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Abstract

Nowadays, e-learning has become an important source of knowledge, providing content without the limitation of time or space
and with independence of classroom and platform. Such an environment includes students with a large diversity of
characteristics, which makes necessary, for learning improvement, that the content presented to each student be appropriated to
their individual characteristics. In this paper we propose a Web-based Adaptive Educational Hypermedia System that aims to
personalize the process of learning. This system makes use of a Bayesian network to represent the student model and of Item
Response Theory in the student’s ability tests. The results showed that the system provided a significant improvement in
knowledge retention by the students.
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Resumo

Hoje em dia, o e-learning se tornou uma importante vertente na obtencdo de conhecimento, fornecendo contetdo sem a
limitacdo de tempo ou espaco e com independéncia de sala de aula e plataforma. Neste ambiente, estéo inclusos alunos com as
mais variadas caracteristicas, 0 que torna necessario, para um melhor aprendizado, que o contetdo apresentado a cada aluno se
adeque as suas caracteristicas individuais. Neste artigo é proposto um Sistema Hipermidia Adaptativo Educacional que tem
como objetivo a personalizacdo do processo de ensino-aprendizagem através da Web. Ele faz uso de uma Rede Bayesiana para
a representacdo do modelo do aluno e da Teoria da Resposta ao Item nos testes de habilidade dos alunos. Os resultados obtidos
mostraram que o sistema proporcionou uma melhoria significativa na retencéo de conhecimento por parte dos alunos.

Palavras-chaves — e-learning, Sistemas Hipermidia Adaptativos Educacionais, modelagem do aluno, Redes Bayesianas.

1 Introducgéo

Com a popularizagdo da Web, inimeras aplicacdes de e-learning tém utilizado este ambiente para prover conhecimento. Estas
aplicacbes podem ser utilizadas pelos professores como auxilio as suas aulas e, principalmente, em educacdo a distancia. A
educacdo baseada na Web, ou educacdo on-line, ganhou grande importancia. Com o crescimento do e-learning, houve um
aumento na diversidade de alunos que se utilizam deste meio para obter suas formac@es académicas ou profissionais. Em geral,
estes alunos possuem diferentes caracteristicas culturais, cognitivas, estilos de aprendizagem, habilidades e interesses.

Deste modo, a diversidade de caracteristicas dos alunos € um aspecto central em e-learning. Além disso, como nos sistemas de
e-learning geralmente é o aluno quem toma a iniciativa de aprender, existe a necessidade de se fornecer contedos que
contemplam esta diversidade. Os cursos oferecidos pelos sistemas convencionais nem sempre consideram esta diversidade,
apresentando sempre o mesmo conteido a todos os alunos. A diversidade de caracteristicas dos alunos demanda por conteido
personalizado. Portanto, “um curso para todos” ndo é mais apropriado em e-learning [1]. Nas Gltimas décadas, Vvarias pesquisas
tém dado énfase na criacdo de técnicas que provéem adaptacdo (personalizacdo) em sistemas de e-learning. Muitas destas
técnicas sdo utilizadas em Sistemas Hipermidia Adaptativos e em ferramentas para autoria destes sistemas, como o NetCoach
[2] e 0 ELM-ART [3].

Nestes sistemas citados, 0 modelo do usuario é representado basicamente por regras, relacdes entre 0s conceitos e o usuario, e
por pares “conceito-valor”. Este modelo ndo trata as incertezas que sao inerentes aos usuarios. Segundo [4], ndo existe divida
de que na modelagem do usuario muitas vezes é preciso lidar com informacgdes que sao incertas ou imprecisas (quando ndo se
tem certeza de que a informacdo obtida € totalmente verdadeira ou completa). Sistemas Hipermidia Adaptativos que fazem uso
de modelos de usuario que representam incertezas (como em [5]) ainda é um tépico em aberto e que merece ser explorado. Tal
fato culminou na proposta de um sistema, que sera apresentada neste artigo.

2 Fundamentacdao Tedrica

2.1 — Sistemas Hipermidia Adaptativos (SHAS)

Os SHAs séo uma alternativa ao tradicional “formato Unico” utilizado pelos Sistemas Hipermidia. Nestes, sempre é fornecido
0 mesmo contelldo aos usuarios, que precisam se adaptar ao sistema [6]. O objetivo dos SHAs é fornecer ao usuéario um
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ambiente hipermidia dindmico e adequado as suas necessidades, preferéncias e caracteristicas individuais. Um documento
hipermidia é formado pela juncéo entre hipertexto e diferentes tipos de midias de apresentacdo, como video, som e imagem.

