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Resumo

Mecanismos de Profiling para Sistemas de Avaliacdo de Conhecimento

Nos dias que correm, ¢ cada vez mais frequente o recurso a tecnologia para a resolucao de
problemas nas mais diversas atividades, nos mais variados setores. O setor da educacdo nao é,
pois, uma excecao. Nesse setor, um dos aspetos que tem vindo a obter alguma relevancia aborda a
tematica dos ITS - /nfelligent Tutoring Systems, apesar da timidez das diversas aproximacdes
realizadas, em especial ao nivel do ensino de nivel académico. Atualmente, estd em curso na
Universidade do Minho o desenvolvimento de um ITS, denominado Leonardo, cujo objetivo principal
¢ o auxilio dos alunos no seu processo de aprendizagem e formacdo. Este sistema pretende
fornecer um acompanhamento personalizado ao utilizador, tanto em termos do seu processo de
formacdo, como, posteriormente, em termos do processo de avaliacdo correspondente. Nesta
dissertacdo apresenta-se o desenvolvimento de um sistema de profiling para apoio ao processo de
avaliacao, que possibilita a construcao do perfil do utilizador (do estudante) a medida que este
interage com o sistema ao longo do tempo. Este sistema de profilng representa um dos maodulos do
sistema Leonardo e, através das devidas interacdes com os restantes mddulos, serve de base de
apoio a todas as decisdes que sdo tomadas no sistema, uma vez que estabelece o perfil do
utilizador pelo qual o sistema se deve reger ao adaptar os contelidos a disponibilizar.

Palavras-chave: Base de conhecimento, Modelo de estudante, Processo de avaliacao, Profiling,

Sistemas de Tutoria Inteligentes.




Abstract

Profiling Mechanisms for Knowledge Evaluation Systems

Nowadays, technology is increasingly used to solve problems in a wide range of activities, in a wide
range of sectors. The education sector is therefore not an exception. In this sector, one of the
aspects that has come to some relevance is the subject of ITS — Intelligent Tutoring Systems, in
spite of the timidity of the different approaches made, especially at the level of academic level
teaching. Currently, the University of Minho is developing an ITS, called Leonardo, whose main
objective is to help students in their learning and training process. This system intends to provide a
personalized follow-up to the user, both in terms of their training process and, subsequently, in
terms of the corresponding evaluation process. This dissertation presents the development of a
profiling system to support the evaluation process, which allows the construction of the user's
(student) profile as it interacts with the system over time. This profiling system represents one of the
modules of the Leonardo system and, through appropriate interactions with the other modules,
serves as the basis for all the decisions that are made in the system, as it establishes the user
profile by which the system should govern itself to adapt the content to be made available.

Keywords: Evaluation process, Intelligent Tutoring Systems, Knowledge base, Profiling, Student

model.
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Introdugao

Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Nos ultimos anos tem-se verificado uma maior adocdo de solucdes tecnoldgicas na area do
ensino, algo fortuito de um ensino mais completo e eficaz que ndo pode ser proporcionado,
exclusivamente, por um tutor humano. Esta lacuna tem vindo a ser gradualmente explorada no
dominio dos sistemas de informacao, com particular énfase na area dos ITS e no desenvolvimento
de tutores artificiais.

Guardia (1993), citado por (Morales-Rodriguez et al, 2011), define tutores inteligentes
como “(...) um sistema de instrucdes assistidas por computador, que utiliza técnicas de Inteligéncia
Artificial, principalmente, para representar conhecimento e direcionar estratégias de ensino; é capaz
de se comportar como um especialista, tanto no dominio do conhecimento que ensina (mostrando
ao aluno como aplicar esse conhecimento), como no dominio pedagogico, onde €& capaz de
diagnosticar a situacao em que o aluno se encontra e oferecer uma solucao que permita ao mesmo

progredir na aprendizagem”.
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Um tutor artificial inteligente pode, entdo, ser definido como um conjunto de componentes
de software que visam imitar o comportamento de um tutor humano (Anohina, 2007), visando
fornecer um feedback personalizado aos alunos, durante a execucédo de tarefas, sem a intervencéo
de seres humanos. Estes sistemas tém por base a Teoria da Aprendizagem Eletronica, que
descreve os principios da ciéncia cognitiva para uma aprendizagem suportada por meios
multimédia, recorrendo a varias vertentes aplicacionais da tecnologia educacional. Os tutores
artificiais inteligentes vém, assim, elevar o conceito dos sistemas de e-Learning para um novo
patamar, uma vez que permitem a disponibilizacdo de contetidos educacionais adequados ao perfil
do utilizador, refletindo o seu conhecimento e personalizando o processo de aprendizagem, através
da criacdo de modelos descritivos baseados no conhecimento e nas capacidades que o aluno vai
revelando nas suas acdes e decisdes aquando da interacéo com o sistema.

Durante os ultimos dois anos tem vindo a ser idealizado e desenvolvido um projeto interno
na Universidade do Minho para o desenvolvimento de um ITS, atualmente reconhecido como o
sistema Leonardo?, que visa fornecer um tutor artificial para apoio ao estudo das varias matérias
num conjunto de unidades curriculares especifico. Este sistema foi concebido com o proposito de,
inicialmente, servir de apoio ao estudo na Unidade Curricular (UC) de Bases de Dados do 3° ano do
curso Mestrado Integrado em Engenharia Informatica. No entanto, uma das principais
caracteristicas deste sistema é a possibilidade de ser usado em qualquer outra area de
conhecimento, desde que se prepare o correspondente corpo de conhecimento relativo ao dominio
em causa.

Na Figura 1, que se segue, é possivel vislumbrar a arquitetura base de um ITS, bem como

0s seus modulos e componentes essenciais.

1 0 ‘Leonardo’ ¢ uma plataforma de ensino on-ine, especialmente orientada para suportar processos de afericdo de conhecimento em varios
dominios de estudo. O sistema foi idealizado pelo Professor Orlando Belo, do Departamento de Informatica da Universidade do Minho, que desde
2017 tem promovido e suportado diversas acoes de investigacéo e desenvolvimento relacionadas com os varios componentes do sistema que tem
vindo a arquitetar.
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Dados sobre o Estudante

Conhecimento estimado do

Modelo do Aluno

Estudante
Instrugdes

Estratégias personalizadas | Interface de
de Ensino Utilizador

Dominio de

Conhecimento

Figura 1 - Arquitetura geral de um ITS apresentada por Butz, citada por (Morales-Rodriguez et a/.,

2011), adaptada para PT-pt.

Neste trabalho de dissertacao pretendeu-se conceber, implementar e trabalhar sobre um dos
modulos deste sistema, em concreto o Modelo do Estudante (Student Model), que é responsavel por
definir e atualizar os perfis dos utilizadores do sistema em termos de conhecimento nos dominios
explorados, com base na informacao que vai recebendo sobre os utilizadores ao longo do tempo.
“Construir um modelo de estudante envolve definir quem o aluno é, incluindo a histéria e limitacdes
fisicas do mesmo; o que deve ser modelado, por exemplo, os objetivos, planos, atitudes,
capacidades, conhecimentos e crencas do aluno; como o modelo deve ser adquirido e mantido; e
porque é que a informacédo esta a ser procurada por/sobre o aluno, seja para dar assisténcia ou
fornecer feedback ao aluno, ou para interpretar o comportamento do mesmo” ((Stauffer, 1996),
citado por (Algahtani, 2011)).

Sera através do uso deste mddulo que o sistema tera a capacidade de delinear os perfis de
conhecimento do utilizador e fazer a adaptacdo e personalizacdo de conteidos a medida dos

utilizadores, dos alunos.
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1.2 Motivacao e Objetivos

Desde a viragem do século que é notoria a evolucao da tecnologia ao longo do tempo e a sua
gradual utilizacdo pelas pessoas no seu dia-a-dia. Porém, apesar de alguns esforcos de louvar, se
olharmos especificamente para o dominio da educacao, é possivel verificar uma clara estagnacéo
da aplicacdo da tecnologia mais mundana nos processos de aprendizagem, nos processos
educativos. Esta realidade comecou a tentar ser combatida com o aparecimento dos ambientes de
aprendizagem assistidos por computador, e, mais tarde, pelos tutores artificiais, mais completos e
ditos inteligentes.

Este trabalho de dissertacdo integra-se no dominio deste tipo de sistemas de ensino. Em
termos gerais, pretende-se conceber e desenvolver um modulo de profiling que possa ser integrado
na arquitetura base de um tutor artificial especifico, de forma a possibilitar-lhe 0 acompanhamento
do processo de ensino e aprendizagem de um aluno de forma individualizada e ajustada ao seu
conhecimento. Através do acompanhamento do aluno durante os seus processos de avaliacao,
processos estes usados usualmente para se conhecer o estado atual do aluno nas varias matérias
em avaliacdo, este médulo permitira fazer a definicdo do perfil do aluno ao longo do tempo, com o
objetivo de inferir os aspetos mais criticos do processo de aprendizagem desse aluno. Dessa forma
sera possivel fazer a recomendacado do estudo de uma dada matéria para suprir as falhas de

formacao identificadas.

1.3 Apresentacao do Trabalho Realizado

Apos uma primeira fase de pesquisa e estudo sobre trabalhos relacionados no ambito dos
ITS, que expusessem a criacdo e modelacdo de um Student Model, foi altura de efetuar um

levantamento de requisitos, com o intuito de estruturar o que deveria ser desenvolvido.
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Neste trabalho de dissertacao foi, assim, elaborado um Student Model, denominado Profiler,
capaz de integrar o caso de estudo em maos, o sistema Leonardo e baseado nos requisitos
anteriormente levantados.

Este modulo de estudante serd o responsavel pela criacdo e atualizacdo dos perfis dos
utilizadores (profiling) através das interacdes que os mesmos vao efetuando com o sistema durante
0 seu processo de avaliacdo. Do mesmo modo, apresenta-se também como responsavel pela
distribuicdo da informacéo recolhida, de forma organizada e criteriosa, para os diversos modulos
que se vejam necessitados desta, dando azos, assim, a sua caracteristica arquitetural e

comportamental como um micro-servico.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Além deste primeiro capitulo, no qual foi sucintamente descrita uma introducéo a dissertacdo e
aos objetivos e motivacdo por detrds da mesma, este documento conta, ainda, com mais quatro

capitulos:

e Capitulo 2 — apresenta uma definicdo do que é o profiling, bem como da a conhecer
setores em que o mesmo €, ou pode ser, aplicado. Sao ainda apresentadas varias possiveis
abordagens a um modelo de profiling passivel de integrar num ITS e expostos e explicados

alguns exemplos concretos de trabalhos nesta area.

e Capitulo 3 — em que expde uma definicdo geral do modelo desenhado e implementado
nesta dissertacdo, dando a conhecer os seus elementos base, bem como a sua organica.

No final ¢, ainda, demonstrada, graficamente, a aplicacéo deste modelo.

e Capitulo 4 — aqui ¢ introduzido o caso de estudo que serviu de base para esta

dissertacdo, a iniciativa Leonardo. E neste capitulo que é possivel verificar a integracao
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deste modelo no ITS ainda em desenvolvimento, bem como apurar a sua interligacdo com
os restantes madulos existentes no sistema. No final apresenta-se ainda uma validacéo do

modelo no enquadramento deste sistema, no que diz respeito ao processo de avaliacao.

Capitulo 5 — Neste ultimo capitulo séo expostas algumas consideracdes finais, passando
por um resumo das principais ideias abordadas no restante documento, seguindo-se uma
avaliacdo critica do trabalho realizado, manifestando pontos que consideramos positivos e
negativos durante a sua realizacdo. Finaliza-se o capitulo apontando algumas linhas de
trabalho futuro, como meio para uma melhoria deste modelo e aprimoramento do sistema

como um todo.
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Capitulo 2

Trabalho Relacionado

2.1 Background

Numa primeira fase & importante adquirir nocdes do que é o conceito de profiling, tendo em
consideracdo algumas bases sobre o qual o mesmo assenta. Esta primeira seccdo apresenta
exatamente o mencionado, expondo uma definicdo de profiling, e abordando alguns conceitos

basicos, bem como apresentando alguns setores nos quais 0 mesmo &, atualmente, aplicado.

2.1.1 Profiling

Segundo a Wikijpedia, na ciéncia da informacdo, profiling refere-se ao processo de
construcdo e aplicacdo de perfis de utilizadores gerados através da andlise de dados
computadorizados (Wikipedia, 2018). Esta construcdo ou criacao de perfis pode ser definida como a
arte de recolher informacdes sobre algo e usar as mesmas para fornecer uma descricao (ISProf,

2017).
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A um nivel mais geral, profiling existe no dia-a-dia de cada ser humano, seja quando
conhecem alguém novo e, por vezes inconscientemente, tentam detetar certas caracteristicas da
personalidade que tornem essa pessoa alguém mais provavel a um bom relacionamento, ou, ateé,
quando os mesmos se dirigem a mercearia para comprar fruta e a apalpam como forma de decidir
se a mesma corresponde as suas expetativas e/ou padrdes. Estes exemplos ndo sao mais que um
profiling inconsciente realizado por qualquer ser humano, nas mais variadas ocasides que a vida

proporciona.

2.1.2 Setores de Aplicacao

O profiling, como referido anteriormente, faz parte da vida de todos, e, por isso mesmo,
encontra-se presente e pode ser aplicado numa grande variedade de dominios e para uma grande
pandplia de objetivos (Kanoje, Girase and Mukhopadhyay, 2014).

Abordando, por exemplo, o setor comercial, o conhecimento sobre os comportamentos e
preferéncias do cliente é de grande importancia. A esséncia do profiling, neste dominio em
especifico, passa pela previsao dos comportamentos de diferentes grupos de clientes perante certas
situacoes. Exemplo disto sdo as estratégias de marketing talhadas especificamente para atingir um
grupo especifico de clientes, como cartdes de fidelizacdo ou publicidade personalizada (Epic.org,
2019).

