.

5.3.1 Questao 1

Procura saber como os docentes ordenariam didaticamente o mesmo catalogo de enuncia-
dos utilizado pela pesquisa. Os cartoes foram entregues embaralhados aos docentes, que

ficaram livres para considerar a representacao em grafo de cada enunciado.
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algoritmo A

estruturacdo e
composicao

efetivacao in:i;::?z:s
G G G
(A ’ A atribuigdo
G G R R

entrada x troca de compat. de
saida valores tipos

perda de
valores

tipos e literais

Figura 5.1: Questao 3
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5.3.2 Questao 2

Constroi um cenario do conhecimento atual do aprendiz para que o docente recomende
o préoximo enunciado, dentre aqueles do catalogo. Nao faz referéncia a representagao em

grafo.

5.3.3 Questao 3

Em contraste com a questao anterior, remete-se diretamente ao grafo genético e induz que
o docente decida com base nas mesmas informacoes assumidas pelo prototipo, dado um
cenario para que um enunciado seja sugerido. Propositalmente, a imagem que representa o
Modelo do Aprendiz (Figura 5.1) foi privada da sobreposi¢ao no conhecimento do dominio.

Assim, nao se tem o contexto das pericias vizinhas.

5.4 Resultados Coletados

Os resultados foram coletados por meio dos instrumentos de observagao especificados na

Secao 5.2. Sao interpretados conforme segue.

5.4.1 Questao 1

A ordenagao do catdlogo de enunciados pelos docentes consta na Tabela 5.1. Na andlise
dessas informagoes, primeiramente foi observado se houve alguma inversao de conteidos.

Pode-se perceber isso porque o catalogo contempla os seguintes contetdos:

1. Instrucoes de entrada, de saida e de atribuicao;
2. Estruturas de condicionais; e

3. Estruturas de repeticao.

Nesses termos, foi examinado se algum enunciado que contemplasse contetido posterior

foi antecipado. Ou ainda, se ocorreu o contrario, de um enunciado que requereria conteido
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Tabela 5.1: Resultados dos docentes para a Questao 1

Conteido Ordem Professor 1 Professor 2 Professor 3

1 Ol4 mundo Ol4a mundo Ola mundo

2 Ol4 usuério Ol4 usuério Ol4 usudrio

3 Metade de um real Metade de um real Troca de valores
Instrugoes de 4 Troca de valores Gastos em viagem Metade de um real
Entrada, de 5 Média final Média final Média final
Saida e de 6 Conta bancéria Conversao para binario Gasto com viagem
Atribuicao 7 Gasto em viagem Conta bancéria Numero espelhado

8 Caixa eletronico Numero espelhado Conversao para bindrio

9 Numero espelhado Caixa eletrénico Conta bancéria

10 Conversao para binario Troca de valores Caixa eletronico

11 Valor absoluto Valor absoluto Par ou impar

12 Par ou impar Par ou impar Positivo, negativo ou nulo

13 Horéario valido Vogais Valor absoluto

14 Aprovado ou reprovado Idade Maior de trés valores
Estruturas 15 Menor de trés valores Horario valido Menor de trés valores
Condicionais 16 Maior de dois valores Aprovado ou reprovado Horério valido

17 Positivo, negativo ou nulo  Maior de dois valores Vogais

18 Vogais Menor de trés valores Aprovado ou reprovado

19 Tipos de triangulo Positivo, negativo ou nulo  Tipos de triangulo

20 Idade Tipos de triangulos Idade

21 Colar na prova Colar na prova Colar na prova

22 Maioridade De 1 até 100 De 50 até 200

23 Soma dos ntmeros De 50 até 200 De 1 até 100

24 De 50 até 200 Soma dos nuimeros Tabuada do 5

25 De 1 até 100 Tabuada do 5 Tabuadas do 1 ao 10

26 Tabuada do 5 Potenciacao 1/n

27 Tabuadas do 1 ao 10 Fatorial Potenciagao

28 Potenciagao Tabuadas do 1 ao 10 Fatorial

29 Fatorial Maior média Soma dos nimeros
Estruturas de 30 Menor valor Ntumero primo Maioridade
Repeticao 31 Pares e impares Primos apds o 100 Pares e impares

32 Menor e maior peso Maioridade Menor valor

33 Validacao Pares e impares Menor e maior peso

34 Calculadora Menor valor Média dos pares

35 Média dos pares Menor e maior peso Validagao

36 Maior média Calculadora Calculadora

37 Fibonacci Validagao Ntumero primo

38 1/n Meédia dos pares Primos apds o 100

39 Ntumero primo Fibonacci Maior média

40 Primos apéds o 100 1/n Fibonacci
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mais basico ser prorrogado. Esses casos nao aconteceram e a mesma tabela foi seccionada
em trés partes, em correspondéncia respectiva aos conteudos citados.

Depois, constatou-se que o sequenciamento dos enunciados que contemplam um de-
terminado contetido é bastante sensivel a didatica do docente. Assim, por exemplo, o
enunciado Vogais, que remete ao conceito de estrutura condicional com selecao multi-
pla, variou bastante na sequéncia, porque o Professor 1 preferiu postergar esse contetdo,
enquanto os outros dois decidiram antecipa-lo.