A hipermidia adaptativa teve um rapido crescimento a partir de 1996, devido a forte expansdo da Web [6]. Os SHAs para fins
educacionais (com conteddo instrucional) sdo chamados de Sistemas Hipermidia Adaptativos Educacionais (SHAEs). Nao
existe uma arquitetura classica para os SHAs. Entretanto, existem propostas de Modelos de Referéncia para estes sistemas,
como o0 Modelo de Referéncia Munique [7]. Em geral, estes modelos possuem 0s seguintes componentes:

¢ Modelo de Dominio (MD) — é a base de conhecimento do sistema, contém os elementos que serdo usados para que 0
usuario aprenda o dominio que sera tratado; estes elementos podem ser defini¢des, exemplos, atividades, questdes,
entre outros. Geralmente, a estrutura do MD é representada por uma rede de conceitos do dominio envolvido;

e Modelo de Usuario (MU) — é responsavel por armazenar as caracteristicas do usudrio que possam influenciar nas
decisdes de adaptacdo tomadas pelo SHA. Ele representa a visdo que o sistema possui do usuario. O MU funciona
como uma referéncia para o sistema, que busca adaptar seu ambiente a ele. Entre as principais caracteristicas do
usuario que sdo consideradas estdo: conhecimento, interesses, objetivos, background e caracteristicas individuais [4];

¢ Modelo de Adaptagdo — contém regras e técnicas que permitem a adaptagdo do contelido, navegacéo e apresentagao.
Ele especifica como devem ser feitas as atualizagcbes do MU apds a observacdo do usuério. As regras nele presentes
definem como o MD e 0 MU s8o combinados para prover adaptacdo. Em SHAEs, este modelo também é chamado de
modelo de ensino e também contempla as estratégias pedagogicas que serdo utilizadas no processo de aprendizagem;

e Interface do Usuério — constitui a camada de interacdo (comunicacdo) do sistema com o usuario, onde o conteldo
hipermidia, links e outros componentes selecionados pelo modelo de adapta¢o sdo apresentados.

O conhecimento é a caracteristica do usuario mais importante e mais utilizada pelos SHAs. Um método muito utilizado para a
modelagem desta caracteristica € o0 Modelo Overlay (MO). O seu objetivo é representar o conhecimento individual do usuario
como um subconjunto do MD, que reflete o conhecimento do especialista no assunto. Assim, ele se baseia nha estrutura do MD.
Para cada conceito presente no MD, o0 MO armazena uma estimativa de conhecimento do usuario para este conceito. Quando
estas estimativas envolvem probabilidades, utiliza-se de técnicas como Redes Bayesianas para o tratamento destas incertezas.
Um MO que modela o conhecimento do usuario é frequentemente chamado de modelo do aluno [4].

Como mencionado, a adaptacdo pode ocorrer em nivel de conteldo (adaptacdo de textos, imagens, entre outros), navegagdo
(manipula os links disponiveis) e apresentacdo (adaptacdes de layout). Técnicas de adaptacdo sdo encontradas em [6] e [8].

Dentre as técnicas de adaptagdo do contelido esta a de Pagina Variante, que consiste em manter duas ou mais péginas para cada
conceito, descrevendo-o de maneiras diferentes, e com cada uma delas adaptada a certo esteredtipo de usuario. Dentre as
técnicas de adaptagdo da navegagdo esta a Orientacdo Direta, na qual o sistema decide qual é o préximo conteldo mais
apropriado a ser apresentado ao usuario, de acordo com as suas caracteristicas. Geralmente, esta técnica é expressa por um link
chamado “Préximo”. Esta técnica ndo oferece liberdade de escolha aos usuarios, mas é muito utilizada em SHAEs, em que 0s
usuarios geralmente sdo iniciantes no dominio a ser abordado e apresentam problemas em fazer suas proprias escolhas.

2.2 — Redes Bayesianas (RBs)

As RBs [9] sdo modelos graficos (unido entre as teorias da probabilidade e dos grafos) para inferéncia (raciocinio) baseada na
incerteza nos quais 0s nos representam as varidveis e os arcos as relagOes diretas entre eles. Elas fornecem uma descricéo
completa do dominio envolvido e apresentam de forma direta e estruturada as dependéncias existentes entre as variaveis.

Uma RB é composta por um conjunto de variaveis (n6s) VV e um conjunto de arestas direcionadas (arcos) E, em que:
e Os no6s juntamente com os arcos formam um Grafo Aciclico Orientado (GAO), representado por G = (V, E);

e Para cada varidvel A € V com pais By, ..., B, existe uma tabela de probabilidades condicionais representada por
P(A|By, ... By) ou, alternativamente, P(A|pais(A)). Se A ndo possui pais, entdo a tabela é reduzida a uma tabela de
probabilidades incondicionais ou a priori P (A);

e Cadano A é condicionalmente independente de todos os seus ndo descendentes dado o conjunto de todos 0s seus pais
(condicao de Markov). Cada n6 A possui um conjunto de estados que ele pode assumir;

e Adistribui¢do conjunta de probabilidade total das variaveis em IV é dada por (1).

