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Qt, E 0 nimero de tarefas respondidas do tipo de tarefa x

ct, E o nimero de tarefas corretamente respondidas do tipo de tarefa

K

0s E o numero de tarefas respondidas para os intervalos de
K similaridade n

Cs, E o nOmero de tarefas respondidas corretamente para o0s

intervalos de similaridade n

Tmin » "max

E o intervalo maximo e minimo usados para normalizar 6t,, e Os,

Ti

Representa uma tarefa i

D Vetor de dificuldades de um conjunto de tarefas
F Fluxo de dificuldade que € um vetor de valores de dificuldade
inseridos pelo tutor ou gerado por uma fungdo
= Um valor de dificuldade para uma tarefa i, inserido pelo tutor ou
! gerado por uma funcdo
A(D,F) Area entre os vetores D e F.
D, Valor de penalidade do indice j
ng E o nimero de tarefas idénticas em um conjunto de tarefas
E o nimero de tarefas com tipo de tarefas e modelos idénticos em
irm um conjunto de tarefas
ny E o nimero de tarefas com modelos idénticos
nr E 0 nimero de tarefas com tipos de tarefas idénticos
E o nimero de atributos da tarefa, onde os atributos sdo o tipo de
"a tarefa, 0 modelo e a quantidade de escolhas.
, E a nova probabilidade para a proxima iteracio do operador
p genético
p E a probabilidade atual do operador genético
d E a taxa de diversidade da populag&o atual
d; E o alvo da diversidade da populacéo
& Constante de sensibilidade

Pmin » Pmax

Sao os limites minimo e maximo de probabilidade dentro do
intervalo de [0,1]
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RESUMO

Avancos em sistemas de aprendizagem ao longo das Gltimas duas décadas permitiram o
desenvolvimento de tecnologias que auxiliam no engajamento de alunos. Embora esses
sistemas possam usar procedimentos comportamentais para melhorar as habilidades em
leitura, melhores resultados para cada aluno séo obtidos na elaboragdo manual de um
conjunto de tarefas por um especialista educacional. Todavia, 0 uso de um processo
manual acaba acarretando demasiado tempo, esforco e subjetividade para a criagcdo das
tarefas de ensino. Adicionalmente, a geracdo automatica de tarefas para o ensino da leitura
pode ser invidvel devido ao alto espaco de busca das possiveis combinacgdes de tarefas.
Este processo poderia considerar a adaptagdo da dificuldade de uma tarefa ao
conhecimento do aluno, algo pouco explorado em trabalhos educacionais para criangas
no inicio do aprendizado da leitura. A presente Tese apresenta uma abordagem para gerar
tarefas do procedimento Matching-to-Sample para o ensino da leitura, adaptando suas
dificuldades através de meta-heuristicas de otimizacdo bio-inspiradas. Esta abordagem
utiliza-se de resultados de pre-testes aplicados a alunos e da configuracdo de contetudos
de ensino determinados por tutores educacionais; esses dados permitem a utilizacdo dos
algoritmos de geracdo de tarefas e em seguida as tarefas podem ser apresentadas em
softwares de aprendizagem. Experimentos demonstraram uma melhor convergéncia do
algoritmo genético para este dominio, sendo que este algoritmo foi capaz de gerar tarefas
em um nivel de dificuldade adaptadas aos alunos e de acordo com pré-testes e
configuracdes de atributos das tarefas definidas por psicélogos comportamentais. Como
validacdo para este estudo, as tarefas foram aplicadas a um grupo de alunos em estagios
iniciais da alfabetizacdo obtendo efeitos satisfatorios no processo individual de
aprendizagem. Adicionalmente foram implementados dois softwares interativos de de
aprendizagem, um por meio do jogo digital e o outro por um aplicativo web, onde 0 uso
do jogo digital com caracteristicas ludicas demostrou aceitagdo superior no uso de tarefas

de ensino adaptadas para criangas em fase inicial da alfabetizacéo.

PALAVRAS-CHAVE: Geracdo de tarefas, Procedimento Matching-to-Sample,
Dificuldade adaptada, Algoritmos bio-inspirados, Softwares de aprendizado, Ensino da

leitura
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ABSTRACT

Advances in learning systems over the past two decades have enabled the development
of technologies that help in the engagement of students. Although these systems may use
behavioral procedures to improve reading skills, better outcomes for each student are
obtained in the manual elaboration of a set of tasks by educational experts. However, the
use of a manual process requires too much time, effort and subjectivity for the creation
of tasks. Additionally, even with the aid of computational processes, the automatic
generation may be impracticable due to the high search space for the possible
combinations of tasks. This process could consider adapting the difficulty of a task to the
student's knowledge, something little explored in educational work for children at the
beginning of reading learning. The present thesis implements an approach to generate
teaching tasks from the Matching-to-Sample procedure, adapting its difficulties through
bio-inspired optimization meta-heuristics. This approach uses pre-test results applied to
students and the configuration of teaching contents determined by educational tutors;
these data allow the use of the algorithms to generate tasks and then the tasks can be
presented in learning software. Experiments demonstrated a better convergence of the
genetic algorithms for this domain, being able to generate tasks on a level of difficulty
adapted to the students, and also according to pretests and configurations of attributes of
the tasks defined by behavioral psychologists. As validation for this study, the tasks were
applied to a group of students in the early stages of literacy achieving satisfactory effects
in the individual learning process. In addition, two interactive learning software were
implemented through a digital game and a web application, where the use of the digital
game with playful features showed superior acceptance in the use of teaching tasks

adapted for children in the initial phase of literacy.

KEYWORDS: Task Generation, Matching-to-Sample Procedure, Adapted Difficulty,
Bio-Inspired Algorithms, Learning Software, Teaching of the Reading.



1. Introducao

Avancos em sistemas de aprendizado e tutoria inteligentes ao longo das tltimas
duas décadas permitiram o desenvolvimento e a implantacdo de tecnologias de
aprendizagem altamente eficazes em diversos dominios, que podem auxiliar professores
e alunos em diversos grupos etarios (Kumar & Kim, 2014). Vrios servigos educacionais
difundem sistemas que permitem o acesso a centenas de horas de conteddo e em diversos
formatos de dados, onde inimeros elementos interativos sdo estudados para enriquecer
fatores motivacionais e ajudar no ensino-aprendizado (Prensky, 2003). Exemplos destes
ambientes vdo desde cursos online, sistemas baseados na web, plataformas de redes
sociais cooperativas/competitivas e jogos educativos que ajudam na satisfacdo do usuario
(Cabada, Barron Estrada, & Reyes Garcia, 2011; L. X. Chen & Sun, 2016; Hwang &
Wang, 2016; G. G. Smith et al., 2013; Verdu, Verdd, Regueras, De Castro, & Garcia,
2012).

Apesar deste avanco tecnoldgico, segundo o ultimo relatério da UNESCO
(United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization), publicado em 2014,
aproximadamente 250 milhGes de 650 milhdes de criancas em idade escolar primaria ndo
sabem ler (UNESCO, 2012, 2014). Nos Estados Unidos da América, cerca de 16% dos
alunos em fases iniciais do aprendizado tem problemas com a leitura (Mueller, Olmi, &
Saunders, 2000). Ja no Brasil, mais de 4 milhGes de criangas entre 5 e 7 anos nao estdo
alfabetizadas, segundo os dados do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
de 2011 (IBGE, 2011). O dado da Avaliacdo Nacional de Alfabetizagdo mostra que 50%
das criancas entre 5 e 8 anos ndo tem conhecimento suficiente de leitura, e na regido norte
do Brasil a situacdo € pior, pois 70,21% dos estudantes tem desempenho insuficiente na
leitura de pequenos textos (Bermuadez, 2017).

Em quesitos monetarios, estima-se um prejuizo anual por volta de 129 bilhdes
de ddlares para os governos ao redor do mundo (The Huffington Post, 2014), pois o gasto
com educacdo deve ser realocado e incrementado para ndo prejudicar o futuro de uma
geracdo. Este cenario sugere que novos métodos podem ser utilizados para melhorar e
acelerar o processo de aprendizado da leitura, em especial para criangas que possuem
limitac&o de aprendizado.

Alguns pesquisadores afirmam que o processo de aprendizado da leitura consiste

em aspectos simbdlicos e comportamentais que devem ser estabelecidos pelas criancas



(Hanna, Karino, Araujo, & Souza, 2010; Mueller et al., 2000), e a utilizacdo dos conceitos
inerentes da analise comportamental e equivaléncia de estimulos podem auxiliar no
aumento do vocabulario (Galvdo & Barros, 2001; Rodrigo, 2009; J. C. de Rose &
Bortoloti, 2007; Todorov, 1982). Neste contexto, o procedimento Matching-to-Sample
(MTS), ou emparelhamento ao modelo, é um procedimento da analise comportamental
que define comportamentos simbélicos como meio de estabelecer reciprocidade entre
elementos e suas propriedades (J. C. de Rose & Bortoloti, 2007).

Para descrever uma situacdo onde busca-se estabelecer reciprocidade entre
elementos, destaca-se o seguinte exemplo. Quando uma crianca esta aprendendo a falar é
comum que 0s pais mostrem a crianca um elemento e depois digam a crian¢a 0 nome
deste elemento. Ao ensinar a crianca a falar “cachorro”, e possivelmente este animal se
aproxima, os pais podem apontar e dizer “cachorro”. Quando a crianca comeca a falar a
palavra cachorro, 0s pais podem parabenizar a crian¢a. Depois disso, € muito provavel
que a crianga diga novamente a palavra “cachorro” quando o animal se aproximar. O
comportamento dessa crianca pode ser estabelecido diante de outros estimulos que
possuem caracteristicas comuns (imagens e efeitos sonoros que representem um
cachorro). Quando isso ocorre, 0s estimulos sdo considerados equivalentes entre si, ou
seja, uma imagem de cachorro e o som da palavra falada “cachorro”, refere-se a um
mesmo elemento.

O MTS pode ser usado para ensinar através do paradigma de equivaléncia de
estimulos a fim conferir reciprocidade entre elementos. A equivaléncia de elementos A,
B e C pode ser constastada se um elemento A tem uma relagdo com um elemento B, e se
um elemento B tem relagdo com um elemento C (Goyos, 2012). Para que um aluno seja
capaz de responder “A ¢ igual a C”, tarefas MTS sdo apresentadas repetidas vezes a
alunos apresentando estimulos e feedbacks (reforcadores de aprendizado caso o aluno
responda corretamente uma tarefa), estabelecendo a reciprocidade entre estimulos.

Este procedimento € amplamente utilizado para aquisi¢do de aprendizado basico
em diversos ramos do conhecimento (Dixon, Belisle, Stanley, Daar, & Williams, 2016;
Walker & Rehfeldt, 2012). No dominio da analise comportamental, as tarefas do
procedimento MTS podem ser pré-organizadas e projetadas para ajudar as criangas a
associar um estimulo de referéncia a outro tipo diferente de estimulo (Hamari & Koivisto,
2014; J.-C. Hong et al., 2013).



Alguns programas de ensino utilizam o procedimento MTS para auxiliar alunos
na aquisicdo da escrita e leitura, com ou sem limitacdo de aprendizado (J. Rose, Souza,
Rossito, & Rose, 2012). Porém, a geracdo de tarefas de ensino é feita de modo manual,
ou seja, um tutor deve criar as tarefas baseado na sua experiéncia, observando as
caracteristicas individuais de aprendizado do aluno em responder corretamente uma
tarefa. Este processo acaba por inerentemente acarretar demasiado tempo, esforgo e
subjetividade para a criagdo de um repertorio de tarefas de ensino.

Além disso, o grau de dificuldade de uma tarefa é um fator de importancia que
deve ser levado em conta. A dificuldade para se realizar uma tarefa pode tornar o processo
de ensino e engajamento mais cansativo, irritante ou frustrante, ja que tarefas muito faceis
ou muito dificeis podem interferir no processo de aprendizagem e na motivacao do aluno
(De-Marcos, Dominguez, Saenz-De-Navarrete, & Pagés, 2014; Ronimus & Richardson,
2014; Sampayo-Vargas, Cope, He, & Byrne, 2013). Segundo Conejo et al. (2014), uma
tarefa individualizada deve passar por ajustes de dificuldade para garantir que o
engajamento do aluno seja mantido. Neste caso, o fluxo de ensino € influenciado pela
dificuldade da sequéncia em que as tarefas sdo apresentadas aos alunos.

Em consequéncia, o grau de dificuldade de cada tarefa pode ser personalizado,
permitindo ainda ao instrutor, o controle suficiente para ajustar o fluxo de ensino. De
acordo com Chang & Ke (2013), a personalizacao do contetdo de ensino é um problema
de otimizacdo combinatdria que pode ser resolvido com meta-heuristicas apropriadas.
Essas meta-heuristicas podem ser ajustadas a diferentes problemas de otimizacgdo, para
que possam explorar um grande espaco de busca e ter a capacidade de chegar a uma
solucdo satisfatdria (Christudas, Kirubakaran, & Thangaiah, 2016; lzakian, Ladani,
Abraham, & Snasel, 2010; Krynicki, Jaen, & Navarro, 2016).

No contexto da geracdo de tarefas, alguns sistemas utilizam técnicas
computacionais para 0 ensino em diversos ramos do conhecimento, mas estes métodos
ndo sdo projetados para gerar um conjunto de tarefas MTS. Adicionalmente, no contexto
do procedimento comportamental MTS, a geracdo de tarefas com dificuldade adaptadas
foi pouco explorada no processo de ensino-aprendizagem de criangas no inicio da
alfabetizacdo como cita o trbalho de Pereira et al. (2012).

Na presente tese foram utilizadas meta-heuristicas bio-inspiradas para gerar
tarefas do procedimento MTS para o ensino da leitura. Até onde sabe-se, ndo existem

estratégias algoritmicas que usem as vantagens de algoritmos bio-inspirados para gerar



tarefas MTS. Diante disso, para preencher adequadamente essa lacuna, foi estimado a
categoria mais adequada de meta-heuristicas para este trabalho. Utilizou-se trés classes
principais de algoritmos bio-inspiradas: algoritmos genéticos (GA - Genetic Algorithm),
algoritmo de otimizacao por enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization )
e algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas (ACO - Ant Colony Optimization).
Estas meta-heuristicas se mostraram apropriadas para serem utilizadas para o problema
de geracdo de tarefas devido o problema ser uma busca combinatorial e apresentar
diversas possibilidades de solugdes. Estes algoritmos bio-inspirados sdo focados para a
resolucdo destes tipos de problemas que geralmente possuem méaximos locais, minimos
locais, maximos globais e minimos globais.

Como o problema de geracéo de tarefas baseado em procedimentos MTS requer
que as variaveis sejam representadas em um formato discreto, os algoritmos utilizados
neste trabalho buscam transpor esta limitagéo, pois estes algoritmos possibilitam o uso de
variaveis discretas e categdricas. Também neste trabalho, as tarefas geradas por estes
algoritmos sdo individualizadas através de um modelo de dificuldade adaptativo, que
estima a probabilidade de o aluno responder incorretamente a uma determinada tarefa.

Verificar o engajamento de alunos em tarefas MTS também é um fator
importante (Marques et al., 2013). Por esta razdo, buscou-se analisar o engajamento do
aluno diante de um conjunto de tarefas geradas automaticamente. Para isto, dois softwares
de aprendizado foram especialmente desenvolvidos neste estudo: um aplicativo web, com
énfase na apresentacdo de tarefas convencionais; e um jogo digital, para aplicar
caracteristicas ludicas na apresentacéo de tarefas.

Para analisar a aplicabilidade dessa abordagem, diversos experimentos e
atividades como estudos de caso foram realizados. Validacdo entre os algoritmos bio-
inspirados, identificacdo da dificuldade das tarefas de ensino por especialistas, e aplicacdo
das tarefas de ensino para grupos de alunos foram efetivadas.

No total foram 9 especialistas consultados e 40 alunos, criangas entre 5 e 7 anos
de idade e em fase inicial de aprendizagem, que participaram das atividades de ensino do
vocabulario portugués-brasileiro. Pré-testes e pos-testes foram aplicados para coletar
dados sobre aprendizagem, e entrevistas semi-estruturadas foram conduzidas com o0s
alunos para descobrir o engajamento das tarefas geradas pelo algoritmo genético

modelado, que foi o algoritmo que se revelou mais estavel nesta pesquisa.



Portanto, com os experimentos realizados neste estudo, foi possivel avaliar a
abordagem de geracdo de tarefas para os alunos nas fases iniciais de alfabetizacdo e
verificar a aplicabilidade, tanto em ambientes de ensino convencionais quanto ludicos de

ensino.

1.1. Problemética

A subjetividade na criacdo das tarefas € uma caracteristica existente na criacao
das tarefas por um agente humano, que varia de um tutor educacional em relagdo a outro
tutor educacional. Um conjunto de tarefas criado por um tutor, que visou ensinar um
contedo para um aluno individualmente, pode ter tarefas diferentes quando criado por
outro tutor, mesmo se o objetivo foi ensinar o mesmo contedo para o0 mesmo aluno. Esta
possibilidade mostra que existe uma subjetividade na criacdo de tarefas. Levando em
consideragdo que um profissional educacional pode ser um professor de ensino béasico,
um psicélogo pesquisador ou um pedagogo, as possibilidades de tarefas criadas por um
agente humano podem naturalmente divergir.

Logo, o problema na geracdo de um conjunto de tarefas de ensino da leitura no
escopo desta tese se baseia na necessidade de determinar os valores de dificuldade de
cada tarefa e adaptar esses valores para cada aluno. Ao realizar isso automaticamente, o
tutor pode configurar um conjunto de valores de dificuldade e, com o auxilio de
algoritmos computacionais, criar tarefas mais adequadas para o aluno.

Neste contexto, quando os tutores definem um fluxo de dificuldade para o
ensino, eles estdo definindo a sequéncia de dificuldades de tarefas que consideram
apropriadas. Usando processos computacionais ingénuos (por exemplo, forga bruta,
caminhada aleatoria ou busca gananciosa) € possivel ajudar o instrutor a gerar um
conjunto de tarefas MTS, e depois estimar a dificuldade de cada uma. No entanto, esses
métodos ndo sdo ideais, pois exige a execucdo de um numero excessivamente grande de
combinacBes possiveis de tarefas. Para resolver esse problema, é necessario combinar
diferentes atributos, como palavras, nimero de escolhas e tipos de tarefas para gerar um
conjunto de tarefas. Essa combinacdo produz uma ampla gama de tarefas baseadas na

Equacéo 1.1.

TC = (ZNcmax( Mo )) * Tmax * Mmax * NT (1-1)

Ncmin Ncmin!(NCmax—NCmin)!

Onde:



Tc-: € 0 nimero de combinacBes possiveis de diferentes conjuntos de
tarefas;

N, ax: € 0 NUmMero maximo de escolhas usadas na sessdo de treinamento;
NcCpax: € 0 NUMero maximo de escolhas em uma tarefa;

Nc,in: € 0 NUmero minimo de escolhas em uma tarefa;

Tinax: € 0 NUMero méaximo de tipos de tarefas;

M0 € 0 NUmero maximo de modelos (palavras a serem ensinadas);
Ny é o nimero de tarefas em um conjunto usado para a sessdo de ensino.

Para ilustrar o uso da Equacdo 1.1 em unidades de ensino, considere os seguintes
valores geralmente utilizados em uma sesséo de ensino de (J. Rose et al., 2012): Ny, a0y =
80, Nciax = 5, Ncomin = 2, Toax = 6, My = 40 e Ny = 36. O resultado é
aproximadamente T, = 2,22 x 10 combinacdes possiveis de tarefas. Esta abordagem
seria inviavel para busca por forca bruta em computadores comuns ou dispositivos
mobiles usados nas escolas.

Além disso, a possibilidade de usar esses processos computacionais ingénuos
ndo garantiria que uma tarefa dificil para um aluno X seja igualmente dificil para um
aluno Y. E provavel que uma mesma solugdo, ou seja, um conjunto de tarefas, tenha
valores de aptidao diferentes. Isto ocorre pois existe uma dependéncia da configuracdo de
ensino (palavras a serem aprendidas, tipos de tarefas e conhecimento do aluno no
conteudo), dificultando que os métodos de busca separem os minimos locais dos globais.
Para tanto, os algoritmos propostos nesta pesquisa buscam aproximar as dificuldades das
tarefas adaptadas a um fluxo de dificuldade (fluxo de ensino) inserido pelo tutor

educacional, reduzindo a carga subjetiva e o custo para a sele¢do das tarefas.

1.2. Objetivos
O objetivo geral dessa tese é implementar uma abordagem para a geracdo de
tarefas com dificuldade adaptadas ao ensino da leitura, utilizando o procedimento MTS e

com mecanismos de busca executados através de algoritmos bio-inspirados, a fim de

LA abordagem por forca bruta foi testada em um computador desktop Intel Core 17, 2.70 GHz, sendo

interrompida ap6s 72 horas de execugdo ndo produzindo resultado satisfatorio.



produzirem o melhor conjunto de tarefas de ensino para alunos em fase inicial da
alfabetizacdo.

Os objetivos especificos definem as particularidades em torno deste estudo e

complementam o desafio do objetivo principal, destacados como:

e Criacdo de um modelo de dificuldade de tarefas adaptadas com base no
procedimento MTS;

e Modelagem e comparacdo de algoritmos bio-inspirados para a geragdo de
tarefas de ensino adaptadas e proximo ao conteddo de ensino inserido pelo
tutor educacional;

e Implementacdo de softwares de aprendizado IGdicos e convencionais, para
criancas entre 5 e 7 anos de idade, possibilitando um melhor engajamento no
aprendizado.

O produto final deste trabalho pretende ajudar psicélogos e educadores que

trabalham com criancas no processo de ensino aprendizagem.

1.3. Metodologia de pesquisa e desenvolvimento

Para alcancar os objetivos desta tese, foi feita a pesquisa de trabalhos que se
enquadrem ao contexto da anélise comportamental e na geracdo automaética de tarefas de
ensino envolvendo habilidades individuais e dificuldade de uma tarefa de ensino.

Consequentemente, viu-se nesta lacuna uma motivagao para a proposi¢do de um
método capaz de facilitar o processo de geracao de tarefas para o ensino e avaliacdo do
aprendizado por parte do tutor, professor ou psicologo.

Logo, a pesquisa foi guiada para identificar a intersecdo entre os trabalhos
correlatos relacionados a: sistemas adaptados, sistemas de aprendizado e tutoria
inteligentes, e testes adaptativos computadorizados.

No ambito de técnicas de inteligéncia computacional, € proposta a utilizacdo de
métodos vindouros da computacgéo bio-inspirada, visto que o problema abordado pode ser
considerado como de busca e otimizacdo. Algoritmos genéticos, métodos de inteligéncia
por enxame e otimizac@es por coldnia de formiga foram pesquisados e modelados a fim
de realizar a busca de tarefas préximas ao fluxo de ensino proposto pelos tutores. Por fim,
foi sugerido que um sistema especialista seja experimentado em ambientes reais de

aprendizado, tanto convencional quanto motivacional para o ensino.



1.4. Equipe

A presente pesquisa contou com o auxilio de uma equipe multidisciplinar, o qual
ndo poderia ser realizado sem a qualidade e profissionalismo que cada participante
exerceu. Algumas pessoas tiveram uma participacdo curta durante o desenvolvimento
dessa tese e outras permaneceram, na equipe do inicio até o seu término, mas todos
tiveram um papel significativo neste trabalho. Na Tabela 1.1 sdo expostos 0s nomes dos

participantes desta equipe, bem como o papel que desempenhou durante o periodo deste

trabalho.
Tabela 1.1 — Equipe de pesquisa.
Nome Papel durante a execucgéo do trabalho
Adamo Lima de Santana Orientador e pesquisador
Dionne Cavalcante Monteiro Coorientador e pesquisador
Leonardo Marques Pesquisador e analista comportamental
Paulo Goulart Pesquisador e analista comportamental
Myenne Tsutsumi Pesquisadora e psicologa
Igor Araujo Pesquisador e engenheiro da computacéo
Vincent Tadaiesky Pesquisador e engenheiro da computacéo
Marcia Fontes Pesquisadora e engenheira da computagao
Antonio Fernando Jacob Pesquisador e Cientista da computacao
Lidyane Braga Albim Comunicadora social e radialista
Sandra Nazaré Parente Diretora e coordenadora pedagdégica
Daniel Felipe Engenheiro da computacdo e programador
Jefferson Pantoja Engenheiro da computacdo e programador
André Fernandes Engenheiro da computacdo e programador
Paulo Oliveira Engenheiro da computacdo e programador
Pedro Salvador Engenheiro da computacdo e programador
Elton Sales Cientista da computagéo e pesquisador
Yvan Pereira Cientista da computagéo e programador
Felipe Eliasquevici Cientista da computagéo e programador
Giordanna de Gregoriis Cientista da computagao e artista gréafico
Hyago Pinheiro Cientista da computagédo e programador
Abner Cardoso Graduando em Ciéncia da Computac¢do e programador
Francielma Assuncao Graduanda em Sistemas de Informacéo e pedagoga
Jefferson Luis Graduando em engenharia da computacéo e programador

1.5. Contribuicges

Os trabalhos prévios sobre a criacdo de tarefas de ensino via procedimento de
Matching-To-Sample eram baseados na criacdo manual de tarefas, onde o profissional de
ensino, seja ele um psicologo ou pedagogo, necessitaria selecionar todos os estimulos,
agrupa-los e depois encadea-los em sequéncia. Além disso, muitas vezes essa selegdo de
tarefas é subjetiva de tutor para tutor, ndo considerando as aptiddes de cada aluno. Nesse
sentido, a abordagem presente nesta tese contribui com as funcionalidades descritas a

sequir:



e Viabiliza a geracdo de um conjunto completo de tarefas de ensino para o
procedimento MTS, visto que ainda nédo existia uma abordagem que pudesse
realizar a geracdo de tarefas de maneira individualizada e seguindo um fluxo
de ensino.