No setor financeiro, as técnicas de profiling sao, maioritariamente, utilizadas na prevencao
de fraude e no credit scoring (método para anadlise do risco ao conceder crédito), facilmente
explicavel pela necessidade dos bancos em tentar minimizar ao maximo o risco quando cedem
crédito aos clientes, conseguindo, recorrendo a técnicas de profiling, detetar, com maior precisao,
potenciais clientes com impossibilidade de pagar a divida (Canhoto, 2007).

Se o foco recair sobre o contexto criminal e da ciéncia forense, o profiling refere-se ao

processo de identificacdo de tracos de personalidade, tendéncias comportamentais, localizacoes
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geograficas e descritores demograficos ou biolégicos de um infrator, com base nas caracteristicas
de um crime. E, essencialmente, usado para estabelecer perfis de risco de potenciais suspeitos,
tendo em conta os aspetos apresentados, comparando com casos e suspeitos passados,
procurando estabelecer padroes comuns (Kocsis, 2006).

Ja no contexto da aprendizagem, area ja abordada na introducao deste documento, o
processo de profiling pode ser usado como ferramenta que possibilite a apresentacdo de contetidos
multimédia personalizados para cada utilizador, bem como para detecdo de padroes e
comportamentos de atencdo durante a aprendizagem, de forma a permitir um melhor suporte e

gestao da mesma (Nabeth, 2008).

2.2 Diferentes abordagens ao Student Model/ de um ITS

Nesta segunda seccao do capitulo, e para um background completo dos temas que irdao ser
abordados ao longo deste documento, ¢ importante apresentar diferentes abordagens ao que é um
Student Mode/ de um ITS.

Segundo Chrysafiadi e Virvou (2013) é possivel distinguir 9 diferentes abordagens distintas,
cada uma delas com os seus pros e contras, para a implementacéo do modelo do estudante, sendo

elas:

e Sobreposicao (Overlay) — O conhecimento do estudante, num certo dominio, é
considerado um subconjunto do conhecimento de um especialista nesse mesmo dominio,
sendo que o objetivo deste modelo é apresentar conteudos ao aluno de forma a que o
subconjunto do seu conhecimento seja cada vez mais aproximado do conjunto total de
conhecimento do especialista.

o Esteredtipos (Stereotypes) — Tipo de modelacdo bastante comum, onde sdo criados
clusters de utilizadores tendo por base pontos comuns que os mesmos demonstrem. As

vantagens do uso deste tipo de modelacdo aparecem da inferéncia do conhecimento de um
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utilizador com base no grupo esteredtipo em que se insere. Por outro lado, 0s grupos serdo
estaticos até que, por mao humana, sejam alterados, e desta forma impossibilitam flexibilidade
para melhor representacdo dos clusters de utilizadores (Sani, Bichi and Ayuba, 2016).

e Perturbacao (Perturbation) — Extenséo do tipo de modelacéo overiay, em que, além do
que foi mencionado sobre o mesmo, € acrescentado um outro subconjunto representativo de
possiveis equivocos de conhecimento nesse dominio especifico. Este modelo é util como forma
de diagndstico de pensamento do utilizador.

o Técnicas de Machine Learning — Nodelo baseado na observacao do comportamento
dos utilizadores como exemplos de treino para que, posteriormente, sistemas de machine
learning possam usar para criar modelos desenhados para prever futuras acdes do utilizador
(Webb, Pazzani and Billsus, 2001).

o Teorias Cognitivas — Uma teoria cognitiva tenta explicar o comportamento humano
durante o seu processo de aprendizagem, detetando e analisando os processos de pensamento
e raciocinio do utilizador. Modelo usado recorrentemente para reconhecer o estado emocional
do utilizador durante o seu processo de aprendizagem.

¢ Modelo Baseado em Restricdes (Constraint-based) — Modelo proposto por (Ohlsson,
1994), que acreditava na aprendizagem através dos erros. Este modelo caracteriza-se por
representar o conhecimento de um dominio como um conjunto de condicdes e o Student Mode/
como um conjunto de condicdes que nao foram cumpridas pelo utilizador (Martin, 1999).
Ohlsson, citado por (Chrysafiadi and Virvou, 2013), afirma que é perigoso assumir que as
condicdes que o utilizador ndo erra se considerem como conhecimento adquirido, uma vez que
essa condicdo pode ter sido atingida inadvertidamente, no entanto, uma condicdo errada ira
sempre demonstrar um erro de conhecimento do utilizador ou um deslize no processo de
aprendizagem.

o Fuzzy modeling - Este modelo aparece como uma metodologia para incorporar a
incerteza de um qualquer problema do quotidiano causado por informacdo incompleta ou
imprecisa, ou ainda por subjetividade humana. Esta capacidade foi verificada como

prometedora para incorporar num ITS, com vista a aumentar a performance de um ambiente
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educacional, no qual decisdes sobre que material de aprendizagem ou conselhos e notas a
fornecer, personalizadamente, ao aluno, devem ter em conta um conjunto de critérios e
especificacdes que englobem um valor de incerteza a qualquer decisao.

o Redes Bayesianas (Bayesian networks) — Ferramenta para representar incerteza no
Student Model, caracterizada por um grafo aciclico e direcionado, no qual cada nodo representa
uma variavel e os arcos a dependéncia probabilistica ou relacdo causal entre estas variaveis.
Esta ferramenta é util para desenhar modelos capazes de analisar sequéncias de acodes e
consequéncias das mesmas, bem como o resultado esperado.

e Modelacido Orientada a Ontologia (Ontology-based) — O facto de uma ontologia
suportar a representacdo de conceitos e propriedades abstratas com o intuito de serem
reutilizadas e, em caso de necessidade, estendidas para diferentes contextos aplicacionais,
torna este modelo apelativo para a representacdo do conhecimento do aluno ao longo do tempo

pela forma volatil como este tipo de dados sdo caracterizados.

Na Figura 2 é possivel ver o resultado de um estudo sobre varios ITS e a modelacao utilizada na

concecdo do Student Mode/ (Chrysafiadi and Virvou, 2013).
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Overlay Stereotypes Perturbation Machine Cognitive Constraint-  Fuzzy Bayesian Ontology-
learning theories based networks based
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Figura 2 - Abordagens ao Student Mode/ ao longo dos anos — imagem extraida de (Chrysafiadi and

Virvou, 2013).

2.3 Analise Bibliografica

Durante a pesquisa pela descoberta de trabalhos relacionados, o foco recaiu sobre artigos e
estudos que explorassem diferentes abordagens, em especifico, ao Student Model e a aplicacao de
profiling das mais variadas formas e perspetivas em, na sua maioria, sistemas de ensino
(inteligentes) computacionais e tutores artificiais, tentando sempre explorar os seus principais

componentes e entender a sua organica.
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Os estudos apresentados de seguida nao se focam numa abordagem concreta, entre as
apresentadas no ponto anterior, ao Student Model, mas sim em tentativas de exploracdo de
diferentes tematicas que pudessem ser incluidas num Student Mode/ como complemento ao que foi
anteriormente enumerado.

No final do capitulo pode-se encontrar uma grelha na qual, de forma resumida, se encontra
explicita a disparidade entre abordagens a esta problematica, bem como a forma como se enquadra
o modulo em desenvolvimento nesta dissertacdo no meio destas varias abordagens e que pontos

poderao ou nao ter em comum com algumas delas.

2.3.1 (Chopra et al., 2010)

Chopra ef al. (2010) residem o seu foco na preparacdo de um ITS web-based capaz de
apresentar Aypermedia adaptada ao perfil de cada estudante. Neste sistema, cada dominio €
representado por um conjunto adaptavel de atributos, sendo os atributos base: a necessidade de
pensamento analitico; de memorizacdo; de aptidao técnica; necessidade de pré-requisitos e de
pensamento criativo. Cada estudante ¢, também, representado por um conjunto adaptavel de
atributos, no qual se incluem os atributos de dominio, enumerados anteriormente, uma vez que
denotam a aptidao do estudante para diferentes tipos de raciocinio, e se adicionam outros como a
resisténcia de concentracdo e as preferéncias sobre o tipo de Aypermedia apresentado (audio,
video, texto, imagem). Cada atributo possui um peso associado. No entanto, enquanto que 0s pesos
atribuidos aos atributos de um dominio séo da responsabilidade do experf com base em estimativas
pessoais, 0s pesos dos atributos do estudante serao, ao longo da interacdo com o sistema,
adaptados, reescritos e reinterpretados. Para além dos mencionados, ha ainda que ter em
consideracdo os pesos que provém do nivel de dificuldade das questdes, inicialmente fornecidos
pelo expert e que se encontram armazenado na configuracdo das questdes. Um ponto interessante
a reter deste estudo, ¢ a flexibilidade no nivel de dificuldade das questdes, que podem sofrer

alteracdes tendo como base o estudo do numero de alunos que responde correta e incorretamente
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as mesmas, permitindo, assim, que o nivel de dificuldade possa aumentar ou diminuir caso a taxa
de acerto a uma dada questao seja muito elevada ou reduzida.

Este estudo apresenta uma frame network que denota crescimento horizontal e vertical.
Progredir de um frame para o seguinte, verticalmente, significa que sera apresentado o mesmo
contetido, mas com mais informacdo ou com informacao mais profunda e mais complexa. Se a
progressao se verificar horizontalmente, ocorre mudanca para um tdpico mais complexo dentro do
mesmo dominio.

Chopra et al. (2010) aliam-se a um modelo de guizzes e weighted performance dos alunos,
apresentando um workflow de sistema simples: apresentacdo de um fame com conteudos
adaptados ao ranking do aluno — este ranking é calculado através da performance do estudante ao
longo do tempo de interacdo com o sistema, com base num modelo matematico que tem em conta
todos os pesos mencionados no primeiro paragrafo; de seguida ¢ efetuado um guiz como forma de
avaliacdo, em que sao registadas as respostas do aluno; com base nas respostas e nos dados
obtidos, sdo atualizados os pesos dos atributos e mostrado um novo #ame com base no
crescimento demonstrado pelo ranking atual do aluno.

O novo ranking do estudante sera, entao, calculado com base nos pesos dos atributos do
mesmo e denotard um crescimento, diga-se positivo ou negativo, em relacdo ao ranking
imediatamente anterior, a que Chopra ef al. (2010) chamam growth factor (Gf). Este fator de
crescimento é comparado a um valor T (fAreshold para assegurar o racio de crescimento do
estudante) previamente definido e um de trés casos é possivel: GF> T; -T < GfF < T; Gf < -T.

Num primeiro caso, em que o crescimento do estudante é positivo e significativo, o frame
apresentado de seguida ira, necessariamente, denotar um desenvolvimento positivo, pelo que sera
apresentado um frame hierarquicamente acima, seja horizontal ou vertical. Esta escolha em termos
de crescimento horizontal ou vertical ¢ dado por uma beta-distribution — que representa a
distribuicdo de probabilidade de, por exemplo, num proximo langcamento de uma moeda obter cara
e coroa, tendo em conta o conhecimento prévio de lancamentos anteriores e crencas nos possiveis

estados da moeda (normal, enviesada, ...) (Lu, 2019).
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No segundo caso, uma vez que é denotado um desenvolvimento consistente e dentro dos
parametros expectaveis, ¢ apresentado ao aluno um frame verticalmente acima, abordando o
mesmo topico, mas acrescentando conceitos mais complexos.

O terceiro caso é similar ao primeiro, diferindo apenas no sentido do crescimento, que,
neste caso, passara pela apresentacdo de um #ame hierarquicamente abaixo, seja horizontal ou
vertical.

Outro ponto de interesse no estudo em analise observa-se na construcdo de clusters,
utilizando Possibilistic Clustering Algorithm (Krishnapuram and Keller, 1993). Chopra ef a/. (2010)
defendem que, uma vez se tratando de um sistema para humanos, é seguro afirmar que nenhum
dos atributos dos estudantes devera mudar drasticamente num pequeno periodo de tempo, €, desta
forma, grandes quantidades de dados, ou dados drasticamente diferentes dos registados
anteriormente, ndo devem ser tidos em conta. Exemplos como, um aluno ter uma prestacéo
consideravelmente ma, sendo que a mesma se pode dever a, por exemplo, problemas de saude,
ndo deve, de maneira alguma, afetar consideravelmente, de forma negativa, uma performance geral
realizada ao longo do tempo. O mesmo se aplica para um caso contrario, uma execucao
excecionalmente boa pode dever-se a, por exemplo, efetuar aquela interacdo com a presenca e
auxilio de um expert, pelo que ndo deve afetar consideravelmente, de forma positiva, a performance

geral do aluno.

2.3.2 (Morales-Rodriguez et al., 2011)

Os autores Morales-Rodriguez et a/. (2011) apresentam uma abordagem diferente & tipica
arquitetura de um ITS, refinando a mesma com o intuito de incluir preferéncias dos alunos no que
concerne ao estilo de aprendizagem e, consequentemente, estratégias de ensino que possam ir de
encontro a estas preferéncias mencionadas.

Gomez (2004), citado por (Morales-Rodriguez et al, 2011), afirma que quando os

estudantes s@o ensinados de acordo com o seu estilo preferido de aprendizagem tendem a
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apresentar maior eficiéncia na mesma. Gomez (2004) avisa, no entanto, que atribuir etiquetas aos

alunos é errado, uma vez que os estilos de aprendizagem preferidos, apesar de relativamente

estaveis, podem mudar sob certas circunstancias e estao sujeitos a melhorias.

