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Abstract— O uso de sistemas adaptativos com objetivo
educacional vem crescendo juntamente com o uso da Internet e
do e-learning. Atualmente, eles representam um avango em
relacdo aos sistemas de tutoria tradicionais, pois proporcionam
uma instrugdo personalizada, superando assim alguns dos
problemas mais criticos dos atuais softwares educativos. Neste
artigo é proposta uma melhoria no mecanismo inteligente de
avaliacgdo utilizando l6gica difusa para a melhora da modelagem
do perfil cognitivo do aprendiz em relagdo a abordagem baseada
na teoria da resposta ao item, resultando em uma melhor
adaptacéo do contetido ao ritmo do aluno.

Keywords— e-learning, Sistemas Tutores Inteligentes,
modelagem do aluno, Logica Fuzzy.
. INTRODUCAO

A popularizacdo da Internet e o crescimento do uso da
Educacdo a Distancia (EAD) alavancou a demanda por
treinamentos mais elaborados em praticamente todas as areas
do conhecimento. Com a impossibilidade de adotar uma
metodologia em que cada professor teria apenas um aprendiz,
a utilizacdo de um sistema multimidia baseado em
computacdo inteligente e com caracteristicas de uma instrucéo
personalizada seria extremamente indicada. Esse sistema,
entdo, estaria disponivel na Internet e serviria para preencher a
lacuna encontrada na formac&o dos aprendizes.

Os sistemas hipermidia adaptativos combinam ideias
dos sistemas hipermidia e dos sistemas tutores inteligentes
[1][2]. Qu seja, sistemas que sabem o0 que ensinar (conteido)
para quem ensinar (modelagem do aluno) e como ensinar
(estratégias pedagdgicas ou de ensino)[3].

Para atingir uma satisfatéria adaptacdo do conteldo
ao aprendiz, faz-se necessario a criacdo de uma representagdo
computacional de seu conhecimento no sistema. Este
processo, conhecido como Modelo do Usuario (MU), é
determinante para o0 acompanhamento e desempenho do aluno
e, consequentemente, a efetividade do treinamento. Na
literatura existem diversas técnicas para MU, dentre elas,
destacam-se Redes Bayesianas (RB) [4][5] e Redes Neurais
Artificiais (RNA) [6]. Porém, a incerteza, inerente ao proprio
aprendiz, dificulta ainda mais a modelagem do seu perfil
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cognitivo [1]. Uma melhor analise desta incerteza pode
contribuir para uma modelagem mais precisa do perfil
cognitivo do aprendiz e, consequentemente, uma melhor
adaptacdo do treinamento. Neste trabalho se utiliza a l6gica
difusa [11] associada a abordagem baseada na teoria da
resposta ao item [7][9]. Assim o objetivo principal do trabalho
é contribuir no processo de modelagem do perfil cognitivo do
aprendiz.

A fim de testar a abordagem de modelagem proposta,
foram realizados experimentos com usuarios no mesmo nivel
de aprendizado, ou seja, 0 ensino médio completo e os
resultados foram devidamente analisados por meio de testes
estatisticos.

Il.  FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Sistemas Hipermidia Adaptativos

Sistemas Hipermidia Adaptativos (SHA) [1] séo sistemas
capazes de se adaptarem aos usuarios. Quando usados com
foco educacional, combinam ideias de sistemas hipermidia e
sistemas tutores. Comumente, 0s SHAs sdo constituidos pelos
seguintes componentes [1]:

e Modelo do Usuario (MU): Componente responsavel
por representar o conhecimento do usuério do sistema.
Essas informacfes sdo necessdrias para a adaptagdo
do conteudo;

e Modelo de Adaptacdo (MA): Responsavel pela
escolha das taticas e estratégias pedagogicas que serdo
aplicadas para o treinamento conforme os dados
obtidos a partir do estado atual do MU;

e Modelo Dominio (MD): E o médulo especialista do
sistema, responsavel por gerenciar todo material
instrucional que serd apresentado ao aprendiz;

e Modelo Interface (MI): Representa 0 mecanismo de
interacdo entre 0 SHA e 0s usuarios.