P(V) = P(Ay, ..., A,) = ﬂP(Ai|pais(Ai)) (1)

Uma RB possui, entdo, uma parte qualitativa (estrutura da rede) e outra quantitativa (probabilidades condicionais e a priori);
ela representa de forma sucinta a distribuicdo conjunta das suas variareis, através das tabelas de probabilidade. A tarefa basica
da inferéncia nas RBs é calcular a distribuicdo de probabilidade a posteriori para um conjunto de variaveis, dados valores que
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foram atribuidos a outro conjunto de variaveis devido a algum evento que foi observado (novas evidéncias coletadas). O
processo de inferéncia a partir de evidéncias também é chamado de propagacéao de evidéncias.

O processo de inferéncia em RBs tem como base a Regra de Bayes, apresentada em (2). Ela prové um método para atualizar a
crenca sobre a hipétese H dado que foi obtida a evidéncia e (nova informacéo sobre o estado de determinada variavel). P(H) é
a probabilidade a priori de H, ela reflete o conhecimento anterior a evidéncia ser considerada. A probabilidade P(e|H) é
chamada de verossimilhanca (likelihood) e avalia a probabilidade da evidéncia ser obtida da hipotese. P(e) é uma constante de
normalizacdo. P(H|e) é a probabilidade a posteriori, refletindo a probabilidade da hipétese apds a consideracdo da evidéncia.
P(e|H)P(H)

P(Hle) = () (2)
Um método exato (que possui erros apenas de arredondamento e precisdo) para a propagacdo de evidéncias muito utilizado é o
algoritmo de Arvore de Juncdo [10]. Ele faz uso dos métodos de agrupamento e computacéo local, em que a estrutura da RB é
transformada numa estrutura intermediaria, na qual os nés representam subconjuntos de nds da RB original e os calculos sao
realizados localmente (a um custo menor), no sentido de que um nod necessite se comunicar apenas com seus Vizinhos.

Entre os tipos de evidéncia aplicados as RBs esta a Evidéncia Virtual (Likelihood) [11]. Nela, foi observado o estado a; para a
varidvel A, porém, existe uma incerteza quanto a isto, sendo fornecida uma confianca a respeito desta observacéo na forma de
uma distribuicdo condicional de probabilidade P(a;|A = a;), em que a; representa todos os estados de A. Estas probabilidades
condicionais podem ser assim entendidas: a probabilidade de se observar A no estado a; dado que o seu verdadeiro estado € a;.

2.3 — Teoria da Resposta ao Item (TRI)

Atualmente, a TRI é uma das principais técnicas utilizadas pela psicometria (conjunto de técnicas cujo objetivo é mensurar as
habilidades cognitivas dos individuos). Embora seja utilizada em diversas areas, ela se destaca especialmente em processos de
avaliacdo educacional. O que esta metodologia sugere sdo formas de representar a relacdo entre a probabilidade de um
individuo dar uma certa resposta a um item ou questdo e suas habilidades na area de conhecimento avaliada [12].

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), ele avalia apenas uma habilidade do individuo e envolve uma unica
populagdo [12]. No ML3P, a probabilidade de um individuo com habilidade 6 responder corretamente ao item i é dada por (3).

®)

Em (3), U; assume o valor 1 quando o individuo acerta o item i, ou O caso contrario, e D é um fator de escala, constante e igual
a 1, utiliza-se o valor 1,7 quando se deseja resultados semelhantes ao da funcdo ogiva normal. b;, a;, ¢; sdo considerados os
pardmetros do item i. b; € o pardmetro de dificuldade, quanto maior o seu valor mais dificil é o item, e vice-versa. a; € 0
pardmetro de discriminacdo, baixos valores de a; indicam que o item tem pouco poder de discriminacdo, ou seja, individuos
com baixa ou alta habilidade terdo probabilidades semelhantes de acerta-lo. c; € um parametro que representa a probabilidade
de acerto ao acaso ou “chute”, indicando a probabilidade de um individuo com baixa habilidade acertar o item.

1_Ci

Pi(0) =P =110) = i + T a5y

Os parametros b; e a; sdo medidos na mesma escala de 6. O modelo apresentado é acumulativo, ou seja, a probabilidade de um
individuo dar uma resposta correta ao item aumenta com o aumento da sua habilidade. A curva formada por (3), chamada de
Curva Caracteristica do Item, possui uma representacdo em forma de “S” (sigmdide). A TRI requer um pressuposto chamado
de independéncia local; ele assume que, dada uma habilidade, as respostas aos diferentes itens apresentados sdo independentes.