Morales-Rodriguez et al. (2011) referem que entre os tipos de aprendizagem mais comuns e

mais usados, se encontram os modelos de Felder and Silverman, de Kolb e modelo VARK. De

seguida € possivel encontrar uma breve introducdo e explicacdo destes modelos, ditos mais

comuns.

Modelo de Felder e Silverman apresentado por Richard Felder e Linda Silverman, em
1988, este modelo classifica um individuo, através de um curto questionario contendo entre 13
e 16 questdes, em quatro dimensdes distintas, — sensing/intuitive (determina como prefere
absorver a informacao); visual/verbal (determina como prefere que a informacao Ihe seja
apresentada); active/reflective (determina como prefere processar a informacao);
sequential/global (determina como prefere organizar e, progressivamente, direcionar-se até
ao entendimento e retencao da informacéo) — sendo este mesmo individuo posteriormente, com
base nas suas respostas, inserido no espetro do tipo de aprendizagem preferida (Ciloglugil,

2016).

Modelo de Kolb apresentado por David Kolb, em 1984, cuja teoria da aprendizagem baseada
em experiéncias € exposta em dois niveis: o primeiro trata-se de um ciclo de aprendizagem de
quatro estados e o segundo, quatro distintos estilos de aprendizagem. “Aprender é o processo
onde conhecimento ¢ criado através da transformacéo de experiéncia” (Kolb, 1984).

No primeiro nivel, Kolb apresenta a sua teoria da aprendizagem baseada em experiéncias como
sendo um ciclo de quatro estados que, inevitavelmente, sdo presenciados. Este ciclo comeca
com a ocorréncia de uma nova experiéncia ou situacao (experiéncia concreta), passa pela fase
de reflexao e revisdo sobre a experiéncia observada (observacéo refletiva), de seguida encontra-
se 0 estado onde a reflexdo anterior da origem a uma nova ideia, conceito ou alteracdo de um

destes pré-existentes e consequente aprendizagem com a experiéncia presenciada
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(conceituacao abstrata) e, por fim, aplicacao da(s) nova(s) ideia(s) ao ambiente que rodeia o
individuo (experimentacao ativa).

Tendo em conta a sua teoria, Kolb acredita que os estilos de aprendizagem podem ser divididos
em quatro categorias: Accomodating - pessoas que, tendencialmente, regem-se pela
intuicdo em detrimento da logica, preferem uma abordagem mais pratica; Diverging — pessoas
capazes de olhar para as situacbes sobre diferentes perspetivas, preferem observar e recolher
informacdo ao invés de experimentar; Converging - perfis tendencialmente menos
preocupados com as pessoas e aspetos interpessoais (menor sensibilidade), natas em
descobrir uso pratico para ideias e teorias; Assimilating — pessoas de exceléncia em perceber
informacdo em larga escala e em organizar a mesma de uma forma clara e logica (McLeod,

2017).

e Modelo VARK apresentado por Neil Fleming, em 1987, cuja sigla na nomenclatura apresenta
uma letra para cada um dos quatro tipos de aprendizagem referidos pelo autor. Visual -
preferéncia sobre informacdo apresentada sob a forma de imagens, videos, diagramas ou
graficos; Aural - preferéncia por informacao que pode ser ouvida ou falada, como palestras,
discussdes em grupo, radio ou web-chats, Reading/Writing — preferéncia por informacao que
se apesenta por escrito, baseada em texto, tanto como /nput (leitura), como oufput (escrita);
Kinesthetics - preferéncia pela recolha de informacao através de experiéncias, como
demonstracées ou simulacdes. A semelhanca do que acontece com o modelo de Felder e
Silverman, é através da analise das respostas a um questionario que os individuos sao
enquadrados num tipo especifico de aprendizagem. De salientar que um individuo nao
necessita de possuir exclusivamente um tipo de aprendizagem predileto (Cherry, 2019) (VARK

Learn Limited, 2019).

No seu estudo, Morales-Rodriguez et a/. (2011) utilizam o ultimo modelo apresentado, VARA

model, para incorporar na sua arquitetura adaptada de ITS e definir o tipo preferido de

18



Trabalho Relacionado

aprendizagem dos alunos, demonstrando, ao longo do documento, a abordagem de implementacéo

do modelo referido.

2.33 (Niesler and Wydmuch, 2009)

Niesler and Wydmuch (2009) apresentam uma abordagem diferenciada a tematica do profiling
nos ITS, demonstrando um foco e especial atencdo pelos fundamentos da psicologia por tras da
criacdo de um perfil de utilizador. Os autores propdem, assim, um profiling baseado na
predisposicdo para a aprendizagem do utilizador, bem como das suas preferéncias, claro estd, no
que a aprendizagem concerne.

A base do modelo de Niesler e Wydmuch assenta sob o método de definicdo do tipo de
personalidade de Myers-Briggs, denominado Myers-Briggs Type Indicator (MBTI). O MBTI é baseado
nos trabalhos de Carl Jung, que mostram como o temperamento afeta o comportamento dos
humanos durante as suas acdes e descreve as funcionalidades mentais baseadas em quatro
critérios: atitude para com o mundo exterior; processamento de informacao; tomada de decisdes;
organizacao da vida. Suportado por estes quatro critérios, o MBTI apresenta oito caracteristicas de
personalidade, organizadas duas a duas, sendo que um individuo tem, obrigatdria e exclusivamente,

um dos tracos de personalidade de cada um dos pares. Séo eles:

e Extraversion que lida com situacdes e factos do mundo exterior;
Intraversion, que lida com ideias, pensamentos, informacéo, crencas e reflexdes.
e Sensing, que lida com factos, experiéncias, dados claros e tangiveis;

Intuition, que lida com ideias, com o desconhecido, com informacdo mais especulativa,
conceptual e abstrata.

o Thinking, que decide com base na logica, usando abordagens analiticas e dando énfase as
tarefas e resultados que devem ser compridos;
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Feeling, que respeita valores e crencas pessoais.

o Judging, que estavel e organizado, focado em completar, organizar e planear;

Perception, que mantém a flexibilidade, lida com os problemas a medida que 0os mesmos

aparecem.

Niesler e Wydmuch (2009) referem que, no que aos tutores inteligentes diz respeito, a

classificacao nestes tipos de personalidade é insuficiente, pelo que apresentam uma proposta mais

detalhada, em que é esmiucado o contetido de cada par de caracteristicas e sao criados atributos

que devem ser enquadrados através da analise das respostas dadas pelos utilizadores a um

questionario. Na Figura 3 encontra-se a proposta dos autores para a aquisicao das preferéncias de

aprendizagem dos utilizadores.

Task presentation
N (T-F)
Program frame — Sensing — Intuition | Thinking —Feeling
tutoring organization
(E-D) | empirical - reasoning facks —idess logic — principles
Extravert—| vaned —thorough s
Introvert | group— individual JERC - solution — attitude
imaginative
el prescriptive —
(P) | scheduled—adaptive | detailed—general descriptive
Judging — result — method
Perceiving | decision— analysis step-by-step — calculation —
creative contribution

Figura 3 - Matriz de tutores orientados a preferéncia por (Niesler and

Wydmuch, 2009) traduzida para PT-pt.
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Niesler e Wydmuch (2009) vao ainda mais longe e defendem que o perfil de utilizador deve
seguir a divisao da realidade de Rene Decartes, que a particiona em duas areas: res cogitan — do
latim, mente - e res extensa — do latim, tudo além da mente.

Com foco neste ideal de divisao segundo Decartes os autores propdem uma arquitetura em
que, em primeiro lugar, pertencente a area res exfensa, se encontram as preferéncias de
aprendizagem, também estas divididas em dois campos: preferéncias de processamento e
preferéncias de orientacdo. A segunda area da teoria de Decartes, res cogitan, ira ser correspondida
pela predisposicao para a aprendizagem.

Mesmo com a clara divisdao anteriormente apresentada, existem areas que se interligam
para criar novos conceitos: a juncao da predisposicao para a aprendizagem (correspondente a toda
a area res cogifan) com as preferéncias de processamento (uma das divisdes dentro da area res
extensa) dara origem ao arquétipo do utilizador; por outro lado, as preferéncias de orientacao
aparecem sem interligacao com outras areas, uma vez que estao diretamente ligadas a camada de
interface do ITS e apresentam, por exemplo, preferéncias de organizacdo e calendarizacdo do
estudo.

Na Figura 4 é possivel ver o modelo do arquétipo do utilizador proposto por (Niesler and
Wydmuch, 2009) que, no restante estudo, apresentam ainda um diagrama de estado que
demonstra o fluxo que o ITS devera apresentar ao implementar este sistema de profiling

diferenciado e com profundas bases da area da psicologia.
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Learning Learning Measurement
determinants quality indicator description

PREDISPOSITIONS
high / low repetition
MEMORY short, intensive / long, exclusive assign
extensive training
visualization
language: keywords,
word relations
logic: causal-result
relationship
formula representation
analytics: deduction
synthetics: induction
PREFERENCES
facts / ideas
INFORMATION practical / imaginative
PROCESSING detailed / general
step-by-step / creative
logic / principles
PROBLEM solution / attitude
SOLVING prescriptive / descriptive
calculation / contribution

CONTENT
by percentage

UNDERSTANDING

exclusive assign

Figura 4 - Modelo do arquétipo do utilizador apresentado por (Niesler and

Wydmuch, 2009) traduzida para PT-pt.

2.3.4 (Schiaffino and Amandi, 2009)

Schiaffino e Amandi (2009) apresentam um estudo sobre os principais conceitos no que
concerne ao perfil dos utilizadores e do User Model para sistemas de software que se baseiam no
conhecimento dos utilizadores.

Para este efeito, os autores denotam os contetidos mais comuns de um perfil base de um
utilizador: interesses; conhecimento; background e skills, objetivos; comportamentos; preferéncias

de interagdo; caracteristicas individuais e contexto dos utilizadores. Diferentes sistemas de software
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utilizam conjuntos diferentes de conteudos para representar o utilizador, sendo que os conteudos
devem ser adaptados as necessidades do soffware em questao. Neste trabalho foram exploradas
formas de obtencdo dos perfis de utilizador, que podem ser observados de forma explicita, através
dos dados que os utilizadores inserem no sistema por via de questionarios ou algum tipo de
interface, ou de forma implicita, através da observacdo das acbes dos utilizadores aquando da
interacdo com o sistema, registo destas mesmas acdes e posterior aplicacdo de técnicas de
machine learning ou de data mining para detetar padroes e extrair o conhecimento.

Informacao relativa a idade, género, ocupacao, estado civil ou Aobbies sdo exemplos de
dados que podem ser obtidos de forma explicita. E, no entanto, na obtencéo de dados de forma
implicita que encontramos técnicas de profiling interessantes, com recurso a mecanismos
inteligentes.

Estes autores depositam especial atencao em trés mecanismos inteligentes de profiling.
Bayesian networks, association rules e, ainda, case-based reasoning.

Schiaffino e Amandi (2009) definem uma bayesian network como uma representacao
compacta e expressiva de relacoes incertas entre variaveis de interesse de um dominio. (Jensen,
2001), citado pelos autores deste estudo em andlise, refere que uma bayesian network ¢ um grafo
aciclico e orientado, onde os nodos representam variaveis aleatorias e os arcos representam
correlacdes probabilisticas entre variaveis. Um exemplo pratico de implementacdo de bayesian
networks pode ser encontrado no trabalho (Garcia ef al/, 2007), no qual estas redes sdo usadas
para modelar o comportamento dos estudantes com um sistema de e-Leamning, de maneira a
detetar o seu estilo de aprendizagem.

Association rules, em portugués regras de associacdo, sado definidas, por Schiaffino e
Amandi (2009), como regras que implicam relacdes de associacao entre um conjunto de objetos de
um certo dominio, sendo que estes ocorrem juntos ou entdo um implica outro. Em (Schiaffino and
Amandi, 2006), sdo usadas regras de associacdo para descobrir preferéncias de interacao do
utilizador com um /nterface agent. Cada interacdo guarda a situacdo ou contexto que a originou, a
assisténcia que o agente providenciou, a tarefa que o utilizador estava a efetuar na altura em que a

interacao aconteceu, o tipo da assisténcia fornecida e o feedback do utilizador como avaliacdo da
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interacao (sucesso, falha ou indefinido). Em (Chen, 2005), os autores usam regras de associacao
para efetuar o diagnoéstico de erros comuns entre os estudantes durante os seus processos de
aprendizagem, criando regras que ditam que se um erro A ocorre, entdo é provavel que o erro B
ocorra também.

Case-based reasoning é uma técnica que resolve novos problemas através da memorizacao
de experiéncias anteriores similares (Kolodner, 1993, citado por (Schiaffino and Amandi, 2009)). O
fluxo da resolucdo de problemas utilizando case-based reasoning passa por, aquando da chegada
de uma nova situacao, recuperar casos passados que apresentem similaridades com o novo caso
em estudo, adaptar as solucdes até que o novo problema esteja resolvido e, por fim, guardar este
€aso como mais uma experiéncia para poder ser recuperada no futuro. Em (Gonzalez Serrano et al.,
2013) ¢é usada uma abordagem case-based reasoning para modelar o perfil dos estudantes com
maior rapidez e eficacia, com base em modelacdes anteriormente experienciadas. Da mesma
forma, dando uso as competéncias desta abordagem em recuperar e adaptar experiéncias
passadas para solucionar novos problemas, os autores utilizam um modelo de case-based
reasoning para, segundo o perfil de um utilizador, recuperar contetdos anteriormente apresentados

a utilizadores com perfis semelhantes, e expdé-los, adaptando-os em caso de necessidade.

2.3.5 Comparacao de Caracteristicas

Na Tabela 1 podemos ver, de forma resumida e simplificada, uma comparacéo das
caracteristicas que representam os varios trabalhos apresentados ao longo desta ultima seccao,
bem como o trabalho desta dissertacao, no que diz respeito as varias possibilidades na abordagem

a problematica do profiling.
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Tabela 1 - Comparacao das principais caracteristicas entre os trabalhos estudados.

