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Resumo

Sendo certo que o recurso a tecnologia no ensino é cada vez mais notdrio, a utilizacdo de sistemas
informaticos de tutoria continua aquém do seu potencial, ainda que seja um tema abordado ha ja
algumas décadas. Assim, surgiu a iniciativa Leonardo e o respetivo desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para sistemas de avaliacdo de conhecimento, com vista a ser aplicada,
pelo menos, no suporte de processos de avaliacao de alunos, na Universidade do Minho. De entre
0s maddulos que caracterizam estes agentes de soffware, no contexto desta dissertacdo, destacam-
se a base de conhecimento, o mecanismo de raciocinio e o modelo do estudante. Dado que o
esforco maior recai em habilitar os tutores artificiais a adaptacado, em tempo real, da avaliacdo ao
nivel de conhecimento atual dos alunos, surge a necessidade de desenvolvimento de um
mecanismo de raciocinio, que seja capaz de determinar, criteriosamente, o que deve ser
apresentado de seguida num dado momento avaliativo. O trabalho desta dissertacdo focou-se na
concecao e implementacao de um sistema de avaliacdo baseado em conhecimento para o sistema
Leonardo, com a capacidade de ajustar de forma dinamica, a medida da pericia e conhecimento
dos estudantes alvos do processo de avaliacdo, o seu comportamento, acompanhando de perto a
evolucao do processo de aprendizagem dos estudantes. Essencialmente, neste trabalho
implementou-se a “maquina” de raciocinio para o sistema [Leonardo poder sustentar de forma

efetiva a avaliacao de estudantes ao longo do tempo, numa ou mais areas do conhecimento.

Palavras-chave: Sistemas de Avaliacdo de Conhecimento, Motor de Inferéncia, Tutor Artificial,

Processo de Avaliacdo, Mecanismo de Raciocinio, Regra de Producéo, Base de Conhecimento.
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Abstract

Despite the fact that the use of technology in education is progressively more noticeable, the use of
computer tutoring systems stays below its potential, even though this is a subject that has been
addressed for decades. Thus emerged the Leonardo initiative and the respective development of a
computational tool for knowledge evaluation systems, aiming to be applied, at least, to support
students’ assessment processes at the University of Minho. Among the models that usually
constitute these software agents, in the context of this dissertation, we focus the knowledge base,
the reasoning mechanism and the student model. As the major effort is to enable artificial tutors to
adapt, in real time, the assessment to the students’ current level of knowledge, the need arises for
the development of a reasoning mechanism capable of carefully decide what should be presented
next at a certain evaluation moment. The work of this dissertation focused on the conception and
implementation of a knowledge-based assessment system for the [Leonardo system, capable of
dynamically adjusting its behavior, according to the expertise and knowledge of the target students of
the assessment process, keeping track of the students’ learning process. Mainly, in this work the
reasoning “machine” was implemented for the Leonardo system to effectively support student

assessment over time in one or more areas of knowledge.

Keywords: Knowledge Evaluation Systems, Inference Engine, Artificial Tutor, Assessment Process,

Reasoning Mechanism, Production Rule, Knowledge Base
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Introducao

Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Os avancos tecnologicos que conduziram a Sociedade do Conhecimento imprimiram uma dindmica
de transformacdo no dominio da educacdo. Nesta sociedade em que a riqueza é produto do
conhecimento, a crescente valorizacdo da formacao das pessoas leva a um aumento da procura de
ferramentas informaticas — as TIC (Tecnologias da Informacdo e Comunicacédo) — capazes de educar
ndo so na escola, como fora dela. A capacidade inteligente e adaptativa nos sistemas de soffware de
apoio ao ensino, um conceito que vem sendo explorado ha ja algumas décadas, torna-se assim

necessaria e conveniente.

O processo evolutivo dos sistemas de soffware teve inicio na década de 50, quando o aparecimento
do conceito de instrucdo programada, elaborado por B. F. Skinner e mais tarde denominado por CAl
(Instrucéo Assistida por Computador), introduziu a informatica na educacao. Foi na Universidade de
Pittsburgh, que o psicologo norte-americano demonstrou a utilizacao de uma maquina de ensino,

que, para além de ensinar, reforcava conhecimento de ortografia e de aritmética — “O utilizador
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Introducao

pode aceder a material auditivo, ouvir uma passagem tantas vezes quantas as necessarias e
transcrevé-la. A maquina revela depois o texto correto. Ele pode voltar a ouvir a passagem e

descobrir as origens de qualquer erro” (Skinner, 1958).

No inicio da década de 60, o PLATO surgiu como o primeiro sistema generalizado baseado em
instrucdes assistidas por computador a ser desenvolvido. Estes foram anos de grande propagacdo e
reconhecimento do conceito de instrucdo programada. Na altura, Skinner afirmava, numa entrevista
de 1967, “nado ter de todo duvidas de que a instrucdo assistida (...) tomaria conta da educacédo”
(Rutherford, 2012). Entdo, a Inteligéncia Artificial também vivia anos dourados, recebendo grandes
investimentos de organizacdes governamentais. InUmeros projetos foram construidos no ambito
destas tecnologias emergentes. No entanto, persistiam duvidas sobre a eficacia das instrucdes
programadas no ensino. Inclusive, em 1972, em nova entrevista, Skinner mostrava o seu desagrado
e preocupacdo com o estado da educacao — “Estou preocupado com a melhoria da educacéo. A
instrucao programada podia fazer uma grande diferenca. A industria, que aprecia coisas boas, usa-a
extensivamente. No entanto, 0 seu uso em escolas primarias e secundarias, numa escala razoavel,

ainda esta apenas no inicio” (Rutherford, 2012).

Para o descontentamento de Skinner certamente nao contribuiu Jaime Carbonell, que em 1970
apresentou o primeiro tutor artificial — o sistema SCHOLAR (Carbonell, 1970a) - que introduziu “um
novo tipo de Instrucdo Assistida por Computador, em muitos aspetos mais poderoso do que os
existentes”, procurando provar que os computadores poderiam atuar como um professor e nao
apenas como uma ferramenta. De facto, este foi o principio da transicdo da CAl, termo que, com o
decorrer das investigacbes sobre a representacdo de conhecimento num sistema inteligente,
acabaria mesmo por declinar para ICAl (Instrucdo Assistida por Computador Inteligente),
estruturalmente diferente da antecessora dada a utilizacao de técnicas de Inteligéncia Artificial e

Psicologia Cognitiva para guiar o processo educativo.
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Introducao