A partir da interagdo do usuario com o MI é possivel
criar sua representacdo de conhecimento no MU, o que
possibilita que os contetidos do MD possam ser adaptados pelo
MA. Portanto, a MU é fundamental para uma boa adaptacédo do
sistema e por esse motivo é crescente alvo de estudo.



B. Teoria da Resposta ao Item

A Teoria da resposta ao item (TRI) é uma modelagem
estatistica usada geralmente para avaliagdo de habilidades e
conhecimento em testes de mdltiplas escolhas. Entre os
modelos utilizados pela TRI, destaca-se 0 Modelo Logistico de
3 Parametros (ML3P). Nele, os itens sdo tratados de forma
dicotdmica (corrigidos como certo ou errado) [7].

No ML3P, cada questdo é representada por uma curva
caracteristica, Figura 1, e a probabilidade de um individuo com
habilidade 6 responder corretamente ao item é dada por (1).
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Figura 1. Curva caracteristica de uma questdo (item) com

0s parametros a, b e ¢ [7].
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onde, na equacdo 2, os coeficiente b, a, c e D representam,
respectivamente, o grau de dificuldade, a discriminacdo, a
probabilidade de acerto ao acaso e o fator de escala. Ja a
habilidade dos individuos €é representada por © [8]. Dessa
forma, devido a natureza acumulativa do modelo, a
probabilidade de um usuério responder corretamente um item
aumenta com o aumento de suas habilidades.

A estimativa da habilidade do aluno 6 é obtida a partir
do método Expected a Posteriori (EAP)[9], que pode ser
escrito combinando a fungéo de verossimilhanca dada por (2) e
a distribuicdo a priori. Utilizando o procedimento conhecido
como Quadratura Gaussiana para a solucdo das integrais,
resulta na equacéo (3).

L(Hj; Uy, -y un) =

onde:
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0, é a habilidade estimada na interacdo s;
a é 0 parametro de discriminacdo do item i;

u . L
I é a resposta de aluno no item i;

u; = 1 para resposta correta;
u; = 0 para resposta errada;

P;(6;) ¢ a probabilidade do aluno responder corretamente o
item i dada sua habilidade 6 na interacéo s.

Q;(6;) =1 —P;(6,) é a probabilidade do aluno nio
responder corretamente o item i dada sua habilidade 6 na
interacéo s.
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em que X, representa os pontos de quadraturas, t = 1, ..., q; 4,

0 peso associado a X;; A, 0 comprimento do intervalo.

Na TRI, cada questéo (item) tem seus parametros (a,
b e c) estimados por meio de métodos estatisticos descritos e
aceitos na literatura [7][9]. E com isso a dificuldade do item e
a habilidade do aprendiz passam a ser medidas com a mesma
“régua”. Por exemplo, um aprendiz com habilidade 1.5 terd
maior probabilidade de acertar uma questdo cuja dificuldade
seja 1.2. Por essas razbes é hoje amplamente utilizado nos
exames nacionais brasileiros promovidos pelo Ministério da
Educagéo.

Como a TRI avalia a habilidade do usuério levando
em consideracdo todas as suas respostas anteriores, € possivel
que dois aprendizes que tiverem a mesma quantidade de
acertos possuam pontuacdes diferentes. Por exemplo, em uma
prova de dez questdes, um aluno que acertou cinco, sendo a
maioria questdes faceis, teria uma pontuagdo maior que um
segundo aprendiz que acertou a mesma quantidade de questoes,
porém sendo a maioria questbes dificeis. A incoeréncia
pedagégica do segundo aprendiz é entendida pala TRl como
um acerto ao acaso. Portanto, seu acerto ndo tem tanto valor
quanto o primeiro. Diferente da teoria classica dos testes
(TCT), a TRI ndo se pergunta quantos itens o aprendiz acertou
e sim por que ele acertou ou errou cada item individualmente
[10]. Neste trabalho também subscrevemos essa avaliagdo
qualitativa.