Trabalho na Trabalho na Trabalho na Trabalho na Profiler desta
seccdo 2.2.1 sec¢ao 2.2.2 sec¢ao 2.2.3 seccdo 2.2.4 dissertacao
Atributos pesados X X
Estilos de
X X X
Aprendizagem
Hipermédia
X X X
adaptada
Técnicas de
X
Machine Learning

Na Tabela 1 ¢é possivel visualizar a influéncia que os varios estudos demonstraram para o
trabalho apresentado nesta dissertacdo, uma vez que foram obtidas ideias e metodologias dos
mesmos, possiveis de integrar no Sfudent Mode/ aqui apresentado, adaptadas para o contexto
deste.

E, ainda, demonstrado na tabela que o Unico trabalho que, & primeira vista, ndo apresentou
aparentes referéncias e ideais para o desenvolvimento do trabalho desta dissertacéo se encontra na
seccao 2.2.4 ((Schiaffino and Amandi, 2009)). Apesar do facto de, durante a execucdo do
desenvolvimento do Profiler ao longo deste documento, nao existirem referéncias ao trabalho de
(Schiaffino and Amandi, 2009), o mesmo serviu, de facto, para estudo de possiveis integracoes
neste modulo, & semelhanca dos restantes trabalhos estudados. No entanto a decisao passou pela
construcao de uma estrutura soélida, baseada em atributos indispensaveis a caracterizacdo de um
estudante, deixando espaco para eventuais melhorias e progressos numa area mais abstrata e com
maior possibilidade de divergéncia de metodologias, como a area de machine learning, para o

futuro.
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No ultimo capitulo deste documento serdo abordadas algumas ideias de possiveis
integracdes no modelo construido, como referéncias para trabalho futuro, que se baseiam,
essencialmente, em técnicas de machine learning ou possiveis abordagens ao Profiler que

incorporem, de uma forma ou outra, técnicas desta referida tematica.
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Capitulo 3

Um Modelo de Profiling para Avaliacao de

Conhecimento

3.1 Apresentacao do Modelo

O modulo de Profiling do sistema Leonardo, representando o Student Model deste ITS,
apresenta-se como responsavel pela criacao e gestdo dos perfis dos utilizadores deste sistema em
termos de conhecimento nos dominios explorados, com base nas informacdes que vai recebendo
sobre os mesmos ao longo do tempo de interacdo com o sistema, com o intuito de possibilitar a
adaptacdo dos contetdos apresentados a estes mesmos utilizadores, numa procura pelo aumento
da sua produtividade e eficiéncia no que ao seu processo de aprendizagem diz respeito.

Sabemos que cada estudante possui uma propria maneira de aprendizagem, com ritmos e
métodos caracteristicos da sua personalidade. Sabemos também que a aprendizagem numa sala
de aula, seja pelo seu ritmo, métodos, ou ambos, dificilmente se enquadrara e servira como modelo
de aprendizagem ideal para cada perfil de estudante. E, assim, importante que existam sistemas

capazes de suportar as necessidades unicas de cada estudante, auxiliando-o sempre que 0 mesmo
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precise, em todo e qualquer passo do seu autonomo e independente processo de aprendizagem de
um determinado assunto.

Com o que foi anteriormente referido em vista, foi inicialmente formulado um conjunto de
requisitos funcionais que este madulo deveria cobrir para que, em conjunto com os restantes
modulos do sistema, demonstrasse a capacidade de apoio ao aluno necessaria em todas as fases
do seu processo de aprendizagem. Assim, foram estipuladas duas grandes principais acdes para
este modulo:

1) criacao de perfis de utilizador, através da obtencao do padrdo que sera explicado
mais a frente no documento;

2) atualizacao do perfil dos utilizadores.

Com base nisto, definiram-se os seguintes requisitos:

e distincao do conhecimento do aluno por dominio;

e distincdo do conhecimento do aluno por subdominio (dentro de cada dominio) e
subsubdominio (dentro de cada subdominio);

e capacidade de retencdo de dados do aluno, tanto gerais, como por dominio, subdominio e
subsubdominio estudados;

e definicdo de um nivel para caracterizar o aluno, a nivel geral, mas também por dominio
estudado;

e capacidade de obtencdo de informacdo sobre o tipo de aprendizagem que melhor se

adequa ao aluno, a nivel geral, mas também por dominio estudado.

A partir deste conjunto de requisitos 0 modulo comecou a ser delineado e estruturado, bem
como a base de dados que iria acumular toda a informacao necessaria para lhe fornecer o devido
supotte.

As acdes mencionadas anteriormente - criacdo de perfis de utilizadores e atualizacao do

perfil dos utilizadores - poderao ser vistas de seguida, nas Figura 5 e Figura 7, respetivamente, sob
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a forma de diagramas de atividade, para um melhor entendimento da sua mecéanica e do algoritmo

simplificado por tras destas mesmas acoes.

Indicates that
want to start

Student

quiz

Bvaluator
&
|3
o
d
-
)

Creates pattem

profile exists in the database

Profiler

Figura 5 - Diagrama de atividades "Obter Padrao".

No diagrama de atividades apresentado (Figura 5) é possivel ver o inicio de um processo de
ensino, no qual um aluno indica que deseja comecar a estudar num certo dominio, o £valuator
pede, entdo, ao Profiler o padrdao base do aluno para aquele dominio - sendo este padrdo um
documento JSON (Figura 6) -, criado para troca de informacao interna no sistema. De seguida o
Profiler ird averiguar se o aluno em causa existe na base de dados e possui ou nao perfil naquele
dominio em especifico e, em caso de existéncia do mesmo, cria o mencionado padréo para enviar
de volta ao Evaluator. No caso de o aluno nao ter perfil na base de dados ou para o dominio em
estudo, ¢é criado um perfil vazio e enviado um documento JSON, também ele, vazio, terminando o

flow deste diagrama.
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"performance" s W o oMy
"skill" S L
"user_level" ST L
"question_ids_in_session" : "..."

Figura 6 — Estrutura do padrao base de um aluno.

Para o segundo fluxo, apresentado no diagrama de atividades da Figura 7, vé-se o processo
de criacao e de atualizacdo do perfil do aluno, que € iniciado quando um aluno responde a uma
questao. Este processo consiste no Evaluator recolher informacdes provenientes dessa resposta e

enviar um pedido de atualizacdo de perfil ao Profiler.

Student

Evaluator

Figura 7 — Diagrama de atividades "Criar e atualizar perfis de utilizadores".

E, entdo, no Profiler que é avaliado se o aluno ja tem perfil no dominio da questdo
respondida e, em caso afirmativo, sdo atualizados os parametros do perfil relativos a esse dominio.
O processo repete-se para o subdominio da questdo respondida. Quanto ao subsubdominio da
questdo, uma vez sendo um campo facultativo, ¢ efetuada uma verificacdo com o intuito de

averiguar se este campo existe na estrutura da questao respondida, sendo o processo repetido,
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analogamente ao acontecido anteriormente relativo ao dominio e subdominio, no caso do campo
existir. Caso contrario, esta parte do processo ndo é executada e o fluxo segue para a sua ultima
etapa, que se centra em atualizar os dados gerais do aluno com as informacées que recebeu.

0 diagrama apresentado na Figura 7, constara dos anexos desta dissertacdo, para poder

ser visto num tamanho consideravelmente maior.

3.2 Elementos Base do Modelo

3.2.1 Estruturas Base do Modelo

Comecando por uma vertente mais tecnoldgica, todo o tipo de dados a guardar e tratar
neste sistema sdo documentos JSON, que sdo guardados numa base de dados NoSQL, orientada a
documentos: MongoDB (MongoDB, 2019). Esta opcéo sustentou-se na caracteristica schemaless
desta base de dados, que permite, como o nome indica, nao ter uma estrutura rigida e previamente
estabelecida, suportando alteracdes de documento para documento, do perfil de um aluno para o
perfil de um outro aluno.

No que diz respeito a vertente mais funcional, este modulo foi desenhado sobre uma
metodologia ontology-based (Razmerita, Angehrn and Maedche, 2003), uma vez que reline um
conjunto de atributos para definir o estudante, representando tanto as suas caracteristicas mais
gerais, como outras mais especificas para o(s) dominio(s) em que o mesmo se encontra inserido.

Como base para a organizacdo dos atributos e construcdo do perfil do estudante esteve a
estrutura base da questéo do sistema. Esta estrutura apresenta uma complexidade consideravel em
termos do numero de atributos e da sua abrangéncia. De seguida, apresenta-se os varios atributos
que integram a estrutura da questdo, bem como a descricdo de cada um deles para um

entendimento mais simplificado.
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e jd - |dentificacdo do nimero da questdo no dominio
e Janguage — |dioma no qual a questéo esta escrita
e domain — Dominio de conhecimento da questao, que se subdivide em 3 campos:
o study _cycle — Descricao do ciclo de estudos em que esta inserido o dominio de
conhecimento
o scholarity — Descricao da escolaridade do dominio de conhecimento dentro do
ciclo de estudos
o description — Descricao concreta do dominio
o subdomain — Designacdo do subdominio da questdo, dentro do dominio da mesma.
Especificacdo mais concreta do tema abordado na questéo
o difficulty_level = Nivel de dificuldade da questdo, num rankingde 1 .. 5
e answering_time — Tempo maximo disponibilizado para responder a questao
e header - Cabecalho da questédo
e pody — Lista de possiveis respostas para a questao, decomposto em 3 subcampos para
cada resposta:
o answer— Corpo da resposta
o correction — Grau de correcao da resposta, onde O significa uma resposta
totalmente errada e 1 uma resposta totalmente correta
o mandatory — Valor indicativo na obrigatoriedade ou falta da mesma desta
resposta aparecer como uma das opcoes apresentadas
e solution — Solucao da resposta onde é possivel descrever o método para a obtencéo da
mesma
e source - Fontes de informacdo da resposta, quer a nivel de fonte de onde uma questao foi
retirada, como fontes onde sera possivel obter informacdes para ajuda ao estudo
e notes — Campo para notas, opcionais, relativas a questao
e jnserted_by — |dentificador do utilizador que inseriu a questdo na base de conhecimento,
dividido em 2 campos:

o id = |dentificador Unico do utilizador no sistema
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o name — Nome do utilizador
inserted_at— Data de insercdo da questao na base de conhecimento
validated_by — |dentificador do utilizador que validou a questao, disponibilizando-a como
passivel de ser apresentada a alunos. Uma vez mais, campo subdividido em 2 campos:

o id - ldentificador unico do utilizador no sistema

o name — Nome do utilizador
validated_at — Data de validacao da questdo e consequente disponibilizacao no sistema
status — Estado na questdo (com dois possiveis estados — V e E — representativos dos
estados “Validada e pronta a ser lancada ao aluno” e “Editada e a aguardar validacao”,
respetivamente)
repetitions — Numero maximo de vezes que a questdo pode ser apresentada ao mesmo
aluno
precedence — Lista de /d’s das questdes que devem, estritamente, ser lancadas
previamente a questdo em causa
display_mode — Processo como as varias respostas serao apresentadas ao aluno (com
dois possiveis métodos — “G” ou “I” - representativos de um processo simultaneo, em que
todas as respostas sdo disponibilizadas simultaneamente ao aluno, e iterativo, onde vao

aparecendo gradualmente, respetivamente)

Aproveitando a caracteristica da base de dados escolhida, foi possivel serem definidos atributos

ndo obrigatorios na estrutura da questdo, desta forma, campos como precedence ou notes podem,

simplesmente, nao constar da estrutura de uma certa questao.

Utilizando um exemplo pratico que poderia constar de uma dada base de conhecimento do

sistema para o dominio 'Matematica', do 7° ano de escolaridade do ensino basico, podemos ver na

Figura 8 como pode ser definida em JSON uma questdo para o sistema.
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€
{
"id": "EBTMATOO1",
"language": "pt",
"domain": {
"study_cycle": "Ensino Basico",

"scholarity": "7° Ano de Escolaridade ",
"description": "Matematica"

1

“subdomain": "Mimeros Racionais",

"difficulty_level: "2",
"diasplay_mode":"G",
"answering time":"90",
"header": "Considera a seguinte relagfo de nimeros: 6, 12, 14,
1b, 20 e 28, (uais destes nimeros sfo maltiplos de 37",
"body": [
{
"answer": "6, 12 e 1b5.",
"eorrection': 1,

"mandatory": true

) 8

{
"anawer": "6, 12, 14 e 20.",
"correction": 0O,
"mandatory": false

h

{
"answer": "Nenhum dos nimeres.",
"gorrection": O,
“"mandatory": false

¥

{
"answer": "6, 12 e 18.",
"correction": 0,
"mandatory": false

},

£
"answer": "Nenhuma das anteriores.”,
"correction®: 0,
"mandatory": true

¥

]!