¢ Viabiliza a aplicacdo de uma abordagem que engloba: a aplicacdo de um pré-
teste; a configuragédo de ensino; a geragéo de tarefas; e o0 ensino em softwares
de aprendizagem com as tarefas geradas. Isto possibilita a sua utilizagcdo em
ambientes reais de ensino, como salas de aulas informatizadas.

e PropGe um modelo que estima a dificuldade de uma tarefa do procedimento
MTS e adaptada ao aluno.

e Disponibiliza a modelagem de um algoritmo bio-inspirado apto para a geracao
de tarefas adaptadas e obedecendo a configuracao de ensino, configurada por
um especialista na &rea da anélise comportamental.

e Permite o ensino individualizado, que respeita 0 modo de aprendizado de cada
aluno, viabilizando um melhor ensino durante o processo de alfabetizagéo.

e Dispde o resultado de um estudo sobre engajamento e satisfacdo, utilizando
tarefas adaptadas computacionalmente e apresentadas em softwares ludicos e

convencionais de aprendizado.

Este doutorado também produziu contribui¢bes ciéntificas por meio de

publicacdes de artigos cientificos em conferencias, congressos e revistas, destacados logo

abaixo:

Optimizing tasks generation for children in the early stages of literacy teaching: a

study using bio-inspired metaheuristics. Soft Computing, 1-14, 2018.

Um relato de experiéncia de capacitacdo para a criacdo de jogos sérios em cursos
de computacdo com foco em projetos reais. RENOTE — Revista de Novas

Tecnologias na Educacéo , 14(1), 2016.

Jogos digitais e aplicacGes web como forma de engajamento no ensino da leitura
utilizando tarefas adaptativas matching-to-sample. IE Comunicaciones: revista
iberoamericana  de  informatica  educativa.  Informatica  Educativa
Comunicaciones, 27(27), 2018.
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e Engagement in digital games and web applications using adaptive matching-to-
sample tasks in teaching reading. In 2017 International Symposium on Computers
in Education (SIIE) (pp. 1-6). IEEE. 2017.

e Um framework para a geracao de repertorios de ensino individualizado baseado
em dificuldade adaptativa. In XLVIII SBPO Simposio Brasileiro de Pesquisa
Operacional. Vitoria. 2016.

e ABSR: An algorithm based on similarity rules assisted by bio-inspired algorithms
for teaching context. In XLVIII SBPO Simpdsio Brasileiro de Pesquisa

Operacional. Vitdria. 2016.

1.6. Estrutura da Tese

Além deste capitulo introdutorio, a tese fundamentada neste documento é
composta por seis capitulos, incluindo apéndices e anexos.

O Capitulo 2 apresenta o dominio de aplicacdo e o referencial teérico buscando
apresentar os conceitos da analise comportamental, do procedimento Macthing-to-
Sample, a nocao de dificuldade de uma tarefa de ensino e as técnicas de computacao bio-
inspiradas.

O Capitulo 3 apresenta a pesquisa de trabalhos correlatos envolvidos nesta tese.
E efetuado uma analise sucinta de todos os trabalhos relacionados mostrando sua
contribuicdo e o diferencial com a linha de pesquisa proposta nesta tese.

O Capitulo 4 expoem a abordagem para a geracao de tarefas de ensino adaptadas
através de algoritmos bio-inspirados, que engloba a dificuldade adaptada de uma tarefa
de ensino, o fluxo de dificuldade de ensino, a utilizagdo dos algoritmos bio-inspirados e
os softwares de aprendizados implementados.

O Capitulo 5 exibe as atividades e 0s experimentos para validacdo desta tese
assim como os seus resultados.

E por fim, o Capitulo 6 conclui este trabalho discutindo os resultados produzidos,

as contribuicdes reveladas e indica trabalhos futuros neste ramo de conhecimento.
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2. Referencial Tedrico

2.1. Consideragdes iniciais do capitulo

A utilizacdo de sistemas de aprendizagem fornece oportunidades para novos
caminhos na aplicacdo da Inteligéncia Artificial (1A). As técnicas desenvolvidas no
campo de IA para a Educagdo (IAED) auxiliam na resolucdo de problemas de diversos
topicos de ensino, como: interacdo estudante-tutor, modelagem de dominio de ensino,
avaliacdo integrada, recomendacéo de tutoriais, mineracdo de dados na educagéo, jogos
sérios motivacionais, feedback personalizado e agentes pedagdgicos. A IAED se tornou
parte integrante e fundamental para auxiliar no processo de aprendizagem,
proporcionando métodos de estimulagdo no desenvolvimento cognitivo do aprendiz, com
auxilio e criacdo de estratégias de entendimento para a solugdo de diversos problemas
(Blanchard, 2014). Trabalhos sobre a modelagem cognitiva do aluno com o objetivo de
inferir o aprendizado, tem sido fundamental para a formalizacdo de modelos cognitivos.
Nestes modelos cognitivos, muitas vezes a experiéncia de especialistas € mapeada e
repassada para o aluno, principalmente quando o objetivo é a aquisicdo de habilidades
para resolver problemas complexos (C.-M. Chen & Duh, 2008; Nesic, Gasevic, Jazayeri,
& Landoni, 2011). Mais recentemente foram discutidas etapas intermediarias na
intersecdo entre psicologia comportamental e computacdo, como a realizagdo do
diagnostico prévio do aluno, suas habilidades e a mensuragdo da dificuldade das
atividades de ensino (Bolkan, 2016; L. X. Chen & Sun, 2016; Hwang & Wang, 2016).

Nos proximos subcapitulos, sdo apresentados o0s conceitos da analise
comportamental e modelos matematicos que serviram como base para a concepcao da
dificuldade de uma tarefa de ensino adotadas neste trabalho. Também serdo expostas as
teorias das técnicas de inteligéncia computacional conhecidas como algoritmos bio-

inspirados, utilizadas como o nucleo de implementacdo desta tese.

2.2. Anadlise comportamental e procedimento Matching-to-Sample

aplicados no processo de ensino da leitura
A andlise comportamental € um campo da psicologia que observa o
comportamento de um individuo no processo de aprendizagem, com o objetivo de auxiliar

no delineamento de caracteristicas importantes para favorecer o ensino (Todorov, 1982).
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Agregado aos varios conceitos da analise comportamental deve-se denotar o
conceito de condicionamento operante, que segundo Mizukami (1986), € um:
“comportamento voluntario e abrange uma quantidade muito maior da atividade humana
- desde os comportamentos do bebé de balbuciar, agarrar objetos, olhar os enfeites do
berco, até os comportamentos mais sofisticados de um adulto”.

O condicionamento operante utiliza, dentro de seu escopo, a teoria da
equivaléncia de estimulos. Essa teoria estabelece critérios de relacBes simbolicas
conhecidas como estimulos (Bortoloti & Rose, 2007). Pode-se considerar os estimulos
como simbolos (texto, imagens, sons, videos, animagdes, etc.) e essas representacoes
simbdlicas de estimulos sdo chamadas de classes de estimulos. As classes de estimulos
podem ser relacionadas a fim de estabelecer a associacdo entre os estimulos. Neste
contexto, os procedimentos comportamentais de associacdo entre estimulos sao
considerados métodos de ensino que podem ser adequados as necessidades de um
individuo (Cavalcante, 1997). Por exemplo: a figura de uma “Casa” tem relagdo com a
palavra escrita em formato textual “CASA”, que por sua vez tem relagdo com o som da
palavra ditada por uma pessoa.

Da mesma forma, os analistas comportamentais trabalham com a interacao entre
as classes de estimulos e classes de respostas. Existe também as classes das respostas,
que sdo os retornos que um individuo produz apos a apresentacdo desses estimulos. Por
exemplo: ao visualizar o estimulo “Casa” em forma de figura, som ou texto, o individuo
atua com uma resposta, que pode ser: falar, sinalizar, escrever, digitar, sequenciar ou até
mesmo nao realizar nenhuma agéo.

Apos a apresentacdo desses estimulos, e aliado a um feedback adequado, o
individuo pode manter a associagdo de estimulos em um comportamento de aprendizado.
Para isso € utilizado o reforcamento ou reforco, que é um conceito importante na analise
comportamental aplicada ao ensino. Pode-se entender por reforgcamento qualquer
operagéo que altere a chance de uma resposta ocorrer no futuro (Rodrigo, 2009). Entre os

tipos de reforgos existentes pode-se citar:

o reforgo positivo: também chamada de uma consequéncia positiva, € uma
operagdo em que um evento produzido por uma resposta aumenta a
probabilidade desta resposta ocorrer no futuro. Pode ser representado por
um estimulo de incentivo, identificando que o individuo esta no caminho

certo.
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o reforco negativo: também chamada de consequéncia negativa, €
marcado pela eliminacdo de um evento. O reforcamento negativo,
representado por um estimulo negativo ou aversivo, é uma operacao em
que uma resposta tem sua probabilidade de ocorréncia aumentada pela
eliminacdo de um estimulo.

e reforgco neutro: significa uma consequéncia neutra ou auséncia de
estimulos de reforgo.

O reforcamento dentro do contexto de ensino-aprendizagem pode também ser

utilizado na discriminacéo condicional (Debert 2016), onde:

“uma situagdo de discriminacdo condicional ndo se estabelece uma relagdo constante entre
um estimulo antecedente e uma resposta; esta relagdo muda de acordo com os contextos
nos quais este estimulo aparece. Em linhas gerais, para se obter uma relacdo condicional,
deve-se reforgar determinada resposta na presenca de um estimulo especifico apenas se um
outro estimulo estiver presente. Apenas na presenca desta combinacdo de dois estimulos,
as respostas sdo seguidas de reforco. Combinacfes outras desses estimulos com outros
estimulos ndo se configuram ocasides diante das quais as respostas sdo seguidas de reforco,
mesmo se estas combinacBes compartilharem um dos estimulos com as combinac@es diante
das quais as respostas foram seguidas de reforgo”.

Neste contexto, conforme Sidman & Tailby (2006), uma tarefa de ensino ou
uma tentativa de ensino € um arranjo de classes de estimulos aliado a uma relacdo
associativa dentro do contexto da analise comportamental. Diversas tarefas de ensino
podem ser adicionadas e encadeadas em um programa de ensino. Conforme Juliano
(2009), um programa de ensino é uma combinacdo de tarefas apresentadas a um
individuo, e com base nas respostas das tarefas realizar a organizagao de tarefas em ordem
crescente de dificuldade, visando aumentar gradualmente esse repertorio de tarefas via
reforcamento positivo.

A modelagem de uma tarefa segundo os conceitos da analise comportamental
pode ser estruturada envolvendo estimulos, respostas do individuo, refor¢os positivos em
caso de progresso, reforgos negativos em caso de falhas, ou reforgos neutros. Assim,
pode-se considerar que um programa de ensino € um conjunto de blocos de tarefas, onde
cada bloco busca ensinar algum contetdo.

Estes programas de ensino utilizam meios de apresentar uma tarefa de ensino.
Um dos meios bem utilizados no &mbito da analise comportamental é o procedimento de

emparelhamento ao modelo de referéncia ou Matching-To-Sample (Mackay, 1985; Reis,
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Souza, & Rose, 2009). O procedimento MTS ¢é utilizado tanto para treino (ensino) quanto
para o teste (avaliacdo) da relacdo de leitura.

Neste procedimento, quando ha a presenca de um estimulo modelo, o aluno deve
selecionar uma opc¢éo. A selecdo da opgéo correspondente ao modelo gera um reforgo
positivo para as tarefas na fase de treino de palavras. Esse reforgo estabelece a relagdo
entre a imagem modelo e a palavra selecionada. A configuracdo de uma tarefa de MTS
garante que o estimulo modelo possa ser claramente diferenciado dos estimulos
alternativos.

Como exemplo pratico destes conceitos, destaca-se 0 programa de ensino
“Aprendendo a Ler e a Escrever em Pequenos Passos” (ALEPP) (J. Rose et al., 2012; T.
Smith, 2001) que busca auxiliar criancas que possuem dificuldade em leitura e escrita. O
ALEPP pode servir de auxilio para criancas que nao possuem desejo em aprender por
intermédio de um tutor ou professor. Isto geralmente ocorre com criangas com déficit de
aprendizado, criangas com autismo ou criangas com sindrome de down. O formato de
atividades para o aprendizado, como procedimentos derivados da associacdo por
equivaléncia de estimulos podem criar clareza para a crianca. Assim o ALEPP trouxe
uma alternativa de ensino para esse publico alvo maximizando o sucesso (T. Smith,
2001).

Este programa de ensino permite que a pessoa cumpra um fluxo de ensino
conforme seu ritmo de aprendizado. As tarefas compdem blocos ou repertorios de tarefas
de ensino que também sdo chamadas de unidades de ensino. O aprendiz pode repeti-las,
caso tenha dificuldade em algum momento do seu progresso. O ALEPP estabelece uma
relacdo entre palavras ditadas, audios, imagens, palavras impressas e as classes de
respostas de selecéo através do procedimento MTS.

Inicialmente o ALEPP era conduzido e reproduzido por cartolinas, fotos e
objetos. Atualmente alguns sistemas e softwares mantém o programa de ensino
informatizado (Orlando, 2009).

A Estrutura do ALEPP permite o uso de tarefas por manipulacdo de
caracteristicas de ensino, de modo que a dificuldade do que é exigido para o usuario pode
ser modulada de forma manual. Esta modulacdo de dificuldade no programa de
aprendizagem permite que o sistema de ensino se torne customizado. O programa é
dividido em unidades de ensino, e de cada unidade de ensino é subdividida em sessfes

gue contém um conjunto de tarefas de ensino.
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As tarefas de ensino sdo rotuladas de acordo com as relagbes entre as
modalidades da palavra, que séo organizadas com modelos e escolhas. Por exemplo: uma
relacdo texto-som pode ocorrer em uma tarefa, onde ha um som da palavra ditada
(modelo) e algumas palavras escritas (escolhas).

Para facilitar a nomenclatura dos tipos de tarefas, utilizam-se letras para
identificar cada formato de estimulo. A letra “A” é usada para representar um estimulo
sonoro, a letra “B” € utilizada para representar uma imagem, ¢ “C” € um texto impresso.
Assim, a relagdo de “som-texto” ¢ chamada de “tarefa do tipo AC”, onde a primeira letra
indica sempre 0 modelo e a segunda letra as opcdes.

A Tabela 2.2 ilustra como os tipos de tarefas estéo relacionados. A tarefa do tipo
“AB” exige que o usuario visualize algumas figuras e selecione aquela que esta
relacionado com a palavra ditada “bolo”. O préximo tipo de tarefas “AC” pede ao aluno
para selecionar uma palavra escrita, por exemplo, “tatu” quando a mesma palavra é
ditada. A tarefa “BC” pede ao aluno para encontrar uma palavra escrita, “apito”,
utilizando uma imagem de um apito. Finalmente, o tipo de tarefa “CB” exige que o aluno

selecione a imagem correspondente da palavra escrita, “cavalo”.
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Tabela 2.2 — Exemplos de tipos de relac@es de tarefas do procedimento MTS.

Tipo de
Relagéo x ~
¢ llustracdo da tarefa Funcdo do Aluno
entre tarefas
MTS
77
<bolo>
Diante da instrucdo falada “Aponte
AB i bolo”, o aluno devera selecionar a
n— @ @ figura do ‘bolo’.
<tatu>
Diante da instru¢do falada “Aponte
AC cavalo tatu bi tatu”, o aluno devera selecionar a
Ico palavra escrita «tatus.
P
Diante da figura de um apito, o aluno
BC devera selecionar a palavra escrita
vaca apito tatu «apito».
cavalo
Diante da palavra escrita «cavalo», o
CB ) aluno devera selecionar a figura
G ¢ %‘ b« «cavalo».
BB Diante da figura «mala», o aluno devera
@ @ 6 selecionar a figura «malax.
bico
Diante da palavra escrita «bico», 0
CcC aluno deverd selecionar a palavra
cavalo apito bico «bicoy.

Outro procedimento incluso neste programa de ensino é o procedimento CRMTS

(Constructed-Response MTS) ou construcdo da resposta (S. de Souza, Goyos, Silvares, &




17

Saunders, 2007) . Ele consiste na selegdo do estimulo de forma que se construa o modelo,
parte por parte, até a estrutura se tornar equivalente ao modelo de referéncia. Esse
procedimento € muito utilizado para montar palavras, letra por letra ou silaba por silaba,
até apresentar a palavra totalmente construida e equivalente com a palavra de referéncia.
Pode ser feita uma analogia com o popular jogo da “forca” que ensina a soletracéo.

Para este tipo especifico de procedimento, a representacdo utilizada é
representada pela letra “E”. Alguns tipos de relagdes entre tarefas do procedimento
CRMTS se encontram na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Trés exemplos de diferentes relagdes entre tarefas do tipo CRMTS.

Tipo de
Relacdo
entre lustracéo da tarefa Funcéo do Aluno
tarefas
CRMTS
@ <cavalo> Diante da instrugdo falada
“Escreva cavalo”, o aluno devera
AE compor a palavra «cavalo»,
escolhendo as silabas na ordem
ca bo va ca lo wva lo correta.
@ Diante da instrugdo falada “Que
figura ¢ essa?”’, o aluno devera
BE compor a palavra «tomate»,
escolhendo as silabas na ordem
ta ma mu ta te le fi to correta.
vaca Diante da instrucdo falada “Que
palavra ¢ essa?”, o aluno devera
CE compor a palavra  «vaca»,
va ma co la va bi ca lo ca escolhendo as silabas na ordem
correta.

O programa ALEPP ja foi utilizado largamente em estudos comportamentais,
contudo algumas lacunas sdo identificadas no programa (D. G. de Souza et al., 2009;
Orlando, 2009). A mensuracéo das dificuldades das tarefas de ensino, o reconhecimento
das habilidades do aluno e a geragdo automatica de tarefas de ensino sdo algumas das

lacunas que poderiam ser estudadas para a integracdo em um novo ambiente de
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aprendizado com sistemas inteligentes e possibilidade de aumento do nimero de tarefas

e alunos sem perda de desempenho computacional.

2.3. Nocdes sobre a dificuldade de uma tarefa de ensino

Alguns estudos indicam que a dificuldade no processo de ensino pode ser de
fundamental importancia para manter o aluno focado e com bom desempenho. Contetdos
de ensino, materiais, cursos, itens e tarefas quando muito faceis ou muito dificeis podem
desestimular ou interferir no processo de ensino (De-Marcos et al., 2014). Este aspecto
sugere uma relacdo entre motivagdo, recompensa e desafios em sistemas de aprendizagem
interativos (Ronimus, Kujala, Tolvanen, & Lyytinen, 2014; Sampayo-Vargas, Cope, He,
& Byrne, 2013).

Alguns pesquisadores também apontam uma correlagéo entre a dificuldade e as
habilidades da pessoa em manter foco em sua atividade (L. X. Chen & Sun, 2016;
Haworth & Sedig, 2011). Segundo Conejo et al. (2014), uma tarefa individualizada deve
ter ajustes na dificuldade para garantir que o engajamento do aluno seja mantido. Em
consequéncia, ao buscar a efetividade do processo de aprendizagem para cada aluno, o
grau de dificuldade de cada tarefa pode ser personalizado de acordo com a competéncia
individual. Assim, no processo de aprendizado de um aluno, o tutor de ensino possui o
controle suficiente para ajustar um fluxo de ensino em sistemas de aprendizado que

garantam o engajamento.

Foi recentemente observado que muitos sistemas adaptativos podem ser
agregados a um ambiente computacional interativo para proporcionar melhorias no
processo de ensino e aprendizagem de varios ramos do conhecimento. Exemplos desses
ambientes variam de cursos on-line, sistemas baseados na Web, plataformas de redes
sociais cooperativas e competitivas, até jogos educacionais que ajudam na satisfacdo do
usuario e no crescimento do engajamento (Cabada et al., 2011; C.-M. Chen, 2008; C.-M.
Chen & Duh, 2008; C. H. Chen & Law, 2015; L. X. Chen & Sun, 2016; Hwang & Wang,
2016; Klinkenberg, Straatemeier, & van der Maas, 2011; Nesic et al., 2011; G. G. Smith
et al., 2013; Verdl, Regueras, De Castro, et al., 2012).

Nesse contexto, os sistemas adaptativos podem ajudar os educadores que desejam
criar automaticamente uma tarefa individual para cada aluno, em vez de criar tarefas

manualmente. Esses sistemas sdo implementados porque a criacdo de cada tarefa
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manualmente é um método subjetivo que geralmente depende de um especialista para
gerar cada tarefa com base em seu conhecimento e na identificacdo das habilidades do
aluno (Hanus & Fox, 2014; Hwang & Wang, 2016; Jegatha Deborah, Baskaran, &
Kannan, 2012). Assim, esses sistemas tém o meio computacional para recomendar um
conjunto apropriado de tarefas, atividades, cursos, perguntas e materiais para a educagao
de um individuo (Dung & Florea, 2012).

Por exemplo, Marques et al. (2013) usou o programa de ensino ALEPP em um
jogo digital com uma trama lGdica e uma transicdo progressiva de tarefas de
aprendizagem com base no desempenho do aluno. O autor confirmou que o uso de
multimidia interativa despertou os interesses do aluno com caracteristicas que podem ser
determinantes para manter o envolvimento e a motivacao do jogador (Battaiola, Martins,
Livia, & Barbosa, 2008; Cezarotto & Battaiola, 2016; Kim et al., 2015; McGonigal,
2011). Contudo, ele ndo utilizou nenhum sistema computacional e adaptativo para ajustar
a dificuldade das tarefas de ensino. Além disso, a grande maioria dos estudos ndo utilizam
as tarefas MTS como forma de promover o aprendizado, mas possuem bons resultados
usando aplicacdes motivacionais e convencionais (L. X. Chen & Sun, 2016; Hwang &
Wang, 2016; G. G. Smith et al., 2013).

No contexto relacionado com 0 engajamento em uma atividade, pesquisadores
descrevem a importancia do canal de fluxo, ou flow channel, que € definido como um
estado mental em que uma pessoa esta totalmente imersa em uma atividade e com foco
em sua realizagdo (Haworth & Sedig, 2011). O canal de fluxo correlaciona a dificuldade
da atividade com as habilidades da pessoa, a fim de manter essas varidveis equilibradas
(L. X. Chen & Sun, 2016). Tratando-se do ensino-aprendizado, o canal de fluxo pode ser
um meio para definir um caminho de aprendizagem. Nesta tese, por considerar que
trataremos de valores de dificuldade, chamamos o canal de fluxo de fluxo de dificuldade.
A Figura 2.1 mostra um grafico que representa o canal de fluxo. Nele é observado que
guanto menor o conhecimento e maior a dificuldade, maior a ansiedade ou cansago mental
na realizacdo de uma atividade. Ja quanto maior o conhecimento e menor a dificuldade,

maior o aborrecimento ou a frustacdo em realizar uma determinada atividade.
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Figura 2.1 — Exemplo de um Canal de fluxo

Alta
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Fonte: Adaptado de ""Understanding the Flow Channel in Game Design'* (2015).

Levando em consideragdo somente uma tarefa, existe diversas maneiras de
estimar sua dificuldade. A definicdo pode ser baseada somente em um individuo ou em
varios, pode ser definida por meio estatistico através de uma amostra de dados, por
modelos matematicos baseado em equacdes, por algoritmos de regras previamente
definidas por especialistas, ou por uma mesclarem hibrida destes métodos. Esta definicéo

depende do contexto em que o dominio de aplicacdo se encontra (Verdu et al., 2012).

Nota-se modelos de estimacdo da dificuldade presentes na teoria de resposta ao
item (TRI), que considera o item (tarefa) como uma unidade de analise. Essa teoria
procura representar a probabilidade de um individuo responder corretamente uma questéo
baseado em seu conhecimento individual (Andrade, Laros, & Gouveia, 2010) e € muito

utilizada em Testes Adaptativos Computadorizados (TAC).

Diferentes modelos do TRI podem ser selecionados de acordo com certas
caracteristicas dos itens o que inclui se os itens possuem duas ou mais categorias de
respostas, um numero de habilidades que podem ser mensuradas para um individuo
(pessoa participante do processo de avaliacdo) e acerto ao acaso (quando uma pessoa
acerta um item acidentalmente). Nessa metodologia de avaliacdo, o conhecimento do
individuo é estimado e a selecdo do item que sera selecionada é feita com base nessa
estimativa (Sharkness, 2014). Nesta tese, uma tarefa de ensino é similar a um item do
TRI.

Ricarte (2013) faz uma revisao destes modelos onde o modelo de 1 parametro e o

modelo de 3 parametros sdo os mais utilizados. O primeiro modelo, apresentado na
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Equacdo 2.2, é o modelo de 1 pardmetro, também conhecido como modelo Rasch
(Sharkness, 2014).