Devido a parametrizacdo dos itens, € possivel, por
exemplo, comparar o desempenho de usuarios que fizeram
provas diferentes. Tal caracteristica foi decisiva para sua
escolha em provas como o Test of English as a Foreign
Language (TOEFL) e Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM).

C. Légica Fuzzy

A logica difusa (LD) ¢ a légica baseada na teoria dos conjuntos
nebulosos (conjuntos fuzzy), formalizada pelo Prof. Lotfi
Zadeh [11] em 1965 com o objetivo de manipular a incerteza
da informacdo. Utiliza regras compostas com variaveis
linguisticas, o que torna mais intuitiva e realistica a modelagem
do sistema [12]. Portanto altamente alinhada com a demanda
do objetivo deste trabalho



Segundo Zadeh, a funcdo de pertinéncia de um
elemento varia entre 0 e 1 e representa o quanto este elemento
pertence a um determinado conjunto, sendo 1 quando ele
pertence completamente e O quando ndo pertence ao conjunto.
Qualquer valor intermediario indica pertinéncia parcialmente
compativel com o conjunto. Portanto uma generalizagdo a
teoria dos conjuntos como foi proposta por Aristételes.

Um conjunto X da teoria dos conjuntos classica pode
ser entendido como um conjunto difuso especifico,
denominado usualmente de “crisp”, para o qual A pA : U{0,1},
ou seja, a pertinéncia ¢ do tipo “tudo ou nada”, “sim ou ndo”, e
ndo gradual, como para os conjuntos fuzzy [13].

Controladores Baseados em Légica Difusa (CBLD)
utilizam regras no formato ‘Se <premissa> Entdo
<concluséo>". Essas regras almejam representar a experiéncia
humana, intuicdo e heuristica para solucionar um problema
com uma rotina [11]. A Figura 2 ilustra a arquitetura presente
em sistemas com CBLD.
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Figura 2. Arquitetura genérica de um sistema difuso [14].
Um CBLD possui ao menos 3 etapas: (i) a Fuzzificagéo, (ii) o
Mecanismo de Inferéncia e (iii) a Defuzzificagcdo. O fluxo da
informacéo ocorre segundo 0s passos abaixo:

e Uma entrada numérica precisa € informada ao
controlador.

o Durante a etapa de Fuzzificagéo, o valor numérico de
entrada é convertido em graus de pertinéncia. A
Figura 3 representa um mapeamento de uma variavel
numérica em 3 conjuntos difusos: Negativo, Zero e
Positivo. Para exemplificar, quando se utiliza um
valor de entrada -1, ele pertencerd 50% ao conjunto
Negativo e 50% ao conjunto Zero. Segundo [15],
além de funcbes triangulares, pode-se também
utilizar fungBes Gaussianas.
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Figura 3. Mapeamento de Varidvel de Entrada em Graus

de Pertinéncia.

e Na etapa do Mecanismo de inferéncia, sdo utilizados
0s graus de pertinéncia da etapa anterior no
processamento de inferéncia das regras que
descrevem a solucdo do problema. Assim, cada regra
tera seu valor de conclusdo relacionado com sua
compatibilidade dos dados e regras [13] e seus
valores computados geram os graus de pertinéncia de
saida.

e Por fim, os graus de pertinéncia de saida séo
passados para a etapa de Defuzzificagdo e
transformados novamente em um valor numérico
preciso, que sera a saida de nosso CBLD.

Exemplificado: na Figura 4, o processo de Defuzzificagéo usa
0s graus de pertinéncia de saida para formar o poligono
necessario para calcular seu centro de massa, e a abscissa
deste ponto representara o valor de saida preciso.
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Figura 4. Exemplo de defuzzificagdo utilizando o calculo

do Centro de Massa do poligono a partir dos graus de
pertinéncia de saida.

A logica difusa, devido as caracteristicas aqui
brevemente explicadas, torna-se indicada em sistemas
adaptativos principalmente para servir de interface de
representacdo do usuario, etapa imprescindivel do mecanismo
de adaptacéo.