"source": "Costa, B., Rodrigues, E., Nove Espago,
Matematica 7° ano, Parte 1, 1* Edigdo, Porto Editora,
2018. (p9) (Adaptado)"”,
"status": "E",
"insertedBy": {

"id": 1,

"
}.
"insertedAt": "30-10-2019"

name": "admin"

Figura 8 - Exemplo de uma questao preparada para o dominio '‘Matematica'.
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Como foi anteriormente referido, com base na estrutura da questdo apresentada, foi
eshocada a estrutura base do perfil do aluno que era pretendida face as necessidades levantadas

nos requisitos, resultando dai o esquema que se encontra apresentado de seguida.

e username — identificacao do utilizador (aluno) no sistema;

e yser_level - nivel de conhecimento do aluno, numa escala de 1 a 5;

e fotal questions — nimero total de questdes apresentadas ao aluno;

e questions_right — nimero de respostas certas dadas pelo aluno;

e questions_wrong — nimero de respostas erradas dadas pelo aluno (uma questdo néo
respondida, ou uma questdo em que o tempo esgote antes de ser dada uma resposta, €
considerada errada);

o answering_time — tempo total despendido pelo aluno a responder as questoes;

e total time — tempo total disponivel para responder ao total de questdes apresentadas;

e performance — percentagem de acerto do aluno (nimero de respostas certas / numero
total de questdes apresentadas);

e skill = percentagem de eficiéncia do aluno (tempo de resposta / tempo total disponivel
para responder as questdes apresentadas);

o profile — perfil do aluno que consiste numa lista de dominios, com os seus atributos
caracterizadores, em que o aluno estéa inserido, que ¢ constituido por:

o domain = dominio de conhecimento estudado pelo aluno, subdividido em 3
campos, tal como na estrutura da questdo apresentada anteriormente,
nomeadamente:

=  study_cycle — ver estrutura da questao;
= scholarity — ver estrutura da questao;
= description — ver estrutura da questao;

o wuser_level — nivel de conhecimento do aluno dentro do dominio especificado;
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o q_in_current_level — nimero de questdes respondidas no wser_level atual
(atributo importante para os algoritmos de alteracdo de nivel que serdo
apresentados mais a frente no documento);

o answering_time — tempo total despendido pelo aluno a responder as questoes
deste dominio especificado;

o total_time — tempo total disponivel para responder ao total de questdes deste
dominio especificado;

o total_questions — nimero total de questdes apresentadas ao aluno sobre este
dominio;

o hitted — nimero de respostas certas dadas pelo aluno a questdes deste dominio;

o rbacklog — numero de questdes certas em sequéncia (uma vez mais, atributo
importante para o algoritmo de alteracao de nivel que sera apresentado ainda neste
capitulo da dissertacao);

o whacklog— nimero de questdes erradas em sequéncia (analogo ao anterior);

o skill - percentagem de eficiéncia do aluno no dominio especificado;

o subdomains - lista de subdominios no qual é possivel subdividir o dominio
estudado, ¢ constituido por:

= subdomain - identificador do subdominio dentro do dominio;

»  total questions — nimero total de questdes apresentadas ao aluno sobre
este subdominio, dentro do dominio;

= hitted — numero de respostas certas dadas pelo aluno a questdes deste
subdominio, dentro do dominio;

= answering_time — tempo total despendido pelo aluno a responder a
questdes sobre este subdominio, dentro do dominio;

= total_time — tempo total disponivel para responder ao total de questdes
deste subdominio especificado, dentro do dominio;

o [ast_question — identificacao da ultima questao apresentada ao aluno;

o [ast_answer — identificacao da Ultima resposta dada pelo aluno (certa ou errada);
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e Janguage — preferéncia de idioma demonstrado pelo aluno;

Nesta altura é importante salientar alguns aspetos relativos a esta estrutura. Como ja foi
anteriormente referido, nomeadamente ao nivel da questao, o atributo subdomain trata-se de uma
especificacdo do dominio no que ao tema que aborda diz respeito. Desta forma, como & possivel
verificar na estrutura apresentada, os dominios mostram-se mais completos, no que diz respeito ao
numero de atributos, comparado aos seus subdominios. Serd, ainda assim, possivel efetuar uma
analise ao nivel do subdominio para um dado aluno, esta apenas constara menos completa em
comparacao com uma possivel analise ao nivel de um qualquer dominio.

Importa ainda referir que a grande maioria dos atributos pertencentes ao perfil do aluno ira, de
forma independente ou conjunta com outros atributos, ter um papel relevante no processo de
alteracédo de nivel de utilizador que sera explicado na Seccao 3.2.3. Nao obstante, atributos como

last_question ou last_answer sdo, até a data, meramente informativos.

3.2.2 Adicao a Proposta de Valor do Modelo

Tendo em consideracéo a lista de requisitos previamente levantada, esta estrutura especificada
para o perfil do aluno, baseada na estrutura definida anteriormente para as questoes do sistema,
aparentava uma cobertura satisfatéria destes mesmos requisitos, no entanto ndo atingia as
exigéncias da totalidade dos mesmos.

Ao atentarmos a lista de requisitos é possivel verificar que, numa primeira fase, foi indicado
que deveria existir uma nova divisao de temas, como forma de atingir os temas o mais
atomicamente possivel, suscitando a criacao de um subsubdominio para cada subdominio, sem
uma estrita obrigatoriedade de existéncia do mesmo. Com este fim em vista foi necessario a
introducao deste atributo, primeiro, ao nivel da estrutura da questdo, para que a mesma fosse,

assim, capaz de suportar esta nova divisao de temas.
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No entanto, observando a lista relativa ao levantamento de requisitos, constara que um dos
mais importantes requisitos do sistema nao se encontra coberto por esta estrutura de perfil de
aluno, uma vez que nao acompanha as necessidades especiais e caracteristicas a cada
individualidade, como € o tipo de aprendizagem predileto para um determinado aluno.

Uma vez mais, para atingir este fim e cobrir esta importante exigéncia, foi necessaria uma
alteracéo a estrutura da questdo que fornecesse o suporte necessario a criacdo do perfil do aluno
capaz de responder as necessidades apresentadas. Tendo por base os estudos de (Niesler and
Wydmuch, 2009) e (Morales-Rodriguez et al/, 2011) foram, assim, juntamente com o atributo
subsubdomain mencionado no inicio desta subseccao, criados trés novos atributos para incorporar
na estrutura da questao: type , videos e images.

Ora, estes novos campos podem ser vistos como:

o subsubdomain - designacdo do subsubdominio da questdo, dentro do dominio e
subdominio da mesma. Especificacdo mais atémica do tema abordado na questao;

e type - definicdo do tipo da questdo, podendo tomar, até ao momento, dois valores
possiveis: Definition ou Exercise,

e videos — como o proprio nome indica, videos dos quais a questdo se pode fazer
acompanhar;

e jmages — uma vez mais o nome fala por si e trata-se de imagens das quais a questao se

pode fazer acompanhar;

Os nomes dos atributos, juntamente com a resumida descricdo fornecida, falam por si, no
entanto importa realcar que estes sdo os campos que permitirdo a criacdo de atributos no perfil do
aluno que possibilitardo a aprendizagem, por parte do sistema, sobre as metodologias e
ferramentas preferenciais para o estilo proprio de aprendizagem deste mesmo aluno.

Assim sendo, a estrutura para o perfil do aluno resultante destas adicdes a estrutura da
questao, admitindo a continuidade de todos os atributos apresentados anteriormente, resume-se da

seguinte maneira:
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o subsubdomains - lista de subsubdominios no qual é possivel subdividir o subdominio
estudado, que se organiza em:
o total_questions — numero total de questdes apresentadas ao aluno sobre este
subsubdominio, dentro do subdominio;
o hitted — numero de respostas certas dadas pelo aluno a questdes deste
subsubdominio, dentro do subdominio;
o answering_time — tempo total despendido pelo aluno a responder a questdes
deste subsubdominio;
o total_time — tempo total disponivel para responder ao total de questdes deste
subsubdominio;
e hypermedia_images_total — nimero total de questdes apresentadas ao aluno contendo
imagens auxiliares a questao em si;
o hypermedia_images_hitted — numero de respostas corretas dadas pelo aluno a
guestdes contendo imagens auxiliares a questao em si;
o hypermedia_videos_total — numero total de questdes apresentadas ao aluno contendo
videos auxiliares a questao em si;
o hypermedia_videos_hitted — nimero de respostas corretas dadas pelo aluno a questdes
contendo videos auxiliares a questao em si;
e definition_total — nimero total de questdes apresentadas ao aluno cujo tipo fosse
definition,
e definition_hitted — numero de respostas certas dadas pelo aluno a questdes cujo tipo
fosse definition,
e exercise_total — numero total de questdes apresentadas ao aluno cujo tipo fosse
exercise;
o exercise_hitted — nimero de respostas certas dadas pelo aluno a questdes cujo tipo

fosse exercise,
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Como foi mencionado antes, este é o conjunto de atributos que vai permitir que o sistema
recolha informacdes e as processe com o intuito de conhecer e identificar diferentes tipos de
processos de aprendizagem dos varios alunos no sistema, possibilitando, desta forma, a passagem
de um conjunto de informacdes mais completo para que outros mecanismos do sistema possam
trabalhar sobre eles.

Este conjunto de atributos permite-nos, também, tirar ilacdes, por exemplo, da hipermédia
preferencial de um dado aluno, caso exista uma. E, recorrendo as informacdes obtidas e guardadas
nestes campos, possivel distinguir se um aluno se sente mais confortavel a responder a questdes
quando estas recorrem a imagens auxiliares, permitindo uma abordagem mais personalizada na
altura da aprendizagem, recorrendo a estas mesmas ferramentas em que o aluno demonstrou
facilidade de compreensao e absorcao de informacao.

Tendo em consideracdo o estudado no trabalho (Morales-Rodriguez et al, 2011), podemos
afirmar que o aluno passa a ser enquadrado segundo o modelo VARK que ja foi mencionado no
segundo capitulo deste documento.

Com base nestas alteracdes e nestes novos atributos adicionados, podemos afirmar que o perfil
do aluno se encontra, agora, mais robusto e, a0 mesmo tempo, consegue suportar as decisdes
necessarias a tomar pelo sistema para que o seu processo de aprendizagem seja o mais eficiente e
fluido possivel.

Sendo assim, estamos agora em condicdes de visualizar um exemplo de como poderia ficar um

perfil de um qualquer aluno na base de dados do sistema (Figura 9):
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"username" : "luismfernandes",
"user_level" : 3,
"total_questions" : b8,
"questions_right" : 51,
"questions_wrong" : T,
"performance" : 0.879,

"skill" : 0.750,
"hypermedia_images_total": 23
"hypermedia_images_hitted": 19
"hypermedia_wideos_total": 19
"hypermedia_videos_hitted": 18
"definition_total": 28
"definition_hitted": 22
"exercise_total": 30
"axercise_hitted": 29

"profile" : [

{

"domain" : {
"study_cycle" : "Ensino Superior",
"scholarity" : "Engenharia Informatica",
"description" : "Sistemas de Bases de Dados"

+,

"ygser_level" : 3,

"q_in_current_level" : B3,

"answers_time" : 33419.231431,
"rbacklog" : 0,

"wbacklog" : 3,

"hitted" : b1,

"total" : BB,

"skill" : 0.750
"hypermedia_images_total": 23
"hypermedia_images_hitted": 19
"hypermedia_videos_total": 189
"hypermedia_videos_hitted": 18
"definition_total": 28
"definition_hitted": 22
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"exercise_total": 30

"exercise_hitted": 29

"subdomains": [
{
"subdomain" :; "Bases de dados relacionais",
"hitted" : 0,
"“total" : 3,

"gkill" : 0.750

"subsubdomains": [

{
"subsubdomain" : "Medele Légice",
"hitted" : O,
"total" : 3,
"skill" : 0.750
}
]
},
]
I
“"session_questions_ids" : [
"UKEINSEDO166" ,
"UKEINSBDO16T" ,
"UKEINSBDO164"
1,
"sessiona_time" : 0,
"questiona_time" : 0,

"answers_time" : 33419,231431,
"last_question"

}’

"last_answer" : "wrong",
"last_difficulty_level" ; 3
"language" : "pt"

Figura 9 - Exemplo de um possivel perfil de um aluno no sistema.
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3.2.3 Algoritmo de Alteracao de Nivel de Utilizador

0 enquadramento do aluno num nivel de conhecimento é parte integrante e essencial para
0 seu processo de profiling. Este enquadramento, como ja foi referido, é efetuado a um nivel geral,
mas também a um nivel mais concreto, ou seja, ao nivel dos varios dominios.

Na estrutura da questdo é possivel verificar a existéncia do atributo difficulty_level. Ora, este
atributo serve como mapeamento para o wser_Jevel, atributo existente no perfil do aluno e em foco
nesta seccdo do documento. Apesar da ndo obrigatoriedade de que a um aluno com wser_level/ X
seja apresentada uma questdo de difficulty_level X, este acaba por ser o caso mais provavel de
acontecer ao longo da interacdo existente entre o aluno e o sistema, sendo que os casos
excecionais, controlados pelo £valuator, se baseiam em duas vertentes:

1) quando nao existem mais perguntas disponiveis na base de conhecimento para um certo
nivel e o sistema se vé obrigado a lancar uma questéo de nivel inferior ou superior;

2) quando se aplica a regra de backlog, que sera apresentada ainda nesta seccado do
capitulo.

Assim sendo, o atributo user_/evel mostra-se essencial em toda a mecénica do processo de
avaliacdo de um aluno e como tal foi necessario definir um conjunto bem estruturado de regras que
contemplassem as possiveis variacdes neste mesmo atributo.