Uma importante etapa da TRI € a estimacdo dos pardmetros dos itens (também chamada de calibracao) e das habilidades dos
individuos. Em geral, a estimacdo ¢ feita através do método da Méxima Verossimilhanca e por métodos Bayesianos. Para 0
calculo das habilidades dos individuos, quando os pardmetros dos itens sdo conhecidos, um método muito utilizado é a Média a
Posteriori (EAP, do inglés Expected a Posteriori) [13], que € um método Bayesiano. Ele gera estimativas para todos os padrdes
de repostas e, por ndo fazer uso de técnicas iterativas (como o algoritmo Newton-Raphson), é potencialmente mais rapido.

3 Sistema Proposto

O objetivo deste artigo é apresentar a proposta de um SHAE que prové cursos com contetdo personalizado aos alunos e que
faz uso do ambiente Web para ensinar. A seguir, sdo apresentados o0s principais componentes deste sistema.

3.1 — Modelo de Dominio

O MD é composto pelos conceitos que serdo ministrados pelo sistema e pelas relagdes existentes entre eles (rede de conceitos).
Para cada conceito, foram elaborados trés niveis de representacdo, que correspondem a niveis de dificuldade, sdo eles:

e Baésico — em que o conceito é exposto de forma bem acessivel e didatica, ao custo de alguma perda na exatidao;
e Intermediério — em que o conceito é exposto de forma abrangente e com a introducdo de linguagem técnica;

e Avancado — em que o conceito é apresentado de forma mais abrangente e com linguagem técnica.
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O contetdo de nivel basico é considerado o minimo que o aluno deve aprender sobre o conceito. Os elementos (caracteristicas,
principios, etc.) nele presentes também estdo presentes nos outros dois niveis. O nivel basico apresenta mais exemplos e
imagens que o nivel intermediario, que, por sua vez, possui mais exemplos e imagens que o nivel avangado. O nivel avangado,
por ser 0 mais abrangente, possui elementos que nao existem no nivel intermediario; este possui elementos que ndo existem no
nivel basico. Neste artigo, o nivel basico é tratado como inferior ao nivel intermediario, que, por sua vez, é considerado inferior
ao nivel avangado.

3.2 — Modelo do Aluno (MA)

O MA tem como base a estrutura da rede de conceitos do modelo de dominio (modelo overlay), em que a caracteristica do
aluno que é modelada é o conhecimento. Este modelo é representado por uma Rede Bayesiana, em que cada nd (conceito)
possui dois estados: conhece e ndo conhece. Deste modo, a RB armazena e fornece as probabilidades que os alunos tém de
conhecer os conceitos do dominio envolvido.

Por fazer uso de uma técnica capaz de lidar com incertezas, o modelo é capaz de responder a questfes como: “O aluno errou
uma questdo referente a determinado conceito, qual é a chance dele conhecé-lo? Dado que o aluno conhece um conceito que
tem grande influéncia sobre outro conceito, qual € a chance dele conhecer este outro conceito?”

3.2.1 — Mecanismo de ajuste do MA

Para cada conceito apresentado ao aluno, o sistema faz uso de questBes de pré-teste e pos-teste, que representam questdes de
multipla escolha que tém por objetivo avaliar a habilidade e o desempenho do aluno. As respostas a estas questdes séo
utilizadas para ajustar o MA. A seguir é apresentado o significado de cada um destes tipos de testes:

e O pré-teste & uma questdo que € apresentada antes do conceito ser visualizado pelo aluno. Ela ndo avalia se o aluno
conhece ou ndo o conceito, mas sim se ele é capaz de abstrair as principais caracteristicas ou ideias que estdo
presentes nele. Existe apenas uma questdo de pré-teste para cada conceito;

e O pos-teste é uma questdo que é aplicada apos a apresentagdo de algum dos conteddos (niveis de representagéo) do
conceito envolvido. Ela avalia o conceito que foi apresentado, indicando se o aluno o aprendeu ou ndo. Os alunos
sempre respondem, para um conceito, a mesma questdo de pos-teste, independentemente do nivel de dificuldade que
eles visualizaram. Ela testa apenas os elementos que estdo presentes em todos os niveis de dificuldade do conceito.

As questdes de pré-teste sdo simples. J& as de pos-teste sdo mais complexas e exigem maior capacidade por parte dos alunos
para respondé-las. Apos a resposta de cada pré ou pds-teste é feita uma estimacdo da habilidade do aluno, baseada em todas as
respostas, inclusive a Ultima, que ele obteve nos testes ja apresentados. Para esta estimacéo é utilizado o método EAP.

Para avaliar as respostas as questdes ¢ utilizado o ML3P da TRI. Mais precisamente, este modelo é utilizado quando o aluno
acerta a questdo, retornando qual é a probabilidade que ele tem, dada sua habilidade (obtida pelo método EAP), de acertar a
questdo. Deve-se ressaltar que quanto maior for a habilidade do aluno, maior sera a probabilidade obtida. Quando o aluno erra
a questdo, ¢ atribuida uma pequena probabilidade dele conhecer o conceito ao qual ela se refere, representando o fator slip
(falta de atencéo, deslize), e uma alta probabilidade dele ndo conhecer o conceito que foi ou que seré apresentado.