1
P(U;; = 1]6;;b;) = {3 o170 (2.2)

Onde:
j: indexa os individuos, ou seja, identificador da pessoa que fez os testes;
I: indexa os itens;

Ujj: € uma variavel dicotdbmica que assume os valores 1, quando o
individuo j responde corretamente o item i, ou 0 quando o individuo j ndo

responde corretamente o item i;
6;: é valor do conhecimento do individuo j;

P(Uij=|6;: b;): é a probabilidade de um individuo j com conhecimento &

responder corretamente o item i;
e: € um numero cujo valor é 2,718, base dos logaritmos neperianos;
bi: € o pardmetro relativo a dificuldade do item i;

Para a funcdo do modelo de 1 pardmetro, pode-se gerar a Curva Caracteristica do
Item (CCI), que é utilizada para relacionar a probabilidade de resposta em fungédo do
conhecimento do aluno. A Figura 2.2 representa a CCl para o modelo de 1 parametro da

Equacéo 2.2.
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Figura 2.2 — Comportamento da curva caracteristica do item para o modelo de 1 parametro com
dois itens.
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Neste exemplo, a medida que o conhecimento do individuo aumenta sobre o item
1, a probabilidade de acerto também aumenta; mas no item 2, a probabilidade de acerto
aumenta mais tardiamente em relacdo ao item 1. Levando em consideracao que esses dois
itens sdo expostos para um mesmo aluno, pode-se considerar que o item 2 é mais dificil
que o item 1, pois a probabilidade de acerto do item 2, demora a crescer em relagéo ao

item 1.

Outro modelo logistico ¢ o de 3 parametros (Baker & Al-Karni, 1991), que
acrescenta parametros de andlise para a discriminacdo do item e probabilidade de acerto
a0 acaso. A expressdo matemaética é exibida na Equacéo 2.3.

1-— Ci
14+ e—1,7ai(9j—bi)

P(Ul] = 1|9], a;, bi,' Ci) = (i + (23)

Onde se acrescenta a Equacao 2.2 as seguintes variaveis:
ai: € o parametro de inclinagdo do item, também chamado de parametro de
discriminacéo;

ci: € 0 parametro de probabilidade de acerto ao acaso do item i; reflete as
chances de um examinando de proficiéncia muito baixa selecionar a op¢éo

de resposta correta.

Apos a definicdo do modelo, os pardmetros podem ser estimados através de um

banco de itens com os parametros (ai, bi, ci) ja definidos. Geralmente, para calibrar esse
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banco de itens, um pré-teste é realizado com varios individuos sobre um

subconjunto de itens do banco.

Nesta tese os modelos do TRI serviram de inspiracdo para a modelagem da
equacdo de dificuldade adaptativa apresentada no Capitulo 4 deste documento.

2.4.Computacao bio-inspirada

Muitas vezes a complexidade de célculos para um problema NP-dificil (Non-
deterministic Polynomial time - Tempo polinomial ndo deterministico) e a identificacdo
de uma solugéo é computacionalmente custosa, inviavel em tempo limitado (Panchal &
Panchal, 2015). O escopo grande e dinamico de solucGes dificulta a busca de solucGes

6timas ou sub-6timas.

Neste contexto, a biologia se tornou fonte de inspiracao para enfrentar problemas
computacionais, onde alguns pesquisadores criaram algoritmos baseado em organismos
bioldgicos ou fendmenos da natureza (Kar, 2016). Este ramo da ciéncia da computagédo
chama-se computagéo bio-inspirada, que tem solucionado problemas que variam desde
encontrar a melhor configuracdo de um grande nimero de possiveis layouts de circuitos
de hardware até realizar a busca de um conjunto de equacdes para estimar a capacidade

cognitiva de um individuo em uma aplicacdo de aprendizagem (Mitchell & Taylor, 1999).

O foco desta tese foi os algoritmos genéticos, algoritmos de otimizacdo por
enxame de particulas e algoritmo de otimizacao por colénia de formiga. Existem dezenas
de modelos e tipos de algoritmos bio-inspirados na literatura, contudo escolhemos os
algoritmos citados pois séo classes de meta-heuristicas de otimizacdo representativas com
maior utilizacdo na comunidade cientifica (Kar, 2016), além de sua estrutura de varidveis
poderem ser adaptadas para os diferentes desafios de busca. Assim, o problema de
geracdo de tarefas adaptadas é um problema de busca combinatorial com diversas
solucdes possiveis, logo a utilizacdo de uma meta-heuristica bio-inspirada se mostra

adequada para resolucéo deste problema.
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2.4.1. Algoritmos genéticos
O algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) € um método de busca heuristica
adaptativa baseada na simulacdo da evolucdo das espécies, selecdo natural e genética

natural introduzido por John Holland no inicio da década de 1970 (Holland, 1975).

O GA busca encontrar solugdes exatas ou aproximadas para otimizacao de busca
e problemas. Suas vantagens sdo: capacidade de resolver uma grande quantidade de
problemas que podem ser executadas em um microcomputador, eficiéncia de encontrar
um ponto 6timo ou sub-6timo de problemas com multiplas solucdes, possuir flexibilidade
em se adequar a varias restricGes e facilidade de adaptacdo quanto ao uso de dados

discretos ou continuos (Sun, Chen, Tsai, & Cheng, 2008).

Os algoritmos genéticos tém sido usados em diversas aplica¢Ges para encontrar as
melhores solucGes de problemas complexos em varios dominios, entre eles para sistemas
educacionais (Huang, Huang, & Chen, 2007; Verdu et al., 2012).

O GA ¢é uma simulacdo da selecdo natural e evolugdo genética de melhores
cromossomos dentro de sucessivas geracGes. Os cromossomos com altos valores de
aptiddo possuem alta probabilidade de serem selecionados e cromossomos da nova
geracdo podem ter maior valor médio de aptiddo do que os cromossomos da geracao
anterior. O processo de evolugdo é repetido até que a condi¢do de parada seja satisfeita.

A Figura 2.3 mostra um fluxograma do algoritmo genético.

Figura 2.3 — Fluxograma de um algoritmo genético
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Em contraste com os métodos de busca local, os algoritmos genéticos sdo
considerados métodos de busca global por causa da manipulacdo de varias possiveis
solugdes ao mesmo tempo, e baseiam-se em um conjunto de calculos independentes
controlados por uma estratégia probabilistica. As vérias possiveis solugdo sdo geradas

aleatoriamente de forma espalhada no espacgo de busca e forma a populagéo inicial do
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AG, sobre a qual serdo aplicados os célculos de fitness, o procedimento de selecdo e os

operadores de cruzamento e mutacgéo.

O tamanho da populacdo inicial de cromossomos pode ser determinado de acordo
com a complexidade do problema. Uma grande populagéo reduz a velocidade de busca
do algoritmo genético, mas pode aumentar a probabilidade de encontrar uma solucdo de

alta qualidade.

Cada individuo tem uma cadeia de cromossomo que codifica suas caracteristicas
de dados. Logo, um cromossomo é uma sequéncia de alelos que representam um quantum
de informac@es, tais como um bit, um digito, uma letra. E uma representacdo de dados
alternativa que requer codificacdo e decodificacdo, a fim de trocar solu¢Ges com o espaco

de solucdes possiveis.

A funcao objetivo gera um indice de aptiddo (valor de fitness), que € aplicado para
avaliar a qualidade dos cromossomos durante os ciclos do algoritmo. Apds o inicio do
ciclo de geracdes, € realizada a operacdo de selegdo onde os cromossomos de melhor
valor da funcdo objetivo tém uma probabilidade relativamente maior de gerar filhos para
a proxima geracgdo. Esta operacdo tem como objetivo selecionar boas solugdes para atingir
a meta de evolucdo genética. Existem diversas técnicas para a sele¢do de cromossomos,
dentre as mais conhecidas estdo a selecdo por roleta e selecdo por torneio (Abuiziah &
Shakarneh, 2014; Butz, Sastry, & Goldberg, 2003).

Uma forma particular de operacéo de selecéo é o elitismo, que ocorre como forma
de selecionar alguns cromossomos com melhor avaliacéo de fitness e preserva-los para a

proxima gerac&o.

Apos as operagOes de selegdo, entra em cena a operacdo de cruzamento, que
realiza a combinacéo de dois individuos. Seu objetivo € inserir as melhores caracteristicas
de ambos os pais aos filhos que serdo gerados. Existem trés principais técnicas de

cruzamento:

1) Cruzamento de um ponto: é a mais simples de todas as técnicas. Uma posigédo
aleatdéria, no cromossomo, € selecionada para o cruzamento e parte das

caracteristicas dos pais é copiada para os seus filhos, conforme a Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Esquema de cruzamento de um ponto

PAI 1 AAA | AAAA
PAI 2 BBB | BBBB
FILHO 1 AAA | BBBB
FILHO 2 BBB | AAAA

2) Cruzamento de dois pontos: neste método seleciona-se dois pontos aleatérios,
no cromossomo, entdo, o filho 1 recebe parte intermediaria do pai 2 e 0
restante é do pai 1. O mesmo processo ocorre para o filho 2, conforme a Figura
2.5.

Figura 2.5 - Esquema de cruzamento de dois pontos

PAI 1 AA | AAA | AA
PAI 2 BB | BBB | BB
FILHO 1 AA | BBB | AA
FILHO 2 BB | AAA | BB

3) Cruzamento uniforme: neste, o cruzamento é efeito em varios pontos, mas,
estes sdo uniformemente distribuidos pelo cromossomo que pode ter

ordenacdo par ou impar, conforme Figura 2.6.

Figura 2.6 - Esquema de cruzamento uniforme

PAI 1 AlA|A|AIA|A|A
PAI 2 B|B|B|B|B|B|B
FILHO 1 A|B|A|B|A|B|A
FILHO 2 B|A|B|A|B|A|B

A operacdo de mutacdo geralmente é executada apds o cruzamento de
cromossomos. Essa operacdo pode gerar alguns novos individuos que ndo podem ser

produzidos pelas operacdes de cruzamento.

O algoritmo realiza os passos de calculo do fitness, selecdo, cruzamento e mutacao
repetidas vezes até atingir um critério de parada determinado pelo projetista do algoritmo
evolucionério. Esta técnica pode ser facilmente adaptado para o problema de geracéo de
tarefas utilizando uma codificacdo de varidveis discretas que represente elementos das

tarefas de ensino para a leitura.
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2.4.2. Algoritmo de otimizac&o por enxame de particulas
O algoritmo de otimizacdo por enxame de particula ou PSO (Particle Swarm
Optimization), foi formulado por Kennedy (1995) e inspirado na revoada de passaros ou
cardumes de peixes em busca de comida. Os animais, especialmente as aves e peixes, se
locomovem em grupos sem se colidirem. Cada membro segue o seu grupo, ajustam suas
posicdes e velocidade usando as informacgdes do grupo, para reduzir o esforco do

individuo em busca de comida e abrigo.

O PSO é uma técnica desenvolvida para a otimizacdo de funcbes ndo
diferenciaveis multimodais, nao lineares e continuas que possui boa eficiéncia
computacional e possui poucos parametros para ajuste (Calcada, Rosa, Duarte, & Lopes,
2010). No PSO, uma particula representa um individuo e cada particula tem um valor de
fitness para estimar a proximidade da solucdo 6tima. As particulas do enxame estdo
dispersas no espaco até convergirem para a solucdo ideal. Uma nova velocidade e as
novas posicOes das particulas sdo calculadas para cada iteracdo do algoritmo, ajustando
sua posicdo no espaco de busca de acordo com sua propria experiéncia anterior e a partir

de seus vizinhos (Jiao, Liu, & Liu, 2008), como mostra o exemplo da Figura 2.7.

Figura 2.7 - Exemplo de um enxame de particulas.
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Fonte: Adaptado de Machado (2016).

O processo de execucdo do PSO comeca com a inicializagdo randémica das
particulas e seus parametros. Em seguida é realizado o processo de movimentacdo das
particulas baseado em calculos de parametros de velocidade e posi¢des da particula
(Equacgdo 2.4).

Vier = wVi+riei(M; — X;) + rc,(Mg — X;) (2.4)
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Onde:

X; e V;: séo a posicdo atual e velocidade atual da particula;
w: é 0 parametro de inércia da particula;

c1. € 0 parametro cognitivo da particula;

c,: é 0 parametro social da particula;

T, € 1,: S80 as variaveis aleatdrias binarias com valor 0 ou 1;
M;: € a melhor posicéo local ja encontra pela particula;

Mg: é a melhor posi¢do global j& encontrada pelo enxame.

O calculo da nova posicao da particula (Equacdo 2.5) ocorre com a soma da

velocidade atual com a posic¢éo atual.
Xy =Vi+ X, (2.5)

A melhor posicao das particulas é definida a partir do calculo da funcéo objetivo,
criando a melhor posicdo local para cada particula. Dentre as melhores posicGes de
particulas, a melhor posicao é armazenada atribuindo o nome de melhor posicéo global.
O processo segue iterativamente até atingir um critério de parada. A Figura 2.8 mostra o

fluxograma de movimentacdo e atualizacdo dos elementos do enxame.

Inicio

Figura 2.8 — Fluxograma de movimentacgéo do PSO
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O PSO foi originalmente projetado para funcionar bem com dados continuos.
No entanto, ao usar solu¢cdes em um formato de dados discreto ou categérico, séo
necessarias algumas adaptagdes. O PSO inteiro e categorico (Integer and Categorical
Particle Swarm Optimization - ICPSO) faz uso de valores discretos em sua estrutura de
dados (Strasser, Goodman, Sheppard, & Butcher, 2016), e desta forma se mostra apto a
ser utilizado em problemas onde as varidveis sdéo mdaltiplas strings. Nesta tese, uma

solucdo é formada por uma lista de tarefas que computacionalmente sdo vetores com
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valores textuais, ou seja, valores discretos. Por esta razdo o ICPSO se mostra adequado

para ser utilizado neste trabalho.

No ICPSO, a posicdo da particula € um conjunto de distribuicbes de
probabilidades, e uma particula é representada como Xi=[Yiy1, Yi2, ..., Yij, ..., Yim], onde:
Xi € a posicdo da particula i, Yi; € a distribuicdo de probabilidade j da particula i, com 1
<j<m. Adistribuicdo de probabilidade Yi;é representada como Yi;j = [Yijz1, Vij2, ---» Yijk
, ..., Yijn], onde: yijk € a probabilidade da varidvel atribuida para o k elemento, com 1 <
k <n; enéondmero de elementos possiveis para Yij. A Figura 2.9 mostra uma

representacdo da estrutura de particula no ICPSO.

Figura 2.9 — Representacdo da estrutura da posi¢éo de uma solugdo no ICPSO.
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A variavel de velocidade neste algoritmo é estruturada similarmente a variavel
de posic¢do da particula. O ICPSO mantém as equacdes e procedimentos originais do PSO
para variaveis continuas, mas isso tem grande chance de os resultados das operacfes
cairem fora do intervalo entre 0 e 1; por isso a cada itera¢do do algoritmo as variaveis sdo
normalizadas, mantendo a validade da distribuicdo probabilistica (soma igual a 1). Assim,
o valor de fitness é calculado por uma amostragem através de um algoritmo de roleta, e
segundo Strasser et al. (2016), este algoritmo alcanca bons e estaveis resultados em

comparagdo com outras versdes de PSOs.

2.4.3. Algoritmo de otimizacéo por colbnia de formigas
O algoritmo de otimizacdo por coldnia de formigas (Ant Colony Optimization -
ACO) ¢é um algoritmo inspirado na natureza e foi apresentado na década de 1990 por

Dorigo, Maniezzo & Colorni (1996). Como em uma col6nia de formigas, as formigas
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procuram alimento, e durante esse processo, depositam uma quantidade de feroménio no
caminho percorrido. A maior quantidade de feromdénio depositado em determinado
caminho indica um caminho 6timo, por onde as outras formigas da colonia devem andar
na busca por comida. O feroménio depositado em determinado caminho vai perdendo
intensidade ao longo do tempo, entéo se outras formigas ndo passarem por esse caminho,

0 mesmo ird desaparecer do conjunto de possiveis rotas para as formigas.

Inicialmente, o algoritmo ACO foi usado efetivamente para problemas de busca
de melhor caminho. No entanto, esse algoritmo pode ser projetado para outros problemas
de otimiza¢do combinatdria com algumas adaptagdes (Dorigo & Blum, 2005; Krynicki et
al., 2016). O ACO também pode ser usado para dados continuos e discretos e 0 processo

de execucdo esta representado da Figura 2.10.

Figura 2.10 — Fluxograma de execucéo de um algoritmo de ACO.
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No ACO, um grafo é um dado de entrada onde os nds do grafo representam as
“cidades” por onde as formigas podem caminhar. Um caminho completo por onde passou
uma formiga representa uma solucdo do problema. As arestas entre 0os nos do grafo
possuem um valor de probabilidade, que é a possibilidade de uma formiga escolher este
caminho. A probabilidade das arestas é calculada através de um valor chamado de
feromonio, que é depositado por cada formiga ao percorrer por este caminho. Este valor

é atualizado com base no valor de fitness a cada iteracao do algoritmo.

Assim, antes de usar o ACO € necessario projetar os caminhos pelos quais as
formigas irdo caminhar. Um exemplo de grafo é exibido na Figura 2.11, onde 0s nds sdo
chamados | e as arestas sdao os caminhos que uma formiga pode percorrer. Nota-se que
neste exemplo as arestas sao setas unidirecionais, partindo de um né e alcancando outro
no a sua frente. Neste exemplo adota-se a representacdo da aresta dos nds como

[l(x,2)s L(x,zn)] Indicando o né de partida (I(,,), € 0 proximo n6 de chegada da aresta
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(lgxr,zry), ONde: x, z sdo os indices de partida da aresta; x’, z'séo indices de chegada da

aresta; m, n sdo os indices dos elementos finais.

Figura 2.11 — Exemplo da estrutura de um grafo para o ACO.

A opcdo de qual aresta a formiga vai escolher pode ser feita com um algoritmo

de roleta, e a equacdo que mostra o valor de probabilidade € exibido na Equacao 2.6.

T[l(x_z)'l(xl,zl)] (26)

q kz l =
[ (x,2) (XI_ZI)] Zy:lr[l(x,z)'l(xl,il)]

Onde:
7. € a quantidade de feromdnio depositado na aresta entre os nds [, €

l(x/,z/) ,

k
q[l(x,z):l(xl,zl)

| € a probabilidade de a formiga k escolher a aresta entre os
nos l(x,Z) e l(xl,Zl)'
Os feromdnios referente a cada aresta sdo atualizados quando todas as formigas
completaram seu caminho completo, onde as Equacdes 2.7 e 2.8 correspondem ao célculo

de atualizacao do feroménio.

— (1 — k
T[l(x,z)'l(X’.Z’)] - (1 p)T[l(x’Z),l(xl‘Zl)] + Z AT[l(x,z),l(xl'zl)] (27)
Ak _ {f, se a formiga k percorreu a aresta entre 0s n0s l(y ,y € Ly 2 2.8)
Loz lerzn] 0, caso contrario
Onde:

p: é ataxa de evaporacao do feroménio;

k

AT[l(xz),l(x,Z,)]: a quantidade de feromonio depositado pela formiga k;

f: é o fitness da solucdo.
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O ACO ¢é bem representativo no campo dos algoritmos bio-inspirados. A
metodologia de agentes artificiais, que caminham por um espaco de busca, pode produzir
bons resultados. Além disso, a estrutura de grafo permite uma flexibilidade para o uso de
variaveis discretas, onde cada né da solucdo pode ser uma string. Para o problema de
geracdo de tarefas ensino, cada string faz parte da solucdo, e esta caracteristica foi

importante para selecionar o ACO como parte do presente estudo.

2.5.Considerac6es finais do capitulo

Este capitulo apresentou brevemente pontos relevantes desta tese iniciando por
uma pequena andlise sobre inteligéncia computacional aplicada a educacgéo.
Posteriormente foram descritos conceitos pertinentes sobre a analise do comportamento
e 0 procedimento Matching-to-sample. Logo em seguida foram descritos, de forma
sucinta, uma analise sobre a nocao de dificuldade das tarefas de ensino e suas variacdes
usadas em testes adaptativos computadorizados. Por fim, foi dado énfase aos algoritmos

de computacéo bio-inspirada.

Todos esses conceitos, técnicas, elementos e métodos serviram de inspiracao para
esta tese, onde alguns deles estdo presentes de maneira total ou parcial. Os algoritmos
bio-inspirados apresentados fizeram parte do estudo, sendo ajustados e testados diversas
vezes para alcancar resultados satisfatorios. No Capitulo 4, referente ao sistema de
geracdo de tarefas, sdo apresentados os caminhos praticos desta tese, mais precisamente
a modelagem para a geracdo de tarefas de ensino adaptadas atraves de algoritmos bio-
inspirados. Logo, os termos destacados no Capitulo 2 foram importantes e usados no
Capitulo 4. Ja no Capitulo 3, sdo apresentados as pesquisas e trabalhos correlatos a esta

tese.
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3. Trabalhos Correlatos

3.1. Consideracfes iniciais do capitulo

Neste capitulo sdo expostos os trabalhos relacionados com a presente tese. Esta
pesquisa utilizou como referéncia, trabalhos que foram publicados em revistas,
periddicos, anais de conferéncias e outros meios de pesquisa com importancia cientifica
entre os anos de 2010 e 2018, contudo alguns trabalhos mais antigos também séo
destacados devido a sua importancia na area. Os repositdrios e motores de busca de
artigos utilizados foram: IEEEXplore, ACM Digital Library, ScienceDirect, Springer,
Google Scholar e ERIC website.

A apreciacdo feita por essa tese procurou encontrar pontos de intersegdo com

palavras-chave englobando os seguintes temas:

e Fatores de dificuldade de tarefas ou itens de ensino (Keywords: dificulty, tasks,
teaching tasks, teaching of reading);

e Identificacdo do aprendizado de forma individualizada (Keywords: learning,
individualized learning, learning identification);

e Geragdo, sugestdo, recomendacdo ou selecdo automatica de tarefas
(Keywords: teaching tasks generation, teaching tasks suggestion, teaching
tasks selection, teaching tasks recommendation);

e Ensino da leitura via procedimentos de ensino para criancas (Keywords:
teaching procedures for children, behavioral procedures for reading,

matching to sample procedure).

Ap0s a execucdo da busca de trabalhos cientificos através das palavras chaves, a
exclusdo dos artigos que ndo se enquadravam a proposta desta tese foi feita analisando
titulo e resumo. Os artigos selecionados foram armazenados em ferramentas de
organizacao bibliografica para analise futura. Apds esta analise mais aprofundada, alguns
artigos foram excluidos devido a ndo adequacdo a esta tese. Foram 123 trabalhos
cientificos selecionados que focaram no estado da arte, na area do dominio de aplicacédo
ou trabalhos mais técnicos voltados utilizando praticas computacionais. Os 33 trabalhos

correlatos mais relevantes estdo presentes nesta tese.
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Constatou-se que muitos dos trabalhos pesquisados ndo estavam voltados para o
ensino utilizando procedimentos do contexto da analise comportamental ou para criangas
em fase de aprendizado. Geralmente estes trabalhos estdo fora do contexto da andlise
comportamental e estdo incluidos em outras correntes pedagogicas e em sua maioria é
aplicada para jovens e adultos. Outros trabalhos correlatos envolvem a andlise
comportamental sem a utilizagdo de técnicas de inteligéncia computacional, onde a
geracdo de tarefas de ensino foi feita de modo manual, baseado na experiéncia do
especialista. E, apesar da caréncia de artigos para o termo “geracdo automatica de tarefas
de ensino para a leitura”, buscou-se analisar se as técnicas de inteligéncia computacional,
0s métodos estatisticos e as operac¢Ges de customizacdo manuais, poderiam ser adaptados

a esta tese.

Com o objetivo de categorizar as pesquisas conforme o uso e finalidade, os
trabalhos foram divididos em: Sistemas de ensino adaptaveis (sistemas customizados por
especialistas); Sistemas de tutoria e aprendizado adaptativos (sistemas inteligentes de
ensino-aprendizado); e Sistemas de testes adaptativos (sistemas para avaliacdo do

aprendizado).

3.2. Sistemas de ensino adaptaveis

Os sistemas de ensino adaptaveis sdo sistemas onde o aluno ou instrutor
necessita customizar e configurar a sesséo de ensino de maneira manual para o estudante
(Markovi¢ & Jovanovié, 2011). Estes sistemas exigem que um instrutor esteja presente
ao lado do aluno de maneira integral ou semi-integral para sua melhor eficécia. O instrutor
observa o comportamento e habilidades do aluno para propor melhores tarefas baseado
no seu conhecimento pessoal.

O aplicativo GEIC (Gerenciador de Ensino Individualizado por Computador)
desenvolvido por Orlando (2009), foi utilizado em algumas cidades do interior do estado
de Sdo Paulo, como Araraquara, Ribeirdo Bonito e S&o Carlos. Nessas cidades, 0
aplicativo foi empregado em escolas, a alunos com ou sem problemas da aquisigédo
aprendizado na leitura e escrita. Pode-se considerar que o GEIC informatizou o processo
do programa de ensino ALEPP (D. G. de Souza et al., 2009). A capacidade de
customizagdo e modularizacdo de blocos de tarefas de ensino através do GEIC é um
destaque do programa, como exemplifica a Figura 3.12. O sistema permite que o fluxo de
ensino seja alterado conforme regras pré-estabelecidas pelo instrutor, contudo, no

decorrer das sessdes de ensino, verificou-se que algumas criancas perdiam a motivagédo
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em realizar as tarefas de ensino, uma vez que estas sdo realizadas de forma sequencial,
ininterrupta e proporcionam desinteresse (Siqueira, Barros, Monteiro, Souza, & Marques,
2012).