O caminho desde a instrucao programada ao ITS ficou completo quando Sleeman e Brown (1982)
reviram o “estado da arte” dos sistemas CAl. Dai, surgiu o termo ITS (Intelligent Tutoring Systems),
que podemos traduzir para Sistemas Inteligentes de Tutoria (ou simplesmente tutores inteligentes),
que acentuou a nova perspetiva emergente, focada no uso inteligente dos computadores na
educacao. Desde entdo, em varias vertentes, muitos foram os estudos realizados neste ambito. A
componente ludica dos sistemas esta no centro da maioria da investigacao realizada, com a
pesquisa sobre 0 momento e a forma como é fornecido feedback e recomendacdes ao aluno, em
funcdo das debilidades reveladas durante a resolucdo de exercicios — veja-se, por exemplo 0s
trabalhos (Zaiane, 2002), (Anohina, 2007) e (Klasnja-Milicevic et al, 2011). A componente
avaliativa, na qual se enquadram os diferentes métodos e critérios usados pelos tutores artificiais na
avaliacao do estudante (Baneres ef a/,, 2016), e o desenvolvimento de interfaces de utilizador mais
amigaveis e sofisticadas, com processamento de linguagem natural, interacdo por voz ou adaptados
a Web, sdo também alvos de constante investigacdo (Simmons, 1970), (Brusilovsky et al., 1999).
Ainda que sejam muitos os esforcos académicos no sentido de desenvolver, por vezes apenas
conceptualmente, sistemas de tutores inteligentes, atualmente, em termos praticos, estes carecem
de afirmacdo, continuando a ser pouco utilizados por estudantes dentro e fora do contexto de sala

de aula.

1.2 Sistemas Inteligentes de Tutoria

Um ITS pode ser definido como um sistema composto por varios componentes de soffware que
procuram imitar comportamentos de um tutor humano, visando fornecer feedback personalizado
aos alunos, durante a execucao das tarefas, sem a intervencao de seres humanos. Para cumprir a
sua missao de forma inteligente, este tipo de ferramenta computacional necessita de uma base de
conhecimento que garanta ao sistema de suporte a decisao a capacidade de armazenar, organizar e
manipular a sua informacéo de forma agil e funcional. Esta informacdo, que alimenta a base de

conhecimento do tutor artificial, provém do préprio sistema, recolhida no momento da interacéo
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com os utilizadores, e também resultante de processos de insercao de utilizadores qualificados —
comparaveis aos docentes de uma instituicao de ensino - que fornecem ao Ssoftware o
conhecimento do dominio. Esta € uma das varias definicées possiveis para o conceito de ITS. E “um
termo amplo, abrangendo qualquer programa de computador que contém alguma inteligéncia e
pode ser usado em aprendizagem” (Freedman, Ali and McRoy, 2000), programas estes que
“oferecem uma vantagem sobre os anteriores software CAl, que reside no facto de simularem o
processo de pensamento humano num dado dominio e auxiliarem na resolucdo de problemas.”
(Fowler, 1991). Entre a comunidade de investigadores na area, é consensual considerar-se que 0s
ITS sdo usualmente constituidos por quatro componentes basicos, nos quais o (1) modelo do
dominio, o (2) modelo do estudante e o (3) modelo do tutor se podem considerar as trés partes
mais especificas e caracteristicas desde os primérdios do ITS (Shute and Psotka, 1994), tendo o (4)
modelo da interface de utilizador crescido em importancia com o decorrer da investigacao (Self,

1990) e o aparecimento da Web (Figura 1).

O primeiro destes componentes, o modelo do dominio, do inglés Domain ou Expert model, é
também designado por modelo cognitivo e engloba a descricao do conhecimento e comportamentos
do tutor no dominio que ensina — os conceitos, as regras, as estratégias de resolucao de problemas
e a detecéo de erros, entre outros — a que recorre para exercer o seu acompanhamento ao aluno.
Dependendo do objetivo e implementacdo, o modelo pode estar organizado sob mddulos de
conhecimento, interligados de acordo com sequéncias pedagogicas e dinamizados por estruturas

como hierarquias, redes semanticas, ontologias ou regras de producao.
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@ |

' i Modelo do Estudante
. |
y

Interface de utilizador I Modelo do Dominio ]
Modelo do Tutor

l

Figura 1: Os componentes principais de um ITS.

O segundo componente, o modelo do estudante, refere-se a construcdo do perfil de um aluno,
através da definicdo de um modelo que contém descricdes do conhecimento do individuo que
representa, sendo inferido com base nos seus equivocos e lacunas de conhecimento na resolucdo
dos problemas. E o componente principal no que diz respeito & propriedade de um tutor inteligente
de prestar atencado ao que o estudante sabe e a forma como este evolui ao longo da interacdo com
o sistema (Wenger, 1987). Porém, Self (1988) defende que este modelo se prende com seis
caracteristicas chave. Sdo elas o ser diagnostico e corretivo, para ajudar a identificar e erradicar
equivocos do conhecimento do aluno, elaborativo e estratégico, para conseguir completar o
conhecimento parcial do aluno e instrui-lo com estratégias de resolucao de problemas, preditivo,
para antecipar a provavel resposta do aluno, e avaliativo, por uma questao de avaliar 0 aluno e até a

si proprio.

Por sua vez, o terceiro componente, o0 modelo do tutor, recorre a informacdo mantida pelos dois
modelos anteriores e seleciona qual a melhor acao e estratégia de ensino a aplicar no dado
momento. E a discrepancia entre o conhecimento, ou comportamento, do aluno e os previstos pelo
dominio do problema que fornece um sinal ao tutor, para que possa fornecer atempadamente

feedback ao aluno, resultando numa aprendizagem mais rapida.

20



Introducao

O ultimo dos modelos, o quarto componente, o0 modelo da interface do utilizador ou de
comunicacao, é o responsavel por fornecer os meios para que o aluno possa interagir com o ITS e
vice-versa. E caracterizado por uma interface grafica, que necessita de compreender o aluno, seja
qual for o meio de /nput de informacao definido, e simultaneamente possuir forma de atuar,
interagindo com o aluno. E, portanto, o canal de comunicacdo entre o utilizador e o sistema,
estando o conteudo dessa comunicacao assente nos conhecimentos no dominio do problema - é o

motor da interacao entre o estudante e o tutor.

1.3 Motivacao

O uso das novas tecnologias tem-se revelado bastante efetivo ao nivel de qualquer tipo de processo
de aprendizagem, quer em termos de evolucao do préprio aluno, quer no suporte aos professores e
aos seus processos de ensino, contribuindo para a inovacao de novos modelos e processos. A
tecnologia nao so6 torna o ensino mais atrativo, permitindo o0 acesso a inUmeros recursos, como
também promove a flexibilizacdo e a autonomia no estudo do aluno. Tendo em conta o seu
potencial, esta possibilita a transicdo do modelo tradicional de ensino, baseado na transmissdo de
informacao entre professor e o aluno, para um modelo no qual o estudante despende mais tempo

em momentos de autoaprendizagem e o docente na inovacao da componente pedagogica.