As probabilidades obtidas pelos procedimentos do paragrafo anterior, expressos na Tabela 1, sdo inseridas como evidéncia
virtual na Rede Bayesiana que comp8e o modelo do aluno. A propagacdo desta evidéncia pela rede é realizada através do
algoritmo de Arvore de Juncdo. Ap6s a propagacéo, a rede é capaz de fornecer as estimativas (probabilidades) que o aluno tem
de conhecer cada conceito. A Figura 1a resume o mecanismo de ajuste do MA quando os testes sdo respondidos corretamente.

Tabela 1 - Determinacdo das probabilidades a serem inseridas como evidéncia na RB. R representa se o aluno acertou (1) ou
errou (0) a questdo e s e n representam, respectivamente, se ele conhece ou ndo o conceito envolvido. As probabilidades para
cada estado de R ndo precisam somar 100%. A probabilidade de acerto ao acaso € o inverso do nimero de itens da questéao.

Questdo de pré ou pos-teste

Acerto Erro
P(R = 1|s) = prob. fornecida pelo ML3P P(R = 0|s) = 15% (slip)
P(R = 1|n) = prob.de acerto ao acaso P(R = 0|n) = 80%

3.3 — Modelo de Adaptagéo

Para fornecer navegacdo e contelido adaptados as caracteristicas (conhecimento, neste caso) do aluno, o sistema faz uso da
combinacdo das técnicas de pagina variante e orientagdo direta. Esta combinacdo guia os alunos entre 0s conceitos e questfes
existentes e determina quais dos niveis de dificuldade sdo apresentados para cada um destes conceitos. Este € o mecanismo
geral utilizado pelo sistema para prover adaptacdo. Os proximos paragrafos explicam, em detalhes, a estratégia pedagdgica
utilizada pelo sistema para a determinacdo do plano de ensino (sequéncia de contetidos e questdes apresentada) dos alunos.

4
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A navegacdo pelo sistema ¢ feita através de links chamados “Proximo” ou “Continuar”. Ao acessa-los, o aluno é direcionado
para 0 proximo conteldo ou questdo a ser apresentado. Em geral, para cada conceito, o aluno segue 0s seguintes passos:
primeiro é apresentada a questdo de pré-teste, logo ap6s, é visualizado um nivel de representagdo e, por Gltimo, é apresentada a
questdo de pos-teste. Esta sequéncia pode sofrer alteragGes (apresentadas adiante) devido ao desempenho do aluno nos testes.

A adaptacdo do conteldo é feita através das probabilidades que o aluno tem de conhecer cada conceito, fornecidas pelo seu
modelo do aluno. Estas probabilidades s&o utilizadas para gerar adaptacéo da seguinte forma:

e  Apos acerto ou erro do pré-teste — neste caso, a probabilidade é utilizada para determinar qual sera o conteldo mais
apropriado a ser apresentado ao aluno. A Figura 1b ilustra este processo;

e Apos erro do pos-teste — em que 0 aluno ja visualizou um conteldo referente ao conceito, porém, como ele errou o
teste, é apresentado outro contetido envolvendo o mesmo conceito, determinado pela probabilidade. O novo conteldo
é uma atividade de reforco, que visa fazer com que o aluno assimile o conceito. A Figura 1b ilustra este processo;

e  Apos acerto do pos-teste — em que a probabilidade determina se 0 aluno estéa apto a visualizar os elementos adicionais
existentes em algum contetido de nivel superior ao conteido que foi apresentado. Estes elementos sdo chamados de
conteddo simplificado, pois representam apenas uma parte do contetido superior. A Tabela 2 apresenta este processo.

Duas restricbes sdo impostas ao mecanismo de adaptacdo apresentado: quando o aluno erra o pré-teste ndo pode ser
apresentado a ele o contetido de nivel avangado do conceito envolvido e o conteido apresentado apds o erro do pds-teste deve
ser de nivel inferior ou igual ao do conteido apresentado antes do erro.

Caso o aluno acerte o pos-teste e ndo seja determinada a visualizagcdo de um conteudo simplificado, o aluno avancga para a
questdo de pré-teste do novo conceito que sera apresentado. Caso o aluno erre o pds-teste, apds a apresentacdo do novo
contetido referente ao mesmo conceito, é aplicado outro pds-teste, chamado de 2° pds-teste, que tem por objetivo avaliar se o
aluno assimilou o conceito. Apds respondé-lo, o aluno, mesmo em caso de erro, avanga para 0 Nnovo conceito a ser ministrado,
sendo, entdo, apresentada a sua questdo de pré-teste. A resposta deste 2° pds-teste também é utilizada para ajustar o0 MA.