A proposta desta questao aos docentes desempenhou um papel importante na pesquisa.
Ela indicou a necessidade de alteragoes na primeira versao do prototipo porque, em al-
gumas situagoes, havia antecipacao significativa de conteidos. Foi necessario reexaminar
sobre como os enunciados estavam anteriormente elicitados na ferramenta.

A dltima simulacao feita com o protétipo, apresentada pela Tabela 5.2, forneceu um
sequenciamento préximo aos dos docentes e também nao trouxe inversao entre os trés
conteudos. O sequenciamento sugerido possui menos enunciados porque, conforme men-
cionado, a configuracao atual do protétipo assume que a resolucao correta de um tnico
enunciado ja proporciona o desenvolvimento da pericia contemplada. Assim, nao sao

repetidos enunciados que abranjam unicamente pericias ja desenvolvidas.

Tabela 5.2: Resultados do protétipo para a Questao 1

Ordem Protétipo

Ol4 mundo

Ol4 usuério

Metade de um real
Reajuste de preco
Troca de valores
Gastos com viagem
Valor absoluto
Horério valido
Vogais

Idade

Menor de trés valores
Colar na prova
Validagao

Tabuadas do 1 ao 10
Nuamero primo

e S R N

— = =
QU = W N
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5.4.2 Questao 2

Os trés docentes sugeriram um enunciado que introduzisse estruturas condicionais ao

aprendiz, a saber:

e Professor 1: Valor absoluto;
e Professor 2: Valor absoluto;

e Professor 3: Par ou impar.

As escolhas dos docentes corroboraram a ordenacao de enunciados que foi recomendada
na questao anterior, uma vez que a sugestao de cada um coincide com o primeiro enunciado
que trata o referido conteido naquela ordenagao (Tabela 5.1). O protétipo alcangou o

mesmo comportamento de dois docentes, sugerindo o enunciado Valor absoluto.

5.4.3 Questao 3

Diante do conhecimento do dominio, os docentes tinham trés opcoes de pericias:

e (Constantes;
e Varidveis X constantes;

e FExpressoes aritméticas.

Entretanto, o catalogo do Anexo B nao possui enunciado que contemple pericias rela-
cionadas a constantes. Essa situacao foi propositalmente avaliada para elaborar o ques-
tiondrio.

Foram sugestoes dos docentes:
e Professor 1: Média final, por contemplar a pericia expressoes aritméticas;
e Professor 2: a autoria de um enunciado que introduzisse a pericia constantes;

e Professor 3: Metade de um real, por contemplar a pericia expressoes aritméticas.



92

O protétipo sugere a pericia constantes e, no proximo passo, nao recomenda enun-
ciados, indicando a necessidade de autoria. Ele permite retroceder e optar pela pericia

expressoes aritméticas, para entao sugerir o enunciado Metade de um real.

5.5 Discussao dos Resultados

Diante do exposto, a solucao proposta obteve resultados bastante proximos aqueles forne-
cidos por tutores humanos. Destaca-se que nao houve inversoes de ordem significativas nas
sugestoes de pericias ou de enunciados feitas pelo protétipo. Além disso, foi notado que
a ordem dos enunciados diferiu mesmo entre os docentes sujeitos da pesquisa, entendo-se
ser sensivel, em certo grau, a didatica de cada tutor humano em particular. A solucao,
por sua vez, acaba sendo influenciada pela perspectiva com que se elicitam os enunciados,
no momento da catalogagdo, quanto as pericias contempladas (regides do grafo).

Assim, acredita-se que informacodes interessantes possam provir de experimentos adi-
cionais. Algumas possibilidades, ainda na comparacao com tutores humanos, residem na
conducao de dois outros experimentos distintos, um excluindo os detalhes da metodologia
(tais como terminologia e representacao) e outro imergindo os docentes nessas informa-
¢oes. Os resultados seriam utilizados para adequagao dos parametros e aprimoramento

da metodologia proposta, bem como para uma investigacao mais profunda do problema.
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CAPITULO 6

RESULTADOS

Diante do que se apresentou, sumarizam-se abaixo os principais resultados que foram

alcangados pela pesquisa:

1. Implementacao da modelagem dinamica do aprendiz, assumindo a representacao

tanto interna quanto externa por grafos genéticos;

2. Determinacao dos critérios a serem considerados pela ordenacao heuristica, para

indicar quais pericias devem ser prioritariamente desenvolvidas pelo aprendiz;

3. Consideracao inicial da natureza de cada uma das relagbes presentes no conheci-

mento do dominio, na sugestao de pericias a serem tutoradas;

4. Inferéncia das estratégias de tutoria mais promissoras para um aprendiz em parti-

cular;

5. Definicao dos critérios que adaptem, ao perfil atual do aprendiz, a ordem dos enun-

ciados que contemplam a pericia sugerida;

6. Atualizacao do Modelo do Aprendiz, para que passe a refletir o nivel atual de conhe-

cimento do individuo, considerando o progresso apos a resolugao de um enunciado;

7. Encaminhamento sobre as possibilidades para que ocorra a avaliacao das resolucoes
do aprendiz, presumindo que seja detectado o desenvolvimento de apenas algumas

das pericias contempladas;

8. Implementacao de um protétipo de ferramenta que funciona como um simulador
para acompanhar o processo de sequenciamento de enunciados, fundamentado na

metodologia inteligente e adaptativa proposta;
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9. Estudo empirico que relaciona o sequenciamento fornecido pelo prototipo com outros

gerados por tutores humanos;

10. Disseminacao de resultados parciais da pesquisa no I Workshop de Ensino em Pensa-
mento Computacional, Algoritmos e Programagao (WAlgProg/2015), evento satélite
do IV Congresso Brasileiro de Informética na Educacao (CBIE/2015) [34];

11. Obtencao do 3¢ lugar entre os melhores artigos publicados no evento citado.
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CAPITULO 7

CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa objetivou tratar do sequenciamento adaptativo de enunciados considerando
a modelagem dinamica do aprendiz, no dominio de Programacao de Computadores. O
projeto decorreu da observacao de uma potencialidade pouco explorada dos estudos de
[25], favorecendo um possivel espaco de contribuigao.