Porém, ao avancar do pensamento das novas tecnologias na educacao, enquanto ferramenta para a
sua associacdo a um tutor, constatou-se que os sistemas atuais se tém mostrado pouco eficazes a
operar num esquema de abordagem individual, comprometendo, nao s6, na parte de adaptar os
seus métodos e contetidos ao aluno e ao seu conhecimento, mas também na adaptacéo a multiplos
dominios. Foi neste contexto que se deu inicio ao desenvolvimento do sistema Leonardo (Belo,

Coelho and Fernandes, 2019). Os ideais por detras deste projeto, que serviu como caso de estudo

+ 0 ‘Leonardo’ ¢ uma plataforma de ensino online, especialmente orientada para suportar processos de afericdo de conhecimento em varios dominios
de estudo. O sistema foi idealizado pelo Professor Orlando Belo, do Departamento de Informatica da Universidade do Minho, que desde 2017 tem
promovido e suportado diversas acdes de investigacdo e desenvolvimento relacionadas com os varios componentes do sistema que tem vindo a
arquitetar.
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para esta dissertacao, surgiram com a necessidade de colmatar a auséncia de um sistema capaz
de complementar a formacao e avaliacdo no contexto do ensino académico, procurando a melhoria
dos servicos de atendimento e esclarecimento de duvidas dos alunos de uma determinada unidade

curricular.

Em particular, o capitulo da avaliacdo, num ITS, foi o principal motivador do estudo realizado.
Recorde-se que, a generalidade dos alunos aprende ao seu proprio ritmo, nao aquele que & imposto
em sala de aula. Neste sentido, sistemas que permitam ao estudante avaliar o seu conhecimento,
de forma auténoma, as vezes que este necessitar, até que se sinta seguro numa dada tematica, sdo
uma contribuicao importante para o processo de aprendizagem de um estudante e para a propria
educacdo. Ademais, os tempos modernos requerem plataformas flexiveis, as quais o estudante
possa aceder a qualquer momento e em qualquer lugar, aproveitando assim qualquer impeto para

estudar, algo que ndo é conseguido em muitos dos ITS existentes.

1.4  Objetivos

Dado o papel do mecanismo de raciocinio na componente de avaliacdo de um sistema de tutoria
inteligente, o principal objetivo do trabalho desta dissertacao passou por tornar o soffware capaz de
suportar a disponibilizacdo de questdes, criteriosamente selecionadas para o aluno, em cada
momento de formacdo ou avaliacdo, de acordo com as fragilidades que revelou ao longo do
processo de interacdo homem-maquina. Para tal, foi necessario construir um conjunto de
estratégias e capacidades de inferéncia, indispensaveis para tornar o sistema um ITS, com
sofisticacdo suficiente para permitir ao tutor artificial “ludibriar” o estudante, a fim de o testar e

avaliar de forma exigente.

Por outro lado, a implementacao deste sistema de avaliacédo seguiu uma abordagem modular, ou

seja, a funcionalidade de avaliacdo esta separada das restantes aptiddes do tutor, o que vai de
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encontro ao objetivo de facilmente se poderem associar ao mesmo outras funcionalidades,
resultantes da sua integracdo com outros modulos, abrindo ainda espaco a futuros acoplamentos.
Outro ponto importante prendeu-se com a disponibilizacdo 24h do sistema, através da Web, para
que o periodo de aprendizagem do aluno nao tenha de estar remetido ao tempo letivo. A isto
acrescentou-se 0 objetivo de tornar os instrumentos de autoavaliacao acessiveis a partir de qualquer
dispositivo computacional (cross-platform). Esta propriedade contribui para a flexibilidade e
adaptacao do tutor aos comportamentos dos alunos, neste caso no que diz respeito ao aparelho que

estes utilizam na interacao.

1.5 Contribuicoes

Como ja referido, o caso de estudo escolhido para esta dissertacao foi o sistema Leonardo, projeto
orientado para o desenvolvimento de um sistema de tutoria inteligente, sob a forma de uma
plataforma online, para suporte a processos de avaliacdo de alunos, na Universidade do Minho. A
data da elaboracdo deste documento, os dados relativos a estruturacdo do conhecimento no
sistema mostravam-se sélidos, mas abrindo espaco a exploracao de componentes do sistema, como
era 0 caso do mecanismo de raciocinio para o sistema de avaliacado. A investigacao em torno deste
trabalho contribuiu, em termos concetuais e praticos, para o progresso do sistema Leonardo e do

estudo em torno dos seus componentes, nomeadamente naquilo que é:

e a representacao da informacao no sistema, tendo em conta as varias funcionalidades
que se pretendem para um tutor inteligente - suporte a educacdo em sala de aula,
construcao do perfil do aluno, independéncia do dominio, estudo auténomo e avaliacao do
aluno - e a versatilidade que isto implica. O foco centrou-se nos atributos mais relevantes
para o sistema quando este desempenha o papel de avaliador;

e a elaboracdao de estratégias para avaliacao de conhecimento, que guiam o

processo de avaliacdo implementado e espelham o caracter adaptativo de um tutor
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1.6

inteligente. Estas sao partes intrinsecamente dependentes de uma base de conhecimento
com dados suficientemente diversificados, pelo que o povoamento da base de dados foi

necessario para testar as metodologias criadas;

a integracao do mecanismo de raciocinio, que coordena a componente cognitiva do
ITS, com o restante sistema, com destaque para a sua associacdo com outros maédulos,
particularmente o responsavel pelo profiling do aluno;

a interface de utilizador construida, com vista a pér em pratica o sistema de avaliacéo,

sem descurar a usabilidade e a experiéncia do estudante na interacdo com o software.

Estrutura da Dissertacao

Para além do presente capitulo, este documento estende-se por mais quatro capitulos, nos quais se

apresenta o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo. Esta organizacao permite que, em primeiro

lugar, sejam expostos 0s conceitos tedricos e cientificamente estudados por terceiros, surgindo

depois o0s esclarecimentos quanto & abordagem pessoal, tedrico-pratica, sobre o tema. De forma

concisa, os restantes capitulos resumem-se em:

Capitulo 2 — Trabalho Relacionado —, que reline um leque muito diversificado de
informacé@o acerca de trabalhos de investigacdo e casos de aplicacdo ja existentes no
dominio dos ITS, dando maior destaque, naturalmente, aos seus componentes de avaliacéo
e a sua organica de funcionamento. Sao abordados conceitos em torno dos mecanismos de

raciocinio - regras de producao, resolucao de conflitos, algoritmo de inferéncia, entre outros.

Capitulo 3 — Um Modelo de Avaliacdo —, em que se faz a apresentacdo genérica do
modelo de avaliacdo e se define a sua area de aplicacdo, a sua motivacdo e 0s seus
objetivos. Aqui, sdo caracterizados os elementos base do modelo e é descrita a sua

influéncia num processo de avaliacdo de conhecimento. Além disso exemplifica-se,
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também, o funcionamento de algumas das regras definidas para o funcionamento do

processo e, graficamente, se esquematizar as diversas etapas da avaliacao.