Figura 3.12 — Estrutura de uma Sesséo de Ensino no GEIC.

problema problema prablema
{oral) (céleulo) (multipla escolha)  (escrita)

Fonte: Orlando et al., 20009.
E importante destacar estudos posteriores, inspirados no aplicativo GEIC, como
o de Siqueira et al. (2012), que trataram 0s jogos digitais como uma interface entre as

tarefas de ensino e o aluno. O objetivo foi tornar as tarefas mais interessantes e 0 processo

de ensino mais ludico. A Figura 3.13 mostra o jogo em aplicacéo.

Figura 3.13 — Uma cena do jogo desenvolvido para auxiliar no aprendizado da leitura.

Fonte: Adaptado de (Siqueira, 2012).

O artigo de Sampayo et. al (2013) aborda a motivacdo e o ajuste da dificuldade
de aprendizado dos desafios apresentados através de jogo computacional e através de um
texto impresso. Os resultados do pré-testes e pos-testes sugerem que os estudantes que
passaram pelo jogo com ajuste de dificuldade tiveram melhores taxas de aprendizado com
cerca de 13% de melhoria no aprendizado, mas com altas taxas de atraso e compreensao

dos desafios mais complexos. O autor explica que um ajuste automatico para a dificuldade
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experimentada em jogos educacionais pode promover o aprendizado de leitura e escrita
de estudantes em diferenciar cognatos do idioma espanhol, logo alguns algoritmos para
esse fim poderiam ser empregados para o processo de ensino, visto que no trabalho o

ajuste adaptativo de dificuldade foi feito de modo manual.

O desenvolvimento do trabalho de Ronimus et al. (2014) teve como objetivo
auxiliar criangas com problemas de dislexia a identificarem e assimilarem os sons das
letras e palavras. O estudo desenvolvido na Finlandia, e estendido para paises africanos,
buscou analisar os efeitos da recompensa, desafios e engajamento das criangas em jogos
educacionais. O conjunto de jogos, como mostra a Figura 3.14, permite auxiliar a
identificar letras bésicas e a relagdo com 0 som que cada letra, progredindo gradualmente
de nivel entre silabas e palavras. Da mesma forma, o estudo expde que jogos digitais
podem ser bons instrumentos para a alfabetizagdo precoce.

Figura 3.14 — Jogo para treino de fonemas. O jogador clica na silaba correspondente e uma animacéo
faz o canh@o atirar nos baldes clicados.

tva L fia ) Uig fis ) (fag) | fyg
@ 4 s
_feg ) [ mig fis | (fyg )

Fonte: Adaptado de Richardson & Lyytinen (2014).

Os estudos como de Chin et al. (2013), Seiter et al. (2013) sdo alguns que
utilizaram sistemas para o ensino de metodologia cientifica e pensamento computacional
para criancas do ensino fundamental através de tarefas customizaveis. Seus experimentos
foram aplicados com alunos reais, onde obtiveram constatacdo de potencial eficacia em
detectar o raciocinio hierarquico e o pensamento computacional.

O estudo de Ekin, Cagiltay, & Karasu (2018) destacou o aspecto lidico do ensino
em especial a criancas com deficiéncia mental. De acordo com os resultados, brinquedos
inteligentes com acGes interativas e feedbacks animados tém um efeito positivo no ensino,
0 que é significativo no desenvolvimento de habilidades académicas e sociais para
individuos com deficiéncia mental moderada.

A pesquisa de J. Wang, Jou, Lv, & Huang (2018) utilizou questionarios e

entrevistas para investigar o ensino em sala de aula baseado em tecnologias de ensino
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investigando os efeitos sobre a aprendizagem de modelos da fisica. As modernas
tecnologias de ensino (multimidia digital e plataforma online) guiaram os alunos através
das etapas da construcdo do novo conhecimento durante o processo de aprendizagem,
fornecendo uma referéncia empirica para a aplicacao de tecnologias de ensino.

O estudo de H.-Y. Hong & Chai (2017) investigou o desenvolvimento de préaticas
e crencas de ensino de matematica adaptativa em um ambiente de construgdo de
conhecimento on-line. Os alunos demonstram progressivamente praticas de ensino mais
criativas e adaptativas desenvolvendo crengcas matematicas mais orientadas para o
construtivismo.

Os sistemas apresentados neste subcapitulo usam a intervencdo manual para a
construcdo de conjunto de tarefas, o que pode ser considerado uma limitacao, pois o tutor
necessitaria construir um determinado conjunto de tarefas para cada aluno, observando o
seu desempenho e suas habilidades. O especialista (i.e. professor, instrutor ou psicélogo)
é indispensavel para o ensino (Nogueira & Both, 2012; Pedri, 2012), o0 que naturalmente
torna o processo de modelagem dos blocos de ensino mais dispendioso em tempo e
esforco, adicionada ainda a subjetividade na criagdo das tarefas ou classificacdo de

aprendizado.

3.3. Sistemas de tutoria e aprendizado adaptativos

Os sistemas de tutoria inteligentes (Intelligent Tutoring Systems - ITS) e
ambientes de aprendizado inteligentes (Intelligent Learning Environments) podem ser
enquadrados em um grupo chamado de sistemas de tutoria e aprendizado adaptativos.
Estes sistemas sdo focados na adaptacdo do aprendizado ao longo do tempo baseado em
continua observacdo de preferéncias e conhecimento do usuario (Markovi¢ & Jovanovic,
2011). Ou seja, o perfil do usuario nao é considerado estatico, mas atualizado depois do
acompanhamento e analise do seu comportamento.

Puzenat et al. (2010), na aplicagdo de um jogo digital, avaliou aspectos
cognitivos utilizando uma rede neural artificial para medir as atividades dos usuarios e
determinar a idade mental de criangas. Em um dos protétipos, foram usadas tarefas de
selecdo e construcdo de palavras, mas ndo chegavam a relacionar a dificuldade das tarefas
do jogo educacional com a técnica de inteligéncia artificial, ou atuar no escopo do
procedimento MTS.
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Li et al. (2010) descreve um sistema adaptativo de aprendizado através de
dispositivos moéveis com o objetivo de enviar materiais de ensino, recomendar contetidos
e testes adaptados ao usuario do sistema. Ren et al. (2010) usa uma abordagem similar
com relagédo ao nivelamento de testes para um grupo de alunos com parametros estimados
por especialistas e alterados dinamicamente. Similarmente, em ambos os trabalhos, ndo é
abordado a realizagdo do ajuste de dificuldade com o nivel de conhecimento do aluno no
contexto da analise comportamental.

O artigo de Cabada et al. (2011) prop6e um sistema de tutoria inteligente
auxiliado por uma rede neural de Kohonen para identificar o estilo de aprendizado de
alunos. Dessa forma, o autor cita que é possivel personalizar o aprendizado individual em
um ambiente colaborativo, sem auxilio de professores no processo de treinamento. O
sistema foi feito para dispositivos mdveis e contou com uma boa aceitagdo no quesito
usabilidade, mas o trabalho ndo deixa claro como foi a avaliagdo da rede neural e como
foi feita a recomendacéo de cursos para o aprendiz.

A avaliacdo e integracdo de modelos do estudante foi destaque no trabalho de
Chrysafiadi e Virvou (2012). O trabalho utilizou a técnica de logica fuzzy para atualizar
0 modelo do estudante a cada interagdo em um sistema que visa 0 ensino de uma
linguagem de programacéo. O modelo do estudante é definido como o processo de coleta
de relevantes informac6es com o objetivo de inferir um estado cognitivo sobre o aluno.
Esse método teve bons resultados com relacdo a satisfacdo e desempenho dos
participantes da pesquisa nos quesitos efetividade e adaptabilidade, contudo o método se
mostrou preso ao dominio do ensino da programacéo para alunos da graduac&o.

O trabalho de Verdu et al. (2012) buscou uma abordagem diferente, voltada para
ambientes competitivos de aprendizagem. Os autores citam que, em seu dominio
especifico de competicao, o ajuste de dificuldade foi feito de forma empirica com auxilio
do especialista (professor) como fonte priméria. O trabalho usou um sistema fuzzy aliado
a um algoritmo genético para medir a dificuldade das questbes como sendo facil,
moderado e dificil. Sua validacédo foi feita por trés especialistas e obteve boa avaliacao
nos quesitos de similaridades das questdes geradas, contudo a identificacdo prévia do
nivel de conhecimento do aluno e seu dominio ndo se encaixa no modelo de ensino

proposto pelo procedimento MTS.

A pesquisa de Nerino et al. (2012) buscou classificar o aprendizado a partir de

férmulas matematicas, mapeando a dificuldade no ensino da leitura através de tarefas de
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emparelhamento ao modelo (tarefas MTS). O grau de conhecimento de um aluno em uma
determinada palavra e o seu aprendizado foi obtido através da técnica de regressao
logistica e regras de formacdo para inferéncia de aprendizado. Esta técnica foi
posteriormente reformulada e usada no trabalho de Pereira et al. (2013), onde buscou
gerar uma tarefa para o aluno utilizando logica fuzzy baseado nos dados gerados pela
técnica de aprendizado de maquina. Da mesma forma, a aplicabilidade do sistema possui
uma lacuna no fato da néo utilizacéo dos fatores de dificuldade inerentes da leitura, aléem
de ndo abordar possiveis regras para a criacdo de um repertério completo de tarefas.
Méndez e Gonzélez (2013) propuseram uma abordagem para obter informacdes
sobre as tendéncias de aprendizado através de um modelo que envolve o indice de
participacao do aluno e seu desempenho. A proposta computacional usada estimou o nivel
do estudante em um curso de engenharia. Um dos resultados mostrados revelou que o
desempenho do aluno melhorou durante as primeiras quatro semanas do curso, mas
através dos graficos foi identificado que na quarta semana houve um declinio da
performance do aluno. Por ser muito especifico para o ensino de adultos e para o ensino
de disciplinas das engenharias, a adaptacdo deste método para o procedimento MTS ndo

se enquadraria.

Outro estudo interessante é o de Lin et al. (2013), que resultou em um caminho
de aprendizagem personalizado baseado em arvore de decisdo. Os autores sugerem que
esta técnica pode ajudar e encorajar o interesse em sistemas de aprendizado através de
selecdo de componentes de criatividade. O resultado mostrou que uma arvore de decisao,
definida através do algoritmo C4.5, foi capaz de selecionar componentes de criatividade
melhorando as taxas de acerto dos estudantes universitarios. No entanto, a dificuldade das
tarefas de ensino para as criancas em idade escolar ndo foi verificada, visto que o sistema

é focado para pessoas adultas.

A personalizagdo do conteudo de ensino também foi estudada por Chang et al.
(2013) e Li et al. (2012), que utilizaram meta-heuristicas bio-inspiradas, mais
precisamente, algoritmos genéticos e algoritmos de otimizacdo por enxame de particulas.
O uso de GA pode ser mais preciso para encontrar materiais para cursos em dominios
mais especificos, segundo Chang et al. (2013), mas segundo Li et al. (2012) o PSO se
mostra melhor quando se trata de problemas com um grande numero de alunos e

diferentes cursos on-line. Os autores utilizaram os algoritmos para oferecer cursos e
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materiais de ensino presentes em um banco de dados de tarefas, sem o foco para o ensino

da leitura via procedimento MTS.

O trabalho de Krynicki, Jaen e Navarro (2016) apresentou o conceito de
reaprendizado, que tenta ajudar as pessoas a recuperar habilidades motoras e cognitivas
bésicas perdidas devido a doenca ou acidente. Foi levado em consideragdo a avaliacdo
adequada das necessidades de uma pessoa afetada, levando a um diagnostico, seguido de
uma recomendacao sobre os exercicios, testes e tarefas a serem executadas. Nesta
pesquisa foi utilizado um algoritmo de otimizacao por coldnias de formigas, visto que,
segundo o autor, o0 comportamento das formigas tem semelhangas com o processo de

aprendizagem humana.

Novos trabalhos indicam que a compreensdo do aprendizado em sistemas de e-
learning podem auxiliar tutores (Holmes, Latham, Crockett, & OShea, 2018;
Viswanathan & VanlLehn, 2018). Estes estudos utilizam andlises descritivas do
comportamento do aprendiz, técnicas de processamento de imagem e redes neurais
artificiais para modelar e classificar o comportamento verbal e nao-verbal. Problemas
matematicos complexos podem ser topicos de assuntos que sdo ensinados enquanto 0s
dados sdo coletados em registros de acdo do usuario em tablets. Estes trabalhos utilizam
tarefas criadas manualmente, mas estdo nesta categoria de “sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos” pois utilizam técnicas que identificam caracteristicas cognitivas
de aprendizado, sem a intervencdo direta do especialista, o que pode auxiliar na geragédo

de tarefas de ensino.

E importante destacar que poucos dos sistemas inteligentes propostos na literatura
séo focados para criangas, seja com ou sem problemas de aprendizado na aquisi¢do da
leitura. Nenhum dos trabalhos citados utilizou quesitos da analise comportamental, mas
ressaltaram o uso de algum modelo de inteligéncia computacional como potencial

proposta de otimizar algum fator da aprendizagem.

3.4. Sistemas de testes adaptativos

Alguns dos trabalhos pesquisados durante essa tese focaram em testes adaptativos
computadorizados (Computerized Adaptive Testing - CAT), pois apesar de serem
sistemas avaliativos, geralmente adicionam a nocdo de dificuldade em seu escopo.

Sistemas CAT sdo usados para adaptar um teste, exame ou prova, de acordo com a
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habilidade do aluno (Conejo, Guzman, Cruz, & Barros, 2014). As pesquisas aqui
analisadas sdo focadas em uma questdo: “Como selecionar/gerar tarefas de maneira

automatica em testes computadorizados ou sistemas de aprendizagem? ”.

No campo de ensino, aprendizagem e avaliacdo da aprendizagem auxiliado por
computador, mais precisamente por técnicas de inteligéncia computacional, podemos
iniciar com os trabalhos de Chen (2008) e Chen et al. (2008). Os autores expdem a criagcdo
de um sistema para o ensino de fracdes matematicas, programacao e inteligéncia artificial.
Neste sistema, séo recomendados caminhos personalizados de acordo com as habilidades
do aluno e complexidade do curso. O sistema usa algoritmos genéticos para estabelecer
um caminho de aprendizado baseado em respostas incorretas de estudantes. Um outro
modulo, baseado em logica fuzzy, realiza a estimacdo da habilidade do aluno.
Experimentos mostraram que a aplicacdo proposta foi superior ao modo de aprendizado
livre, ou seja, quando o aluno escolhe os cursos que deseja aprender. O autor sugere que
a customizacdo é importante para promover o desempenho em testes individualizados,
contudo deixa de lado outros possiveis fatores de dificuldade como a similaridade e os
tipos de tarefas.

Cheng et al. (2008) usa regresséo linear para predizer a dificuldade de questdes e
adaptar a dificuldade das questdes em CAT para sistemas multimidias. J& Baylari et al.
(2009) faz uma revisdo de sistemas de e-learning e ambientes de aprendizado inteligentes
para a personalizacdo. A proposta dessa pesquisa foi a utilizacdo de um framework aliado

a uma rede neural artificial para avaliar alunos e diagnosticar problemas de aprendizado.

O trabalho de Liu e Chen (2012) tratou de expor métodos de aprendizagem
tradicionais e baseados em computador. Os autores frisam que os tutores devem
desenvolver métodos de avaliacdo eficazes para ajudar as pessoas a entender os ganhos
de estudo alcangados. Para isso, foi proposto um novo método para compor documentos
de testes a partir de uma base de dados. Uma das estratégias usadas para a selecdo de
testes, distingue-se entre 0s usuarios que compreendem bem os conteldos de
aprendizagem e aqueles que ndo possuem dominio claro sobre o material do curso. Neste
intuito, foram utilizadas técnicas de mineracdo de dados para analisar a associacdo dos
testes. O resultado se mostrou eficaz quando comparado com métodos tradicionais e
requer menos iteragdes que as técnicas selecdo. Contudo, existe a necessidade de um
banco de tarefas previamente calibrados. A proposta requer grande variagdo dos tipos de

testes a fim de cobrir um maior campo de conteudos e topicos de ensino em uma
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abordagem, o que é feito de modo subjetivo e custoso, pois diversos especialistas
necessitariam adicionar tarefas no banco.

O trabalho de Ozyurt et al. (2012) apresenta um modulo de teste adaptativo para
suporte de estimacdo de habilidade e testes de topicos relacionados com a matematica.
Eles utilizam a adaptacdo automatica de testes conforme o estilo de aprendizado do aluno.
Os autores sugerem que a avaliacdo individual melhorou com as técnicas utilizadas, em
comparagao com os testes classicos. Um banco de questdes é utilizado, mas néo fica claro
como as questdes foram modeladas, dando a entender que os pesquisadores criaram

manualmente as questdes para 0s tOpicos propostos.

Shen et al. (2012) apresentaram uma ferramenta para auxiliar testes adaptados por
computador na avaliacdo de sistemas de pontuacdo em provas. Seu método foi a utilizacdo
da logica fuzzy para avaliar testes quando tarefas sdo incertas, por exemplo:
completamente correto, parcialmente correto, parcialmente incorreto e completamente
incorreto. Seus resultados mostraram que o sistema pode inferir o indice de desempenho
das respostas e predizer qual a nota final do aluno, o que ndo ocorre em sistemas de
avaliacdo tradicional. Uma das desvantagens é que seu escopo esta limitado a sistemas de
avaliacdo de provas, testes e exames, onde os resultados das questfes sdo incertos; ndo
sendo aplicavel & maioria dos testes comportamentais, que utilizam repostas 100%

corretas ou incorretas.

Ja Millan et al. (2013) usou Redes Bayesianas como modelo do estudante em um
ambiente de teste computadorizado para avaliar o conhecimento de matematica dos
alunos. O modelo identifica se 0 aluno possui conhecimento em determinadas tarefas. Os
parametros de entrada foram definidos por especialistas, onde as questdes possuem duas
respostas: verdadeiro ou falso. Em média, o sistema mostrou confiabilidade em estimar o
conhecimento do aluno através de experimentos realizados por computador e testes
impressos. O sistema possui algumas limitagcdes, como o uso especifico para a avaliacdo
da aritmética, e ainda a falta de interatividade e receptividade do sistema por parte dos

alunos.

Conejo et al. (2014) conduziu um estudo empirico que explora a relacdo entre a
mensuracdo de dificuldades de questdes de ensino por professores, alunos e valores
estimados de dados experimentais através do TRI e TTC (Teoria de Testes Classicos). Os
sistemas que foram examinados buscam emular o comportamento de um professor como

um processo de tutoria de aprendizado, conceitualmente chamados de Adaptive and
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Intelligent Web-Based Educational Systems. Conforme Conejo et al. (2014), esses
sistemas sdo uma evolucdo de Intelligent Tutoring Systemns (ITS) e Adaptive
Hypermedia Systemns, mas voltados para a internet. Os autores indicam que alunos sao
melhores estimadores de dificuldade que professores; ou seja, nem sempre agentes
humanos sdo melhores indicadores para dificuldade de uma tarefa de ensino. O autor cita
que utilizou tarefas com baixa complexidade e que a utilizagdo de tarefas com maiores

dificuldades poderia interferir nos experimentos.

Em relacdo aos sistemas de testes adaptativos apresentados neste subcapitulo,
observou-se a ndo utilizacdo de dois ou mais fatores de dificuldades. Em uma tarefa é
possivel que existam ndo somente um valor de dificuldade, mas diversos niveis que
influenciem na decisdo correta do aluno. No dominio de aplicacdo desta tese, este
problema especifico é tratado, considerando dois fatores de dificuldade em uma so tarefa,
onde uma tarefa possui: dificuldade de similaridade entre escolhas; e dificuldade dos tipos
de tarefas, além de levar em consideracdo o acerto da tarefa ao acaso.

3.5. Anadlise dos trabalhos pesquisados

Esta tese avaliou as heuristicas criadas pelos autores apresentados visando a
adaptacdo ou criacdo de novas heuristicas para o0 ensino da leitura, utilizando
procedimentos de equivaléncia de estimulos para o publico infantil. Pretende-se
preencher as lacunas apontadas nos estudos, na utilizacdo de meios e dispositivos de
aprendizagem personalizada. Um sumario € exibido na Tabela 3.4 buscando facilitar a

interpretacdo dos estudos relacionados.
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Tabela 3.4 — Sumario de trabalhos analisados. Sistemas de ensino adaptaveis: sistemas educacionais auxiliados por um especialista. Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos: sistemas educacionais auxiliados por técnicas de inteligéncia computacional. Sistemas de testes adaptativos: sistemas educacionais focados

na avaliagdo do aprendizado através de técnicas de inteligéncia computacional.

Trabalho

Técnica de IC
utilizada

Sistema educacional

Principal Contribuigéo

Limitacdo

(Souza D. G., et al., 2009)

Sistemas de ensino adaptaveis

Gerou tarefas para verificar o ensino-
aprendizado da leitura a criangas. O programa
utilizado foi o ALEPP.

Geracdo manual de tarefas de
ensino.

(Orlando, 2009)

Sistemas de ensino adaptaveis

Criou um sistema de gerenciamento de tarefas
de ensino.

Geracdo manual de tarefas de
ensino.

(Siqueira, 2012)

Sistemas de ensino adaptaveis

Buscou incluir aspectos de ludicidade as
tarefas de ensino do ALEPP

Geracdo manual de tarefas de
ensino.

(Sampayo, Cope, He &
Byrne, 2013)

Sistemas de ensino adaptaveis

Ajustou a dificuldade das tarefas
manualmente buscando encontrar a correlacdo
entre motivacdo e aprendizado

Geragdo manual de tarefas de
ensino.

(Chin, Dohmen, &
Schwartz, 2013)

Sistemas de ensino adaptaveis

Criado para ensinar o raciocinio hierarquico e
utilizado para o ensino da ciéncia

Geragdo manual de tarefas de
ensino.

(Seiter & Foreman, 2013)

Sistemas de ensino adaptaveis

Sistema aplicado para alunos de primeira a
sexta série para o desenvolvimento do
pensamento computacional

Geragdo manual de tarefas de
ensino.

(Ronimus, Kujala,
Tolvanen, & Lyytinen,
2014)

Sistemas de ensino adaptaveis

Verificou o efeito de engajamento, motivacao
e desafio em um jogo educacional para
criancas

Geracdo manual de tarefas de
ensino.

(Eliasquevici, et al., 2014)

Sistemas de ensino adaptaveis

Buscou incluir aspectos de ludicidade as
tarefas de ensino do ALEPP com maior
interatividade e imersao.

Geragdo manual de tarefas de
ensino.

(Ekin, Cagiltay, & Karasu
2018)

Sistemas de ensino adaptaveis

Buscou ensinar instruc@es através de
brinquedos interativos.

Geracdo manual de tarefas de
ensino.
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Técnicade IC

Trabalho - Sistema educacional Principal Contribuigéo Limitacdo
utilizada
Utilizou técnicas de ensino modernas Geracio manual de tarefas de
(J. Wang, Jou, Lv, & Sistemas de ensino adaptaveis | (multimidia digital e plataforma online) para : ¢
Huang, 2018) . . ensino.
ensinar fisica.
. Investigou-se o desenvolvimento de praticas e Geracio manual de tarefas de
(H.-Y. Hong & Chai, Sistemas de ensino adaptaveis | crencas de ensino de matematica por parte de ) ¢
2017) . . ensino.
alunos em um sistema on-line
Restrito ao seu dominio de
. . o s aplicacgdo, ou seja, focou em um
Rede Neural Sistemas de tutoria e Identificou 0 comportamento e inferiu a idade P . Q J .
(Puzenat & Verlut, 2010) o . . . dominio especifico de ensino, sem
Artificial aprendizado adaptativos mental de criangas.

possibilidade para adequagéo ao
problema de geracéo de tarefas.

(Li, et al., 2010)

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Recomenda conteldos e testes adaptados
através de dispositivos moveis

Restrito ao seu dominio de
aplicacéo.

Sem abordagem sobre o0 ajuste de
dificuldade

(Ren, Liu, Ye, Wang, &
Wang, 2010)

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Altera os parametros oferecidos por
especialistas para o nivelamento de testes a
um grupo de alunos em um sistema de ensino.

Restrito ao seu dominio de
aplicacéo.

N&o leva em consideracdo o
ensino individualizado e sim
nivela o ensino a um grupo de
alunos.

(Cabada, Barron, & Reyes,

2011)

Rede neural artificial

de Kohonen

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Identificou agrupamentos de alunos conforme
o seu estilo de aprendizado.

Lacuna no que se refere a
avaliacéo da técnica de IC.

(Chrysafiadi & Virvou,
2012)

Légica Fuzzy

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Utilizac&o e avaliacdo de um modelo e
estudante através da técnica de IC.

Restrito ao seu dominio de
aplicacdo: para alunos do ensino
superior e ensino de programacao.
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Trabalho

Técnicade IC
utilizada

Sistema educacional

Principal Contribuigéo

Limitacdo

(Verdd, Verdu, Regueras,

De Castro, & Garcia,
2012)

Algoritmo genético e
logica fuzzy

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Identificacdo de dificuldade de questdes para
sistemas competitivos de aprendizado.