I1l.  MODELO PROPOSTO

Para a adequada modelagem do perfil cognitivo de um
aprendiz com a abordagem proposta, torna-se central investigar
0 impacto da utilizagdo da logica fuzzy no mecanismo
adaptativo de um SHA que faz uso da TRI. Uma melhoria na
modelagem do usuario representa uma muito provavel melhor
adaptacdo do conteddo ao usuario e consequentemente, um
aumento na qualidade do sistema (tutor). As principais partes
do sistema proposto estdo descritas a seguir.

A. Mecanismo fuzzy

O tempo que o aprendiz utilizou para responder cada
questdo e sua dificuldade s&o utilizados como entrada em um
mecanismo fuzzy que tem como objetivo penalizar respostas
aleatorias.

Utilizando o par&metro b da ML3P de cada item,
pode-se classificar uma questio em “Dificuldade Fécil (D_F)”,
”Dificuldade Médio (D_M)” e “Dificuldade Dificil (D_D)"
com 0s conjuntos de pertinéncia, ilustrado na Figura 5. Para
cada questdo, sdo estimados o tempo médio de resposta e o
desvio padrdo. A partir desses dados, foram definidos
conjuntos difusos representando o tempo de resposta e
classificados em “Tempo Muito Rapido (T_MR)”, “Tempo
Répido (T _R)”, “Tempo Normal (T_N)”, “Tempo Lento
(T_L)” e “Tempo Muito Lento (T_ML)”, Figura 6.
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Figura 5. Exemplo de conjuntos difusos utilizados.
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Figura 6. Exemplo de conjuntos difusos utilizados.

O controlador fuzzy proposto calcula o valor da penalizagdo do
aluno utilizando os conjuntos difusos de saida “Penalizagio
Nao Penaliza (P_NP)”, “Penalizacdo Penaliza Pouco (P_PP)”,
“Penalizacdo Penaliza (P_P)” e “Penalizacio Penaliza Muito
(P_PM)”, apresentados na Figura 7 e as regras fuzzy
apresentadas na Tabela I.
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Figura 7. Exemplo de conjuntos difusos de saida utilizados.
TABELA I REGRAS FUZZY UTILIZADAS
. Tempo Resposta
Dificuldade =T+ ¢ TN TL T ML
DF P PM | P.NP P_NP PP P_PM
D M PPM | PP P_NP PP P_PM
D D PPM | PP P_NP PP PP

Portanto, um aprendiz que responde corretamente uma
questéo classificada como “dificil” em um tempo “rapido”, terd
0 parametro ¢ da ML3P, que corresponde a probabilidade de
acerto ao acaso, acrescido da saida do mecanismo fuzzy. Como
o calculo da habilidade do aprendiz leva em consideracdo a
probabilidade de acerto de cada item utilizando o ML3P,
significa que o acerto da questdo contribuird menos para sua
pontuacdo final. O mesmo acontece quando uma questéo
considerada “facil” é respondida em um tempo “lento”.

Com isso, o pardmetro ¢ da ML3P que geralmente é 1 sobre
a quantidade de respostas do item é incrementado da saida do
CBLD onde o novo valor, Cfuzzy, é aplicado, conforme pode
ser observado pela equacéo (4).
P(0) = P(U; = 110) = Cfuzzy; + ——gazres, (4)
14+e~Dai(0-by)

Por exemplo, um item cujo seu parametro b ¢é
convertido na variavel linguistica “D_D” e 0 tempo de resposta
convertido em “T_MR” dispararia a seguinte regra do
controlador fuzzy:

Regra:
IF dificuldade IS “D_D” AND tempoResposta IS “T_MR”
THEN penalizacao IS “P_PM”



Tal regra € analisada no processo de inferéncia fuzzy e
os conjuntos fuzzy de saida convertidos em valor numérico no
processo de defuzzyficacdo utilizando o método do centro de
massa. O valor obtido é somado ao parametro ¢ do item,
aumentando a probabilidade de acerto ao acaso do item em
caso de resposta incoerente.