Capitulo 4 — Um Caso de Aplicacao —, neste capitulo aborda-se um pouco mais o caso
de aplicacdo do tema desta dissertacdo — o sistema Leonardo. Nesta parte, surge a
explicacdo de como este médulo de avaliacdo é integrado neste ITS em desenvolvimento,
abordando-se também a sua integracdo com os restantes moddulos do sistema,
nomeadamente o médulo de profiling. Termina com a validacdo pratica do mecanismo de
raciocinio abordado no capitulo anterior, com recurso a uma demonstracao da sua

aplicacdo num processo de avaliacdo especifico.

Capitulo 5 — Conclusdes e Trabalho Futuro —, no qual se apresentam as conclusdes
deste trabalho. Ao resumo dos temas chave do documento, segue-se uma avaliacao critica
do mesmo, realcando as contribuicdes acarretadas com este trabalho. Numa segunda fase,
salienta-se o trabalho futuro a realizar nesta dissertacdo, com o intuito de melhorar e refinar

0 modulo de avaliacdo desenvolvido até ao momento.
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Capitulo 2

Trabalho Relacionado

2.1 O Passado e Presente dos ITS

Um ITS, pela sua vertente de procurar imitar comportamentos de um tutor humano, adaptando as
suas acdes ao aluno, necessita de uma série de componentes de software que, desde os primordios
destes sistemas, vem sendo recorrentemente mencionada nas arquiteturas base. A comunidade de
investigadores reconhece quatro modelos fundamentais: o modelo do dominio, o modelo do
estudante, o modelo do tutor e 0 modelo da interface de utilizador. Neste capitulo, explora-se a
evolucdo destes elementos, com especial foco nas partes constituintes do sistema de avaliacdo. A
forma de representacdo do conhecimento, a gestdo do processo de avaliacdo e a interacdo entre os
modelos sdo topicos que se procurou investigar, ndo sé em sistemas que surgiram numa fase
embrionaria, como o SCHOLAR, mas também em sistemas inteligentes mais atuais, casos do TEx-
Sys e do ASPIRE, a propdsito dos quais se faz uma breve passagem pela nocdo de sistema Shel-
based. A relacdo dos ITS com a Web esta, também, presente no seguimento deste capitulo de
trabalho relacionado, pelo que o ELM-ART, enquanto um dos primeiros sistemas destas

caracteristicas a ser desenvolvido para a Web, marca presenca nesta analise comparativa.

26



Trabalho Relacionado

2.2 0 Sistema SCHOLAR

Um mecanismo de inferéncia pode ser definido como o componente légico que confere a um
sistema informatico a capacidade de deduzir, através da informacédo que possui no momento, novos
factos e comportamentos, ndo especificados na sua ontologia inicial. Para se perceber o contexto
em que este tipo de mecanismos surgiu, recupera-se neste documento o nome de Carbonell para
discutir o artigo em que assinala a inovacao do primeiro tutor artificial - o sistema SCHOLAR

(Carbonell, 1970b), tema da sua dissertacdo de Ph.D.

O proposito da publicacdo é auto-descrito como sendo o de "introduzir um novo tipo de Instrucao
Assistida por Computador (CAl - Computer Assisted Instruction), em muitos aspetos mais poderoso
do que os existentes, para provar que é viavel, e demonstrar e exemplificar as suas principais
capacidades.". Aplicado a tematica da geografia da América do Sul, o SCHOLAR demonstrou que os
computadores poderiam ter um papel mais influente na educacdo do que realmente tinham na
época. Em termos de interface, o sistema seguia uma abordagem simples, interagindo, em inglés,
de forma alternada com o utilizador, consoante o /nput/output de um asterisco, mas sofisticada,
explorando os avancos e estudos que iam ocorrendo na area do processamento de linguagem
natural — (Simmons, 1970); (Kellogg, 1968); (Bobrow, 1964). Por outro lado, o soffware marcou a
diferenca pela forma inteligente como, mediante a maior ou menor correcdo das respostas do aluno
as perguntas lancadas, executava acoes condicionais, que tomavam em consideracao uma série de
critérios e procedimentos associados ao dominio de conhecimento, no sentido de adaptar o seu

conteudo ao momento.

Como Carbonell refere, os sistemas CAl até entao estavam dependentes de "blocos de material ad
hoc, habitualmente chamados #ames, inseridos anteriormente pelo professor”, o que constituia

uma grande limitacao tanto para os alunos, que nao podiam recorrer a linguagem natural nas suas
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respostas, como para 0s professores, confrontados com o "fardo consideravel de preparacéo de
questdes, respostas, palavras-chave, e derivados". A estes sistemas, denominados de ad fhoc-frame-
oriented (AFO) no artigo em causa, apontava-se a falta de poder de decisdo, iniciativa e
conhecimento no real sentido da palavra. Neste documento, a vertente da linguagem natural nao
sera alvo de grande debate, pois as atencdes estardo concentradas na transicdo dos sistemas AFO
CAl, mencionados no paragrafo anterior, para um tipo de abordagem apelidado de /nformation-
structure-oriented (ISO), que visa a abstracdo entre o soffware e o dominio de conhecimento em que
se aplica. No caso do SCHOLAR, o que Carbonell desenvolveu foi uma estrutura de informacdo bem
definida sob a forma de rede "semantica", onde se retine a informacéo alusiva ao dominio - factos,
regras, conceitos - sem restringir blocos de texto, questdes e outras informacdes a este. Ao invés, o
programa mostra-se capaz de utilizar os dados e respetivas articulacoes, presentes na rede, para
gerar, mostrar e até adaptar as suas questdes ao aluno e as suas respostas. O sistema SCHOLAR
até vai mais longe, sendo capaz de responder a questdes colocadas pelo aluno, se a semantica da

sua rede de conhecimento lhe permitir.

Atingiu-se, assim, a primeira implementacdo de um tutor inteligente. A convencdo ISO foi,
claramente, um passo vanguardista na implementacao deste tipo de sistemas. “Ainda que pareca
pouco provavel que o SCHOLAR enganasse alguém, o programa estava indubitavelmente a frente do
seu tempo num importante aspeto” (Morrison and Rus, 2013). Ja era possivel identificar-lhe uma
base de conhecimento, onde estavam concentradas as informacdes do dominio numa rede
semantica, e um mecanismo de raciocinio, que manipulava esta informacao, inferindo e
selecionando o conhecimento necessario em cada momento, combinando-o com conhecimento
independente de contexto - linguagem natural — e produzindo, assim, conteudo ludico. Assim se
processava internamente o fluxo de interacdo homem-maquina - aluno-tutor, nesta situacdo. Ora,
este era 0 aspeto que o distinguia: o armazenamento independente do seu conhecimento do

dominio e do alusivo a sua missao de tutor.
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Figura 2: Estrutura geral do sistema SCHOLAR - imagem extraida de (Carbonell, 1970b).