[pré—testel Ipés—testel

7 S Estimacgdo da
l-\-[etOdO E“’XI) habilidade do aluno.

TRI

’ pré-teste] [pés-testel

1\.[.].43 Probabilidade que o aluno
% tem de acertar a questdo.

y Fornece a prob.
|I\IOdelO dO ;Ahlno‘ do aluno conhecer

o conceito.

A prob. é inserida como
evidéncia virtual na RB.

For rob.
IModelo do Aluno] ;275 = Proo

do aluno conhecer
o conceito.

50% <prob.< 80%

< 0, . 0
A prob. é utilizada para prob.< 50% prob.> 80%
a adaptagdo do conteido. \
2 7 . T = Conteldo Contelido Contetdo
‘Conteudo Adaptado| Bisico Teitbemaatisio D ———-

(@) (b)

Figura 1 — (a) Mecanismo de ajuste do MA quando os testes séo respondidos corretamente. (b) Mecanismo geral para a
adaptacédo do contetdo.

3.4 — Comportamento do Modelo do Aluno

Em geral, 0 mecanismo de ajuste do MA vai ao encontro das regras estabelecidas na estratégia pedagégica, diminuindo, em
caso de erro nos testes, as habilidades dos alunos e as estimativas que eles tém de conhecer os conceitos, apresentando
contetidos com niveis de dificuldade inferiores (permitindo o acesso a contelidos expressos de forma mais didatica e com mais
exemplos). De modo inverso, quando os alunos acertam as questfes, ocorre uma melhoria das suas habilidades e estimativas de
conhecimento dos conceitos, permitindo o acesso aos contetidos mais abrangentes e aos contetdos simplificados.

4 Aplicagdo Experimental

Para avaliar o sistema proposto foi realizado um experimento, cujo principal objetivo era avaliar a influéncia dos mecanismos
de adaptacdo nos resultados obtidos. A meta que se desejava alcancar era a melhoria nos niveis de aprendizado dos alunos.

O sistema foi aplicado a duas turmas da disciplina de Banco de Dados do Instituto de Informatica da Universidade Federal de
Goias. Para isto, foi criado um mini-curso que envolve os principais conceitos do Modelo de Entidade-Relacionamento (MER).
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Foram selecionados 10 conceitos, para os quais foram criados os niveis de representacdo e os testes, conforme ja apresentado.

Os conteudos criados ndo sdo extensos, para ndo sobrecarregar os alunos com excesso de informacdes. Os testes, em geral,
possuiam quatro itens cada. A partir destes conceitos e das suas principais relagoes também foi criada uma RB (Figura 2a).

Tabela 2 — Mecanismo para apresentagao do contetido simplificado apds o acerto do pds-teste.

Conteddo anterior  Prob. do conceito Contetdo
ao pos-teste apos o pos-teste simplificado
Nivel Bésico 50% < prob. <80%  Nivel Intermediario
Nivel Basico prob. > 80% Nivel Avancado
Nivel Intermediério prob. > 80% Nivel Avancado

Os parametros das questdes, referentes ao ML3P, ndo foram calibrados, devido a falta de turmas disponiveis para a aplicacdo
das questbes. Por isto, o parametro a recebeu o valor fixo 1 para todas as questdes. Para o pardmetro b, como 0s pré-testes sdo
mais faceis, foi definido para eles o valor 0,6 e o valor 1 para os pds-testes e 2° pos-testes (foi considerado que eles possuem
dificuldades semelhantes). A probabilidade ¢ de cada questdo foi representada pelo inverso do nimero de itens que ela possui.

Para que um estudo comparativo fosse realizado, foi criado um sistema desprovido de mecanismos de adaptacdo, que foi
chamado de sistema tradicional. Neste, a metodologia “um curso para todos” é utilizada. Para uma facil distincdo entre os
sistemas, o sistema proposto neste artigo, provido de adaptacéo, foi chamado de sistema adaptativo.

No sistema tradicional, ndo sdo aplicadas as questBes de pré-teste e sempre é apresentado ao aluno o conteldo de nivel
intermediério de cada conceito. Apos a visualizacdo do contelido é apresentada a questdo de pos-teste do conceito envolvido.
Caso o aluno a acerte, ele avanga para o proximo contetido a ser ministrado. Caso ele a erre, é dada a opcéo dele avancar para o
préximo conceito ou de rever o contetido apresentado antes da questdo (reforgo). Se ele optar por rever o conteido, logo apés a
visualizacdo deste, é apresentada a questdo de 2° pos-teste. Apos respondé-la, o aluno avanca para o préximo conceito. As
questdes de pos-teste e de 2° pos-teste sdo as mesmas utilizadas pelo sistema adaptativo.