Comecemos entdo por olhar para uma estrutura, também ela preponderante, para este
processo de alteracdo de nivel de utilizador, a configuracdo de um dominio. Os campos desta

estrutura sao os seguintes:

e jd - identificador Unico do dominio no sistema;
o study cycle — descricao do ciclo de estudos em que se encontra inserido o

dominio de conhecimento;
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scholarity — descricdo da escolaridade do dominio de conhecimento dentro do

ciclo de estudos;

description — descricao concreta do dominio;

subdomains - lista de subdominios associados ao dominio, em que cada um

deles é composto por:

id — identificador derivado do /d do dominio em causa (se dominio tem /d
“1", entdo o subdominio tera um /g “1.X";
description — descricao concreta do subdominio;
subsubdomains - lista de subsubdominios associados ao subdominio,
sendo estes compostos por 2 campos:
= jd - identificador derivado do /d do subdominio em causa (se
dominio tem Jid “1” e subdominio tem Jid “1.3", entdo o
subsubdominio tera “1.3.Y";

= description — descricao concreta do subsubdominio;

config - configuracdo do dominio, subdividido em 8 campos, nomeadamente:

o

o

default_user_level - nivel de utilizador pré-definido;
high_performance_factor - valor de referéncia do desempenho do
aluno para intervencao no processo de subida de nivel;
low_performance_factor — analogo ao anterior, mas para intervencao
no processo de descida de nivel;

high_skill_factor - valor de referéncia da aptiddo do aluno, para
intervencdo no processo de subida de nivel;

low_skill_factor - analogo ao anterior, mas para intervencao no processo
de descida de nivel;

min_questions_number - numero minimo predefinido de questdes

necessarias para um aluno ficar habilitado a subir ou a descer de nivel;
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o questions_factor - valor que age diretamente com o atributo
min_questions_number, sendo o fator multiplicativo para que com a subida
de nivel, o numero de questdes necessarias para um aluno ficar habilitado
a subir ou a descer de nivel seja também superior. No caso de este fator
ser 0, entdo o numero de questdes necessarias para um aluno ficar
habilitado a ver o seu nivel alterado, em qualguer nivel, sera sempre igual a
min_questions_number,

o backlog _factor - valor que se relaciona diretamente com o wser_level
atual do aluno, uma vez que define a quantidade de perguntas acertadas
ou erradas em sequéncia para que o aluno automaticamente suba ou
desca de nivel. Esta incorporacdo de um fator de backlog sera abordado
ainda nesta subseccao.

De seguida, na Figura 10, apresenta-se um caso pratico de aplicacdo desta mesma
estrutura, na qual se pode ver um exemplo de uma possivel configuracdo de um dominio que

poderia, se desejado, ser parte integrante da base de conhecimento do sistema.
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{
*id"; "1",
"study_cycle": "Ensino Superior",
"scholarity": "Engenharia Informatica"
"description": "Sistemas de Bases de Dados"
"subdomains": [
{
iidTs wLA,
"description": "Bases de dados relacicnais"
"subsubdomains": [
{
nidh: *i.1.1Y,
"description": "Modelo Légico"
i
1
"id%: *1.3%,
"description": "Bases de dados nfo relacionais"
}
]
*config": {
"default_user_level": 2,
"high_performance_factor": 0.75,
"low_performance_factor": 0.35,
“high_skill_factor": 0.60,
"low_skill_factor": 0.20,
"min_questions_number": &,
"questions_factor": 2,
"backlog_factor": 4
}
}

Figura 10 - Exemplo de uma possivel configuracao de dominio.

Ora, como ja foi mencionado antes, as configuracdes dos varios dominios no sistema sao
parte fulcral para o seu bom funcionamento e desempenho e apresentam um papel extremamente

relevante no processo de alteracao do nivel dos utilizadores (alunos).
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Para além dos atributos que definem e descrevem os dominios, subdominios e
subsubdominios, e que sao, obviamente, importantes, aqui o foco recaira no atributo confige seus
subatributos, uma vez que, estes sim, integram de forma ativa o processo em estudo nesta
subseccao do documento.

Assim sendo, comecemos por explicar a regra e mecanismo de backlog ja mencionada.
Este mecanismo foi introduzido no sistema como forma de premiar alunos com excelentes
desempenhos no presente, para contrabalancar um desempenho menos conseguido que possam
ter obtido num passado mais distante. Analogamente, este mecanismo ira também afetar alunos
com desempenhos negativos, apesar de excelentes resultados que possam ter sido obtidos no
passado.

Vejamos um pouco da organica deste mecanismo:

e um qualquer aluno num qualquer user_level podera subir de nivel assim que
acertar, em sequéncia, em backlog_factor * user_level respostas;

e da mesma forma, um qualquer aluno num qualquer user_Jlevel podera descer
de nivel assim que errar, em sequéncia, em backlog factor * user_level
respostas.

No entanto, e apesar do atributo backlog_factor poder ser tdo grande quanto o expert do
dominio o desejar, este mecanismo pode parecer um pouco drastico, uma vez que faz uma
alteracao do nivel de utilizador apenas baseado nesta sequéncia de respostas, sem efetuar analise a
outros atributos do perfil do aluno.

Como forma de combater este radicalismo no processo de alteracdo de nivel de utilizador,
foi introduzido sobre este mecanismo a, anteriormente definida, regra de backlog:

Esta regra de backlog vem de encontro ao analisado no estudo (Chopra ef a/., 2010) que
refere que “uma vez que o sistema é desenhado para humanos, € seguro assumir que nenhum dos
atributos do estudante deva sofrer uma drastica alteracdo num curto periodo de tempo” e, assim
sendo, sequéncias fortuitas de acerto ou, do mesmo modo, sequéncias desastradas de erro devem

ser postas a prova e nao devem ser simplesmente aceites pelo sistema.
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Apesar desta regra nao ser implementada por este médulo, mas sim pelo £valuator, é
importante que seja referida aqui, uma vez que integra de forma importante o modo como o
sistema, e o Profiler especificamente, denota as alteracdes ao nivel dos utilizadores.

Assim, 0 processo desta regra consiste em o Evaluafor detetar que o aluno atingiu o
threshold, internamente definido como 1, em relacado ao backlog. Isto significa que o aluno esta,
nesse momento, a 1 resposta, certa ou errada, de subir ou descer de nivel, segundo o mecanismo
de backlog. De seguida, o Evaluator vai lancar uma questdao do nivel imediatamente acima ou
abaixo, como forma de testar se o aluno se encontra realmente preparado ou necessitado de subir
ou descer de nivel.

Obviamente este mecanismo nao € 6timo, uma vez que, se pensarmos, por exemplo, num
caso de um aluno estar a executar uma avaliacdo com um expert do dominio ao seu lado a fornecer
apoio, 0 mesmo vai, certamente, conseguir fornecer o mesmo apoio a uma pergunta de nivel
superior e o aluno acabara por superar a regra de backloge seguir para o nivel seguinte, no entanto
apresenta um desafio extra a esta alteracéo.

Uma vez esclarecido o modo como o mecanismo e regra de backlog foram integrados,
surge agora o momento de expor o algoritmo de alteracao de nivel do utilizador e passar a sua
explicacao detalhada.

Chegado o momento da entrada em acao do algoritmo de alteracdo de nivel, existem 3
cenarios possiveis:

e 0 aluno encontra-se no wuser_/level X e, apos o algoritmo, passa a estar no user_Jeve/
X+1;

e 0 aluno encontra-se no user_level X e, apos o algoritmo, permanece no user_level
X

e 0 aluno encontra-se no user_level X e, apos o algoritmo, passa a estar no user_/level
X-1.

Posto isto, assumindo que seja:

e ¢ _in_current_level o numero de questdes que o aluno efetuou no wser_leve/ em

gue se encontra;
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e r questions o valor proveniente do calculo min_questions_number +
(questions_factor * user_level),

e performance o valor presente no perfil do aluno que denota a percentagem de
acerto do mesmo;

e skill o valor presente no perfil do aluno que denota a eficiéncia ao responder as
questdes apresentada pelo mesmo;

e rbacklogo numero de respostas certas dadas pelo aluno em sequéncia;

e wbacklogo numero de respostas erradas dadas pelo aluno em sequéncia;

e backlogo valor proveniente do calculo backlog_factor * user_level;

e fhigh_performance_Jevel o valor proveniente do calculo Aigh_performance_factor +
(user_level * 0.04);

e Jow_performance_level o valor proveniente do calculo /ow_performance_factor +
(user_level * 0.04),

o high_skill_level o valor proveniente do calculo Ajgh_skill_factor + (user_level *
0.03),

e Jow_skill_level o valor proveniente do calculo /ow_skill_factor + (user_flevel * 0.03);

0 algoritmo de avaliacdo pode ser expresso da forma como esta apresentado na Figura 11:
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IF
user_level < b
IF
(g_in_current_level >= r_questions AND
performance >= high_ performance_level AND
skill >= high_skill_level) OR
(rbacklog >= backlog_factor)
1F

user_level > 1

IF
{g_in_current_level >= r_gquestions AND
performance <= low_performance_level AND
skill <= low_skill level) OR
(wbacklog >= backlog factor)

Figura 11 - Excerto do algoritmo de alteracao de nivel de utilizador em pseudocédigo.

Passemos agora a escrutinacdo concreta do algoritmo.

Em primeiro lugar, é avaliado se o wuser level/ é inferior a 5, uma vez que este é o nivel
maximo que este atributo pode tomar e, como tal, uma vez neste nivel, ndo é possivel subir mais, o
que em termos de codigo representa a nao possibilidade de executar o pedaco de codigo relativo a
tentativa de aumentar o nivel de utilizador.

Uma vez que este teste é ultrapassado e o wuser_/leve/ ¢ menor que 5, sao testados 2 casos
distintos:

e 0 primeiro teste consiste na subida de nivel pelo modo conceptualmente regular,
sendo aqui verificado se o utilizador ja respondeu a um nUmero maior ou igual de
questdes necessarias estipuladas na configuracdo do dominio, para o seu user_flevel,
que possibilite a alteracdo de nivel, se a sua performance é superior ou igual ao valor
de referéncia para o seu user_level e ainda se a sua ski// é superior ou igual ao valor

de referéncia para o seu user_level quando as 3 comparacdes efetuadas séo
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verdadeiras em simultaneo, da-se entdo o aumento de nivel do utilizador para o
imediatamente ao seu, entrando, assim, no primeiro dos 3 cenarios apresentados
anteriormente; no caso de uma ou mais destas comparacdes nao ser verdadeira, é
verificado o segundo teste;

0 segundo teste compreende o mecanismo de backlog ja bastante discutido nesta
subseccao; é verificado se o numero de respostas certas em sequéncia dadas pelo
aluno é igual ou superior ao valor estipulado para o seu user_Jevel novamente, em
caso afirmativo, da-se a subida do nivel do aluno, uma vez mais entrando no primeiro

cenario apresentado.

Segue-se entdo a segunda instancia deste algoritmo, onde € verificado se o user_level é

superior a 1, mais uma vez isto acontece visto que 1 é o valor minimo possivel para este atributo e

como tal, uma vez aqui ndo mais é possivel baixar de nivel.

Este teste, sendo ultrapassado, denota a possibilidade de reduzir o nivel do utilizador e para

iSS0 sA0 necessarias as comparacdes, analogas as do primeiro caso, mas em sentido inverso:

[ ]

o primeiro teste consiste na descida de nivel, também ele, pelo modo regular, sendo
que € necessario para isso que o utilizador cumpra as 3 comparacoes efetuadas, em
simultaneo; primeiro é necessario que o utilizador tenha respondido a um numero
maior ou igual de questdes necessarias estipuladas na configuracdo do dominio,
para 0 seu user_level, que possibilite a alteracao de nivel; em simultaneo, o utilizador
indesejavelmente teria de possuir um valor de performance igual ou inferior ao valor
de referéncia para o seu user_level e, ainda, de possuir uma sk// igual ou inferior ao
valor de referéncia para a skill no seu user_level como mencionado, uma vez
cumpridas as 3 comparacdes em simultaneo, o nivel do utilizador é baixado para o
imediatamente abaixo, dando entrada no terceiro cenario possivel entre os
apresentados; por outro lado, caso uma ou mais destas comparacdes nao se

verifique, prossegue-se para o segundo teste;
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e 0 segundo teste, naturalmente, compreende também ele o mecanismo de backlog,
aqui é verificado se 0 aluno possui uma sequéncia de respostas erradas igual ou
superior ao valor de backlog referenciado para o seu wser_level, o que, em caso
afirmativo, se materializara na respetiva descida de nivel de utilizador para o
imediatamente abaixo, uma vez mais, entrando no terceiro cenario dos
apresentados.

Ultrapassada esta segunda etapa do algoritmo, caso o aluno nao tenho sofrido alteracdes no
seu user_level/ o segundo cenario prevaleceu e este aluno ira, pelo menos até responder a uma
nova questao, permanecer no nivel em que encontra nesse momento, estando, desta forma, todos

0S cenarios possiveis cobertos.
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Capitulo 4

Um Caso de Aplicacao

4.1 Leonardo

Nascido na Universidade do Minho, proveniente de uma iniciativa interna de [&D -
Investigacdo & Desenvolvimento, o sistema Leonardo tem como objetivo colmatar algumas
deficiéncias no ensino tradicional, procurando mostrar-se como uma plataforma educacional online
orientada especialmente para suportar processos de avaliacao (Belo, Coelho and Fernandes, 2019).
A iniciativa despontou com o proposito de ser integrado como ferramenta preponderante no suporte
ao processo de aprendizagem e avaliacao, inicialmente, da unidade curricular de Base de Dados, do
3° ano do curso Mestrado Integrado em Engenharia Informatica.

Complementando, as principais motivacdes para a criacao deste projeto basearam-se na
auséncia de um sistema capaz de complementar a formacéo e avaliacdo no contexto do ensino
académico, fornecendo um suporte e feedback personalizado ao utilizador (aluno), durante a
execucao de tarefas, sem a intervencao de seres humanos.

0 Leonardo apresenta-se como uma plataforma web-based, que nesta fase ainda embrionaria

de desenvolvimento, garante, entre outras, funcionalidades como o registo de utilizadores, criacéo e
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manutencao de dominios de conhecimento na base de conhecimento do sistema ou ainda gestao
de dados para analise.