Restrito ao seu dominio de
aplicacéo.

Na&o utilizou outros fatores de
dificuldade.

(Souza, Pereira,
Cavalcante, Sales, &
Marques, 2012)

Regresséo Logistica

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Classificacéo e identificacdo do grau de
aprendizado de palavras utilizando tarefas
MTS.

Experimentos com dados
simulados.

Né&o utilizou outros fatores de
dificuldade.

(Pereira et al., 2013)

Légica Fuzzy

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Sugestédo de tarefas de ensino do tipo MTS.

Experimentos com dados
simulados.

Né&o utilizou outros fatores de
dificuldade.

Lacuna no que se refere a geragdo
de um repertério completo de
tarefas.

(Méndez & Gonzalez,
2013)

Légica Fuzzy

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Predicdo de tendéncias de desempenho de
aprendizado e ensino em cursos de
engenharia.

Restrito ao dominio de aplicacéo.

(Chun, Yehb, Hsin, & I,
2013)

Arvore de Deciséo:
C45

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Identificacdo de caminhos de aprendizagem
baseado em componentes de criatividade.

N&o mensurou os fatores de
dificuldade das atividades de
ensino.

Restrito ao dominio de aplicacao.

(J.-W. Liet al., 2012)

Algoritmo de
otimizacéo por
enxame de particulas
e algoritmos
genéticos

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Personalizacdo de cursos on-line para grupos
de alunos.

Restrito ao dominio de aplicacao.
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Trabalho

Técnicade IC
utilizada

Sistema educacional

Principal Contribuigéo

Limitacdo

(T.Y.Chang & Ke, 2013)

Algoritmo de
otimizacdo por
enxame de particulas
e algoritmos
genéticos

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Composicgao de cursos e materiais
personalizados na web.

N&o mensurou os fatores de
dificuldade das atividades de
ensino.

Restrito ao dominio de aplicacéo.

(Krynicki et al., 2016)

Otimizacéo por
coldnia de formiga

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Utilizou o conceito de reaprendizado para
pessoas que sofreram lesdes cerebrais e testou
seu método para varios cenarios de
aprendizado.

N&o mensurou os fatores de
dificuldade das atividades de
ensino.

Restrito ao dominio de aplicacéo.

(Holmes et al., 2018;

Viswanathan & VanlLehn,

2018)

Rede Neurais

Sistemas de tutoria e
aprendizado adaptativos

Utilizam anélises descritivas do
comportamento verbal e ndo-verbal de
aprendizes para auxiliar no ensino de
problemas matematicos.

N&o realiza a geracdo automatica
de tarefas de ensino mas
trabalham com o comportamento
verbal de alunos.

Restrito ao dominio de aplicagao.

(C.-M. Chen, 2008)

Algoritmo Genético

Sistemas de testes adaptativos

Recomendacédo de caminho de aprendizado
para testes em cursos baseado no TRI.

Restrito ao Dominio de aplicacdo:

para recomendacao de testes de
Cursos.

N&o mensurou os fatores de
dificuldade das atividades de
ensino.

(C.-M. Chen & Duh, 2008)

Légica Fuzzy

Sistemas de testes adaptativos

Identificacéo da habilidade do aluno com
auxilio do modelo do estudante e baseado no
TRI para testes em cursos.

Restrito ao Dominio de aplicagdo:

identificacdo da habilidade do
aluno.

N&o mensurou os fatores de
dificuldade das atividades de
ensino.

(Cheng, Shen, & Basu,
2008)

Regressdo Linear

Sistemas de testes adaptativos

Predicéo das dificuldades de quest6es em um
teste computadorizado e adaptagdo das
questdes para ambientes multimidias.

Restrito ao Dominio de aplicagdo
para testes de questdes de
matematica.
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Técnicade IC

Trabalho utilizada Sistema educacional Principal Contribuigéo Limitacdo
i Rede Neural . ] Boa taxa de precisdo (83%) na recomendacdo | Restrito ao Dominio de aplicacéo:
(Baylari & Montazer, e Sistemas de testes adaptativos P ) (83%) . ¢ o x . plicas
2009) Artificial de testes para um pos-teste computadorizado. | criacdo de pos-testes.
Pesquisa comparativa entre estimadores de
. . dificuldade de testes computadorizados com o | Lacuna no que se refere a diversos
(Wauters, Desmet, & - Sistemas de testes adaptativos . P . q .
Noortgate, 2012) objetivo de encontrar alternativas para fatores de dificuldade de um teste.
estimadores tradicionais.
Necessidade da utilizagdo de
Regras de diversos testes em uma base com

(Liu & Chen, 2012)

Associacdo: Apriori

Sistemas de testes adaptativos

Composi¢do de um documento de testes.

calibragdo através de agentes
humanos ou técnicas custosas
computacionalmente

(Ozyurt, Ozyurt, Bak, &
Glven, 2012)

Sistemas de testes adaptativos

Apresenta um médulo adaptativo de avaliagdo
de matematica. Sugere que a avaliagdo
individual pode ser melhor que a avaliagdo de
testes classicos.

Lacuna no quesito geracdo de
tarefas.

(Shen, Yang, Wang, &
Lin, 2012)

Légica Fuzzy

Sistemas de testes adaptativos

Avaliacdo dos testes baseado no TRI, quando
os resultados dos testes possuem valores
incertos. Predicdo de notas de alunos.

Restrito ao Dominio de aplicagdo
para testes com resultados
incertos.

(Millan, Descalco,
Castillo, Oliveira, &
Diogo, 2013)

Redes Bayesianas

Sistemas de testes adaptativos

Utilizacdo de um modelo de estudante para
avaliacdo e estimacdo de habilidades do aluno
com boas taxas de confiabilidade.

Restrito ao Dominio de aplicacdo
para testes matematicos com 2
opgoes.

Pouca receptividade e
interatividade de alunos.

(Conejo, Guzman, Perez &
Barros, 2014)

Sistemas de testes adaptativos

Estudo comparativo entre estimadores de
dificuldade de testes computadorizados para
sistemas web.

Lacuna no que se refere a diversos
fatores de dificuldade de um teste.

(Klerk, Veldkamp, &
Eggen, 2015)

Redes Bayesianas

Sistemas de testes adaptativos

Realizou uma revisdo de psicométricas em
avaliacOes baseadas em simulag¢des em jogos.
Modelou uma rede bayesiana para realizar
avaliagcbes em ambientes de simula¢des

Restrito a avaliagdo e ndo ao
ensino ou geraces de tarefas.
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3.6. Consideracdes finais do capitulo

Neste capitulo foram expostos os trabalhos correlatos com a presente tese, destacando-
se algumas limitacGes de estudos envolvendo a area de dominio. As pesquisas na literatura da
area possuem objetivos de ensino para diversos fins. O presente trabalho procura contribuir
cientificamente com estas caracteristicas abordadas, buscando remediar os pontos fracos e
estabilizar os pontos fortes apontados na Tabela 3.4.

A utilizacdo da pesquisa desenvolvida neste trabalho como método integrado a sistemas
de ensino-aprendizado almeja auxiliar, tanto aluno quanto o professor. A criacdo de tarefas de
ensino baseado em um modelo comportamental pode ser integrada em sistemas geradores de
repertorios de tarefas de ensino, a fim de auxiliar no fluxo de aprendizado, aumentando o
interesse do aluno e a personalizagdo do ensino. As lacunas identificadas nas pesquisas
apresentadas serviram de base para o desenvolvimento desta tese, que se encontra com maiores

detalhes no proximo capitulo.
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4.  Geragdo de tarefas de ensino adaptadas
através de algoritmos bio-inspirados para

criancas em fase inicial da alfabetizacao

4.1. Considerac6es iniciais do capitulo

Diversos trabalhos sugerem que a criagéo de tarefas de ensino para alunos deve seguir
um ensino individualizado (Galvao & Barros, 2001; Skinner, 1950); ademais, varios programas
computacionais (Orlando, 2009; Ronimus et al., 2014) buscam auxiliar no ensino da leitura de
individuos com alguma limitag&o de aprendizado. Porém, criar um conjunto de tarefas de ensino
individualizado ndo é trivial, visto que a demanda de tempo e esforgo para o educador € grande,
neste caso requerendo a criagdo de um conjunto de tarefas para cada aluno, observando suas

habilidades e limitacdes de aprendizado.

Logo, para a montagem de um repertério de tarefas de ensino eficaz, faz-se necessario
identificar uma tarefa de ensino que melhor se adapte ao aluno (Feldman, Monteserin, &
Amandi, 2014; Markovi¢ & Jovanovi¢, 2011; Millan et al., 2013), identificando fatores de
“dificuldade”, visto que este ¢ um componente importante no aprendizado de um contetdo

(Conejo, Guzman, Cruz, et al., 2014).

4.2. Sistema para a geracao de tarefas

A presente tese apresenta o desenvolvimento de um sistema para a geracdo automatica
de um conjunto de tarefas de ensino baseado em dificuldade adaptativa e no procedimento
Matching-to-sample. Este trabalho pode ser considerado um método adaptativo, pois gera
tarefas adaptadas as necessidades e habilidades de alunos em fase inicial de aprendizado da
leitura (Kostolanyova & Sarmanova, 2014). Conforme apresentado no fluxograma da Figura
4.15, este sistema é dividido em quatro partes principais: Avaliacdo; Configuracdo do contedo;

Geracao de tarefas; e Ensino.



Figura 4.15 — Fluxograma geral para a geracdo de tarefas adaptadas

Configuracdo do
contetdo de ensino

Processo de selecdo iterativo baseado na
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baseado no fluxo de
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solucdo otima

dificulldade

i

: Aluno no processo
[} .

i de aprendizado

J_.
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aprendizado
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Inicialmente, o aluno é submetido a um pre-teste no processo de avaliacdo. Apods a

“Aplicagao do pré-teste”, um arquivo chamado “Tarefas respondidas” ¢ formatado e usado para

calcular o conhecimento do aluno inicial para determinar o grau de dificuldade das tarefas.

No processo de configuragdo de contetido, o “Tutor” usa uma interface para

“Configurar o contetido de ensino”, referente aos atributos das tarefas que serdo geradas, que

sdo:

e Modelos: uma lista de palavras que devem ser aprendidas;

e Tipos de tarefas: uma lista contendo todos os tipos de tarefas possiveis para a

sessao de ensino;

e Escolhas: uma lista com todas as palavras que podem ser escolhidas para

comparagdo com a lista de palavras modelos;

e Fluxo de dificuldade: um vetor que representa a “curva de dificuldade” do conjunto

de tarefas que serdo geradas, onde cada posicdo é um valor de dificuldade.

No mddulo para “Geragao de tarefas”, o processo adaptativo comega depois de receber

os dados das etapas anteriores. Os dados inseridos (modelos, tipos de tarefas, escolhas e fluxo

de dificuldade) sdo usados para criar aleatoriamente as solucdes iniciais dos algoritmos bio-

inspirados, a saber: a populacéo inicial para o0 GA; o enxame inicial para o ICPSO; e o grafo
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para 0 ACO. As meta-heuristicas GA, ICPSO e ACO geralmente funcionam de maneira
semelhante: inicializacdo de solucdes e alguns parametros aleatorios; execucao de um processo
de selecdo iterativo baseado em uma funcdo objetivo; e selecdo de uma solugdo que melhor
represente o resultado ideal.

Depois de selecionar a solucdo 6tima, a execucdo das tarefas é ordenada pelas
dificuldades adaptadas, de forma a corresponder as dificuldades do fluxo de dificuldade
definido. Isso ocorre como um ajuste fino para corrigir algumas tarefas que podem estar em
posicdes diferentes relativas ao fluxo de dificuldade. O Algoritmo do Apéndice | apresenta este
processo.

Por fim, um “Software de aprendizado” apresenta as “Tarefas geradas” para o “Aluno
no processo de aprendizado”, iniciando o processo de “Ensino”. Os dados coletados serdo
armazenados em uma base de dados servindo de insumo para posteriores analises.

Para a utilizacdo das técnicas de inteligéncia computacional proposta neste trabalho,
uma estrutura de dados para tarefas de ensino foi definida, representada no conjunto de tarefas
da Tabela 1.1.

Tabela 4.5 — Exemplo de um conjunto de tarefas de ensino. ID = identificador numérico da tarefa.

ID -'rlig?e?ae Modelo | Escolhal | Escolha2 | Escolha3 | Escolha4 | (...) | Escolhal0 | Resultado
1 AB bolo tubo 1
2 AC apito bico pipa 0
3 BC fita tatu Tomate 1
4 CB muleta pato Tomate apito 0

Assim, os atributos das tarefas utilizados neste trabalho séo:

1. Tipo de tarefa: esse campo representa a relacao estabelecida entre os estimulos.
Nele identificam-se os procedimentos e os formatos dos estimulos (sons, figuras
ou textos). Os tipos de tarefas sdo atributos nominais e estdo representados na
Tabela 2.2 com nomenclatura comumente utilizada por analistas
comportamentais.

2. Modelo: o estimulo modelo é um atributo nominal que equivale a palavra que
deve ser ensinada ao aluno. Em uma tarefa hd no minimo uma escolha, referente
ao proprio modelo.

3. Escolhas: os estimulos de comparacdes ou estimulos de escolhas, sdo estimulos

que funcionam como opcdes para testar a capacidade de identificagdo em relacédo
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ao estimulo modelo. Uma tarefa pode ter diversas escolhas que sdo nomeadas
como: Escolhal, Escolha2, Escolha3 e assim por diante.
4. Resultado: indica o acerto ou erro do aluno. Igual a 1, se o aluno responde

corretamente, ou 0, caso a resposta seja incorreta.

Adicionalmente, considera-se para estrutura de dados que as posi¢Oes das opgdes sao
posicionadas randomicamente na tela de um software de aprendizado que exibe essas tarefas,
como sugere os trabalhos pesquisados por Gerard et al. (2014). Isto diminui a chance de que
uma mesma opgao correta apareca em um mesmo local da tela e aumente a possibilidade de

acerto desta op¢éo, configurando em um acerto da tarefa acidental ou ao acaso.

4.2.1. Dificuldade das tarefas de ensino

A dificuldade da tarefa de ensino apresentada neste trabalho pode ser considerada um
valor adaptativo influenciado pelo desempenho do aluno. O modelo adaptativo foi proposto
para determinar a dificuldade com base no conhecimento do aluno e nos fatores de dificuldade
de uma tarefa. A Equacédo 4.9 foi inspirada e adaptada do conhecido modelo logistico Rasch

(Wauters, Desmet, & Van Den Noortgate, 2012) apresentada no Capitulo 2.

1 1—%6
D (Oty, 0sy, Bty, Bsy,ne) =1 — (n_c + > (4.9)

1 +e17((8tic+ 8sy)~(Btrc+Bsn))
Onde:
D: é a dificuldade adaptativa da tarefa, sempre no intervalo entre O e 1;
k: indexa o tipo de tarefa, que pode ser AB, AC, BC, CB, BB e CC;
n: indexa o intervalo de similaridade da tarefa, que pode ser [0, 0,2][, [0,2, 0,4
[, [0,4, 0,6 [, [0,6, 0,8 [, [0,8, 1], representando os indices 11, 12, I3, 14 e I5,
respectivamente;
Bty, Bsy: sdo os fatores de dificuldade do tipo de tarefa e fator de dificuldade
da similaridade da tarefa, respectivamente;
6t,, Osy: sdo 0 conhecimento do aluno para o tipo de tarefa e para o intervalo
de similaridade da tarefa, respectivamente;
n.. € 0 numero de opcBes da tarefa;
O conhecimento do aluno (6t 8s,) e os fatores de dificuldade (Bt,,Bs,) sdo
armazenados em um banco de dados. A dificuldade do tipo de tarefa St,, é definida por um
especialista em uma configuragdo prévia. Os parametros (6t,, 8s,,Bt,, Bs,) sdéo normalizados

de acordo com o Min-Max (Fazal Rehman Shamil, 2018) para o uso correto da Equagéo 4.9.
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A similaridade entre as escolhas pode ser considerada um fator na avaliacdo da
dificuldade da tarefa (Hanna et al., 2010; Nerino G Jr, Fontes M, Monteiro D, & Santana A,
2016). Neste estudo, o valor de similaridade entre as escolhas é calculado fazendo-se uma
comparacdo entre 0 modelo de referéncia e as escolhas da tarefa. A defini¢cdo do fator de
dificuldade de similaridade da tarefa é composta pela similaridade entre as escolhas,

representada na Equacdo 4.10, onde, s; é a similaridade entre as escolhas:

ne-1
ps = Z=t (4.10)

ne—1

A tarefa da Figura 4.16 exemplifica este processo, onde o modelo ¢ “bolo” em formato
de uma imagem e as escolhas sdo “bola” e “tatu” em formato textual. Na tarefa, ¢ necessario
comparar essas escolhas com o modelo “bolo”, como mostrado pelas setas na Figura 4.16 (a).
No exemplo (Figura 4.16 (b)), a semelhanga da palavra “bolo” com a palavra “bola” ¢ 0,8, e
com a palavra “tatu” ¢ 0,1, resultando em um Ss = 0,45.

Figura 4.16 — Exemplo do método para calcular a similaridade entre escolhas de uma tarefa. (a) exemplo

de uma tarefa BC, onde as setas representam a “acio de comparaciio” e o calculo da similaridade; (b) o

célculo do fator de similaridade para a tarefa em questao.

i) uantidade L Lo Fator de
iviaridades | Primeira  Sequnda  Similaridade o LOTRIE
(n, — 1) escolha  escolha (s;) tarefa (Bs)
bolo  bola tatu 2 "bolo" "pola" 0.8 (0.8+0.1)
T "bolo" "tatu" 0.1 Pon = 2
) = 0.45
(a) (b)

A similaridade (s;) entre escolhas textuais é calculada atraveés de um algoritmo de
similaridade que atribui pesos a algumas regras; por exemplo, as silabas iniciais ou finais de
uma palavra (Nerino et al. 2016). Isso ocorre porque, geralmente, a crianca faz a selecédo
observando a primeira ou a Gltima silaba da palavra (Muller et. al. 2000). Esses pesos foram
definidos ap6s algumas consultas com especialistas que trabalham com este processo de ensino,
permitindo a identificacdo de um percentual de similaridade entre as palavras. Neste trabalho,
o algoritmo de similaridade textual esta apresentado no Apéndice Il.

A técnica de Wang et al. (2004) foi proposta para calcular a similaridade (s;) de pixels
em imagens, usado para estimar a similaridade de tarefas que envolvem escolhas visuais. Para
melhorar o desempenho, essa abordagem exige que as imagens tenham dimensdes iguais e que

0s objetos estejam centralizados.
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Os parametros 8¢, e 6s, sdo calculados com base no nimero de tarefas realizadas no
pré-teste, e representam o conhecimento do aluno para cada um dos fatores de dificuldade de
uma tarefa (tipo de tarefa e similaridade da tarefa). O 6s,, € definido calculando todos os valores
de similaridade das tarefas (8s,) que foram respondidas. Os valores de similaridades sao entao
organizados e discretizados uniformemente em cinco intervalos; assim, a porcentagem de
tarefas respondidas corretamente para cada intervalo de similaridade (11, 12, 13, 14 e 15) é
determinada e usada para definir 8s,. O parametro 6t, € baseado na porcentagem de tipos de
tarefas que foram respondidas corretamente. As Equacdes 4.11 e 4.12 mostram os célculos para

€SSES parémetros.

Cty

Ot = min + (Q_tx) X (Tmax — Tmin) (4.11)
Cs

957] = Tmin T (Q_SZ) X (rmax - rmin) (4-12)

Onde,

Qt,: é o numero de tarefas respondidas do tipo «;

Ct,: € o nimero de tarefas corretamente respondidas do tipo k;

Qs,: € 0 nimero de tarefas respondidas com intervalos de similaridade n;

Csy: € 0 nimero de tarefas respondidas corretamente com intervalos de similaridade
m,

Tmin » Tmax. € O intervalo maximo e minimo usados para normalizar 6t, e 6s,, onde
Tmin © Tmax S30 -1,5 e +1,5 adquiridos apds diversos testes sobre a Equacdo 4.9

viabilizando a producdo de valores de dificuldades para as tarefas de ensino.

4.2.2. Funcao de fitness

O problema na geragdo de um conjunto de tarefas se baseia na necessidade de
determinar os valores de dificuldade de cada tarefa e na adaptacdo desses valores para cada
aluno. Ao realizar isso automaticamente, o instrutor pode configurar um conjunto de valores de
dificuldade e buscar tarefas que estejam proximas a um conjunto de dificuldades determinados
anteriormente. Por exemplo, o instrutor pode usar um fluxo de dificuldade para gerar tarefas
mais faceis no inicio da atividade de ensino e depois passar para tarefas mais dificeis com um
comportamento semelhante aos “degraus de uma escada” (Figura 4.17(a))., ou pode
recomendar uma fungdo sigmoidal, com tarefas mais faceis, mas que crescem suavemente em
dificuldade (Figura 4.17(b)).
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Figura 4.17 — Exemplos de fluxo de dificuldade que podem ser definidos no sistema.
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Considere o exemplo do conjunto de tarefas mostrado na Figura 4.18, em que T1 é a
primeira tarefa que sera apresentada ao aluno. Nesta tarefa, 0 modelo é “mala”, palavra falada
(formato sonoro), e as op¢oes estdo em formato de imagens. T2 é a segunda tarefa com o modelo
em formato de imagem e as opgdes sdo palavras (bolo, cavalo, apito) em formato textual; Tz e

T4 seguem a mesma ldgica.

Figura 4.18 — Exemplo de um conjunto de tarefas.

O Aponte: mala - luva 0 Aponte: apito
\% & 6 $| bolo cavalo apito > ﬁ) ’ 6 > _,. K‘\ r
T, I T, T,

Cada tarefa tem uma dificuldade adaptada que forma um vetor D = [Dy, Do, Ds, ...,
D], onde D é a dificuldade e m é o identificador do ultimo elemento. O fluxo de dificuldade,
configurado pelo instrutor, tem uma estrutura semelhante e € representado por um vetor F =
[Fi, F2, Fs, ..., Fm]. A distancia entre os vetores pode ser observada na Figura 4.19, onde a
distancia entre o fluxo de dificuldade e as dificuldades de tarefas adaptadas pode ser

determinada pela area entre os dois vetores.



57

Figura 4.19 - Fluxo de dificuldade e a dificuldade das tarefas.
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Quanto menor a area, menor a distancia entre os vetores, ou seja, o fluxo de dificuldade
(F) estd mais proximo da dificuldade do conjunto de tarefas (D). Assim, o objetivo é encontrar
o0 conjunto ideal de tarefas que reduzem essa area. A Equacéo 4.13 constitui o calculo necessario

para atribuir um valor de fitness a um conjunto de tarefas.
f(D,F) = 4NrNpax — (A(D,F) + Eit., @) (4.13)

Onde,
f: éovalor de fitness;
D: é o vetor com a dificuldade adaptada para um conjunto de tarefas;
F. é o fluxo de dificuldade, ou seja, o vetor de dificuldade que se deseja
apresentar para o aluno e que é incluido no sistema previamente;
A(D,F) : éaareaentre o vetor D e F;
Ny : é o numero total de tarefas que deseja-se gerar para uma sessdo de ensino;
Nomax: € 0 NUMero total de escolhas para geragdo conjunto de tarefas;
®; : refere-se a penalidade de indice j, onde o numero 4 refere-se ao nimero de
penalidades definidas na Tabela 4.6.
Em um conjunto de tarefas, ha a necessidade de diversidade de atributos das tarefas.
Neste trabalho, busca-se evitar a repeticdo de tarefas com os mesmos atributos (ou seja, 0s
estimulos que compdem as escolhas e o tipos de tarefas). No processo iterativo, para diminuir
a chance de repetir atributos em tarefas do mesmo conjunto, algumas restri¢coes e penalidades
dindmicas (A. E. Smith & Coit, 1996) sdo aplicadas & funcéo de fitness, determinadas na Tabela
4.6.
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Tabela 4.6 — Descricao das restri¢fes e suas penalidades atribuidas ao valor de fitness.

Penalidades

Descricdo

_ npg * A(D, F)

®
1 Ny

Penalidade pelas tarefas idénticas e repetidas no mesmo
conjunto de tarefas. Esta é a primeira restricdo a ser avaliada,
onde as tarefas identificadas como repetidas nao entrardo no
célculo das penalidades @,, @5 e ®,. ng, € 0 numero de tarefas
idénticas no conjunto.

_npy* A(D,F)

b, =
2 Z*NT

Penalidade por repeticdo de tipos de tarefas e modelos identicos
em um conjunto de tarefas. Esta é a segunda restricdo a ser
avaliada, onde as tarefas que foram identificadas como repetidas
ndo entrardo no calculo de penalidades de ®; e ®,. O
denominador é multiplicado por 2 referindo-se aos atributos
modelo e tipo de tarefa; nyy,, € 0 nUmero de tarefas com tipo e
modelos idénticos em um conjunto de tarefas.

_ny * A(D,F)

)
3 na*NT

Penalidade por repeticdo de modelos identicos, onde: n,,, é o
numero de tarefas com modelos idénticos em um conjunto de
tarefas; n,, € 0 numero de atributos da tarefa.