Com esse proposito, o referencial tedrico abrangeu os seguintes temas: multiplas re-
presentacoes externas, modelo de sobreposicao, grafos genéticos, aquisicao de conheci-
mento em Programagao de Computadores e sequenciamento de enunciados. Diante do
levantamento realizado, percebeu-se a quantidade reduzida de pesquisas que abordassem
0 sequenciamento automatico de enunciados em ambientes de ensino. Mais especifica-
mente, foi notado que tais estudos se mostram ainda mais dispersos em se tratando do
sequenciamento adaptativo em tutoria inteligente.

Dentre os formalismos adotados na solucao, discutiu-se sobre os conceitos de automa-
ticidade, adaptatividade e inteligéncia no escopo do problema. Depois disso, foi detalhada
uma proposta de metodologia inteligente e adaptativa para o sequenciamento de enun-
ciados, baseada em grafos genéticos. Em seguida, expos-se a dinamica de funcionamento
dessa solucao, assumindo o prototipo implementado. A avaliacao da metodologia e da
ferramenta foi realizada por um estudo empirico.

Como principal resultado, espera-se contribuir para a dinamizacao do aprendizado
na area, por meio da adaptacao de sequéncias de enunciados as particularidades dos
aprendizes. Por fim, acredita-se que parte dos resultados alcancados podem se estender &

aquisicao de conhecimento em outros dominios de natureza pratica e complexa.
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7.1 'Trabalhos Futuros
Indicam-se possiveis trabalhos futuros que podem ampliar a pesquisa realizada:

1. Conducao de experimentos adicionais para avaliar os beneficios da solucao proposta,

bem como a necessidade de possiveis adequagoes;

2. Avaliacao e ajuste de parametros do processo a fim de garantir que a adaptatividade

nao seja tendenciosa;

3. Extensao dos critérios assumidos para a sugestao de pericias a serem tutoradas.
Dois critérios que podem ser considerados sdo a necessidade de reforgo [18] e o
cometimento de erros pelo aprendiz [17]. O primeiro observaria a demanda de
reforco dos contetddos a propor¢ao do tempo, evitando o esquecimento do que foi
aprendido. O outro contemplaria os erros cometidos pelo aprendiz, tentando inferir
se provieram da auséncia de conceitos, de concepcoes erroneas, de esquecimento, ou

ainda se foram apenas deslizes pontuais;

4. Consideragao mais aprofundada da natureza de cada uma das relacoes do conhe-
cimento do dominio, na sugestao de pericias a serem tutoradas. Como passo sub-
sequente, pode-se explorar padroes de relacionamento entre duplas ou triplas de
pericias. Ou ainda, critérios como penalizar a sugestao de tépicos que possuam

pré-requisitos indiretos ainda nao desenvolvidos;

5. Realizagao de testes e acoplamento, ao prototipo, do mdédulo que realiza o diagnds-

tico automatico das resolugoes do aprendiz;

6. Estudo e melhoria do processo de avaliagao das resolugoes do aprendiz, objetivando
a deteccao de aspectos como o desenvolvimento de apenas algumas pericias do enun-

ciado;

7. Implementacao da granularidade para a atualizacao do Modelo do Aprendiz, pois

a resolucao de um unico enunciado que contemple determinada pericia pode nao
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significar que ela foi desenvolvida. Deve-se admitir uma progressao mais gradual

que denote esse crescimento;

Estudo sobre o impacto da remodelagem do conhecimento do dominio, expresso no
Anexo A, de modo que pericia sugerida possa se localizar sempre na imediata fron-
teira do Modelo do Aprendiz, tornando a busca heuristica mais fluente. Faz-se isso,
por exemplo, invertendo alguns relacionamentos, de modo que uma pericia vizinha
se conecte individualmente a cada uma das especializagoes, ao invés da pericia que
as generaliza. Tais artificios podem ser necessarios porque o grafo genético original
privilegiou aspectos visuais, enquanto essa outra abordagem exige que mais rela-
¢oes sejam definidas. Ainda assim, toda a semantica do grafo genético original serd

preservada;

Anélise da viabilidade de admitir ilhas, recurso do grafo genético estendido, na

remodelagem do conhecimento do dominio;

Tratamento das pericias iniciais do conhecimento do dominio, considerando que
podem envolver enunciados de raciocinio logico anteriores a utilizacao de uma lin-

guagem formal (construgao de algoritmos ou implementagao de programas);

Admissao da proficiéncia do aprendiz, para que nao seja necessario sujeita-lo a todos

os enunciados que contribuiriam para o desenvolvimento de pericias ja adquiridas;

Embarcamento da solugao em um ambiente de ensino para promover a tutoria in-

teligente (e.g. FARMA);

Investimento na representacao externa de mecanismos adicionais, nesse ambiente,
que permitam extrair e apresentar informagoes titeis ao processo de ensino-aprendiza-

gem (mineragao de dados).
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ANEXO A

SUBCONJUNTO DE PERICIAS NO DOMINIO DE
PROGRAMACAO DE COMPUTADORES

O subconjunto de pericias no dominio de Programagao de Computadores foi modelado por [25]
com a intencao de fornecer linhas gerais para que sejam adaptadas as peculiaridades de cada

linguagem de programagcao. Considerou-se o paradigma Imperativista.