Podemos afirmar que os principais objetivos do Leonardo passam por ser um tutor inteligente
capaz de se adaptar aos perfis de conhecimento revelados pelos alunos num dado contetido ao
longo da interacdo que vao tendo com o sistema, no processo designado de profiing, implementar
uma avaliagdo apoiada deste conhecimento apreendido do aluno, recomendando elementos de
estudo de acordo com fragilidades que possam ser reveladas por estes mesmos alunos e, a um
nivel mais técnico, ser uma ferramenta de estudo disponivel 24h (Marques and Belo, 2010) e

acessivel a partir de qualquer plataforma computacional com acesso a internet (cross-platform).

4.2 Arquitetura do Sistema

A arquitetura do sistema Leonardo nado denota diferencas significativas para aquilo que é
utilizado comummente na definicdo de um ITS. Na Figura 12, é possivel visualizar a arquitetura
funcional do sistema Leonardo, onde, desde logo, se destacam trés médulos principais: Modulo de
Edicao (Edition Model), Modulo da Base de Conhecimento (Anowledge Base Mode) e Modulo de

Raciocinio (Reasoning Model), da esquerda para a direita.

Student

Edition
Model

Knowledge Base

Expert

Figura 12 - Arquitetura do sistema Leonardo.
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Ora, detalhando mais pormenorizadamente o conteudo desta figura representativa da
arquitetura do Leonardo, temos, como ponto central o Mddulo da Base de Conhecimento. Este
modulo é o ponto fulcral deste projeto, uma vez que é aqui, que toda a informacéo do sistema é
armazenada, alimentado pelos dois agentes |4 ao lado apresentados: Student (aluno) e Expert
(utilizador qualificado).

Ao lado, e em continua ligacao, com este modulo anterior, encontra-se o modulo de Edicao. E
aqui que os experts poderdao passar informacdo diretamente para a base de conhecimento,
incluindo definicdo de dominios e configuracbes dos mesmos ou exercicios e questoes,
devidamente acompanhados de material de estudo apropriado ou referéncias para o0 mesmo, que
possam ser parte integrante de um destes dominios.

Do outro lado encontra-se o Modelo de Raciocinio (Keasoning Mode), ou como ja foi
denominado ao longo deste documento, o Evaluatfor. Este médulo funciona com um motor de
inferéncia baseado em regras de producdo. Este motor de inferéncia trabalha sobre a base de
conhecimento, por exemplo aproveitando o mecanismo de profiling, que foi trabalhado nesta
dissertacdo, adquirindo a capacidade de determinar o estado do conhecimento do aluno num dado
momento e adaptar o lancamento da proxima questéo.

E ainda possivel visualizar uma Working Memory que, como é comum, simboliza o
comportamento do sistema em atividade, podendo, por exemplo, ser carregado para meméria o
perfil do aluno conseguindo, desta forma, acesso mais facilitado e rapido a informacao necessaria
para a tomada de decisdes.

Ainda na arquitetura, encontram-se definidas umas formas quadrangulares com um S e um A
que representam, respetivamente, os Sensores e Atuadores do ITS na interacdo com o utilizador,
estando intrinsecamente relacionados com o a interface desenvolvida para o utilizador.

Importa ainda referir que na fase de definicdo da arquitetura do Leonardo, ainda nao era
conhecida, e, portanto, nao ficou esquematizada, o modo como o Student Model, denominado
Profiler e estudado ao longo do documento, integraria no ITS. Posto isto, é-nos agora possivel

desenhar uma arquitetura que inclua este médulo:

57



Um Caso de Aplicagao

Student

Edition

Knowledge
Model

Expert

Figura 13 - Arquitetura do sistema Leonardo, contemplando o Student Model.

Podemos afirmar que o Profiler — Student Model na Figura 13 - servira como médulo de
ligacao e suporte e atuara, principalmente nas zonas de unido dos varios médulos que possam
necessitar de informacodes que o Profiler recolhe e trata. Este mddulo €, como foi discutido ao longo
desta dissertacao, o principal responsavel pela construcao do perfil de um aluno (profiling), tendo
influéncia e ligacao direta com o Reasoning Model (Evaluator) no processo de avaliacao que ja foi

abordado, mas ainda sera descrito detalhadamente um pouco mais a frente.

4.3 Ferramentas utilizadas

Uma vez definido e modelado o sistema, o passo légico que se seguiu consistiu na escolha

das ferramentas e stack tecnoldgica a utilizar.
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Tendo como assumido que a principal “arma” do sistema sao os dados e 0 modo como este
¢ capaz de os gerir e manipular, a primeira escolha a ser efetuada recaiu no sistema de base de
dados. Neste ponto em especifico, a necessidade de manipular grandes volumes de dados e
processa-los de forma rapida e eficaz, aliando a uma necessaria capacidade de performance e
escalabilidade, levou a uma escolha relativamente dbvia: um sistema de gestdo de bases de dados
nao relacional. Aqui, nas varias opcdes disponiveis para a nossa busca ja filtrada, a escolha recaiu
sobre MongoDB (MongoDB, 2019). Uma vez mais, esta opcdo pode ser justificada pelo facto de que
a MongoDB se apresenta como uma base de dados orientada a documentos, sem um esquema
rigido — schemaless. O acesso rapido a dados para uma atempada resposta do tutor é crucial e
uma base de dados orientada a documentos oferece a vantagem de um documento poder conter
diversas informacdes, distintas de um documento para outro dentro da mesma colecéo, apenas em
troca de alguma redundéancia, evitando os cruzamentos e juncdes de dados de diferentes tabelas,
como acontece, por exemplo, no mundo das bases de dados relacionais.

Ditada esta sentenca, algumas decisdes tiveram que ser tomadas, uma vez que eram
necessarias para que o sistema a ser desenvolvido pudesse realmente corresponder aos objetivos
delineados de consistir numa plataforma acessivel a partir de qualquer lado, em qualquer altura.
Assim sendo, a escolha recaiu sobre uma webapp, capaz de, por exemplo, se adaptar aos varios
tamanhos de ecrds que os dispositivos podem possuir (responsive) e estando, desta forma,
disponivel 24h através de qualquer sistema computacional com acesso a Internet.

O proximo e o ultimo passo no que a escolha das ferramentas diz respeito, consistiu na
escolha da framework web a utilizar. Esta decisdo nao apresentou grande ciéncia devido ao facto de
que a escolha da linguagem de programacao para o desenvolvimento foi Python (Python.org, 2019),
muito devido as suas imensas bibliotecas de analise de dados, e por consequente, a framework
escolhida foi Flask (Pallets Projects, 2019), porque, em comparacdo com outras como Django
(Django Project, 2019), permite um maior controlo sobre os componentes a usar no

desenvolvimento deste sistema.
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4.4 Enquadramento do Modelo de Avaliacao

Neste ponto, e para finalizar o capitulo e a dissertacdo, passaremos para a descricao e
explicacdo da componente de avaliacdo do Leonardo, o principal processo dentro deste sistema,
demonstrando a integracéo do modelo desenhado e desenvolvido ao longo deste documento na sua
organica.

Numa primeira instancia, e antes que qualquer processo de avaliacdo possa ocorrer, &
necessario que um Administrador do sistema crie o(s) dominio(s) que pretende ver disponivel(eis) e
atribuir um responsavel a cada um dos dominios de conhecimento que criou. Sdo estes
responsaveis que se encontrardo encarregues de configurar o dominio, bem como especificar o
conhecimento do mesmo, subdividindo-o em subdominios e subsubdominios. Além disto, &
necessario que este Responsavel, ou um Operador nomeado por este, crie as questdes que
pretende ver inseridas na base de conhecimento relativas ao dominio pelo qual esta
responsabilizado. E necessario ainda, numa fase posterior, que os alunos visados para ter acesso a
este dominio sejam, também eles, introduzidos, tarefa que, uma vez mais, podera ser realizada
com o apoio de um ou mais operadores de dominio nomeados pelo responsavel.

Na insercao de questdes intervém o Modelo de Edicdo, em que, através de uma interface
grafica apelativa, o responsavel ou os operadores poderao criar as questdes com toda a informacéo
necessaria para preencher o corpo das mesmas. Dentro destes campos da questdo, como ja foi
referido aquando o estudo da estrutura da questdo, alguns possuem um caracter obrigatorio,
enquanto outros sao opcionais. Estas questdes deverdo ser o mais completas possivel, na mesma
medida que devem ser abrangentes ao ponto de cobrir os varios subdominios e subsubdominios,
bem como os varios niveis de dificuldade existentes. Para que estas questdes fiquem disponiveis no
sistema (sfafus = 'V'), as mesmas devem passar por um processo de validacdo. Assim que
inseridas as questdes permanecem em estado ‘E' — editada e a espera de validacdo — até que o

seu responsavel as valide. Este processo € essencial quando o responsavel delega a criacdo de
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questdes para um ou mais operadores, no entanto, no caso de ser o proprio responsavel pelo
dominio a inserir as questdes, estas obtém imediatamente o sfafus ‘V' e ficam imediatamente
armazenadas na base de conhecimento como disponiveis para serem apresentadas posteriormente
ao aluno nos processos de avaliacao que solicitar.

Chegando ao processo de avaliacdo propriamente dito, 0 mesmo ¢é realizado segundo um
conceito de guiz, devido ao seu caracter simples e objetivo num formato muitiple-choice/single-
answer, em que apenas uma opcao de resposta podera ser selecionada entre as varias possiveis
respostas apresentadas.

Numa primeira interacdo entre um dado aluno e o sistema, este encontra-se sem um perfil
tracado, pelo que nada podera ser passado pelo Profiler. Desta forma o sistema, por intermédio do
Evaluator, ira recorrer a configuracao base do dominio (por exemplo ao capo default_user_leve)
para ponderar em que contexto enquadrara o aluno e que questdo podera lancar naquele dado
momento. A partir deste momento, toda e qualquer interacdo homem-maquina trara informacéo
para o Profiler recolher, tratar e armazenar, como forma de delinear o perfil do aluno.

Esta integracao entre o Profiler e o Evaluator é o principal mecanismo do sistema Leonardo,
que aglomera a capacidade de criacdo e reconhecimento de perfis por parte do Profiler, com a
capacidade de decisao segundo certas regras do Evaluator.

Como peca fundamental desta integracao encontra-se a API (Figura 14) disponibilizada pelo
modulo em analise neste documento, o Profiler, que permite ao £valuatorter acesso as informacdoes

necessarias sobre o aluno para que possa tomar as decisdes de forma fundamentada.
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get_pattern ( user = aluno, domain = None, subdomain = None, subsubdomain = Nomne )

-> se pn3o forem passados argumentos, é retormado o padrio do
perfil geral do utilizador;
-> se domain = x, entdo é retormade o padrio do perfil do
utilizador no domimio x;
-» se domain = x e subdomain = y, entdo € retormado o padriao
do perfil do utilizador no subdominio y, dentro do dominio x;
=-> se domain = x, subdomain = y e subsubdomain = z, entdo
& retornado o padra@o do perfil do utilizador no subsubdominio =z,

dentro do subdominio y, dentro do dominio x.

get_decision_pattern ( user = aluno, domain = None, subdomain = None )

=> se ndo forem passados argumentos, € retornado uma lista
com os dominios no qual o aluno estd inserido, com
os respetivos valores de performances e skill;

—» se domain = x, & retornada uma lista com os subdominios
no qual o aluno estid inserido, dentro do dominio x,
com o5 respetivos valores de performance e skill;

—> se domain = x e subdomain = y, € retornada uma lista
com os subsubdominios no qual o aluno estd inserido,
dentro do subdominio y, dentro do dominio x, com os

respetivos valores de performance e skill;

update_profile ( user = alumo, question = guestdc, answer = resposta,

time = tempo_resposta )

-> Efetua a atualizagdo do perfil do alumo

Figura 14 — A APl do Profiler.

Na Figura 14 podemos ver que existem 3 métodos passiveis de serem chamados:
get _pattern(...), get_decision_pattern(...) ¢ update_profile(...). Estes métodos, com a sua

devida explicacdo na figura, oferecem a ponte de ligacéo entre o Evaluatore o Profiler, crucial para
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0 processo de avaliacdo em analise, efetuada através da chamada dos métodos mencionados e do
retorno de objetos JSON, formato definido para a comunicacao interna do sistema.

Continuando no processo de avaliacdo, apos a primeira interacdo do aluno com o sistema,
0 mesmo ja apresentara um perfil na base de conhecimento, desta forma, para a proxima iteracao,
diga-se, lancamento da proxima questao, o Evaluator podera pedir, através da API disponibilizada, o
perfil do aluno em questdo e receber os dados do mesmo para, assim, decidir a questdo a ser
lancada com base num conjunto de regras especifico.

Assim que o aluno responde a uma questao, a informacao é passada para o Profiler através
do método wpdate_profile(...), sendo que este tratara dos dados recebidos e da informacao
gerada e armazenara os mesmos de acordo com todos os aspetos e critérios que foram estudados
e abordados ao longo desta dissertacao, mantendo o perfil do aluno sempre o mais atualizado e fiel

possivel ao comportamento e, principalmente, conhecimento do mesmo.
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g |
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a

Atualiza perfil do alunc consoante as
informacdes recebidas

Figura 15 - Diagrama de Sequéncia relativo ao processo de avaliagdo.

Resta-nos agora, durante o resto do capitulo, visualizar a interface grafica que possibilita
todo este fluxo, bem como a interacdo com o utilizador, seja este 0 expert que pretende alimentar a
base de conhecimento, ou o aluno, que pretende seguir com o seu processo apoiado de

aprendizagem.

64



Um Caso de Aplicagao

M™% Leonardo = o s

Adicionar questéo
Jo

ADVINISTRADOR

Escolha um dominia

Resposta 1

A~ Tl B I 5 u 2 ¢ @ Browse...