A representacdo de conhecimento sob a forma de rede semantica favoreceu claramente o

desenvolvimento de sistemas de tutoria inteligentes, dado o modo eficiente como estas permitem

armazenar e obter informacao. Sendo uma rede semantica um conjunto de nodos, que representam

0s conceitos do dominio, e arestas, representativas das relacdes entre os nodos, importa destacar a

vertente hereditaria destas redes. Cada nodo herda as propriedades dos nodos pai, aqueles com

guem tém uma relacéo “é-um”, e isto abriu caminho para que os sistemas inteligentes pudessem

inferir sobre esta rede de conhecimento. Na Figura 3 podemos ver a representacao simplificada de

uma rede semantica a imagem da rede utilizada pelo SCHOLAR.

Figura 3: Rede semantica do SCHOLAR simplificada (imagem extraida de Morrison and Rus, 2013).
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Utilizando a rede da Figura 3 como exemplo, como 0 motor de inferéncia conhece que Brasil &€ um
pais - Brazil is-a country - entdo sabe que o Brasil tem uma populacao, porque também sabe que
um pais tem uma populacao - country has-a population. Assim, através da heranca de propriedades
na rede, se o conhecimento estiver organizado em sequéncias profundas de nodos, é possivel a um
sistema inteligente raciocinar sobre a estrutura de uma forma flexivel, enquanto simultaneamente

evita armazenar informacéo redundante na base de dados.

Em termos da avaliacdo do conhecimento do estudante, este relacionamento entre os conceitos
espelhados nos nodos da rede permite inferir questdes como “Qual é a capital do Brasil?”. Isto é
possivel porque o SCHOLAR consegue, a partir de um antecedente comum, formar questées que
envolvam multiplos conceitos, o que lhe permite, também, medir a correcao da resposta do
estudante, em funcdo do quao proxima estiver do esperado. Por exemplo, para a questao anterior,
se a resposta fosse uma cidade, mesmo que incorreta, estaria mais correta do que se fosse um

pais.

A sua capacidade de processamento de linguagem natural torna possivel colocar questdes, como a
anterior, de varias formas: resposta aberta, escolha multipla, preenchimento de espacos vazios ou
verdadeiro-falso (Rickel, 1989). Focando atencdes no modo de escolha multipla, o mais importante
no contexto desta dissertacao, constatou-se que o SCHOLAR apresenta sempre quatro alternativas,
sendo uma delas a correta. Uma estratégia que este tutor artificial implementa, numa tentativa de
se aproximar do humano, € a geracao de opcoes de resposta desajustadas com a questao, ainda
que com espaco, segundo Carbonell, para reduzir a percentagem de aparecimento destas opcdes. A
selecdo do modo da questdo da-se com base em probabilidades, assim como a dos conceitos base
da pergunta, quando nao sao fornecidos. Para manter controlo sobre o que ja foi perguntado ao
aluno, sao usadas etiquetas temporarias, que influenciam inversamente a probabilidade de ser

lancada uma questao sobre o tema.

30



Trabalho Relacionado

Naturalmente, o mecanismo de inferéncia tem mais facilidade em operar sobre um conjunto
fechado de valores, como acontece nas questdes de escolha multipla e verdadeiro-falso, uma vez
que as respostas abertas implicam que o sistema consiga raciocinar sobre a propria extensao do
seu conhecimento, para que possa avaliar quer a correcao da resposta, quer o grau de certeza que
possui sobre a mesma. Para isto sdo utilizadas meta-regras previamente definidas para o sistema,
que conferem um caracter natural a inferéncia do SCHOLAR, isto &, que reflete o comportamento

humano perante situacdes de conhecimento incompleto (Barr and Feigenbaum, 2014).

2.3 Shell-based

O aparecimento e crescimento da Web direcionaram para este ambiente uma grande parte da
investigacao que se realizava no campo dos sistemas de tutores inteligentes. A sua capacidade de
reunir, a distancia, mais pessoas, quer para ensinar, quer para aprender, potencia o
desenvolvimento deste tipo de sistemas para uso onfine, porém, a maioria revela défice de
flexibilidade, por serem baseados na representacédo estatica do contetdo ludico, e elevados custos
de implementacao. As premissas anteriores estdo na base do aparecimento de authoring shells -
frameworks que promovem a interoperabilidade e reutilizacao entre sistemas de tutores inteligentes
e a reducao dos custos de desenvolvimento, através da abstracdo do dominio de conhecimento. Um
dos objetivos ¢ aumentar a influéncia dos professores na criacdo de tutores artificiais, fornecendo
know-how na definicdo da base de conhecimento e da vertente pedagogica do software (Murray,
Blessing and Ainsworth, 2003). Como exemplos de awthoring shells, tome-se em consideracao os

sistemas TEx-Sys e ASPIRE. Veja-se um pouco em que consiste cada um deles.

2.3.1 TEx-Sys

A semelhanca do sistema SCHOLAR, este sistema seguiu a abordagem das redes semanticas para
representacdo do conhecimento. No entanto, difere desse sistema no sentido em que a respetiva

rede ndo se encontra previamente definida e enquadrada num certo dominio. Ao invés, é
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configuravel, permitindo que diferentes ITS possam ser criados a partir da extensdo deste
framework, por individuos que nao necessitam de conhecimentos de desenvolvimento de software.
Os domain knowledge experts ficam, assim, habilitados a modelar o conhecimento, estratégias de

resolucao de problemas e técnicas associados ao dominio.

No TEx-Sys, designacdo que deriva de 7ufor-Expert System, o modelo da rede semantica é baseado
na memoria associativa humana, onde o0s nodos representam o0s objetos do dominio de
conhecimento, unidos por diferentes relacionamentos. Além de um nome e ligacdes a outros
objetos, um nodo pode incluir também uma descricdo textual, contetdo multimédia (imagem, video,
audio, etc) ou enderecos URL, material atualmente essencial para cativar os estudantes. A Figura 4
mostra os tipos distintos de associacdes que se estabelecem entre nodos. Desta especificacdo
ontoldgica destaca-se a formacao de conjuntos atributo-valor (S/otFiller) relacionados com um dado
conceito — frames — que melhoram a organizacdo do conhecimento, sobretudo gracas a sua

capacidade de pesquisa (Stankov ef a/., 2008).

No que diz respeito a testar o conhecimento do estudante, o TEx-Sys recorre a dois métodos: 1) o
método da sobreposicao e 2) testes no formato guiz. O processo comeca com o professor a definir
0s conteudos educacionais que devem ser avaliados no teste. Esta selecdo reflete-se na base de
conhecimento, pois s6 os nodos relacionados com as tematicas em causa serao envolvidos, e em

ambos 0s métodos.

No método 1), é apresentada ao aluno uma rede semantica com conceitos errados ou em falta ou
com ligacdes removidas ou incorretas, para testar a sua capacidade de representacdo do
conhecimento. Ao avaliado compete, entao, adicionar, remover ou corrigir nodos e respetivos
relacionamentos, de modo a corrigir a semantica da rede na representacao do dominio em
avaliacdo. O diagnostico da solucdo do aluno e respetiva classificacdo sdo, posteriormente, obtidos
através do sistema proprio MARK, baseado em regras de producéo, que oferece uma avaliacédo

quantitativa e qualitativa e recomendacoes de estudo para o aluno.
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Figura 4: Ontologia da representacdo de conhecimento no Tex-Sys (imagem extraida de Stankov et al, 2008).