1. Dominio do conceito de algoritmo.
(a) Conceito de algoritmo. Entendimento do conceito de algoritmo como uma sequéncia
finita de instrugoes a fim de realizar determinada tarefa.
(b) Conceito de instrucao.

(¢) Entendimento do fluxo sequencial de execugao.
2. Anélise e abstracéo de informagcoes trazidas pelo enunciado do problema.

(a) Leitura atenta do enunciado.
(b) Identificagao do problema.

(c) Identificagdo da entrada, do processamento e da saida do problema.

w

. Composicao e estruturagao do algoritmo.

(a) Dominio da estrutura de um algoritmo.

(b) Refinamento sucessivo das tarefas as instrugdes para resolver o problema determi-
nado.

(¢) Transcrigao do algoritmo em linguagem natural ou formal.
4. Efetivagao do algoritmo.

(a) Simulacdo (mental) do algoritmo alcancado.
(b) Simulagao do algoritmo através de testes.

(¢) Retroalimentagao, corre¢ao e aperfeigopamento do algoritmo.

ot

. Distingao entre diferentes tipos de dados e literais.

) Booleano.
) Inteiro.
) Real.
d) Caractere.
) Texto.

) Compreensao da Tabela ASCII.



i. Distin¢ao entre maitisculas e mintsculas.

ii. Caracteres especiais.
6. Reconhecimento de variaveis na analise e na resolucao do problema.

(a) Dominio do conceito de varidvel.
(b) Sintaxe da declaragao de varidveis.
(¢) Identificagao do tipo de dado correspondente.
(d)
)

(e) Declaragao de varidveis.

Definicao de nomes apropriados para variaveis.

i. Declaragao de varidveis do tipo booleano.
ii. Declaragao de varidveis do tipo inteiro.
iii. Declaragao de variaveis do tipo real.
iv. Declaragao de variaveis do tipo caractere.

v. Declaracao de varidveis do tipo texto.

7. Reconhecimento de constantes na andlise e na resolugao do problema.

(a) Dominio do conceito de constante
(b) Sintaxe da declaragdo de constantes.
(c) Identificagao do tipo de dado correspondente.
(d)
)

(e) Declaracao de constantes.

Convengoes para a denominagao de constantes.

i. Declaracao de constantes do tipo booleano.
ii. Declaracao de constantes do tipo inteiro.
iii. Declaracao de constantes do tipo real.

iv. Declaragao de constantes do tipo caractere.

v. Declaracao de constantes do tipo texto.
8. Distingao conceitual e pragmatica entre varidveis e constantes.
9. Instrugoes simples.
10. Dominio sobre a instrucao de atribuicao.

(a) Conceito de atribuigao.
(b) Sintaxe da instrugao de atribuigao.

i. Atribuicao de varidveis do tipo inteiro.

ii. Atribuicao de varidveis do tipo real.
iii. Atribuicdo de varidveis do tipo caractere.
iv. Atribuicdo de varidveis do tipo texto.

v. Atribuicao de varidveis do tipo booleano.
(c) Conceito de inicializagao.
i. Inicializacdo de varidveis do tipo inteiro.

ii. Inicializacao de varidveis do tipo real.

iii. Inicializacao de varidveis do tipo caractere.
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11.
12.

13.

14.

iv. Inicializacao de variaveis do tipo texto.

v. Inicializacao de variaveis do tipo booleano.
Troca de valores entre duas variaveis com o uso de uma auxiliar.
Sobreposicao e consequente perda de valores armazenados.
Cautela com a compatibilidade de tipos.

(a) Incorréncia de tipos incompativeis.
(b) Resultado da divisao de dois inteiros.

(c) Conversao de tipos.
Dominio sobre a instrucao de entrada.

(a) Conceito de entrada.
(b) Sintaxe da instrucao de entrada.

i. Entrada de uma variavel do tipo inteiro.
ii. Entrada de uma varidvel do tipo real.
iii. Entrada de uma variavel do tipo texto.
iv. Entrada de uma variavel do tipo caractere.

v. Entrada de uma varidvel do tipo booleano.
(¢) Entrada de multiplos valores.

(d) Captura de teclas (especiais).

15. Dominio sobre a instrucao de saida.

16. Distingao conceitual e pragmatica entre instrugoes de entrada e de saida.

(a) Conceito de saida.
(b) Sintaxe da instrucao de saida.

i. Saida de literais.
ii. Saida de caracteres especiais.
iii. Saida de varidveis.
iv. Saidas compostas.
v. Sequéncias de escape.
vi. Formatagao da saida.
A. Alinhamento.
B. Separador de milhares.