Resposa 2

Figura 16 - Interface do modelo de edicao de questdes de guiz

Como referido, é através da interface apresentada na Figura 16 que os experts podem criar
questdes para alimentar a base de conhecimento do sistema, passo essencial para o bom
funcionamento do mesmo. Salientar que este screenshot foi tirado na plataforma de gestdo do
Leonardo, onde apenas administradores, responsaveis e operadores tém acesso. Sera nesta
plataforma que, mais tarde, se podera visualizar a dashboard com os dados relativos ao perfil de
um aluno. As questdes, apos editadas, sdo armazenadas na base de dados do sistema em formato

JSON, tal como se pode ver na Figura 17.
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"id": "PTEINSBDO160",

"language": "pt",

"domain": {

"study_cycle": "Ensino Superior”,
"scholarity”: "Engenharia Informatica",
"description": "Sistemas de Bases de Dados"

I8

"gubdomain": "SQL",

"subsubdomain": "V,

"difficulty_level": "2",

"dinplay_mode": "G",

"anpwering_time": “60°,

"type": "definition",

"precedence": (],

"repetitiona": "0,

"header": "A SOL & uma linguages utilizada em programaghc concebida
anpocificamente para a descrigho, manipulagio e controle de dadon
num sistemna de bases de dados relacional.
Esta afirmaclo &:",

"hody": [

{
“answer®: "Verdadeira.",
"ecorraction": 1,

"mandatory”: true

1

{
"answar®: “"Falsa.",
"gorraction": 0,
"mandatory”: true

}

] »

"golution":; "",

IFi'agea IP: nwn

"videos": ",

"source": "Belo, 0., Caderncs de Problemas - Sistemas de Bases de Dados,
Departamento de Informdtica, Escola de Engenharia,
Universidade do Minho, 2015",

"motes": "Para utilizagfio exclusiva da plataforma educaciconal Lecnarde”,

"status": "B,

"inserted_by": "Belo, 0",

"inserted_at": "2019-09-12",

“validated_by": "",

"validated_at": ""

Figura 17 - Exemplo de uma questao do sistema em JSON.
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as Leonardo = © W Q@ © =

Estudar

Bases de Dados A m

Figura 18 - Escolha do dominio de estudo.

De seguida, numa interface propria para o aluno, Figura 18, este comeca por escolher o
dominio de conhecimento sobre o qual pretende dar continuidade ao seu processo de
aprendizagem. Seguindo-se entdo a apresentacao de questdes as quais o aluno deve responder

(Figura 19).

as Leonardo = © W Q@ (2] =
Estudar
Quest&o n° 1 | Nivel 2 Tempo

Considere o esquema logico apresentado na figura. Qual das seguintes queries permite indicar os
pagamentos de perior a ‘5" realizados peles clientes ‘1" e '5'2

payment_id SMAL...

o

# customer_id SMAL..
@ staff_id TINYINT

S AR TS rental_id INT

O® OO

amount DECIMAL(...
2 more.
>
"

Préxima questio

© 2018 Leonardo

Figura 19 - Exemplo de uma possivel questao.

E possivel verificar que a questdo apresenta varias caracteristicas, desde logo o cabecalho e

opcoes de resposta, mas também um apoio multimédia (neste caso particular, uma imagem de
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acompanhamento) e ainda um temporizador, que representa o tempo que o aluno possui para
responder a questdo, aspeto importante para a definicdo do seu perfil, como ja foi visto

anteriormente.

as eonardo

Estudar

A instrucao “SELECT Id, Nome FROM Alunos
WHERE Curso IN ("MEI',"MES’);" permite-nos

obter

O

= Jonerere s st

Figura 20 - Exemplo de uma possivel questdo com a vista de um smartphone.

E, também, possivel ver na Figura 20 um exemplo de uma possivel questdo com a vista de
um smartphone, revelando a caracteristica responsive da plataforma do aluno, que ird permitir

alcancar o objetivo de oferecer um sistema acessivel a partir de qualquer dispositivo com acesso a
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Internet, a qualquer altura, para uma aprendizagem a um ritmo apropriado e pessoal de cada
individuo.

Ao responder a uma questao o aluno desponta um conjunto de operacdes no sistema, cujos
principais intervenientes sdo o Profiler e o Evaluator. De encontro ao apresentado no diagrama de
sequéncia na Figura 15, desde logo o Evaluatorfaz um pedido ao Profiler, através de uma chamada
a API, para que este atualize o perfil do aluno com as novas informacdes recolhidas.

Admitindo que a questdo apresentada ao aluno foi a exposta na Figura 17, e também que o
sistema ndo conhecia previamente o aluno, ou seja, o seu perfil se encontrava vazio a entrada para
este exercicio, o novo perfil apoés o aluno responder, digamos que acertadamente e gastando
apenas metade do tempo que dispunha, e dar-se o pedido de atualizacao por parte do Evaluator,
apresentar-se-ia como consta da Figura 22. E possivel verificar os perfis no sistema através de uma

simples guery MongoDB.

db.profiles.find() .pretty()

Figura 21 - Query MongoDB para obter perfis no sistema.
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"username” : "luismfernandes",
"user_level" : 2,
"total _questions" : 1,

"questiens_right" : 1,
"questions_wrong" : 0,
"performanca" : 1,

"akill" : 0.500,
"hypermedia_images_total": 0,
"hypermedia_images_hitted": 0,
"hypermedia_videcs_tetal": 0,
"hypermedia_videos_hitted": O,
"dafinition_total": 1,
"dafinition_hitted": 1,
"axercise_total": O,
"gxercise_hitted": 0,

"profile” ; [
{

“"domain" : {
"study_cycla" : "Ensine Buperior",
"gecholarity" : "Engenharia Informatica",
"description" : "Sistamas de Bases de Dadoa"

},

"user_level™ : 2,

"g_in_current_level" : 1,

"answers_time" : 60,

"rbacklog" : 1,

"wbacklog" : 0,
"hitted" ; 1,
"total" : 1,

"skill" : 0.500,
"hypermedia_images_total": 0,
"hypermedia_images_hitted": 0O,
"hypermedia_videos_total": 0O,
"hypermedia_videos_hitted": O,
"definition_total": 1,
"definition_hitted": 1,

70



Um Caso de Aplicagao

"exercise_total": 0,
"exercise_hitted": 0,

"subdemains": [

{
"subdomain" : "SQL",
"hitted" : 1,
"total" : 1,
"skill"™ : 0.500,
1.
]
}.
“"gession_questions_ids" : [
"PTEINSEDO150"
1.
"sessions_time" : O,
"questions_time" : 120,
"answers_time" : 60,

"last_question"

1,

"last_answer" : "right",
"last_difficulty_level" : 2
"language" : "pt"

Figura 22 - Exemplo de um possivel perfil de um aluno no sistema.

No final de um guiz, o aluno é capaz de saber como se saiu durante a execucdo do mesmo
através de uma interface onde |he sao apresentados alguns pontos chaves do seu estudo anterior,

como ¢ apresentado na Figura 23.
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mLeonardo =T O W 8 e -

Resultados

Fim 1} Questdes langadas

17-10-2019 17-10-2019 & Questdes acertadas
) 13:32

1330 - 32

% Questdes ndo respondidas

]
& INCOMEA Gty

Sistemas de Bases de Dados |# Desempenho 4

Engenharia Informatica &
© Tempe gasto a responder
% Tempo médio por resposia

Nenhuma
( 1 3 4 5
Questa

Figura 23 - Pagina de resultados de um quiz.

Para finalizar, na Figura 24, encontra-se apresentado um esboco de uma possivel
dashboard com informacdes e estatisticas relativas a um aluno, organizadas e disponibilizadas em

graficos para uma mais facil compreensdo das caracteristicas que o aluno apresenta até aquele

momento especifico de interacdo com o sistema.
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) Leonardo = 2 € aarin-
& Student ® User evel # Performance ¥ Skl @ System time

B Lo 100.0% | 30.0% | 0.06h 3

0.43% Last week 0.54% Last week

ADMINISTRADOR

Progress Chart patabase systems

B
‘

Metrics

User level

05
Aug13 Augld Augls Augls Augl7 AuglB Augl9 Aug20 Aug2l Aug22 AuD23 AUg24 Aug2s Aug26 Aug2T Aug28 Aug29

Evaluation history Questions report Similar students

Day e of i Distributi 1 Student User level

s 7 - 2

oo .
. N 1 ‘

sor 10

Leonardo - Tutor Inteligente

Figura 24 — Esboco de uma possivel dashboard com dados relativos ao aluno.

Este esboco de uma dashboard pode, a qualquer momento, ser acedida por qualquer
utilizador, com privilégios de acesso a plataforma de gestdo e, escolhendo um dos seus dominios
pelo qual esta responsavel (o caso do administrador de sistema € especial, uma vez que tem acesso
a todos os dominios), consegue aceder a lista de alunos nesse dominio escolhido e, posteriormente,
entrar na dashboard relativa a esse aluno, com as informacdes e caracteristicas do mesmo,
organizadas em graficos, sobre esse dominio em concreto. Este esboco apresenta alguns possiveis
graficos passiveis de apresentacao nesta dashboard, no qual & possivel visualizar alguns dos
atributos basicos do aluno no dominio apresentado, mas também algumas estatisticas relativas a

comparacdes com outros alunos no mesmo dominio ou até um histérico de avaliacdes. Outros
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graficos poderiam ser apresentados, como um grafico representativo do historial do aluno, no
dominio apresentado, no que a performance diz respeito, ou um historial do seu user_/leve/ ao longo

do tempo.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Analise ao Trabalho Realizado

Ao longo desta dissertacdo foi estudado e desenvolvido um maddulo passivel de integrar no
ITS que serviu de caso de estudo, o Leonardo. Este ITS pretende servir como suporte a
aprendizagem classica, podendo ser utilizado dentro e fora da sala de aula e para o qual o modulo
desenvolvido — o Profiler - é crucial.

Cada vez mais, e com clara tendéncia a aumentar, a informacao e os dados séo digitais e a
facilidade e acessibilidade sao palavras de ordem. Tendo isto em mente, também na educacéo é
necessario que esses avancos surjam. E aqui que um tutor artificial inteligente entra, numa tentativa
de combater a estagnacdo do setor. Os alunos podem ter acesso a um sistema que lhes permite
aprender quando e onde quiserem, a partir de qualquer tipo de dispositivo com acesso a internet e
a qualquer hora do dia. Além disto, os alunos passam a ter em sua posse um sistema que se ira
adaptar conforme as suas necessidades e que ira basear as suas decisées na apresentacdo de
contetidos ao conhecimento que o aluno demonstrou ao longo do tempo.

Em conformidade com o referido, foi analisado o processo de avaliacdo, que é parte

integrante e fulcral do sistema e, para tal, a integracao do Profiler neste mesmo sistema e com os
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restantes modulos em desenvolvimento tornou-se fundamental. A definicdo de caracteristicas a reter
do aluno, para que possam, posteriormente, ser aplicadas métricas de modo a construir o perfil do
mesmo, em simbiose com o algoritmo desenvolvido para alteracao de nivel constituem, sé por si,
grande parte do foco desta dissertacdo e da organica do Profiler, mas é na comunicacdo e
interligacdo com o modulo de raciocinio — o Evaluator — que o sistema realmente se torna capaz de
satisfazer as deficiéncias que eram pretendidas colmatar no ensino tradicional.

Como aspetos positivos deste trabalho é possivel destacar as alteracdes concisas, mas
precisas, na estrutura da questdo que viriam a possibilitar um perfil de aluno mais completo e
funcional. O mecanismo de backlog apresentado surge também como uma mecéanica importante no
fluxo do processo de avaliacdo e representa a materializacdo de ideais de gamification, onde a
recompensa € peca fulcral, em sintonia com conceitos provenientes diretamente da psicologia.

Nao menos importante, e de ressalvar também em termos de aspetos positivos, a integracao
deste modulo com o Evaluator, através da APl disponibilizada, e ainda da interligacdo com a
interface do utilizador na plataforma de gestdo do Leonardo, na construcdo da dashboard onde os
dados recolhidos podem ser visualizados de forma organizada.

Do outro lado do espectro, é necessario apontar pontos menos positivos do projeto e aqui,
sem duvida, aparece a falta de testes do mesmo em contexto real, até ao momento. Estando o
sistema Leonardo, como um todo, ainda em fase de desenvolvimento, 0 mesmo ainda nao foi posto
a prova por estudantes reais, num ambiente real, e como tal ainda nao teve a oportunidade de ser

verdadeiramente testado.

5.2 Trabalho Futuro

Em termos de possivel trabalho a realizar no futuro, em primeiro plano surge a introducdo de
técnicas de machine learning, como observado em alguns dos estudos abordados no capitulo 2
deste documento. Entre outras opcdes possiveis, a introducao de bayesian networks e/ou

association rules seria um dos primeiros passos para a detecdo de padrées nos erros mais
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comummente cometidos pelos alunos e para o sistema poder almejar ajudar na prevencao dos
mesmos antes que acontecam.

Por outro lado, a um nivel mais focado na personalizacdo e captacdo de atencdo, a
introducao de técnicas de gamification propriamente ditas, como um sistema de badges, por
exemplo, poderia ser um passo interessante para o futuro do Leonardo, na expetativa de chamar
mais alunos a adocdo da plataforma como sistema de suporte ao seu processo de aprendizagem,
apelando ao seu lado mais competitivo, como ¢ usual nas técnicas de gamification.

No ambito da personalizacdo, a implementacdo de um sistema de opinides (opinion maken,
onde os alunos pudessem dar as suas opinides sobre 0 sistema e sobre a forma como o mesmo
estd a avaliar o seu conhecimento e colmatar as deficiéncias demonstradas, seria um passo
necessario para o avanco do sistema num sentido mais autdbnomo e preciso, aliado a uma

personalizacao de contelidos e feedback ainda mais apropriado a cada individualidade.
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Figura 25 - (Anexos) Diagrama de atividades "Criar e atualizar perfis de utilizadores".
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