_ngp+ A(D,F)

4
na*NT

Penalidade por repeticdo de tipos de tarefas identicos, onde: nr,
€ 0 numero de tarefas com tipos idénticos em um conjunto; n,,
€ 0 nimero de atributos da tarefa.

4.2.3. Algoritmos bio-inspirados

Neste subcapitulo, apresentam-se 0s aspectos referentes aos trés algoritmos bio-

inspirados implementados neste trabalho. Em especial, exemplos de codificacdo do algoritmo

genético, algoritmo de otimizagdo por enxame de particula para variaveis discretas e algoritmo

de otimizacéao por coldnia de formiga, sdo exibidos a seguir.

4.2.3.1. Algoritmo Genético para a geracao de tarefas

No problema de geracédo de tarefas com o GA, as solugbes candidatas sdo modeladas

para representar o conjunto de tarefas. Por sua vez, uma solucéo é composta dos atributos: tipo

de tarefa; modelo; e escolhas. A Figura 4.20 ilustra a representacdo de uma solugdo com duas

tarefas para o GA.
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Figura 4.20 — (a) Estrutura de codificacdo do individuo e (b) exemplo de um individuo no GA.

T, T, T, T, T,
______________ ‘
|
o [Ty]= [T2]=
<Tipo de tarefa> { {
<Modelo> [1.1]=AB [2,1]=BC
<Escolha 1> [1,2]=mala [2,2] = apito
<Escolha 2> [1,3] = muleta [2,3] =bolo
<Escolha 3> [1.,4] = apito [2,4] = cavalo
} b
\ <Ultima escolha> /
(@) (b)

No método de mutacdo proposto para 0 GA, cada campo da tarefa é selecionado
aleatoriamente e substituido por outro parametro, como no exemplo da Figura 4.21. Esse
método evita a repeticao de escolhas em uma mesma tarefa bloqueando escolhas incompativeis

(como mostra a linha riscada em “Mala” e “Mapa” da Figura 4.21).

Figura 4.21 - Exemplo do método de mutacdo com sele¢cdo segundo a probabilidade de mutacao.

T, T, | Tg-l T, | . T,
: ~ | 1° - Tarefa selecionada randomicamente |
[T5]= T, T; T, T,
¥ -
t :
Escolhas [3.1]=AB 2°- Atributo da tarefa Apds a mutacio :
= selecionado T.]=
inserida na _[3:2]1=Mala_ [T5]
crawnso | T3] Tubo 17| rrrmcancne s {
prévia [3_~4FM3P3 Escolhas) [3.1]=AB
Tatu ! [3,2] = Mala
Mala [3,3] =Lata
Tubo [3.,4] = Mapa
I _Ei.ta_|_ 1 3° —Escolha selecionada '
_Lata | randomicamente
Mapa
Mato
Luta

A probabilidade de mutacdo e cruzamento no GA foi ajustada de acordo com a
diversidade populacional; para esse objetivo, usamos a Equacgéo 4.14 de auto adaptacdo (Zhu e
Liu, 2004).

’ . de—d
p' = max| Pmin, Min ((pmax,p (1 + %))) (4.14)

Onde:
p': € a nova probabilidade para a proxima iteracdo do operador genético;

p: é a probabilidade atual do operador genético;
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d: é a taxa de diversidade da populacdo atual;

d;: é o alvo da diversidade com valor 50% para manter uma populacdo em
equilibrio;
&: é a constate de sensibilidade, 0,01 para cruzamento e 0,02 para controle de

mutacéo);

Pmin © Pmax. S840 0S limites minimo e maximo de probabilidade dentro do

intervalo de [0,1].

Ap0s o processo evolutivo do GA, a melhor solugdo (ou seja, um conjunto de tarefas) é
selecionada depois do critério de parada, para o instrutor que integra as tarefas em um software

educacional.

4.2.3.2. Otimizacdo por enxame de particulas para a geracéo de tarefas

No problema de geracdo de tarefas utilizando o ICPSO, a posic¢do atual da particula é
um conjunto de distribuicdes de probabilidade, com um conjunto de probabilidades para cada
atributo da tarefa, conforme apresentado no Capitulo 2 desta tese. A Figura 4.22 mostra duas
tarefas com a representacdo de uma solucgdo para este algoritmo. Para exemplificar, o atributo
yi,1,1 tem uma probabilidade de 0,5 de ser o tipo de tarefa AB - P(“AB”).

Figura 4.22 - Um exemplo de um individuo para a representacao do ICPSO.

Tipos de tarefa | | Modelos | | Escolhas | | Escolhas | | Tipos de tarefa | Modelos | | Escolhas | | Escolhas
- T 1 ] |
T 10 1T . 1T . 11 Vi Vot LI
[Di] = [Dia] = [Dis] = D] = [Dis]= [Dig] = [Di] = [Dig] =
i i { { { { { {
A 1=P("AB"=05 | dip=P(malz=04 | di3=P(“mala”)=02 d,47=P(“mala")=02 dis=PCARY=0S | dig=PCmala=03 | di=P(malam=0.1 dy=P(“mala™)=0.3
Ay PrBCI02 | dipr=P(apito™0.6 | diy=P(“apito™0.3 ds=P(“apito™)=0.4 dis=P(BCT=01 | disr=P(apito)=0.7 | dirr=P(“apito™)=0.1 dys. =P apito™)=0.1
dys=P("CB =03 | } dizy=P(muleta”=02 | dig=P(‘muleta)=0.1 | dys=P('CB7=0.4 | } =P(muleta)=02 | dys=P(muleta=0.1
} dy3 4=P(“bolo™)=0.1 4 =P("boloy=02 } i 74=P("bolo"}=0.5 dy34=P(“bolo™)=0.1
diz 5=P(“cavalo™=0.2 dyg =P(“cavalo™=0.1 i 7.5=P(“cavalo™=0.1 dyg s=P(“cavalo™)=0.4
¥

No ICPSO, a velocidade da particula, a melhor posi¢do de particula e a melhor posicéo
global do enxame tém representacdo semelhante a Figura 4.22. Para a criacdo da amostra de
tarefas 0 método da roleta € usado para selecionar os atributos (tipos de tarefa e palavras). Para
evitar a selecdo das palavras repetidas em uma mesma tarefa, o seguinte critério é executado:
se alguma palavra selecionada estiver na tarefa, a palavra sera bloqueada e ndo sera inserida

como outra escolha da tarefa.
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Os processos computacionais de atualizagdo dos parametros e a definicdo de melhores
vetores sao semelhantes aos do PSO segundo Strasser et al. (2016), e desta forma o algoritmo

produz um conjunto de tarefas para o tutor.
4.2.3.3. Otimizacao por colonia de formigas para a geracgao de tarefas

No problema de geracdo de tarefas usando ACO, cada campo do atributo (tipos de

tarefas e palavras) correspondem a um né no grafo, como mostra o exemplo na Figura 4.23.

Figura 4.23 - Um exemplo do grafo e do individuo (linha tracejada) no ACO.

| Tipos de tarefa | ‘ Modelos ‘ ‘ Escolhas | ‘ Tipos de tarefa ‘ | Modelos | Escolhas
x T r r . 1

1 r 1

cavalo |

A selecdo de nos que sdo palavras esté sujeita a restricdo de que a mesma palavra ndo
deve ser repetida para a mesma tarefa. Essa restricdo é imposta bloqueando o caminho para
outro no através da atribuicdo de um valor igual a zero para a probabilidade de uma formiga
selecionar este caminho. ApOs esta restricdo ter sido aplicada, € necessario normalizar as

probabilidades dentro de um intervalo de [0, 1].

Ap0s o processo iterativo, as formigas completam seus caminhos e é possivel selecionar

um conjunto de tarefas.

4.2.4. Softwares de aprendizado

Neste trabalho, foram desenvolvidos dois softwares de aprendizagem, como forma de
implantar caracteristicas interativas e ludicas as tarefas de ensino, que podem ser baixados

gratuitamente pelo link http://linc.ufpa.br/amaru-mts/. O primeiro software foi um aplicativo

web, em execucdo em um navegador da internet, e o segundo software foi um jogo digital
interativo. No Apéndice IV e Apéndice V pode-se visualizar mais detalhes sobre as ferramentas

desenvolvidas.
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Nesses softwares 0s alunos podem tentar responder uma mesma tarefa em ate trés vezes.
Se o aluno respondeu incorretamente por trés vezes a mesma tarefa, o sistema pula a tarefa atual
e apresenta a proxima tarefa. A interacdo entre o usuario e os softwares ocorrem atravées de
interacfes com 0 mouse, com o objetivo de selecionar a resposta certa entre as opgoes exibidas

na tela.

O aplicativo da web desenvolvido para este estudo, chama-se MTS-Player, que usa
feedback visual e sonoro (reforgos), como um indicador de perguntas respondidas corretamente
ou incorretamente. Se o participante desejar interromper a sessao de treinamento, ele podera
usar um botdo de saida localizado no canto superior esquerdo da tela. Uma barra de progresso
mostra a progressao do aluno na sessao de ensino. A Figura 4.24 exibe janelas do MTS-Player
em execucéo.

Figura 4.24 - Aplicativo Web (MTS-Player) para o tipo de tarefa CB, com “TOMATE”(a) , e “bolo”(b)

como modelos das tarefas.

) B2

TOMATE

¢ » @

(b)
O jogo digital desenvolvido para este estudo chama-se “As aventuras de Amaru”, que
usa recursos como narrativa, personagens animados, “mini-games” e recompensas apos a
concluséo de desafios. O jogo apresenta a historia de um alienigena chamado Amaru, que na
trama do jogo, sofreu um acidente e caiu no planeta Terra com sua nave espacial. Para consertar

a nave e retornar ao planeta natal, Amaru precisa aprender a se comunicar com 0s humanos, e
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para isso ele conta com a ajuda de seu amigo rob6 no decorrer do jogo. Depois de apresentar o
enredo do jogo, um pequeno tutorial € mostrado para o aluno, a fim de ajudar nos comandos

béasicos do software.

As tarefas s3o apresentadas como “mini-games” durante a progressao do jogo onde, o
aluno deve selecionar a resposta correta, controlando o personagem principal com agdes como,
saltar, atirar projéteis e alcangar cubos flutuantes (Figura 4.25 (a)). O jogo distribui as tarefas
em cinco fases e o aluno pode acompanhar seu progresso em um “mini-mapa” (Figura 4.25
(b)). Entre a apresentacdo de cada mini-game, o aluno pode coletar itens durante as fases do
jogo, onde a pontuacdo e valor dos itens € proporcional ao numero de tentativas corretas na
tarefa anteriormente respondida. O feedback de cada tarefa (refor¢o positivo ou negativo)

também é semelhante ao aplicativo web.

Figura 4.25 - Imagens das “Aventuras de Amaru”: (a) execucio de um mini-game para o tipo de

tarefa BC, (b) mini-mapa.

Para auxiliar o professor na insercdo de tarefas, uma ferramenta foi desenvolvida para
permitir a inclusdo de arquivos CSV (Comma-Separated Values) no qual cada linha é uma
tarefa e cada coluna é um atributo dessa tarefa, como mostrado na Figura 4.26. O jogo faz uma
divisdo uniforme das tarefas por estagio. Por exemplo, com um conjunto de 45 tarefas inseridas

no jogo, cada fase terd 9 tarefas, seguindo a ordem estipulada no arquivo CSV.
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Figura 4.26 -Arquivo de configuracdo CSV de um conjunto de tarefas.

1 |Tipo de Tarefa Escolhas Resposta Correta Treino ou Teste
2 BB tatu luta lata tatu Treino

3 |AB lata fita tubo lata Treino

4 |BC mala mato luta mala Treino

5 |CB tatu lata mato tatu Treino

6 CB mala tatu mapa  mala Treino

7 |CC tatu tubo lata tatu Teste

8 BC mala mapa mato mala Teste

g AC lata luta fita lata Treino

10 |AC lata luta fita lata Teste

As imagens, sons/audios e textos foram feitos por um time especializado em arte
multimidia e sdo guardados em uma pasta com suas respectivas configuracdes; isto possibilita
a facil incluséo e remocao dos itens usados para compor a tarefa. O gerador de tarefas produz
0 arquivo CSV com as tarefas geradas pelos algoritmos bio-inspirados. O arquivo em CSV e 0s
arquivos multimidias podem ser especificados e direcionados a uma pasta presente no jogo e
no aplicativo web, possibilitando praticidade e portabilidade dos recursos que serdo utilizados

para o ensino.

4.3. Considerac6es finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o sistema proposto para a geracdo automatica de tarefas
de ensino. Para isso, 0s principais pontos foram detalhados com o objetivo de explanar o método
de criacdo das tarefas adaptadas para o aluno levando em consideragdo a dificuldade das tarefas
de ensino.

Esta tese buscou preencher a lacuna e solucionar limitagbes com base nos trabalhos
correlatos. Dentre eles estéo:

e O preenchimento da lacuna na criagéo de tarefas para o procedimento MTS por
um novo método para geracao das tarefas de modo automatico com algoritmos
bio-inspirados.

e Ajuste da dificuldade das tarefas de ensino adaptadas ao aluno utilizando dois
fatores de dificuldade de uma tarefa de ensino, o fator da similaridade entre
escolhas e o fator da dificuldade dos tipos de tarefas.

e Implementacdo de softwares interativos de aprendizagem para melhorar a
aceitabilidade e interatividade por parte dos alunos diante das tarefas de ensino.

O préximo capitulo apresentara os diversos experimentos e resultados desta tese. Estes
experimentos se baseiam no sistema proposto no presente capitulo, propondo validar os
algoritmos bio-inspirados implementados, e também aplicar as tarefas geradas pelos

mecanismos de inteligéncia computacional desenvolvidos.
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5. Experimentos e Resultados

5.1. Consideracdes iniciais do capitulo

Apo6s a implementacao dos algoritmos bio-inspirados, dos programas auxiliares e dos
softwares de aprendizagem, este trabalho prop6s a validacdo dos métodos desta tese realizando
experimentos e estudos de caso. Estas validagGes buscaram analisar tanto os aspectos
computacionais quanto a validagdo com agentes humanos que interagiram com o sistema de
geracao de tarefas.

Desta forma, os experimentos apresentados neste capitulo buscam revelar aspectos do
uso do sistema para alunos em fase inicial de aprendizagem, mais precisamente para 0 ensino

basico de leitura.

5.2. Sintese dos experimentos e validac6es realizadas

O primeiro experimento consistiu em uma comparagdo computacional dos algoritmos
bio-inspirados. Buscou-se executar todos os algoritmos modelados, com base em perfis de
desempenho do aprendizado de alunos, para verificar qual algoritmo seria 0 mais estavel em
relagdo a convergéncia do fitness para este dominio de aplicagéo.

O segundo experimento buscou verificar se as tarefas geradas seriam adequadas, em
termos de dificuldade, para serem apresentadas a criangas entre 5 e 7 anos e no inicio da
alfabetizacdo. Nesta validacdo buscou-se a opinido e a experiéncia de profissionais da analise
comportamental e pedagogia. Essa apreciacdo com especialistas foi importante para verificar o
correto direcionamento dos resultados, previamente a aplicacdo para a sala de aula com alunos
reais.

A terceira validacdo contou com o ensino individualizado e buscou verificar se a
abordagem para a geracdo de tarefas poderia ser utilizada com alunos. Além disso, indicadores
relativos ao aprendizado e o engajamento foram coletados através de testes e entrevistas; de
modo a melhor indicar se a abordagem implementada esta gerando tarefas adequadas para
criancas em um processo de ensino maior e mais detalhado.

Por ultimo, a validacdo sobre o engajamento foi realizada por meio de entrevistas
aplicadas a grupos de alunos. Os softwares de aprendizado (jogo digital e aplicativo web) foram
usados para apresentar tarefas adaptadas para os alunos. Estes softwares séo interfaces de

tarefas e podem ser fundamentais para o ensino, mostrando aspectos de engajamento necessario
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para um aprendizado mais interessante para 0s alunos, como sugere algumas pesquisas
apresentadas nesta tese.

Destaca-se que o projeto dos experimentos realizados com seres humanos foi submetido
a Plataforma Brasil e ao Comité de Etica e Pesquisa (CEP) que aprovaram o presente estudo
(Anexo A). Nos subcapitulos que seguem, os processos e configuracdes dos experimentos séo

expostos, e os resultados séo apresentados.

5.3. Validacdo computacional dos algoritmos bio-inspirados
Neste trabalho, um experimento foi realizado para avaliar a eficacia dos algoritmos bio-
inspirados (GA, ICPSO, ACO) para a geracdo automatica de conjuntos adaptados de tarefas

usando o vocabulario brasileiro-portugués.

Para esse objetivo, foram usados pré-testes com respostas que simulam perfis de
aprendizagem de alunos, determinados como: (1) desempenho inicial, com cerca de 25% das
respostas corretas distribuidas na primeira parte das tarefas respondidas; e (2) desempenho
intermediario, com aproximadamente 50% das respostas corretas distribuidas na primeira parte

das tarefas respondidas.

Os pré-testes foram divididos em seis blocos de tarefas com seis tarefas para cada tipo.
Os modelos e escolhas foram fixados enquanto apenas os tipos de tarefas foram alterados. O
padrdo de string para definir uma tarefa de pré-teste, foi o seguinte: [<tipo de tarefa>,

<modelo>, <escolha 1>, <escolha 2>]. Esta estrutura de pré-teste é mostrada abaixo:

o 12tarefa até a 6% tarefa = [BB; mala; tatu; tubo; luta];

e T7%tarefa até a 122 tarefa = [CC; mala; tatu; tubo; luta];
o 13%tarefa até a 182 tarefa = [AB; tatu; mala; tubo; luta];
o 19%tarefa até a 242 tarefa = [CB; tatu; mala; tubo; luta];
o 25%tarefa até a 30% tarefa = [BC; tubo; luta; mala; tatu];

e 31%tarefa até a 36° tarefa = [AC; tubo; luta; mala; tatu].

O conjunto inicial de dados para a configuracdo para a geracao de tarefas esta descrito
na Tabela 5.7 ¢ o fluxo de dificuldade utilizado foi em formato de “degraus de escada”,

semelhante a Figura 4.17 presente no Capitulo 4.
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Tabela 5.7 — Configuracao para a geracao de tarefas.

Nt'u_nero Tamanho da solugdo
Perfil de tarefas minimo e Ndmero de Tipos de (cromossomo
X Modelos Escolhas méaximo de tarefas a ser N .
respondidas palavras por geradas tarefas particula, cgmlnho da
tarefas formiga)
Tatu
Desempenho Mala 36 BB, CC, 144
inicial Tubo AB
Tatu .
Mala Fita 3
Desempenho Tubo Lata CC, AB,
Intermediario Mapa 54 CB, BC, 216
Mato AC
Luta

Posteriormente a inclusdo das configuracdes para a geracao de tarefas, os parametros
dos algoritmos foram ajustados apos diversos testes, conforme apresentado na Tabela 5.8.
Todos os algoritmos usaram elitismo, com o nimero de iteracdes e o nimero de individuos
configurados tendo os valores de 500 e 50, respectivamente. Neste experimento, cada algoritmo
foi executado 100 vezes. O nimero de itera¢des e individuos foi padronizado para existir uma
igualdade no nimero de execugdes da fungdo de fitness entre os algoritmos, permitindo uma

avaliacdo justa dos resultados.

Tabela 5.8 — Configuracéo do GA, ICPSO e ACO.

Algoritmo Nome do método ou parametro Descrigdo ou valor do pardmetro
Método de selecdo Torneio
Método de cruzamento Uniforme (Abuiziah & Shakarneh, 2014)
GA Probabilidade de cruzamento Auto-adaptativo conforme subcapitulo 4.2.3.1

Método de mutacédo Semi-aleatério conforme subcapitulo 4.2.3.1
Probabilidade de mutacdo Auto-adaptativo conforme subcapitulo 4.2.3.1
Coeficiente cognitivo c; 2.5
Coeficiente social ¢, 15

ICPSO Peso de inercia w 0.729
Fator de escala ¢ 0.6

ACO Evaporagdo do feromonio p 0.2

O fator de dificuldade de tipo de tarefa (St,.), exibido na Equagdo 3.9, sdo os fatores de
dificuldade do tipo de tarefa definidos por especialistas presentes na equipe de desenvolvimento
deste trabalho, que assumiram os seguintes valores: Btgg=-3, Btcc=-2.64, Bt 5= 0.07, Btcp=
1.02, Btgc= 2, Btac= 3, respectivamente. Estes valores foram normalizados em um intervalo
de [-3, +3], que sdo limites representativos apropriados para serem utilizados na Equagéo 3.9
que produz a dificuldade de uma tarefa. VValores menores para St, representam uma tarefa mais

facil e valores maiores representam um grau de dificuldade maior.
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A Figura 5.27 mostra as curvas de fitness para todos os algoritmos para os dois perfis
de desempenho. O GA apresentou uma taxa de convergéncia maior que o0s outros algoritmos.
A convergéncia do ICPSO foi lenta quando comparada ao GA, embora varios testes tenham
sido realizados para definir os parametros e, assim, tentar acelerar a convergéncia. O ACO
converge para um estado estdvel, mas possui um valor de fitness menor que 0s outros
algoritmos.

Figura 5.27 -Comportamento da curva de convergéncia de fitness. A linha central é a média e o sombreado

é 0 desvio padréo dos melhores individuos. (a) desempenho inicial, (b) desempenho intermediario.
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A Figura 5.28 mostra a média de dificuldade para o0 melhor conjunto de tarefas obtidas

nas 100 execucdes. Observa-se, por exemplo, que houve um salto na curva entre as tarefas 20
e 30 para o perfil de desempenho intermediério. Isto é uma caracteristica natural visto que neste

intervalo especifico existiam poucas tarefas com valores de dificuldade validos, provavelmente
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devido pouca variabilidade de palavras e tipos de tarefas inseridos na configuracéo inicial de
geracdo de tarefas. O perfil de desempenho intermediario, por representar um aluno com maior
conhecimento que o perfil de desempenho inicial, pode ter interferido nesta caracteristica,
limitando a quantidade de tarefas possiveis neste intervalo especifico. A Tabela 5.9 e Tabela
5.10 mostram uma amostra dos melhores conjuntos de tarefas geradas pelo GA.

Figura 5.28 -Dificuldade de tarefas geradas pelo perfil de desempenho (a) inicial e (b) intermediario.
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Tabela 5.9 — Uma amostra de tarefas geradas em ordem de apresentacao para os alunos para o perfil

de desempenho inicial.

Conjunto de tarefas gerados para o perfil
desempenho inicial (36 tarefas)

Tipo de tarefa Modelo Escolhal Escolha2
BB tubo tatu fita
BB tatu mapa lata
BB tubo luta fita

()
AB mala tatu fita
AB tatu tubo mala
AB tatu mala tubo
()
CcC mala mapa mato
CcC mala mapa mato
CC tubo luta fita

Tabela 5.10 — Uma amostra de tarefas geradas em ordem de apresentacéo para os alunos para o

perfil de desempenho intermediario.

Conjunto de tarefas gerados para o perfil
desempenho intermedidrio (54 tarefas)

Tipo de tarefa Modelo | Escolhal Escolha2
AB tatu mato lata
AB mala mato mapa
AB tubo tubo fita

(...
CB tatu lata luta
CB tubo fita lata
CB tubo mala tatu
(...
BC tatu lata fita
BC mala tatu lata
BC mala lata fita

Adicionalmente, os erros de predi¢do foram calculados por meio do RMSE (Root mean
Square Error — erro da raiz quadrada média), entre a dificuldade média das tarefas geradas e o
fluxo de dificuldade. Define-se como erro, a distancia das dificuldades das tarefas geradas em
relacdo ao fluxo de dificuldade, onde quanto menor a distancia, menor o erro. No perfil de
desempenho inicial, o RMSE para GA, ICPSO e ACO foi 0,1274, 0,1362 e 0,1371,
respectivamente. Para o perfil de desempenho intermediario, 0o RMSE para GA, ICPSO e ACO
foi 0,1876, 0,2151 e 0,2123, respectivamente.

Neste estudo ndo buscamos testar os algoritmos bio-inspirados para um perfil de aluno
com desempenho avancado, pois o intuito deste experimento foi promover o aprendizado de

alunos que nédo sabiam ler ou tinham alguma dificuldade no processo de aprendizagem.

O melhor desempenho do GA pode ser atribuido a seu aspecto evolucionario, contudo

destaca-se que o algoritmo ICPSO mostrou que poderia se aproximar do GA se fosse utilizado
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um maior numero de iteragdes, como pode-se visualizar na curva de fitness. Com os resultados
deste experimento, pode-se inclusive recomendar um namero de iteracbes menor para o0 GA
(200 por exemplo), de forma que poderia-se gerar tarefas mais rapidamente. Assim, observou-
se que 0 GA mostrou rapidez em convergir indicando boa estabilidade e gerando tarefas mais
préximas ao fluxo de dificuldade do que os demais algoritmos.

5.4. Validacéo da dificuldade das tarefas por especialistas

Antes de utilizar as tarefas geradas para serem aplicadas com alunos em fase de
aprendizagem, uma validacdo com especialistas foi realizada com o objetivo de verificar se as
dificuldades das tarefas geradas sdo adequadas para as criancas que estdo iniciando o
aprendizado na alfabetizacdo. Para isso, foi utilizado um questionario e opinides de especialistas
foram coletadas.