C. Decimais.

17. Avaliagao e construgao de expressoes compostas.

(a) Precedéncia de operadores aritméticos, relacionais e booleanos.

(b) Parénteses.

i. Alteragao da precedéncia de operadores através de parénteses.

ii. Desambiguacao de expressoes através de parénteses.

18. Avaliacao e construgao de expressoes aritméticas.
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(a) Operadores aritméticos.

1.
ii.
iii.
iv.
V.

vi.

Adicao.
Subtragao.
Multiplicacao.
Divisao.
Divisao inteira.
Resto.

(b) Precedéncia dos operadores aritméticos.

(c) Avaliagao de expressoes aritméticas.

(d) Pragmética destacada:

i.

ii.

iii.

iv.

V.

Quadrado de um numero.
Média aritmética.
A. Média aritmética simples.

e A soma precede a divisao.

B. Média aritmética composta.

e A soma dos produtos precede a divisao.

Porcentagem.

A. Acréscimo percentual.
B. Decréscimo percentual.
Regra de trés.

A. Regra de trés simples.
B. Regra de trés composta.

Ordem dos algarismos de um inteiro.
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A. Decomposicao dos digitos de um inteiro através dos operadores DIV e MOD.

B. Recomposicao dos digitos de um inteiro através do operador de multiplica-

¢ao.

19. Incorréncia da divisao por zero.

20. Avaliagao e construcao de expressoes relacionais.

(a) Resultado de expressoes relacionais.

(b) Operadores relacionais.

1.
ii.
iii.
iv.
V.

vi.

Igual.
Diferente.
Maior que.
Menor que.
Maior ou igual.

Menor ou igual.

(¢) Precedéncia dos operadores relacionais.

(d) Avaliagao de expressoes relacionais.

21. Avaliagao e construcao de expressoes booleanas.

(a) Resultado de expressoes booleanas.
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(b) Operadores booleanos e respectivas tabelas verdade.
i. Negacao.
ii. Conjuncao.
iii. Disjuncao.
iv. Disjuncao exclusiva.
A. Emulacao da disjuncao exclusiva através dos operadores booleanos funda-
mentais.

(c¢) Precedéncia dos operadores booleanos.
(d) Avaliagao de expressoes booleanas.
22. Projeto de (conjuntos de) expressoes condicionais coesas e concisas para estruturas de
controle.
(a) Entendimento de que expressoes condicionais precisam ter resultado booleano.

(b) Cuidado com a repetigao indevida de condigoes face a exclusividade do fluxo de
execucao.

(c¢) Distin¢ao entre maitisculas e mindsculas na construcao de expressoes condicionais,
envolvendo os tipos caractere ou texto.

23. Dominio sobre estruturas de controle.

(a) Composigao de subcontextos de instrugdes coesos e concisos para estruturas de con-
trole.

24. Dominio sobre as estruturas condicionais.

(a) Conceito de desvio condicional progressivo.
i. Entendimento da necessidade de controle do fluxo de execucao.
(b) Pragmética destacada:

i. Determinacao de datas validas.

ii. Reconhecimento de vogais e consoantes.

(c) Composicao de subcontextos de instrugoes coesos e concisos para estruturas condi-
cionais.

i. Evitamento da repeticao indevida de instrugoes.
25. Dominio sobre as estruturas condicionais simples e composta.

(a) Semantica das estruturas condicionais simples e composta.
i. Compreensao da existéncia de dois caminhos possiveis e exclusivos.
(b) Sintaxe da estruturas condicionais simples e composta.

i. Indentacao.
ii. Blocos com uma tnica instrucao.
(c) Pragmiética destacada:
i. Classificacao de um nimero como nulo ou nao-nulo.
ii. Classificagdo de um niimero como positivo, negativo ou nulo.
A. Médulo ou valor absoluto de um nimero.

iii. Reconhecimento de multiplicidade numérica.
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A. Reconhecimento de um nimero par (ou impar).
iv. Determinagao de que uma data é posterior (ou anterior) a outra.
v. Verificagao de anos bissextos.
vi. Validagao de entradas.
A. Determinar se uma data é valida.
vii. Determinacao do maior (ou menor) valor.
A. Entre dois valores.
B. Entre trés valores.
C. Entre quatro valores.
viii. Ordenacao.
A. De dois valores.

B. De trés valores.
26. Dominio sobre a estrutura condicional de selecao multipla.

(a) Semantica da estrutura condicional de selegao muiltipla.

i. Restrigao de tratar somente tipos contaveis.
A. Inteiro.
B. Caractere.
C. Booleano.

ii. Impossibilidade de tratar tipos incontaveis.
A. Real.
B. Texto.

iii. Uso do caso-contrario.
(b) Sintaxe da estrutura condicional selecao multipla.

i. Selecao de um valor especifico.

ii. Selecao de uma escala de valores.
iii. Selecao de uma lista de valores.
iv. Selecao composta.

v. Indentacao.

(¢) Reconhecimento de problemas resolviveis pela estrutura condicional de sele¢cao miil-
tipla.

27. Distincao conceitual e pragmaética entre as estruturas condicionais da linguagem utilizada.

(a) Entendimento da generalidade das estruturas condicionais simples e composta.
(b) Entendimento da especificidade da estrutura condicional de selegao muiltipla.