Quanto ao método 2), o quiz pode ser estatico, ou seja, composto por questdes previamente
definidas, ou dindmico, onde as questdes vao sendo geradas, para que haja adaptacdo ao individuo
em avaliacdo a medida que se vao obtendo resultados parciais. A cada questdo é associado um
conjunto de respostas, que podem estar corretas ou incorretas. Centrando atencdes no quiz
dindmico, importa abordar a evolucao do grau de complexidade das questdes a medida que o aluno
vai percorrendo as etapas do teste. No TEx-Sys, as questdes sdo agrupadas em trés categorias de
peso, cada uma com quatro formatos de questdes predefinidos, relacionados com a rede
semantica. Exemplificando, para a primeira categoria existem os seguintes formatos (e respetiva

descricao):

1. Selecionar o tipo de conexao (direta ou indireta) entre dois nodos:
Questao: “Os nodos X e Y estao conectados?”

Resposta: “Sim, diretamente/Sim, indiretamente/Nao”
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2. Confirmar se dois nodos estao conectados
Questao: “O <Nodo X> e 0 <Nodo Y> estao conectados através da <Ligacdo Z>?"
Resposta: “Sim/N&o”

3. Selecionar o nodo que tem um determinado atributo estrutural (descricdo textual,

imagem, video, etc):
Questao: “O que esta no <Atributo Estrutural X>?“

Resposta: O aluno escolhe o(s) nodo(s), ou seja, os conceitos relacionados, de

uma lista de respostas possiveis (uma correta e trés incorretas)
4, Avaliar se um nodo possui um certo ffame:
Questao: “0O <Atributo X> possui <Valor Y> para o <Nodo 7>?"

Resposta: “Sim/Nao”

Naturalmente, o grau de complexidade dos quatro tipos de questdes cresce com a progressao no
peso da categoria. A logica por detras da colocacdo do conhecimento do aluno numa dada categoria
comeca com as duas primeiras questdes a serem arbitrariamente selecionadas da segunda
categoria de peso. A cada duas respostas, mediante o desempenho do aluno, a sua categoria pode
subir, manter-se ou descer, consoante acerte duas, uma ou nenhuma das questdes, com excecoes
nas categorias das extremidades: o teste termina apds duas respostas erradas consecutivas a
perguntas da categoria mais facil (primeira), prejudicando a nota final; o aluno nao pode subir de
categoria quando atingiu ja o nivel de exigéncia mais elevado (terceira). A nota final é calculada em
funcdo do racio entre pontos obtidos e pontos possiveis, culminando o processo de avaliacdo, em

conjunto com recomendacdes de material de estudo.
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2.3.2 ASPIRE

0 segundo sistema shell-based que se aborda neste trabalho define como objetivo a simplificacéo
do processo de desenvolvimento e instalacdo de tutores artificiais baseados em restricdes
(constraint-baseqd), partilhando com outros sistemas deste tipo a ambicao de tornar possivel aos
professores — entenda-se, aos possuidores do conhecimento e capacidade de instrucao - criarem
um ITS, apenas definindo o contetdo teorico e ludico do dominio de ensino. O processo de criacao,
ou authoring, comeca pela especificacao das caracteristicas do dominio, tais como os sub-dominios
que representam areas especificas, complementada pelo desenvolvimento da ontologia do dominio.
Esta ontologia é modelada de forma semelhante a uma rede semantica, com conceitos
representados em nodos, com as suas respetivas propriedades, e relacionamentos é-um(a) entre
eles, numa perspetiva de incentivar o expert a refletir sobre o dominio e, consequentemente, ajuda-
lo na posterior composicao da base de restricoes (Mitrovic et a/, 2009). A esta fase acrescenta-se,
ainda, a criacdo de conteudo pedagogico, como, por exemplo, a identificacdo dos procedimentos

necessarios para resolver um dado problema, na perspetiva do autor.

Apds esta configuracao inicial, espera-se que sejam adicionados ao software formatos de
problemas, com o respetivo cabecalho do problema, os requisitos da tarefa, eventuais sub-
componentes - como graficos ou descricdes adicionais - e a estrutura da solucao. Para a solucéo, o
autor deve recorrer aos conceitos especificados na ontologia para listar o que deve ser abordado nas
respostas a questao. Para tarefas procedimentais, cada passo devera ter a sua lista de conceitos-
chave, resultando numa solucao final composta por uma lista de listas de conceitos provenientes da
ontologia. Neste momento, o sistema fica em condicoes de povoar a base de restricdes, traduzindo
a informacéao transposta na ontologia e na estrutura dos problemas. Analisando os relacionamentos
entre 0s conceitos e as propriedades que podem ter sido atribuidas aos mesmos, condicdes, como
tipos ou intervalos de valor, aplicadas as propriedades dos conceitos sao extrapoladas para
restricdes sintaticas. Os problemas procedimentais originam também este tipo de restricdes, neste

caso para garantir que as varias etapas do processo sao cumpridas na ordem correta, 0 que na
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pratica se reflete no bloqueio da transicao para o passo seguinte sem o cumprimento do atual. Em
seguida, sao originadas restricdes semanticas, responsaveis por verificar se o aluno responde ao
que a questao pretende. Estas restricdes podem ser mais ou menos genéricas, consoante haja
solucdes alternativas ou ndo, ja que, no primeiro caso, teriam de verificar formas equivalentes de
resolver o problema, enquanto, no segundo, bastaria a comparacao entre a solucao apresentada e a

definida para o problema.

Estando, previamente, definidos os formatos, segue-se a adicdo de problemas e das suas solucdes.
Para tal, deve ser selecionado o formato de questdo, preenchida a informacao que este necessita de
receber, adicionado um nivel de dificuldade (entre 1 e 9, com complexidade crescente) e, se
necessario, definido um nome para o problema, que acompanhara o nimero identificador gerado
automaticamente pelo sistema. Ao problema adicionado, devem ser acrescentadas uma ou mais
solucdes, também respeitando a estrutura previamente explicitada, ou seja, para uma tarefa
procedimental sdo necessarias solucbes para cada passo, havendo ainda espaco para notas
adicionais ou simplesmente um nome para cada solucdo. Nota para o facto de que todas as
solucdes alternativas devem ser registadas, pelo que o soffware, no momento de adicionar a
alternativa, automaticamente copia a solucao anterior, ja que o grau de similaridade é normalmente

elevado. A Figura 5 mostra a interface de edicdo de problemas do ASPIRE.