Em cada turma participante, os alunos foram divididos entre os dois sistemas. O grupo que fez uso do sistema adaptativo foi
chamado de grupo experimental, enquanto que o grupo que fez uso do sistema tradicional foi chamado de grupo de controle.
Por se tratarem de sistemas voltados para a Web, 0 acesso a eles era feito através de um navegador de Internet qualquer.

Os sistemas utilizados foram implementados na linguagem Java 5. Para 0 uso da Rede Bayesiana, foi agregado ao sistema
adaptativo a framework UnBBayes [14], na qual foram feitas adapta¢des. Para armazenar os dados referentes aos sistemas e
alunos foi utilizado o banco de dados PostgreSQL 9. O servidor de aplicac6es utilizado para gerenciar os sistemas foi 0 Apache
Tomcat 6. Os sistemas e 0 banco de dados foram hospedados em um computador desktop comum, que possuia um processador
Intel Core 2 Duo de 2,8GHz e 4GB de memoria RAM. O sistema operacional utilizado neste desktop era 0 openSUSE (linux).

5 Resultados

O objetivo que se desejava alcancar com o experimento era a melhoria nos niveis de aprendizado por parte dos alunos que
fizeram uso do sistema adaptativo. A comparacdo entre os resultados obtidos pelos sistemas nos pos-testes foi utilizada para
medir se este objetivo foi alcangado. A nota de cada aluno foi composta pelo nimero de acertos que ele obteve nestes testes.
Deste modo, como existiam 10 pés-testes, a nota do aluno poderia variar de 0 e 10. A Tabela 3 apresenta alguns resultados.

Tabela 3 - Estatistica descritiva do desempenho e do tempo médio gasto para a realizagdo do curso.

Grupo N°de Alunos Nota Média Desvio Padrdo  Tempo Médio (h)
Experimental 25 5,84 1,43 01:17:53
Controle 25 5,04 1,74 01:14:39

Em termos percentuais, 0 grupo experimental obteve, em média, um desempenho 15,87% superior ao obtido pelo grupo de
controle. A Tabela 4 apresenta um resumo das respostas obtidas nas questdes de pos-teste. Também foi realizado um teste
estatistico para comparar o desempenho entre 0s grupos. Para isto, foi utilizado o teste t-student para amostras independentes,
em que a hipotese nula (H,) considerava que 0s grupos possuiam médias iguais e a hipotese alternativa (H,) admitia que a
média do grupo experimental era superior & do grupo de controle. A H, foi rejeitada (p < 0,042), evidenciando que houve
ganho significativo na retengdo de conhecimento no grupo que fez uso do sistema adaptativo.
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Tabela 4 — NUmero de acertos e erros obtidos pelos grupos Tabela 5 — NUmero de acertos e erros obtidos pelos grupos
nas questdes de pds-teste. nas questdes de 2° pds-teste.

Grupo Acerto ou Erro  N° Respostas Grupo Acerto ou Erro  N° Respostas
Experimental Acerto 146 Experimental Acerto 71
Experimental Erro 104 Experimental Erro 33

Controle Acerto 126 Controle Acerto 57
Controle Erro 124 Controle Erro 37

As respostas obtidas pelos grupos nas questdes de 2° po6s-teste foram utilizadas para avaliar seus desempenhos nas atividades
de reforco. Enquanto o grupo de controle acertou 60,6% das questdes de 2° poOs-teste que foram apresentadas, o grupo
experimental acertou 68,2% dos 2° pds-testes, 0 que evidéncia que as atividades de reforco fornecidas pelo sistema adaptativo
possibilitaram um melhor desempenho. A Tabela 5 mostra um resumo dos resultados obtidos nestes testes.

As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam os niveis de representacdo determinados pelos mecanismos de adaptacéo do sistema adaptativo.
A Tabela 6 indica que apenas 20,4% dos contelidos apresentados apés os pré-testes foram de nivel avangado, o que é comum
nos processos de aprendizagem, em que muitas vezes o aluno ndo estid apto a visualizar diretamente o conteddo mais
complexo. A Tabela 7 indica que 45 contetdos simplificados foram apresentados, o que representa que elementos adicionais
foram visualizados em 38,8% dos casos em que 0s pos-testes foram acertados (para este célculo foram excluidos os casos em
que o conteido avancado foi visto antes dos testes; nestas situagdes, ndo existe contetdo simplificado a ser visto). A Tabela 8
indica que em 84,6% das atividades de refor¢o foi apresentado o conteldo expresso de forma mais simples e didética.