Cada questdo do questionario foi composta por uma tarefa de ensino exibida em uma
imagem e 5 opc¢Oes inspirado na escala Likert (William M K Trochim, 2006). O questionario
possui 16 questdes com o seguinte padrao: “Qual é o nivel de dificuldade da tarefa de ensino
para criancas em fase de aprendizado na leitura? : 1 - Muito facil, 2 - Facil, 3 - Média, 4 - Dificil,
5 - Muito dificil”.

Nove especialistas foram consultados com experiéncia de 1 a 4 anos de atuacdo em
estudos de alfabetizagdo. Os especialistas consultados foram professores, psicélogos,
pesquisadores na area da alfabetizacdo e pedagogos. As respostas dos questionarios foram
normalizadas entre 0 e 1, permanecendo na mesma escala de valores para dificuldades geradas

pelo algoritmo proposto nessa pesquisa.

Neste contexto, usando a correlacdo de Pearson foi possivel analisar a relacdo entre a
média da opinido dos especialistas e os valores gerados das dificuldades. O resultado revela
valor de R igual a 0,9037, que indica uma forte correlagéo entre a opinido dos especialistas e a
dificuldade das tarefas geradas. Essa forte correlacdo, de acordo com os especialistas, mostra
que as tarefas de ensino geradas pelo algoritmo sdo adequadas para criangas em estagio inicial

de alfabetizagéo.

5.5. Validacao das tarefas geradas para o processo de ensino individualizado

Uma atividade foi concebida como estudo de caso envolvendo a aplicacdo das tarefas

geradas para os alunos no estagio de desenvolvimento da alfabetizacdo. O objetivo foi mostrar
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a aplicabilidade de utilizar algoritmos bio-inspirados como forma de automatizar o processo, e
analisar se as tarefas geradas tiveram algum efeito positivo no processo de aprendizagem. Por
conseguinte, analisou-se 0 numero de respostas corretas antes e depois da aplica¢do do conjunto

de tarefas geradas e analisou-se o engajamento dos participantes.

A Figura 5.29 mostra o desenho da atividade aplicada aos alunos. Na primeira etapa, foi
dada orientacdo sobre como utilizar os softwares de aprendizagem que exibem as tarefas no
computador. As tarefas respondidas no pré-teste foram usadas como entrada para gerar o
conjunto de tarefas pelo GA. Nos estagios 2 a 5, os participantes foram treinados com conjuntos
de tarefas gerados pelo GA, alternando os tipos de tarefas. As respostas da primeira sesséo de
treinamento foram usadas para gerar o conjunto de tarefas para a segunda sessao, e assim por
diante, até a Gltima sessdo de treinamento ser concluida. Cada estagio tem uma condicdo e, se
a condicdo for cumprida, o aluno passa para 0 proXimo estagio; caso contrario, o aluno deve
repetir a sessdo de treinamento. Antes de passar para a proxima etapa, o aluno deve responder
corretamente a pelo menos 60% das tarefas. A porcentagem de 60% foi adquirida

empiricamente por consulta a especialistas em psicologia presentes na equipe deste trabalho.

Figura 5.29 — Desenho da atividade individualizada.

ESTAGIO 1 ESTAGIO 2 ESTAGIO 3 ESTAGIO 4 . ESTAGIO 5 ESTAGIO 6
Primeira SIM x SIM
Inicio Orientacao =1 sessdode = Condicdo ta[rse?;asgaglc?%;& -~ Condicdo Pos-teste
treinamento NAO p 0

Pré-teste > sesséo de de treinamento de freinamento

treinamento T

\ T
. NAO SIM = NAD SIM 3
Geracéo de Geracio de a(%?;asggglg%p‘ Fim

tarefas pelo GA w tarefas pelo GA
Na etapa final, uma entrevista semi-estruturada foi realizada por profissionais da

Segunda JTerceira sesséo 9[Cluarta sesséo

educacdo, com perguntas elaboradas para investigar o nivel de dificuldade dos comandos de
entrada e também o engajamento do aluno. Como os participantes eram criangas, foram
realizadas perguntas simples, aplicando a liberdade de uma entrevista semi-estruturada (Irvine,
Drew, & Sainsbury, 2013).

As seguintes perguntas foram feitas: (1) “Vocé gostou da atividade?”; (2), “Vocé
gostaria de fazer a atividade novamente?”; (3), “Vocé foi capaz de fazer a atividade?”; (4),
“Quais foram os comandos de teclado e mouse que vocé usou na atividade? (resposta positiva,

se o aluno foi capaz de mostrar os comandos corretamente) ”; (5), “Vocé teve alguma
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dificuldade em fazer esta atividade?”. Com base nos dados coletados, as respostas foram

~ 9

categorizadas como “Sim” (resposta positiva) ou “Nao” (resposta negativa), observando os
comentarios, 0 modo de falar, as expressdes faciais e anotando as respostas. Por exemplo: uma
crianca balancando a cabega verticalmente confirma um “sim” (resposta positiva); as
expressoes “legal”, “bom” e “bonito” seriam classificadas como “sim” (resposta positiva); e as

expressoes “ruim, “bobo” e “feio” foram classificadas como “ndo” (resposta negativa).

Esta atividade foi aplicada em um laboratério de informética de uma escola pablica de
da cidade de Belém, Estado do Para, Brasil. Uma turma de alunos com um total de 18 alunos,
com idades entre 5 e 6 anos, foi convidada a participar. Dentre os participantes, 5 alunos
abandonaram a atividade, 4 alunos ndo concluiram a etapa de treinamento e 3 perderam pelo
menos um dia de atividade, restando 6 alunos que completaram a atividade. A execucdo deste
experimento com 6 alunos visou identificar se existe uma aplicabilidade na utilizacdo da nossa
abordagem, ou seja, meramente verificar se é possivel gerar tarefas e aplica-las em ambientes
reais de aprendizado. Assim, este experimento possui um carater de validagéo e estudo de caso,
ndo buscando indicar se nosso método € eficaz em comparagdo com outros métodos de
aprendizado, visto que para esta contastacao seria necessario um maior namero de alunos, maior
numero de especialistas educacionais para auxiliar a aplicagdo desta abordagem e métodos de

aprendizado comparativos vindouros da psicologia educacional.

Para a aplicacdo deste estudo de caso, o aluno precisou concluir a atividade e, por esse
motivo, fora decidido considerar apenas os dados dos seis alunos que participaram de toda a
atividade. Os participantes foram submetidos individualmente a 6 etapas de ensino de 30 a 50
minutos, completando um total de 2 meses de atividades. Cada aluno respondeu pelo menos
648 tarefas em todo o processo. A equipe supervisora da escola e 0s responsaveis legais do
aluno assinaram o termo de consentimento (Apéndice I11) autorizando esse estudo. A Figura

5.30 mostra 2 criangas em atividade individual de ensino.
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Figura 5.30 — Atividade de ensino individual para dois alunos.

EEECEREERFET

N

-

O primeiro resultado da atividade veio das entrevistas semi-estruturadas, compiladas na
Tabela 5.11. Em uma analise geral, verificou-se que a maioria dos alunos aceitou a atividade
de forma positiva. Além disso, os alunos foram capazes de fazer a atividade e interagir

corretamente com o computador.

Tabela 5.11 — Resultado da entrevista semi-estruturada.

Perguntas SIM NAO

1. Vocé gostou da atividade? 83,33% 16,66%
2. Vocé gostaria de fazer a atividade novamente? 100% 0
3. Vocé conseguiu fazer a atividade? 100% 0
4. Quais foram os comandos de teclado e mouse usados na atividade? (SIM,

- 100% 0
se 0 aluno foi capaz de mostrar os comandos corretamente)
5. Vocé teve alguma dificuldade em fazer esta atividade? 33,33% 66,66%

Outro resultado foi em relagdo ao nimero de repetigdes das etapas do treinamento. Este
dado foi coletado pois, um grande numero de repeticdes pode desencorajar os alunos e sugerir
que as tarefas geradas ndo sdo apropriadas para eles. A Tabela 5.12 exibe o nimero de
repeticdes nas etapas de treinamento, com médias entre 0,5 e 0,66, indicando que as tarefas

geradas foram aceitaveis para esses alunos.

Tabela 5.12 — Numero de repeticdes de estagios.

Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5

Aluno 1 0 0 0 1
Aluno 2 2 0 1 0
Aluno 3 1 0 0 1
Aluno 4 0 1 1 0
Aluno 5 0 1 0 1
Aluno 6 0 2 2 0
Média 0.5 0.66 0.66 0.5

O terceiro resultado baseia-se nas respostas corretas durante a atividade, mostradas na
Tabela 5.13. Os participantes obtiveram um melhor desempenho no pos-teste do que no pré-

teste, indicando um efeito positivo no aprendizado desses alunos.
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Tabela 5.13 — Numero geral de respostas corretas do pré-teste e pds-teste (nUmero total de 36 tarefas para

cada aluno).
Pré-teste Pos-teste
Percentagem média de respostas corretas 53.24% 78.65%
Desvio padrédo de respostas corretas 34.29% 16.05%

5.6. Engajamento dos softwares de aprendizagem

Um outro estudo de caso foi realizado a fim de identificar o engajamento dos alunos
utilizando os softwares de aprendizado desenvolvidos ao mesmo tempo que utilizam as tarefas
de ensino geradas. Desta forma, o jogo digital “As aventuras de Amaru” e o aplicativo web
“MTS-Player” foram objetos desse estudo. 22 participantes foram convidados com idades entre
6 e 7 anos (1* série) e divididas aleatoriamente em 4 grupos: 5 criancas no “Grupo A: Web-
Game”, 6 no “Grupo B: Game-Web”, 4 no “Grupo C: Web-Web” e 3 no "Grupo D: Game-
Game". 4 participantes faltaram a atividade em pelo menos um dos dias e por esse motivo 0s
dados coletados desses participantes ndo adentraram na analise do estudo. Da mesma forma
como 0 experimento anterior, este experimento utilizou dados de 18 alunos e buscou mostrar a
aplicabilidade da utilizacdo das tarefas geradas, mas neste caso, com foco no engajamento e

ludicidade que os softwares desenvolvidos poderiam causar.

Os participantes realizaram 2 sessdes de 30 a 50 minutos cada. O estudo foi conduzido
em um laboratorio de informatica da Universidade Federal do Pard, Belém, Brasil. A Figura
5.31 mostra uma sessdo da atividade de ensino.

Figura 5.31 — Aplicacéo da sess@o de ensino em um laboratério de computacao.

O estudo para a identificacédo do engajamento foi conduzido conforme a Figura 5.32.
No primeiro momento do primeiro dia, 0s participantes tiveram uma pequena orientacdo sobre
0 uso de aplicagbes computacionais; e no segundo momento do primeiro dia, 0s participantes
foram apresentados as tarefas. Em um terceiro momento, a entrevista semi-estruturada foi

aplicada individualmente. Esta estrutura foi replicada de maneira semelhante no segundo dia.
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Os conjuntos de “tarefas 1” e “tarefas 2” foram tarefas diferentes e foram realizadas no primeiro

e segundo dia, respectivamente.

Figura 5.32 — Desenho da atividade para a turma para a coleta do engajamento dos alunos.

Primeiro Segundo Terceiro Primeiro Segundo Terceiro
Grupos momento do momento do momento do momento do momento do momento do
primeiro dia primeiro dia primeiro dia segundo dia segundo dia segundo dia
Execucéo do Execucdo do
Grupo A: Web- conjunto de conjunto de
Game tarefas 1, com o tarefas 2, com o
aplicativo web. jogo digital.
Execucdo do Execucdo do
Grupo B: conjunto de conjunto de
Game-Web tal_'efas 1,como Execucéo da tare_fas _2, com o Execucdo da
Orientagio jogo digital. entrevista semi- Orientagio aplicativoweb | enirevista semi-
Execucéo do estruturada pela Execucéo do estruturada pela
Grupo C: Web- conjunto de primeira vez. conjunto de segunda vez.
Web tarefas 1, com o tarefas 2, com o
aplicativo web aplicativo web
Execugdo do Execugdo do
Grupo D: conjunto de conjunto de
Game-Game tarefas 1, com o tarefas 2, com o
jogo digital. jogo digital.

As respostas das entrevistas foram categorizadas em trés respostas para cada questao:

“Sim” (resposta positiva), “Nao” (resposta negativa) e “sem resposta’ (resposta neutra), similar

ao estudo do subcapitulo 5.5. As respostas foram compiladas na Tabela 5.14.

Tabela 5.14 — Porcentagem de respostas positivas nos dois dias do experimento.

Grupo A Grupo B Grupo C Grupo D
Perguntas Web-Game Game-Web Web-Web Game-Game
Primeiro | Segundo | Primeiro | Segundo | Primeiro | Segundo | Primeiro Segundo
dia dia dia dia dia dia dia dia
L. Voce gostou da | y5000 | 10006 | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100%
atividade?
2. Vocé gostaria de
fazer a  atividade 0% 20% 83% 83% 75% 50% 33% 33%
novamente?
3. Quais foram os
comandos que Vocé
usou na atividade?
(Sim, se o aluno puder 100% 80% 100% 100% 50% 75% 66% 100%
usar os comandos do
teclado e do mouse
corretamente)
]‘}- Vocé ~ conseguiu | g5, 100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100% 100%
azer a atividade?

Na questdo 1, observou-se que todos 0s quatro grupos responderam positivamente. A

questao numero 2, houve um resultado heterogéneo: apenas o “Grupo B Game-Web” obteve

uma resposta positiva com mais de 80%; seguido pelo “Grupo C Web-Web” com mais da

metade de respostas positivas; pelo “Grupo D Game-Game” com menos da metade; e,

finalmente, pelo “Grupo A Web-Game” com os menores percentuais. Os baixos percentuais da

pergunta nimero 2 talvez se devam ao processo de adaptacdo no primeiro contato dos alunos
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com o aplicativo “Game” e “Web”, embora o “Game” pudesse aumentar com Sucesso 0s

resultados no caso do Grupo A, devido a caracteristica de ludicidade.

Em relacdo a questdo numero 3, a maioria dos grupos respondeu positivamente e que
poderiam usar os comandos do teclado e do mouse corretamente. Mesmo com a pequena
orientacdo no inicio da atividade, os alunos demonstraram ter conhecimento sobre o0s
dispositivos. Em consequéncia da questdo numero 3, a maioria dos grupos foi capaz de realizar

a atividade, de acordo com a questdo nimero 4.

Outra questao foi aplicada apenas ao “Grupo A: Web-Game” e “Grupo B: Game-Web”,
para coletar a preferéncia em relagdo aos softwares de aprendizado: “Qual software vocé
prefere? ”. Em relacdo a preferéncia entre os softwares de aprendizado, o “Grupo A: Web-
Game” teve um total de 83%, 17% ndo responderam a questdo. O “Grupo B: Game-Web” teve
um total de 50% que preferem o jogo, 17% nédo preferem o aplicativo web e 33% néo

responderam a questao.

Este resultado mostra uma preferéncia pelo jogo digital, porém ambas as ferramentas se
mostram acessiveis a essa turma. Esse resultado também indica que, mesmo sem treinamento
prévio, a exposicao continua a conjuntos de tarefas € adequada para os participantes aprenderem

como lidar com as ferramentas.

5.7. Consideracdes finais do capitulo

A implementagdo destes experimentos foi certamente um desafio. O sucesso das
aplicacdes demonstrou também que existe viabilidade na execuc¢do dos algoritmos em
ambientes de ensino. Mesmo assim, ainda existe uma quantidade razoavel de experimentos,
tanto computacionais como comportamentais, que podem ser realizados visando melhorar a
abordagem de geragédo de tarefas. Estes experimentos e implementagdes séo elencados como
pesquisas futuras ao final da tese. No préximo capitulo sdo discutidos os resultados desta tese

concluindo a presente pesquisa.
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6. Conclusao

De acordo com a Avaliacdo Nacional de Alfabetizagdo, em 2016, mais de 50% das
criancas entre 5 e 8 anos tinham conhecimento insuficiente na leitura e escrita. A regido Norte
do Brasil apresentou o dado mais preocupante, com aproximadamente 70% das criancas em
idade escolar apresentando alguma dificuldade em ler e escrever (Bermudez, 2017). Alguns
programas de ensino buscam auxiliar na mitigacao deste problema auxiliando no ensino em
areas com baixo aproveitamento no aprendizado. Contudo, esses programas sdo dependentes

de um grande esforco manual para a criacdo de tarefas individualizadas.

Esta tese apresentou uma abordagem baseada em meta-heuristicas bio-inspiradas para a
geracdo de tarefas adaptadas utilizando o procedimento Matching-to-Sample. Os experimentos
mostraram que 0s algoritmos bio-inspirados podem gerar um conjunto de tarefas com
dificuldades adaptadas obedecendo ao fluxo de ensino inserido pelo tutor. Trés meta-heuristicas
(GA, ICPSO e ACO) foram comparadas, onde o GA apresentou melhor taxa de convergéncia,
observando-se também que o grau de dificuldade das tarefas geradas permaneceu proximo ao

fluxo de dificuldade previamente selecionado.

A opinido dos especialistas em relacdo a dificuldade das tarefas geradas mostrou
correlacdo positiva, indicando que essas tarefas poderiam ser usadas para o ensino de criangas

em fase inicial de alfabetizag&o.

Apos a aplicagdo de uma atividade de ensino, foi possivel analisar se as tarefas geradas
podem ser utilizadas em ambientes reais de aprendizado. Os resultados indicaram que houve
uma melhoria na aprendizagem das criancas nos estagios iniciais do desenvolvimento da
alfabetizacdo. A andlise das entrevistas semi-estruturadas mostrou que as tarefas geradas foram
aceitas e ndo houve problemas no entendimento do uso de comandos ou dispositivos
computacionais que pudessem afetar o processo de ensino. Assim, é possivel utilizar o0 GA
como uma meta-heuristica para gerar uma quantidade consideravel de tarefas, justificando seu
uso com um numero maior de alunos e com experimentos maiores ao molde da analise

comportamental.

Este trabalho também apresentou um estudo sobre softwares de aprendizagem e
interativos que apresentam as tarefas adaptadas para alunos. A utilizagdo de um aplicativo web

(MTS-Player) e um jogo digital (As Aventuras de Amaru) demonstraram a possibilidade de
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utilizar uma sequéncia organizada de tarefas. Contudo, o resultado da atividade em grupo
apresentou uma indicacdo que as tarefas MTS em um ambiente ludico (jogo digital) podem
engajar mais os alunos em fase inicial de aprendizagem. No entanto, para os estudantes com
dificuldades na operacdo dos controles e comandos com o teclado e 0 mouse, é recomendavel

o uso do aplicativo web, pois o software possui uma interface mais simples do que o jogo digital.

O diferencial dos softwares de aprendizado lGdicos para outros softwares
informatizados projetados para o ensino de habilidades de leitura, esta nas caracteristicas de
integrar o procedimento de ensino em uma narrativa junto com uma boa interatividade. O jogo
digital apresenta tarefas MTS como uma série de desafios continuos, implementados como
mini-games, planejados para entreter e ensinar ao mesmo tempo. Os itens e estimulos deste
jogo digital sdo integrados a historia, fazendo sentido dentro da narrativa, e assim evitando que
o0 aluno se distraia durante 0 jogo. Assim, uma vantagem é que os softwares de aprendizado
podem ser usados em atividades escolares ou fora da escola (por exemplo, homeschooling),
aumentando as possibilidades de uso.

Com base no exposto, estima-se dizer que o objetivo principal foi completado, ou seja,
a geracao de tarefas com dificuldade adaptadas para criancas em fase inicial de alfabetizacdo
atraves de algoritmos bio-inspirados; promovendo as seguintes contribuicdes para a area de

estudo:

e Viabilizagdo da geragdo de um conjunto completo de tarefas de ensino para o
procedimento MTS seguindo um fluxo de ensino.

e Viabilizagdo de uma abordagem que engloba a aplicacdo de um pré-teste, a
configuracdo de ensino, a geracdo de tarefas e o ensino em softwares de
aprendizagem com as tarefas geradas; sendo Gtil sua utilizacdo em ambientes reais
de ensino como salas informatizadas de aula.

e Propde um modelo que estima a dificuldade de uma tarefa do procedimento MTS e
adaptada ao aluno, através da Equacéo 4.9.

e Disponibiliza a modelagem de um algoritmo bio-inspirado (algoritmo genético) apto
para a geragao de tarefas adaptadas e obedecendo a configurac¢ao de ensino ajustada
por um especialista na area da analise comportamental.

e Permite o ensino individualizado, que respeita 0 modo de aprendizado de cada
aluno, viabilizando um melhor ensino durante o processo de alfabetizacéo.

e Dispde o resultado de um estudo sobre engajamento utilizando tarefas adaptadas e

apresentadas em softwares ludicos e convencionais de aprendizado.
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Os principais desafios que envolveram o desenvolvimento da pesquisa relatada nesta
tese foram os seguintes: 1) determinacao de um modelo de dificuldade da tarefa adaptado para
cada aluno e em conformidade com o procedimento Matching-to-Sample; 2) determinacdo de
um mecanismo de busca que fosse coerente com o procedimento Matching-to-Sample seguindo
um fluxo de dificuldade; e 3) construcdo de experimentos de validacdo tanto no ambito

computacional quanto no &mbito de estudo com participantes do dominio de aplicag&o.

Originalmente, este trabalho focou-se na alfabetiza¢do, mas também pode ser aplicado
em outras areas do conhecimento com algumas adaptacgdes técnicas, como ajustar, adicionar e
remover os fatores de dificuldade das tarefas de ensino. Por fim, este estudo pretende auxiliar

no ensino de leitura e servir de suporte aos educadores.

6.1. Contribuicdes cientificas
Foram as seguintes as contribuicdes cientificas geradas por esta pesquisa:
e Revista — Qualis B1 ano 2016, em Engenharia IV e A2, ano 2016, em Ciéncia da
Computacao

o Optimizing tasks generation for children in the early stages of literacy
teaching: a study using bio-inspired metaheuristics. Soft Computing, 1-14,
2018.

e Revista— Qualis B1 ano 2016 em Ensino e Qualis B5 ano 2016 Engenharia IV

o Um relato de experiéncia de capacitacao para a criacdo de jogos sérios em
cursos de computagdo com foco em projetos reais. RENOTE — Revista de
Novas Tecnologias na Educacéo , 14(1), 2016.

e Revista— Qualis B3 ano 2016 em Educacéo

o Jogos digitais e aplicacdes web como forma de engajamento no ensino da
leitura utilizando tarefas adaptativas matching-to-sample. IE
Comunicaciones: revista iberoamericana de informatica educativa.

Informatica Educativa Comunicaciones, 27(27), 2018.
e Congresso Nacionais e Internacionais

o Engagement in digital games and web applications using adaptive

matching-to-sample tasks in teaching reading. In 2017 International
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Symposium on Computers in Education (SIIE) (pp. 1-6). IEEE. 2017.

(Qualis B3 de conferéncia em ciéncia da computacao).

o Um framework para a geracédo de repertérios de ensino individualizado
baseado em dificuldade adaptativa. In XLVIII SBPO Simpdsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional. Vitoria. 2016. (Qualis B4 de conferéncia em ciéncia

da computacéo).

o ABSR: An algorithm based on similarity rules assisted by bio-inspired
algorithms for teaching context. In XLVIII SBPO Simpdsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional. Vitdria. 2016. (Qualis B4 de conferéncia em ciéncia

da computacéo).

6.2. Trabalhos futuros

A abordagem para a geracdo de tarefas adaptadas na presente tese cumpriu todos 0s

objetivos previstos, contudo, os métodos propostos podem evoluir em técnicas e

funcionalidades para melhorias significativas. A seguir, alguns trabalhos futuros sdo apontados:

Ajuste automatico dos parametros educacionais. Métodos para ajustar quais palavras
devem ser ensinadas, quais os tipos de tarefas devem ser usados em uma determinada
situacdo, ou qual fluxo de dificuldade deve ser inserido no sistema, podem ser valiosos
para acelerar a configuracao prévia dos parametros do contetdo de ensino.
Comparacdes com os metodos pedagdgicos tradicionais. Métodos para 0 ensino da
leitura sdo varios, neste contexto, métodos mais tradicionais, como o ensino em sala de
aula, podem ser comparados com 0 método computacional aplicado nesta tese.

Novas propostas de sistemas para auxiliar instrutores em ambientes voltados para
internet. Para evitar a complexidade do desenvolvimento das atividades de ensino junto
com a infra-estrutura necessaria, optou-se por desenvolver um sistema de geracdo de
tarefas mono-usuario. Um sistema web amplo e eficiente poderia ser desenvolvido a fim
de disponibilizar as caracteristicas apresentadas nesta tese para dominios maiores e para
um maior nimero participantes.

Aplicacgéo desta abordagem com outros idiomas ou contextos educacionais semelhantes.
A utilizacdo da abordagem desta tese se focou no ensino de palavras do vocabulario
portugués-brasileiro, contudo, o procedimento Matching-to-Sample pode ser usado para

0 ensino de outros idiomas. Existe a possibilidade de ensinar também a matematica,
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geografia, musica e qualquer disciplina que possui simbolos visuais e efeitos sonoros.
Nestes casos, a formula de dificuldade e a funcao de fitness poderiam ser adaptadas para

o dominio de aprendizado pretendido.