Num ITS desenvolvido a partir do ASPIRE, o processo de avaliacdo é conduzido pelo modulo
pedagdgico, isto &, & o componente que interage com outros moddulos, com uma dada
funcionalidade, e, no fim de obter as multiplas respostas, envia o resultado a ser apresentado. A
selecdo de questdes, por exemplo, é resultante da interacdo com o médulo que constroi o perfil de
conhecimento do estudante, que fornece feedback sobre o nivel apropriado de complexidade das
questdes, e com o0 modulo que gere os dominios do sistema, para restringir a selecédo ao dominio de
conhecimento do ITS em causa. Ja a avaliacdo da resposta do aluno é levada a cabo pela interacao
com o moédulo de diagndstico, que necessita da informacao do gestor de dominios para identificar

0s erros que o aluno pode ter cometido. Esta analise do desempenho na resposta a um problema é
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utilizada para atualizar o perfil do estudante, no modulo responsavel, que por sua vez auxilia o

modulo pedagdgico no fornecimento de feedback ao aluno.

I Home I Domain I Ontology I Problem Structure I Student Interface I Problem Editor I Syntax Constraints I Semantic Constraints .

Problem Editor (Domain - Fraction Addition - Demo, Problem-set - )

1 hdview all problems
Edit problem Delete problem

Add a new problem

Problem's attributes
Problem number 1
Name

Difficulty 1

Calculate the sum of the two given fractions
1/2 + 1/3

1 hd Jview all solutions for this problem
Delete solution

Add a new solution

Solution's attributes
Solution number 1
Name/notes |

|\Solution

Find LCD Find Lowest Common Denominator
LCD LCD

Convert Fractions to LCD Convert both fractions to LCD

Fraction1 Numerator Denominator

Fraction2 Numerator Denominator

Next page >> << Previous page

Figura b: Edicdo de um problema no ASPIRE (imagem extraida de Mitrovic et al, 2009).

2.4 ELM-ART

O préximo sistema que abordaremos é o ELM-ART (£LM Adaptive Remote Tufor). Este é um tutor
artificial para suporte a aprendizagem da linguagem de programacao LISP. Este foi um dos
primeiros sistemas destas caracteristicas a ser desenvolvido especialmente para a Web, fornecendo
material pedagogico em formato hipermédia. Trata-se de um manual de programacéao inteligente e
interativo, organizado por capitulos, que se vao subdividindo em unidades pedagogicas mais
peguenas. Tem a capacidade de conhecer, de antemao, o que é apresentado em cada pagina, isto

€, que conceitos sao introduzidos, o que demonstram os exemplos e que conhecimentos séo
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necessarios para resolver um dado problema, pelo que, por um lado, consegue providenciar
referéncias para o material de estudo mais adequado a certo aluno e, por outro lado, providenciar
uma experiéncia interativa aos estudantes, permitindo-lhes navegar através dos exemplos e resolver

0s problemas.

Citando Brusilovsky, Schwarz e Weber (1996), "a chave para o comportamento inteligente do ELM-
ART & o conhecimento sobre o dominio do tema e sobre o aluno, que é representado no sistema de
varias formas. A maior parte da base de conhecimento do ELM-ART consiste no conhecimento
acerca de resolucdo de problemas em LISP, que é representado como uma rede de conceitos,
planos e regras”. Ora, estes conceitos sdo elementos da linguagem de programacédo (funcdes,
objetos de dados, tipos), estando cada um representado numa pagina do livro digital, e estao
relacionados entre si maioritariamente através de ligacdes é-umyfa) e parte-de, um pouco a imagem
do que acontece noutros sistemas abordados nesta seccao. Também as paginas de conhecimento
pedagodgico, isto &, o material de ensino, como explicacbes, exemplos e problemas, surgem
indexadas nesta rede de conceitos, para que se associem ao material de estudo os varios assuntos

relacionados com uma unidade pedagogica.

Outro componente importante deste ITS é o responsavel pela modelacdo do estudante, que surge da
combinacdo de abordagens case-based e rule-based como estratégia de inferéncia. Esta
funcionalidade assenta num modelo de sobreposicdo multicamada, que suporta a adaptabilidade do
tutor ao aluno, refletida nas anotacées que os contetdos do manual recebem: “ja aprendido”,
“inferido”, “declarado como sabido pelo utilizador”, “preparado e sugerido para ser visitado” e “Nao
preparado para ser visitado”. Ao leitor interessado em aprofundar este assunto recomenda-se
(Weber, 1999). A modelacdo automatica, por parte do sistema, foi complementada por uma
interface para o aluno inspecionar o seu proprio modelo de conhecimento, podendo modifica-lo se

assim o entender.
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Pensando na avaliacdo das competéncias adquiridas por um aluno no ELM-ART, (Weber and Specht,
1997) introduziu os testes na segunda versao do sistema, o ELM-ART Il, com o objetivo de avaliar o
estado de conhecimento do aluno de forma mais competente. Um teste pode assumir o papel de
exercicio de validacdo da aprendizagem de um novo conceito abordado. Isto foi uma clara melhoria
relativamente a versao original do ELM-ART, na qual o conhecimento do estudante num tema era
inferido a partir das visitas as paginas correspondentes. Outro papel no sistema é o de teste
introdutdrio, que testa conhecimentos nos conteudos a serem lecionados de seguida. Por ultimo,
existem os testes finais, que pdem a prova o aluno em situacdes de fim de uma unidade

pedagodgica.

Segundo (Weber and Brusilovsky, 2001), a estrutura criada para os elementos de avaliacdo tem
como chave o designado fest jitem. Um teste € um aglomerado destas questdes, sendo cada uma

constituida por:

e Cabecalho, isto ¢, o texto da questao;
o Respostas corretas, ou seja, informacdo acerca das respostas a questéo.

e Nome da funcao de correcao, que verifica se o aluno respondeu corretamente,

comparando a sua resposta com as corretas.

o Dificuldade da questao, parametro que determina em quanto deve ser incrementado o
valor de confianca de que o aluno aprendeu o conteudo avaliado na questao, quando este

responde corretamente a questao;

o Feedback para o aluno com a explicacéo da resposta correta;

Lista de conceitos teoricos relacionados com a questao.

Em termos de formato, estas podem assumir uma das seguintes vertentes:

e Sim-ndo, comparaveis as questdes habitualmente designadas de “verdadeiro-falso”.
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e Escolha miltipla, com distincao entre questdées em que o aluno escolhe apenas uma
resposta correta (forced-choice) e questdes em que tem de selecionar todas as opcdes

corretas (multiple-choice).

o Resposta livre, em que o estudante responde textual e livremente a questao.

e Espacos em branco, formato em que é requerido o preenchimento de espacos vazios

com numeros ou caracteres, completando uma frase.

Consoante os conceitos que abordam, as questdes sdo agrupadas em colecdes, tratadas como fest
groups. Desta forma, se mais do que um conceito for testado numa questdo, esta pode estar
presente em varias colecdes. A um fest group associam-se varios parametros configuraveis, casos
do group-length, que define quantas questdes sdo exibidas em simultaneo, do min-problems-solved,
que define o numero de minimo de questdes do grupo que devem ser resolvidas corretamente, e do
max-errors, isto €, o numero maximo de erros permitido nas questbes apresentadas na pagina

(Weber and Specht, 1997).