(¢) Reconhecimento de situagdes que privilegiem uma ou outra estrutura condicional.
28. Distincao e concomitancia de aninhamento e encadeamento de estruturas condicionais.
(a) Importancia da indentagao.
29. Aninhamento de estruturas condicionais para classificacoes exclusivas.
30. Encadeamento de estruturas condicionais para classificagoes nao-exclusivas.

31. Dominio sobre as estruturas de repeticao.
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(a) Conceito de lago ou desvio regressivo.
i. Entendimento da necessidade de controle do fluxo de execucao.
(b) Conceito de subcontextos ciclados.
(c) Composicao de subcontextos de instrugdes coesos e concisos para estruturas de re-
peticao.
i. Evitamento da repeticao indevida de instrucoes.
ii. Nocoes bésicas de complexidade temporal de algoritmos.
(d) Pragmética destacada:

i. Validacao e repeticao de entradas.
ii. Repeticao de entradas.
A. Leitura de uma quantidade determinada de valores.
B. Leitura de uma quantidade indeterminada de valores.
iii. Potenciacao.
iv. Fatorial.
v. Séries numéricas.
A. Séries numéricas com um tnico sinal.
B. Séries numéricas com intercalagao de sinais.
vi. Conjuntos finitos.
A. Determinagao do maior (ou menor) valor de um conjunto finito.

e Atentamento a inicializac¢ao da varidvel que armazena o maior (ou menor)
valor.

e Desconsideracao do valor de escape quando se tem uma quantidade de
valores previamente indeterminada.

B. Média aritmética simples de um conjunto numérico finito.

e Entender a necessidade de dividir a somatdria somente depois de ter
acumulado todos os valores do conjunto.

C. Determinacao de elementos com propriedades especificas (pares, impares,
positivos, negativos).
e Numero de elementos com propriedades especificas.
e Percentual de elementos com propriedades especificas.
vii. Verificacao de ntimeros primos.
A. Verificagao suficiente de ntimeros primos.

B. Verificacao eficiente de ntimeros primos.
32. Dominio sobre os lacos condicionais.
33. Dominio sobre a estrutura de repeticao pré-avaliada.

(a) Semantica da estrutura de repetigao pré-avaliada.

i. Compreensao do pré-teste.

ii. Entendimento de que a ciclagem ocorre incondicionalmente ao final do bloco de
instrucoes do subcontexto.

(b) Sintaxe da estrutura de repeti¢ao pré-avaliada.

i. Blocos com uma tnica instrucgao.

ii. Indentacao.
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34. Dominio sobre a estrutura de repeticao pds-avaliada.

(a) Semantica da estrutura de repetigao pés-avaliada.

i. Compreensao do pds-teste.
ii. Entendimento de que primeira repeticao do bloco de instrugoes do subcontexto
ocorre incondicionalmente a avaliagao do condicional.

(b) Sintaxe da estrutura de repeticao pds-avaliada.

i. Blocos com uma tnica instrugao.

ii. Indentacao.
(c¢) Otimizagao do uso de estruturas de repetigao.

i. Interromper a ciclagem tao logo o objetivo seja satisfeito.
ii. Identificar e evitar passos e ciclagens desnecessarios.
A. Composicao de expressoes condicionais eficientes.

iii. Percepcao de que subcontextos aninhados aumentam exponencialmente a com-
plexidade de tempo em um trecho de cédigo.

35. Dominio sobre lagos contados.

(a) Estrutura de repeticdo com variavel de controle.

i. Semantica da estrutura com variavel de controle.
A. Conceito de variavel de controle.
e Risco de se manipular a varidvel de controle no subcontexto da estrutura
de repetigao.
B. Contagem progressiva.
C. Contagem regressiva.
D. Incremento (ou passo).
ii. Sintaxe da estrutura de repeticao especifica de lagos contados.
A. Parametros.
e Varidvel de controle.
e Valor inicial.
Valor final.

e Valor do incremento (ou passo).

e Indicador de contagem regressiva.
B. Blocos com uma unica instrucao.

C. Indentagao.
36. Dominio conceitual e pragméatico de contadores e acumuladores.

(a) Contadores.

i. Conceito de contador.
ii. Inicializacdo de um contador.
A. Inicializacao de um contador para uso em lacos condicionais.
B. Inicializacao de um contador com o uso de lacos contados.
iii. Atualizagao de um contador.
A. Atualizacdo de um contador em lacos condicionais.

B. Atualizagao de um contador em lagos contados.
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(b) Acumuladores.

i. Conceito de somas e produtos acumulativos.
ii. Inicializacdo de um acumulador.

iii. Atualizagao de um acumulador.
Incorréncia de lagos infinitos.
(a) Identificacao de lagos infinitos.
Distincao e concomitancia de aninhamento e encadeamento de estruturas de repeticao.
(a) Importéancia da indentagao.
Aninhamento de estruturas de repeticéo.
Encadeamento de estruturas de repeticao.

Distincao conceitual, pragmatica e intercabiamento entre as estruturas de repeticao da
linguagem utilizada.

(a) Problemas de contagem.

i. Identificagao de problemas que envolvam contagem (inclusive séries).

ii. Favorecimento dos problemas que envolvam contagem, pela estrutura de repe-
ticao com varidvel de controle.

iii. Restricdo da estrutura de repeticdo com varidvel de controle aos problemas
estritamente de contagem.
(b) Pré e pés-avaliacao do condicional.
i. Distin¢do de quando uma resolucao privilegia a pré ou a pds-avaliacao do con-
dicional em uma estrutura de repeticao.