1.Entidade | ["2/Atributo 3.Atributo 1 AT 8 .
Conhece 60% Conhece 50% [™] Identificador aisl o o o} o ]
0/ ' o 9 g 8 g
Conhece 42,5% o 8 g 3
4.Relacionamento - b | o o 8 o o 8 8 ]
Conhere 48% —» 5.Restrigoes de o7k o o 5 & o g ]
Relacionamento o o g
/ 0.6} R
- Conhece 26,8% g o & o ° ® o
7.Especializagao = o
Conhece 47,2% \ E 08y ® o 8 © =
6.Entidade Fraca © o4 o 8 > g |
Conhece 44,4% R ° o 5 B g
8.Generalizagao 03f o 8 8 % o 1
0/ o
Conhece 50,7% asl o 8 .5 8 o 8 o ]
y ail 6 8 o g 8 ]
9.Restrigoes de ‘ o o g 3 o}
Especializagao lO.Herangzoi/ ol C—— 88 = ‘g ‘?0
Conhece 45,2% Conhece 55,3% Conceito 1

@) (b)

Figura 2 — (a) Estrutura da RB e as probabilidades iniciais que os alunos tém de conhecer os conceitos (os estados “nao
conhece” ndo foram representados). Em (b) é apresentada a distribuicdo das probabilidades de conhecimento ao final de cada
conceito calculada pela RB para os alunos.

Da Figura 2b, observa-se que o modelo do aluno, j& a partir do 2° conceito, gerou probabilidades de conhecimento dos
conceitos muito diferenciadas para os alunos. Isto ja era esperado, pois a diversidade dos alunos é um aspecto central em e-
leaning. Como estas probabilidades sdo utilizadas para prover adaptacdo, tem-se que contetidos diferenciados (adaptados)
foram apresentados aos alunos. A distribuicdo dos contedidos apresentada nas Tabelas 6, 7 e 8 reforca ainda mais este fato.

Os pré-testes foram respondidos incorretamente em 22,4% dos casos, eles contribuiram para que as estimativas diferenciadas
da Figura 2b fossem obtidas. Outro aspecto que contribuiu para esta diversidade foi a estrutura da RB criada (Figura 2a), em
que um conceito recebe influéncia de outros conceitos além dos que estdo diretamente ligados a ele. Por exemplo, o conceito 3
recebe influéncia direta do conceito 2 e indireta do conceito 1. Assim, as respostas obtidas nos testes do conceito 1 também
irdo influenciar nas estimativas que serdo geradas para o conceito 3.

Em relacdo ao desempenho computacional, apesar dos sistemas estarem hospedados em um desktop comum, eles exigiram, em
média, menos de 8% da sua capacidade de processamento, 0 que mostra a viabilidade em tempo real dos algoritmos utilizados.
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Tabela 6 — Conteudos apresentados Tabela 7 — Contetdos simplificados Tabela 8 — Contetidos apresentados
apos o0s pré-testes. apresentados apds os acertos dos pds-testes. apos os erros dos pos-testes.
D:}lil(\;ljll d(ilede N° Contetdos Sicr:r?;Itiiilé ggo N° Contetidos D:}Iil(\:/lfll d(;ede N° Contetdos
Bésico 92 Intermediario 10 Basico 88
Intermediario 107 Avancado 35 Intermediario 16
Avancado 51

6 Conclusao

Em e-learning, a diversidade de caracteristicas dos alunos é um importante aspecto, o0 que torna desejavel que o contetido
fornecido pelos sistemas se adeque as caracteristicas individuais dos alunos. Diante disto, este artigo propds um Sistema
Hipermidia Adaptativo Educacional que tem por objetivo prover cursos com conteldo personalizado aos alunos através do
ambiente Web. Sua principal caracteristica é possuir um modelo do aluno capaz de lidar com incertezas. Este modelo foi
representado por uma Rede Bayesiana, que fornece as estimativas que os alunos possuem de conhecer 0s conceitos presentes
no dominio abordado pelo curso. Estas estimativas sdo utilizadas para prover a adaptacdo do conteido a ser apresentado. O
ajuste do modelo do aluno foi feito através das respostas obtidas em testes. Para avaliar o desempenho dos alunos nestes testes,
foi utilizado 0 modelo de 3 pardmetros da Teoria da Resposta ao Item.

Os resultados obtidos através da aplicacdo deste sistema provido de adaptacdo foram bastante positivos e demonstraram o
potencial das técnicas e da metodologia utilizadas. O sistema realmente forneceu planos de ensino personalizados aos alunos.
Espera-se, como consequéncia do uso desta aplicagéo, que os alunos sintam-se mais motivados em aprender.

Em trabalhos futuros, pretende-se incorporar mais caracteristicas ao modelo do aluno, tornando-o mais robusto e proximo do
perfil dos alunos. Dentre as caracteristicas de interesse esta o estilo de aprendizagem. Pretende-se também, quando um ndmero
maior de amostras for coletado, realizar a calibracdo dos parametros das questdes, permitindo que o modelo de 3 parametros
seja utilizado com um potencial maior.
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