B. Aplicacdo Experimental

Foi proposto um estudo empirico do tipo experimento
voluntério, que teve como objetivo analisar a eficiéncia do
mecanismo fuzzy ora descrito em sistemas adaptativos com
foco educacional em relacdo aos que utilizam apenas teoria da
resposta ao item (TRI).

Para o experimento, foram utilizados conteidos do
ensino médio da disciplina de historia, onde cada item possui 5
alternativas de resposta. O tempo médio de resolucdo de cada
item foi medido com 8 usuérios e calculado seu desvio padrédo
que serd utilizado pelo CBLD.

Os parametros dos itens, referentes ao ML3P, ndo
foram calibrados, devido a falta de turmas disponiveis para a
aplicacdo das questbes e foram obtidos empiricamente. A
Tabela Il ilustra os pardmetros do ML3P utilizados em cada
item além do seu tempo médio e desvio padréo.

TABELA Il.  PARAMETROS DO ITENS
Item Parametros _ i i
a b c d Tempo médio Desvio Padrdo
1 1 1.2 0.2 1.0 49s 27s
2 1.2 0.5 0.2 1.0 71s 25s
3 1.5 2.0 0.2 1.0 84s 255
4 1 1 0.2 1.0 54s 2s
5 1 0 0.2 1.0 72s 26s
6 13 1 0.2 1.0 65s 34s
7 1.7 2.5 0.2 1.0 96 s 47s
8 1.5 2.0 0.2 1.0 107 s 26s
9 15 2.5 0.2 1.0 126s 42s
10 1.2 15 0.2 1.0 41s 13s

O experimento foi aplicado em um outro grupo de 47
aprendizes com o mesmo nivel de escolaridade, o ensino médio
completo. Depois de responder todos os itens, Figura 8, 0
aprendiz era questionado em quais perguntas ele respondeu
baseado em seu conhecimento e quais ele respondeu de forma
aleatéria, Figura 9. A pontuacdo de cada aprendiz foi calculada
de duas formas diferentes, a primeira utilizando a TRI e a
segunda utilizando o mecanismo fuzzy além da TRI.

Q movimento representado da imagem, do inicio dos anos 80, arrebatou
milhares de jovens no Brasil Messe contexto. a juventude, movida por um
forte sentimento civico

A afou-se aos paridos de oposigho e organizou as campanhas Diretas J&

B manifestou-se contra a comupcdo & pressionou pela aprocacio da lei da
Ficha Limpa
engajou-se nos protestos reldmpagos e utilizou a internet para agendar
suas manifestaghes
espelhou-se no movimento estudantil de 1968 e protagonizow aches
revolucionanas armadas

E tormou-se porta voz da sociedade @ influenciou no processo de
mpeachment.

Figura 8. Exemplo de um item utilizado na pesquisa.

Quais as perguntas vood respondeu de forma alealdna.

1) O movimento representado da imagem, da inicio dos anos 90
arrehatou milthares de jovens no Brasil Messe contexto, & juventude,
movicla por um forte sentimento civico,

2) O movimento representado da imagem, do infcio dos anos 80
arrebhatou milhares de jovens no Brasil Nesse contexto, & juventude,
movida por um forte sentimento civico,

Exemplo de um item selecionado por ter sido
respondido de forma aleatoria.

Figura 9.

A hipotese hl é que o mecanismo fuzzy proposto
consegue reconhecer respostas ao acaso penalizando a
avaliacdo de habilidade do aprendiz, o que melhora a adaptacéo
e, consequentemente, a qualidade de treinamentos adaptativos.
Enquanto, a hip6tese nula hO representa a igualdade dos
resultados das duas técnicas.