(c¢) Intercambiamento entre estruturas de repetigao.

i. Entendimento de que as estruturas pré e pés-avaliada podem ser intercambidveis
e resolver qualquer problema de repetigao (inclusive aqueles soluciondveis pela
estrutura de repeti¢do com varidvel de controle).

ii. Limitacao do intercambiamento ao subconjunto dos problemas de contagem a
estrutura de repeticao com variavel de controle.
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ANEXO B

CATALOGO DE ENUNCIADOS

O presente catdlogo subsidia o desenvolvimento de pericias no subconjunto do dominio de Pro-
gramacao de Computadores considerado pela tese. Consiste em uma adaptagao de [36] que
propoe um grupo de exercicios para abordar em extensao o conteiido programatico tradicional
de disciplinas correspondentes. Observou-se, em acréscimo, resultados parciais que perfazem
continuidade & pesquisa recém-citada e, por enquanto nao disseminados, foram cordialmente
cedidos pelo professor André Raabe (Univali).

Convém a adverténcia de que cada enunciado pode contemplar regices ligeiramente diferentes
das capacidades do dominio, em consequéncia das peculiaridades sintaticas e semanticas de
cada linguagem de programagao Imperativista. Por exemplo, ha distingdo entre estruturas
condicionais de selecao miiltipla, quando remetidas as linguagens C ou Pascal. O mesmo ocorre
com estruturas de repeticao para lagos contados.

A fim de orientar a composi¢ao de novos enunciados, sugere-se consultar [51] que fez uma

avaliacao detalhada sobre a estrutura e o contexto usualmente empregados pelos exercicios.

Instrugoes Simples

1. Ola, mundo
Exiba a mensagem “Ola, mundo!” na tela.

2. 0la, usuario
Leia o nome do usudrio e exiba-o, na saida, antecedido pela mensagem “Ola”.

3. Metade de um real
Leia um numero real e exiba a metade do valor digitado.

4. Gastos em viagem
Calcule os gastos com combustivel em uma viagem. Serao fornecidos: a distancia a ser
percorrida (em quilémetros), a média de consumo do carro (em quilémetros por litro) e o
preco do combustivel utilizado (em reais por litro). Exiba o valor, em reais, estimado dos
gastos com combustivel na viagem.

5. Troca de valores
Leia dois nimeros inteiros, a e b, e faca com que eles troquem os valores entre si. Exiba
os valores de a e b.

6. Média final
O sistema de avaliacao de uma disciplina é composto por trés provas com pesos respectivos
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de 2, 4 e 6. Leia as notas obtidas por um académico em cada prova e exiba a média final
obtida.

7. Caixa eletronico
Simule o saque em um caixa eletronico. Leia o valor a ser retirado e apresente a quantidade
de cada cédula que sera entregue ao usuario. Assuma que o equipamento possui cédulas
de 10, 5 e 1 reais. Utilize o menor niimero possivel de cédulas.

8. Conta bancaria
Dado o nimero de uma conta corrente com quatro digitos, retorne o digito verificador
correspondente, calculado da seguinte maneira:

e Some os quatro digitos;

Multiplique os quatro digitos,
e Subtraia o segundo resultado do primeiro;

e O digito verificador serd o resto da divisao do ultimo resultado por 9.

9. Niimero espelhado
Dado um nimero no formato CDU, apresente-o espelhado: UDC. Por exemplo: 123 re-
sultard em 321. O nimero devera ser armazenado em outra varidvel antes de ser exibido.

10. Conversao para binario
Leia um nimero decimal, converta-o para binario e exiba o resultado. Considere que a
entrada consistira apenas dos nimeros de 0 a 15.

Estruturas Condicionais

1. Valor absoluto
Leia um ntimero inteiro e exiba-o na saida. Se o nimero digitado for negativo, transforme-o
no equivalente positivo (médulo) antes de apresenté-lo.

2. Par ou impar
Leia um numero inteiro e exiba se o valor é par ou impar.

3. Vogais
Leia uma letra e retorne se esta é, ou ndo, uma vogal. Atente-se as maitusculas e mints-
culas. Considere que a entrada consistird apenas de letras sem acentuagao ou sinalizacao.

4. Idade
Leia a data de nascimento de uma pessoa e a data atual. Calcule e exiba a idade do
individuo em anos. Cada data é representada por trés variaveis inteiras distintas e corres-
pondentes ao dia, més e ano.

5. Horario valido
Leia dois nimeros inteiros que correspondem, respectivamente, as grandezas de horas e
minutos de um suposto reldgio. Retorne se o horario informado é valido. Considere a hora
24 como invalida.

6. Maior de dois niimeros
Exiba o maior dentre dois nimeros reais lidos. Identifique também e informe caso os
nlimeros sejam iguais.

7. Positivo, negativo ou nulo
Leia um niimero inteiro e exiba se o valor é positivo, negativo ou nulo.
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Menor de trés valores
Leia trés numeros inteiros e exiba somente o menor.

Aprovado ou reprovado

Leia o nome de um académico e as notas obtidas em trés avaliacoes. Calcule a média
semestral (aritmética) e informe se o académico foi aprovado ou reprovado. A aprovagao
é conquistada com média igual ou superior a 6.