Essas melhorias irdo contribuir para tornar esta abordagem mais abrangente, escalavel

e mais atrativo para alunos e tutores de diferentes disciplinas de ensino.
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Apéndices

Esta secdo tem como objetivo mostrar documentos e informagdes complementares

desenvolvidos nesta pesquisa.
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Apéndice I. Algoritmo de ordenacéao de tarefas baseado no Fluxo
de Dificuldade.

Este apéndice exibe o Algoritmo 1 em pseudocddigo, que realiza a ordenacédo das tarefas
com base no o Fluxo de Dificuldade inserido apos execucdo dos algoritmos bio-inspirados. Os
algoritmos e técnicas de inteligéncia computacional foram desenvolvidos através da linguagem

de programacao MatLab ver2016.

Algoritmo 1: Fungdo OrdenarTarefasBaseadoNoFluxoDeDificuldade(Tarefas,DificuldadeDasTarefas,FluxoDeDificuldade)
1: TarefasOrdenadas = Tarefas

2: Taux = Tarefas

3: D = DificuldadeDasTarefas

4: DificuldadeDasTarefasOrdenadas = DificuldadeDasTarefas

5 [Ds, Di] = ordenar(D) //retorna um Di com indices ordenados que especifica quais dos elementos
' //de D foram rearranjados na obtencdo do vetor Ds. Ds séo os valores de dificuldade ordenados.
6: F = FluxoDeDificuldade
7 [Fs, Fi] = ordenar(F) //retorna um Fi com indices ordenados que especifica quais dos elementos
' //de F foram rearranjados na obtengdo do vetor Fs. Fs s8o os valores do fluxo de dificuldade ordenados.
8: Para cada i Elemento do FluxoDeDificuldade,
9:
10: Taux{i}=Tarefas{Di[i]}
11: DificuldadeDasTarefasOrdenadas { Fi[i]}=Ds[i]
12: TarefasOrdenadas { Fi[i]} = Taux{i}
13: }
14: Retornar TarefasOrdenadas , DificuldadeDasTarefasOrdenadas

Obs: A funcgédo ordenar(), encontrada na linha 5 e 7, possui uma fungdo similar em

https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/sort.html.
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Apéndice I1. Algoritmo de similaridade entre escolhas textuais.

No contexto educacional, medir a similaridade entre palavras € um componente

importante para analisar a percep¢do de objetos e mensurar a dificuldade de tarefas. Contudo,

raramente utiliza-se regras especificas para refinamento do valor de similaridade.

Apresenta-se 0 Algoritmo de Similaridade Baseado em Regras (ASBR), capaz de gerar

a similaridade entre palavras dentro de um contexto de ensino da anélise comportamental para

o procedimento Matching-to-sample (MTS). A similaridade pode ser calculada através de cada

regra que possui um peso associado conforme o Algoritmo 2 abaixo,

Algoritmo 2 : ASBR

Entrada : Palavral, Palavra2, Regras, W, n
Saida: S
Inicio
Para i< 1, até n, faca,
Se Regras[ i ].(Palavral, Palavra2) = Verdadeiro, entdo
V.. € Regras[ i ].CalcularValorDaRegra(Palavral,Palavra2, W;)
FimSe
FimPara

n
s€ Z W,V
i=1
im

F

onde: S € a similaridade; W; € o peso da i-ésima regra; V;., € o valor da i-ésima regra; n numero

total de regras.

As seguintes regras foram definidas:

1.
2
3
4.
5

6.

Qual a distancia de Levensthein?

Qual a diferenca entre o tamanho das palavras?

Primeira letra da primeira palavra € igual a primeira letra da segunda palavra?
Primeira silaba da primeira palavra é igual a primeira silaba da segunda palavra?
Ultima silaba da primeira palavra é igual a Gltima silaba da segunda palavra?;

Ultima letra da primeira palavra é igual a Gltima letra da sequnda palavra?

Foi realizado um estudo de caso onde as opinides de similaridade de 9 especialistas

foram coletadas através de questionarios. Foram utilizadas 25 palavras do programa de ensino

chamado ALEPP (Aprendendo a Ler e Escrever em Pequenos Passos) com a coleta de 1400

valores de similaridades entre palavras. Apds a coleta de dados foi tirado a média e o erro padrao

das opinides dos psicologos. A Tabela APII.15 mostra uma amostra de média dos dados

sugeridos pelos especialistas e normalizadas em escala probabilistica.
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Tabela API11.15 — Média da indicacéo da opinido dos especialistas entre palavras textuais para 15

palavras. Quanto maior o valor, maior a similaridade.

bolo | tatu | vaca | bico | mala | tubo | pipa | cavalo | apito | luva | tomate | vovd | muleta | fita pato
bolo 1 0,15 | 0,15 | 0,525 | 0,25 | 0,525 | 0,15 0,5 0,2 10,175| 0,225 0,3 0,225 | 0,15 0,25
tatu 0,15 1 0,225| 0,15 | 0,225|0,525| 0,2 | 0,225 | 0,2 |0,175| 0,35 | 0,15 0,5 [0,625 0,4
vaca 0,15 | 0,225 1 0,225| 0,45 | 0,15 [ 0,225| 0,6 0,15 | 0,525| 0,2 0,3 0,2 0,25 0,225
bico 0,525 | 0,15 | 0,225 1 0,15 | 0,325 0,275 | 0,225 | 0,325 | 0,15 0,15 0,2 0,15 | 0,225 0,25
mala |0,225[0,225| 05 | 0,15 1 0,15 | 0,25 | 0,325 | 0,15 | 0,3 0,35 | 0,15 0,4 10,225 0,25
tubo 0,525|0,525| 0,15 | 0,325 | 0,15 1 0,15 0,2 0,275 | 0,225 | 0,325 0,2 0,275 0,2 0,275
pipa 0,15 | 0,2 |0,225|0,275| 0,25 | 0,15 1 0,2 |0,525]|0,225| 0,15 | 0,15 0,2 0,35 0,525
cavalo 0,5 10,225 0,525 0,225 | 0,35 0,2 0,2 1 0,375]0,475| 0,25 |0,225]| 0,175 | 0,15 0,3
apito 0,2 0,2 0,15 | 0,325 | 0,15 | 0,275 | 0,525 | 0,375 1 0,15 | 0,475 | 0,15 | 0,275 | 0,25 0,575
luva 0,15 | 0,175|0,525| 0,15 | 0,3 | 0,25 | 0,225 | 0,475 | 0,15 1 0,2 0,2 | 0,375 | 0,275 0,15
tomate | 0,225 0,325 | 0,2 0,15 | 0,35 0,3 0,15 0,25 |0,475| 0,2 1 0,225| 0,35 |0,275 0,5
vovo 0,275| 0,45 | 0,275| 02 | 0,15 | 0,2 | 0,15 | 0,225 | 0,15 | 0,2 | 0,225 1 0,15 | 0,15 0,2
muleta | 0,225 | 0,475| 0,2 0,15 0,4 |0,275| 0,2 0,175 | 0,275]0,375| 0,325 | 0,15 1 0,525 0,25
fita 0,15 | 0,575| 0,25 | 0,225]0,225| 0,2 0,4 0,15 0,25 | 0,275| 0,275 | 0,15 | 0,525 1 0,375
pato 0,25 | 0,4 |0,225] 0,25 | 0,225]0,275] 0,5 0,3 |0,625| 0,15 0,5 0,2 | 0,275 | 0,55 1

Para realizar a busca dos pesos das regras foi utilizado algoritmos computacionais onde
0 objetivo foi encontrar um conjunto de 6 pesos que gerem similaridades dentro da margem de
erro e proximo da média das similaridades fornecidas pelas opinides dos especialistas. Desta
forma foi encontrado os seguintes pesos para as regras citadas: 0.49, 0.174, 0.064, 0.0772,
0.1702, 0.0246 respectivamente.

As opinides dos especialistas foram usadas para calcular o RMSE (Root Mean Square
Error) em relacdo a métricas de similaridade ja utilizadas na literatura. A similaridade de Jaro
compara caracteres comuns e € capaz de mensurar a similaridade de perfis de usuarios ao longo
do tempo com o intuito de destacar as preferéncias do usuério (Jain, Kumaraguru, & Joshi,
2016). A similaridade Dice compara segmentos de uma palavra considerados iguais e é muito
utilizado em sistemas de recomendacédo de produtos para consumidores (Al-Shamri, 2014). A
similaridade de Jaccard € utilizada para calcular a similaridade entre duas strings atraves do
tamanho da interse¢do entre as strings e ja foi utilizada no campo da corre¢do ortografica para
encontrar erros presentes em textos (Niwattanakul, Singthongchai, Naenudorn, & Wanapu,
2013). A similaridade de Levenshtein calcula a similaridade entre duas strings estimando a
sequéncia minima de operacdes que transformam uma string em outra e € muito utilizada no
campo de anélise de erros ortograficos (Yarkoni, Balota, & Yap, 2008).

Apobs as execugdes dessas métricas, 0s sequintes resultados foram gerados: ASBR
(0,083), Levenshtein (0.096), Dice (0.207), Jaccard (0.224) e Jaro (0.303). Levando em
consideracdo que quanto menor o valor de RMSE, maior proximidade entre a métrica de
similaridade da opinido dos especialistas. Logo, 0 ASBR aproximou-se mais das opinides de
especialistas tornando-o um algoritmo viavel para a identificacdo de similaridade entre escolhas

das tarefas de ensino do procedimento MTS.
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Apéndice I11. Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Dados de identificacdo

Titulo do Projeto: Jogos computacionais para o processo de ensino-aprendizagem de criancas em fase
de alfabetizacéo

Pesquisadores Responsaveis: Msc. Gilberto Nerino de Souza Junior; Prof. Dr. Dionne Cavalcante
Monteiro, Prof. Dr Adamo Lima de Santana.

Instituicdo dos Pesquisadores Responsaveis: Universidade Federal do Para - Instituto de Tecnologia.
Telefones para contato: (91) 8255-5350 — Gilberto Nerino de Souza Jr (gilbertonerinojr@gmail.com)

Nome do
estudante:

Idade: anos R.G.
Responsavel legal (quando for o caso):
R.G. Responsével legal:

O (a) estudante esta sendo
convidado(a) a participar do projeto de pesquisa Jogos computacionais para o processo de ensino-
aprendizagem de criangas em fase de alfabetizagcdo, de responsabilidade do pesquisador Gilberto
Nerino de Souza Junior, sob orientagéo do Prof. Dr. Dionne Cavalcante Monteiro e Prof. Dr. Adamo
Lima de Santana.

O presente trabalho tem por objetivo medir o engajamento de estudantes em aplicacdes que
buscam ensinar a ler e soletrar utilizando tarefas de ensino. Uma das aplicacdes é um jogo que busca
motivar e tornar o ensino lidico. Para medir o engajamento do aluno no jogo e na aplicacéo, €
necessario realizar um experimento no laboratorio de informética da escola com alunos em fase de
alfabetizacdo. A sessdo do experimento tera em torno de 1 hora. Dependendo do desempenho da
crianca durante a aplicagdo do jogo, havera a possibilidade de estender a sessao por mais 30 minutos.

O método do experimento sera divido em trés momentos: aplicacdo de questionario prévio,
execucao da aplicacdo computacional e do jogo nos grupos de controle e questionario final de
avaliacdo. O experimento ocorrerd no laboratorio de informatica da escola. Todas as informacgdes
obtidas pelo registro ou experimento serao sigilosas.

A realizacdo deste trabalho ndo acarretara prejuizos quer do ponto de vista académico, quer
de qualquer natureza ao estudante participante. O experimento tem como grande meta auxiliar para
que o participante adquira competéncias de leitura e soletracdo em palavras especificas em um
ambiente considerado ludico, que Ihe serdo Uteis em todo seu percurso académico.

A participacéo do estudante € voluntaria, sendo que este consentimento podera ser retirado a
qualquer momento, sem prejuizos a nenhuma das partes envolvidas.

Reitera-se que qualquer informacdo gerada sera sigilosa, sendo de uso exclusivamente
cientifico. A privacidade dos estudantes que puderem participar desta pesquisa sera sempre
preservada e sera assegurado, portanto, o cuidado para que de forma alguma se possa identificar o
participante.

Informamos que o(a) senhor(a) ndo pagara nem serd remunerado por sua participacgao.
Garantimos, no entanto, que todas as despesas decorrentes da pesquisa seréo ressarcidas, quando
devidas e decorrentes especificamente de sua participacdo na pesquisa.

Qualquer duvida eventual sobre esta pesquisa podera ser sanada com um telefonema ou e-
mail aos pesquisadores responsaveis (informacdes disponibilizadas no inicio deste termo), ou pelo ou
Comité de Etica em Pesquisa do Instituto de Ciéncias da Satude da Universidade Federal do Para (CEP-
ICS/UFPA) Complexo de Sala de Aula/ICS, Sala 13 - Campus Universitario, no. 1, Guama, CEP:
66.075-110. Belém, Para. Tel/Fax: 3201-7735, E-mail: cepccs@ufpa.br.

Agradecemos sua apreciacdo deste documento e sua eventual concorddncia com a
participac@o nesta pesquisa.
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Eu, , RG n° ,

responsavel legal por , RG n°
declaro ter sido informado e concordo com a sua participa¢do, como voluntario, no projeto de pesquisa

acima descrito.

Belém, de de
Nome e assinatura do participante Nome e assinatura do responsavel por obter o consentimento
Testemunha Testemunha

*Termo de Consentimento Livre Esclarecido apresentado, atendendo, conforme normas da Resolugdo 466/2012 de 12 de dezembro de 2012.
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Apéndice 1V. Imagens suplementares do aplicativo web, “MTS-
Player”.

O Apéndice IV mostra algumas imagens do aplicativo web implementado para esta
pesquisa. A linguagem de marcagdo HTMLS5 e a linguagem de programacéao Javascript foram
utilizadas para a implementacdo desta ferrramenta. Na Figura 2.2 exibe um arquivo .CSV
inserido na area de insercdo de tarefas. Na Figura AP-34 exibe-se uma tela de edicao das tarefas.

E na Figura AP-35, uma imagem de uma tarefa sendo executada pelo aplicativo.
Figura AP-33 — Area de insercéo de tarefas do MTS-Player.

MTS Player

Adicione repertorio por arquivo (csv):

Escolher arquivos | TarefasPre.csv m

Repertério N° de tarefas Editar Remover Iniciar Resultados

TarefasPre.csv 48 ﬂ u

Figura AP-34 — Area de edic&o de tarefas do MTS-Player.

Detalhes do repertério TarefasPre.csv

Exibir progresso durante sesséo: ¥
Permitir fechar durante sessdo: ¥

Lefras das tarefas: @ Mailsculas Mindsculas

N* Tipo de Tarefa Descrigao Exibir reforgos para as Tarefas Modelo Remover
Marcar todos: [ &l Marcar todos: L] %) Marcar todos

1 BB Imagem-Imagem v L)) cavalo

2 BB Imagem-Imagem 9= < muleta

3 BB Imagem-Imagem | < cavalo

4 BB Imagem-Imagem ] < muleta

5 BB Imagem-Imagem v ) cavalo

5 BB Imagem-Imagem v < muleta

7 BB Imagem-Imagem v ) cavalo

8 BB Imagem-Imagem v < ) muleta

9 BB Imagem-Imagem ¥ ¥ ) cavalo

10 BB Imagem-Imagem ¥ & <) muleta

" BB Imagem-Imagem ey ¥ ) mala

Figura AP-35 — Tarefa sendo apresentada no MTS-Player.

Je

b,

\

O

=2
>
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Apéndice V. Imagens suplementares do jogo digital, “As

Aventuras de Amaru”.

O Apéndice V mostra algumas imagens do jogo digital implementado para esta
pesquisa. As ferramentas usadas para implementagéo do jogo foram o Unity 3D, Gimp, Blender
e linguagem de programacao C#. Na Figura AP-36 exibe-se um recorte da histéria do jogo. Na
Figura AP-37, um recorte do tutorial do jogo é exibido. A Figura AP-38 exibe os itens coletaveis

durante o jogo e a Figura AP-39 exibe os “mini-games” do jogo.

Figura AP-36 — Inicio da hist6ria do jogo em formato de gravuras.

40 ® Bgo,
@ &




Figura AP-38 — Itens coletaveis entre as tarefas do jogo.

Figura AP-39 — Execucéo das tarefas em mini-games.

103
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Apéndice VI. Questionario para validacéo das dificuldades das

tarefas de ensino.

O Apéndice VI mostra algumas paginas do questionario como instrumento de coleta das
opinides dos especialistas. Os dados coletados serviram para identificar a dificuldade das tarefas
de ensino e se as mesmas estavam adequadas para serem utilizadas com criangas em fase inicial
da alfabetizacdo. A seguir sdo apresentadas imagens que sdo pequenos recortes do questionario

submetidos a especialistas educacionais.

Questionario: Dificuldade de tarefas de
ensino (Versao Final)

Prezado(a), pesquisador(a), psicdlogo(a) ou educador(a), convidamos vocé a colaborar com a
realizagdo da pesquisa intitulada "Geragdo automatizada de repertdrios de ensinos baseado em
fatores de dificuldade”.

A sua participagdo envolve responder ao questiondrio que segue. Serdo apresentadas tarefas de
ensino de leitura informatizada com diferentes niveis de dificuldade. Pedimos que vocé categorize
as tarefas de acordo com sua avaliagio de dificuldade. As tarefas s3o direcionadas & criangas em
fase inicial de alfabetizagdo.

Esta pesquisa faz parte de um projeto de pesquisa do Laboratdrio de Inteligéncia Computacional e
Pesquisa Operacional (LINC) — Instituto de Tecnologia (ITEC) da Universidade Federal do Para
(UFPA) e esta sendo coordenado pelos professores Adamo Santana (lattes:
http://goo.gl/YCR4m4) e Dionne Monteiro (lattes: hitp://goo.gl/QGFBwk).

Todos os seus dados serdo mantidos confidenciais e serdo utilizados somente para os fins da
pesquisa, mantendo sempre o seu nome em sigilo. Vocé pode se recusar a participar do estudo,
ou retirar seu consentimento a qualguer momento, sem precisar justificar. Se vocé estiver de
acordo com esse termo, nds gostariamos que vocé preenchesse ao questionario a sequir. 1sso
nédo deve durar mais do que 10 minutos.

Ficaremos muito gratos por sua colaboragio.
Qualquer duvida, por favor, entre em contato conosco.

Gilberto Merino Junior
http://lattes.cnpg.br/839194217557 5646
Mestre em Ciéncia da Computagdo - PPGCC UFPA

*Obrigatario

Vocé aceita participar dessa pesquisa? *
® Sim
O Nao
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Vocé ja trabalhou com o ensino da leitura 7 *
@ Sim
0 Nao

Qual sua experiéncia com trabalhos sobre alfabetizagio? *
O Muito experiente (mais de 7 anos)

O Experiente (entre 4 e 6 anos)

) Razoavel experiéncia (entre 1 & 3 anos)

(O Pouca experiéncia (menos de 1 ano)

& Nenhuma experiéncia

Caso queira receber mais informagoes sobre a pesquisa fornega seu enderego eletrénico
Quer saber mais sobre nosso trabalho? Por favor, informe seu email.

Qual a sua profissao? *
Caso vocé seja estudante de graduacdo, por favor, adicionar o nome do curso & o ano de témino do curso
no campo "Outro®.

[ Professor

O Pesquisador

[J Psicalogo

[ Pedagogo

[C) Terapeuta ocupacional
© Outro:|

Qual seu local de trabalho? *
[ Universidade

[ Clinica

) Hospital

) Escola
@ Outro:|

Qual a sua faixa etaria? *
& Dos 18 aos 22 anos

0 Dos 23 aos 25 anos

2 Dos 26 aos 30 anos

& Dos 31 aos 40 anos

2 Dos 41 aos 50 anos

& Dos 51 aos 60 anos

2 Maior de 61 anos

Género *
2 Masculing
& Feminino
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Instrucoes

Uma tarefa de ensino consiste na apresentagdo de uma tela composta por uma palavra modelo
(ditada, figura ou texto impresso) e uma ou mais alternativas de escolha, que podem estar no
formato de texto escrito ou figuras.

As figuras e textos impressos de modelo sdo sempre exibidos na parte superior da tela. A tarefa
exige gue a crianga selecione dentre as alternativas de escolha disponiveis aquela que corresponde
ao modelo. Em algumas tarefas a resposta consiste em selecionar, na ordem correta, as silabas
que compdem a palavra correspondents ao modelo

As figuras abaixo exemplificam algumas tarefas de ensino.

Observagao:

As imagens que tem uma figura de um alto-falante com um texto ao lado representam estimulos

sonoros. Ou seja, o som da palavra ditada por uma pessoa como modelo. O texto ao lado do alto-
falante representa a palavra ditada.

Figura 1: Afiqura 1 mostra um ditado. ou seja. uma tarefa com um modelo sonoro da palavra
"bolo”. A crianca deve selecionar a alternativa referente a0 modelo.

@ <hola> Modelo sonoro

% At o
I;# . ?’ Alternativas fornecidas para a crianga

As perguntas a seguir visam identificar o nivel de dificuldade das tarefas que serfo apresentadas a
criangas em fase inicial de alfabetizacdo. Presuma que as criangas ndo obtiveram treinamento
com os tipos de tarefas de ensino e que estdo nas séries iniciais de ensino da leitura.

Vocé deve indicar (com base na sua avaliag3o), o quéo dificil sera para as criangas responderem as
tarefas que seguem.

As tarefas serdo apresentadas todas em conjunto. |sso permitird que vocé possa, a qualguer
momento, reavaliar a sua classificagdo de cada tarefa.

tomate

5 - Qual o nivel de dificuldade da tarefa de ensino (exibida acima) para criangas em fase inicial de
alfabetizagdo? *

© 1- Muito facil

© 2-Facil

O 3-Média

© 4- Dificil

© 5- Muito dificil



&

vaca tatu

8 - Qual o nivel de dificuldade da tarefa de ensino (exibida acima) para criangas em fase inicial de
alfabetizagdo? *

1 - Muito facil
D 2-Facil
O 3 - Média

4 - Dificil

5 - Muite dificil

@ <tomate>

¥ oA e @

33 - Qual o nivel de dificuldade da tarefa de ensino (exibida acima) para criangas em fase inicial
de alfabetizagdo? *

© 1- Muito facil
@ 2-Facil

3- Média

4- Dificil

0 5- Muito dificil

107
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ANexos

Esta secdo tem como objetivo mostrar documentos e informacgdes complementares

desenvolvidos por terceiros a esta pesquisa.
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Anexo A. Parecer Consubstanciado do CEP (Comité de Etica e

Pesquisa)

INSTITUTO DE CIENCIAS DA
SAUDE DA UNIVERSIDADE W"“‘
FEDERAL DO PARA - ICS/

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Jogos computacionais para o processo de ensino-aprendizagem de criangas em fase
de alfabetizagao.

Pesquisador: GILBERTO NERINO DE SOUZA JUNIOR

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 39059214.3.0000.0018

Instituicdo Proponente:

Patrocinador Principal: FUNDACAO AMAZONIA PARAENSE DE AMPARQO A PESQUISA - FAPESPA

DADOS DO PARECER

Namero do Parecer: 978.783
Data da Relatoria: 26/01/2015

Apresentacao do Projeto:
Trata-se de um estudo que avaliara a utilizacdo de jogos computacionais no processo de ensino-

aprendizagem de criangas em fase de alfabetizagao.

Objetivo da Pesquisa:

O Objetivo do experimento & medir o engajamento nos jogos desenvolvidos em contextos de aprendizado
de leitura e soletragdo. De modo mais

especifico, o objetivo primario deste projeto visa desenvolver duas ferramentas de ensino de leitura e escrita
em portugués brasileiro, para o

processo de ensino-aprendizagem de criancgas, baseado em jogos computacionais e no programa de ensino
ALEPP, utilizando para isso

mecanismos de interacao ludicos.

Avaliagcao dos Riscos e Beneficios:

O estudo apresenta riscos minimos,pretendendo maximizar os beneficios quando proporcionar um ambiente
de ensino-aprendizagem mais ludico e eficiente, em comparacao as estratégias de ensino formais tornando
-0 mais motivador e eficaz.

Enderego: Rua Augusto Corréa n® 01-Sl do ICS 13 - 2° and.

Bairro: Campus Universitario do Guama CEP: g6.075-110

UF: PA Municipio: BELEM

Telefone: (91)3201-7735 Fax: (91)3201-8028 E-mail: cepccs@ufpa.br



INSTITUTO DE CIENCIAS DA
SAUDE DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO PARA - ICS/

Continuagdo do Parecer: 978.783

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

O estudo mostra-se de grande relevancia para o processo de ensino na alfabetizagao.

Consideragoes sobre os Termos de apresentacao obrigatoria:
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QRera =™

Apresenta todos os documentos necessérios para a elaboragéo do parecer e consequente aprovacgao da

pesquisa.
Recomendagdes:
Sem recomendacdes.

Conclusoes ou Pendéncias e Lista de Inadequagoes:
Apto para aprovagao.

Situagao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:
Nao

Consideragdes Finais a critério do CEP:

BELEM, 10 de Marco de 2015

Assinado por:

Wallace Raimundo Araujo dos Santos
(Coordenador)

Enderego: Rua Augusto Corréa n® 01-Sl do ICS 13 - 2° and.
Bairro: Campus Universitario do Guama CEP: B6.075-110
UF: PA Municipio: BELEM

Telefone: (91)3201-7735 Fax: (91)3201-8028 E-mail: cepccs@ufpa.br