IV. RESULTADOS

Durante o experimento, foram armazenados de cada
participante a quantidade de acertos e quantos destes acertos
ele afirmou ter realizados ao acaso, além de sua nota calculada
utilizando a TRl e também com 0 mecanismo proposto
baseado em légica difusa. O resultado da habilidade de cada
aluno foi normalizado e multiplicado por 10 para que seu
valor seja entre zero e dez. A Tabela Ill apresenta alguns
exemplos de valores obtidos.

Foi aplicado aos conjuntos de respostas o teste estatistico
de normalidade Shapiro-Wilk obtendo para o conjunto TRI 0s
valores W = 0.9733, p-value = 0.2578 e para 0 conjunto
TRI_FUZzZY W = 0.9788, p-value = 0.4376 0 que garantem
sua normalidade. Porém, sua variancia foi avaliada com o
teste F obtendo como resultado F = 1.7273 e p-value =
0.04695 o que garante que 0s conjuntos ndo possuem a mesma
variancia. Por causa disso, foi aplicado o teste da Soma dos
Postos de Wilcoxon, obtendo como resposta W = 2291, p-value
= 3.3e-06, 0 que nos garante com 95% de confianca que as
medianas ndo sdo estatisticamente iguais, aceitando nossa
hipotese alternativa h1l.

TABELA IlIl.  EXEMPLO DE RESULTADO OBTIDO
Parametros
Amostra Total de | Acertos Habilidade Habilidade
Acertos aleatdrios TRI TRI + Fuzzy
1 6 3 5.711 4.759
2 5 1 4.802945 2.761205
3 8 3 7.179886 3.299965

Para cada participante foi verificado qual nota seria mais
préxima do seu conhecimento real, calculando a diferenca
entre o total de acertos e os acertos aleatérios e comparando
com as duas notas obtidas. Foi escolhida a métrica que
apresentasse menor diferenga. Exemplo, o primeiro



participante da Tabela Ill obteve 6 acertos sendo 3 aleatérios,
portanto, com 3 acerto reais, sua habilidade seria melhor
representada pela métrica “TRI + FUZZY” por apresentar
menor diferenca absoluta.

Calculando para os 47 participantes, verificamos que 15
deles teriam suas habilidades cognitivas melhor representadas
pela TRI, engquanto 32 se aproximaram mais do modelo
proposto, 0 que representa 68% em favor da nova proposta de
avaliacéo.

V. CONCLUSAO

Um aprendiz possui varias caracteristicas e, no que se
refere a e-learning, é desejavel que o contelido a ser ensinado
adapte-se as particularidades de cada um deles.

Sistemas adaptativos baseiam-se no conhecimento atual
do aluno para adaptar o curso e uma melhora na avaliacdo de
habilidades tende a melhorar o poder de adaptagéo,
aumentando assim a qualidade do sistema. Devido a isso, este
artigo prop0s investigar o impacto da utilizacao da ldgica fuzzy
no mecanismo adaptativo de um SHA que faz uso da TRI. Sua
principal caracteristica é checar se a utilizacdo da légica difusa
representa uma otimizagdo na modelagem do perfil do aluno
quando comparada ao metodo que leva apenas em
consideracdo a TRI.

Como pode ser observado pelos resultados obtidos, o
mecanismo fuzzy reconhece as respostas consideradas
‘chutes’, penalizando a avaliag@o da habilidade do aprendiz e,
por causa disso, melhora a adaptagdo do conteldo e,
consequentemente, a qualidade dos sistemas adaptativos.
Devido as caracteristicas da TRI, descritas anteriormente,
torna-se possivel a aplicacdo do mecanismo proposto em todos
os dominios o0s quais seja possivel avaliar aprendizes
utilizando testes de multipla escolha.

Em trabalhos futuros, pretende-se incrementar a
modelagem do perfil cognitivo do aprendiz com outras
dimensdes cognitivas. Entre elas estdo estilos de
aprendizagem e preferéncias pessoais. Pretende-se também
utilizar agentes pedagdgicos com intuito acompanhar e reagir
de forma motivadora ao desempenho do aprendiz. E por fim

integrar ao processo de avaliagdo aqui descrito, arcos
cibernéticos que permitam calibracdo automatica.
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