Tipos de triangulos
Leia trés valores, correspondentes aos lados de um triangulo, e apresente a classificacao
do referido triangulo, segundo as proporcoes relativas dos lados:

e Equilatero: trés lados iguais;

e Isésceles: dois lados iguais;

e Escaleno: trés lados diferentes.

Estruturas de Repeticao

1.

Colar na prova
Apresente, iterativamente, 30 vezes a mensagem “Nao vou colar na prova’.

Tabuada do 5
Exiba iterativamente a tabuada do nimero 5, conforme o formato seguinte:

5X1=5
5X 2 =10
5X3=15
C...)

5 X 10 = 50

De 100 até 1
Exiba iterativamente os nimeros de 100 até 1.

De 50 até 200
Exiba iterativamente os numeros de 50 até 200.

Soma dos niimeros
Calcule e apresente a soma de todos os inteiros no intervalo [100, 200]. O célculo deve ser
iterativo.

Potenciagao

Dados a base e 0 expoente, ambos inteiros, calcule e exiba a poténcia correspondente, ou
seja, a base elevada ao expoente. Assuma que o expoente fornecido nunca serd negativo.
Nao utilize fungao predefinida para o cdlculo da poténcia.

Média dos pares

Leia uma quantidade indeterminada de ntimeros inteiros. Calcule e exiba a média arit-
mética apenas dos nimeros pares. A leitura deve ser interrompida quando o nimero zero
for digitado. Desconsidere o zero no céalculo.
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Validagao

Solicite a entrada de um numero real positivo. Exiba uma mensagem de adverténcia e
repita a leitura enquanto o valor digitado seja negativo ou nulo. Saiba que, através do
processo recém-descrito, valida-se a entrada e garante-se a consisténcia dos dados forneci-
dos.

Calculadora

Simule uma calculadora simples que leia dois operandos, permita a escolha da operacao a
ser realizada e exiba o resultado obtido. As operagoes possiveis (adi¢ao, subtracao, mul-
tiplicagao, divisdo e potenciagao) sao indicadas pelos inteiros de 1 a 5. O funcionamento
da calculadora é interrompido quando ambos os operandos informados forem iguais a
zero. Exiba uma mensagem de erro, caso uma operagao invalida seja escolhida. Atente-se
também ao tipo de dado do resultado e aos tratamentos necessarios para a realizacao do
célculo.

Fibonacci

Gere e exiba os 20 primeiros termos da série de Fibonacci. Os dois primeiros termos da
série sao 1 e os termos subsequentes resultam da soma dos dois anteriores imediatos: 1, 1,
2,3,5,8,13,21, ...

1/n
Dado n, representando o nimero de termos da série harmoénica, calcule e exiba o valor de

H, sendo:
1 1 1 1
H=14+-4+-4+-4+...+—
+2+3+4+ +n
Maioridade

Leia a idade de 10 pessoas e apresente quantas atingiram maioridade.

Menor valor
Leia 20 ntimeros inteiros e apresente o menor valor informado.

Maior e menor peso
Leia o peso de 25 pessoas, depois exiba o menor e o maior peso informados.

Pares e impares
Leia 20 nimeros inteiros, entao apresente a quantidade de valores pares e impares infor-
mados.

Fatorial

Calcule e exiba o fatorial de um nimero inteiro lido. Apresente uma mensagem de erro,
caso seja fornecido um valor negativo. Nao utilize funcao predefinida para o calculo do
fatorial.

Numero primo

Constate e apresente se um nimero inteiro lido é primo. Um niimero natural n é primo
se, e somente se, tiver exatamente dois divisores naturais: 1 e o préprio n. Por definicao,
os numeros 0 e 1 nao sao primos nem compostos. Realize uma verificacao eficiente.

Tabuadas do 1 ao 10
Exiba iterativamente todas as tabuadas do 1 até o 10, conforme o formato seguinte:

1X1=1
1X2=2
1X3=3
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¢...)
10 X 8 = 80
10 X 9 = 90

10 X 10 = 100

Primos apés o 100
Encontre e apresente os 20 primeiros niimeros primos apés o 100.

Maior média

Leia o nimero de académicos de uma turma e a quantidade de avaliagoes realizadas.
Depois, leia 0 nome de um académico por vez, seguido da nota obtida em cada uma das
avaliagoes. Exiba, de imediato, a média (aritmética) atingida pelo académico. Por fim,
apresente a maior média obtida e o nome do académico que a conquistou.
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ANEXO C

ENUNCIADOS COMPLEMENTARES

A pesquisa de [25] constatou que, no catdlogo adaptado de [36], ndo havia exercicios que inci-
dissem sobre as pericias de: reconhecimento de constantes na andlise e resolucdo do problema e
disting¢ao conceitual e pragmdtica entre varidveis e constantes. Os enunciados abaixo, portanto,

complementam o catdlogo original, contemplando essas pericias.

Instrucoes Simples

1. Reajuste de preco
Dado o preco de um produto, reajuste-o em 10% e exiba o resultado.

2. Comprimento de uma circunferéncia
Calcule e exiba o comprimento de uma circunferéncia, dado o respectivo raio. Considere
a férmula: C =2 x 7w x r, onde PI é uma constante de valor 3,14159.