O processo de avaliacdo no ELM-ART consiste, entao, no lancamento de um enunciado digital, com
tantas questbes quantas o fest-group ab conteudo pedagogico em avaliacdo exige. Apos o aluno
responder a todas elas, o sistema verifica se 0 numero de erros nao excede o maximo permitido e
se 0 numero minimo de questdes acertadas foi atingido. Quando este objetivo é atingido, os
conceitos sdo dados como aprendidos. Até la, novas paginas com problemas diferentes sao

exibidas.

Por fim, o conhecimento do estudante numa unidade pedagogica é espelhado num “valor de
confianca”. O algoritmo de calculo deste valor tem em conta a dificuldade de cada questdo do
conjunto, pela qual se multiplica um peso, que simboliza a importancia do fest iferm no determinado
test group. Este produtorio € somado ao valor de confianca nas situacdes em que o aluno acerta a
questdo. Ja quando a resposta é errada, é multiplicado por um fator de erro e posteriormente

subtraido ao valor de confianca. Nas situacdes em que um problema avalia conceitos que
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pertencem a diferentes unidades de ensino, uma resposta certa ou errada por parte do estudante

influencia os valores de confianca dos varios conceitos (Weber and Brusilovsky, 2001).

2.5

Analise Comparativa

Para concluir a apresentacao de trabalho relacionado, na Tabela 1 apresenta-se um resumo das

propriedades mais relevantes, no seio desta dissertacao, dos sistemas de tutoria inteligente

enumerados acima.

Web-based

Geracéo dinamica de
questdes

Selecdo adaptativa

Base de conhecimento

Dominio

Motor de Inferéncia

Conceitos e formato
da questao

| Rede semantica
Geografia

Baseado em regras

Sim (22 verséo)

Sim

Conceitos e nivel de
dificuldade

Rede semantica
Multi-dominio

Baseado em regras

Conceitos e nivel
de dificuldade

Rede concetual
Multi-dominio

Baseado em
restricoes

Sim

Nao

Conceitos

Rede concetual
LISP

Baseado em casos
e regras

Tabela 1: Analise comparativa dos sistemas inteligentes de tutoria estudados.
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Capitulo 3

Um Modelo de Avaliacao

3.1 Caracterizacao base

Atualmente, a realizacdo de testes continua a ser o método que oferece maior seguranca a um
professor quando chega o momento de concluir acerca da aprendizagem de um aluno. Os motivos
por detras da classificacdo atribuida por um professor devem ser objetivos, para que ndo restem
duvidas acerca do mérito do estudante. E esta seguranca que os sistemas de avaliacdo automaticos
oferecem e que leva a acreditar que os testes, e meios semelhantes, continuardo a liderar a

avaliacao no ramo da Educacao.

Usualmente, um processo de avaliacao resume-se a realizacao de um ou mais testes durante o
periodo de avaliacdo, desenvolvidos por um ou mais professores, sobre os quais possivelmente recai
a responsabilidade de corrigir e classificar as provas dos alunos. Esta carga administrativa dos
professores, associada a classificacao dos testes, fica reduzida com auxilio dos tutores artificiais,
que automaticamente conseguem avaliar o aluno, contribuindo também para a aceleracdo do

processo avaliativo. Os alunos recebem, no imediato, feedback dos seus resultados e aos
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professores resta, entdo, mais tempo para se focarem na componente ludica e no apoio aos

estudantes com dificuldades.

0 modelo de avaliacdo que aqui se apresenta visa, precisamente, suportar a componente avaliativa
na area da Educacdo. O objetivo do modelo ndo passa por remover o professor do processo de
analise do conhecimento adquirido por um aluno, mas sim por atuar como uma ferramenta
complementar e de ajuda ao professor. A sua integracdo num sistema de tutoria inteligente onfine,
acessivel a qualquer momento, traz ao aluno a possibilidade de p6r em pratica o conhecimento
adquirido nas aulas ou em casa, no #iming que lhe for mais conveniente. Se, por um lado, isto
beneficia a aprendizagem autonoma do aluno, por outro, fornece evidéncias ao professor, o
avaliador, sobre o empenho e estado de conhecimento do estudante, através dos dados da

classificacdo automatica do sistema.

Quanto a area de aplicacdo deste componente de software, destaca-se ainda a independéncia do
ciclo de estudos em causa. Em diferentes paises & comum encontrarem-se tabelas classificativas
distintas. Em Portugal, por exemplo, as notas atribuidas aos alunos variam ao longo do trajeto
escolar. Se, nos primeiros ciclos de escolaridade, a avaliacdo se faz a 6 niveis — de 0 a 5 —, a partir
do ensino secundario o cenario muda e a classificacdo de um aluno enquadra-se numa escala de O-
20. Ora, 0 mecanismo de avaliacdo proposto abstrai-se e uniformiza as classificacdes dos diferentes
ciclos. Internamente, a Unica classificacdo pela qual o modelo se rege ¢ atribuida ao aluno pelo ITS
em que se engquadra, nomeadamente pelo seu componente responsavel pelo modelo do estudante.
Como é expectavel, essa classificacdo estad intrinsecamente relacionada com o desempenho do
aluno nos testes que realiza. Visto que o médulo do avaliador ndo prevé guardar histoérico, o perfil do
estudante evolui nos registos de outro componente, responsavel por uma classificacdo ponderada

que considera todos os testes realizados - um modulo de profiling especifico.
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3.1.1 O Formato Quiz

A objetividade dos testes em forma de quiz torna-os parte importante dos sistemas educacionais
online, sendo dos formatos mais usados e desenvolvidos. Este caracter simples e objetivo motivou a
escolha deste formato para as questdes que alimentam o modelo de avaliacao, abordado nesta
dissertacdo. Cada questdo assume varias opcoes de resposta, geralmente com texto breve, mas
podendo também assumir formato multimédia. Ainda que em certos guizzes existam questdes com
resposta multipla, o mecanismo desenvolvido, por agora, trabalha com o formato MC/SA - multiple-

choice/single-answer, 1ogo, apenas uma das opcdes de resposta pode ser selecionada.

Num ITS, usualmente uma questdo passa por varias etapas. Brusilovsky e Miller (2001) definiram
que o ciclo de vida de uma questdo é composto por trés etapas: preparacao, lancamento e
avaliacao (Tabela 2). A primeira etapa consiste na criacao, isto €, no momento em que o conteudo e
dados associados a questao sao definidos e armazenados no sistema. Por norma, esta tarefa é
desempenhada por professores ou peritos, capazes de gerar contetdo, através de uma interface

independente do sistema de avaliacao, por vezes a cargo de uma ferramenta alheia ao ITS.

Preparacao Lancamento Avaliacao

|
‘ Criacao do conteudo por um perito  Selecao da questdo num guiz  Classificacdo da resposta

Armazenamento Interacao com o aluno Feedback ao aluno (se aplicavel)

Tabela 2: Etapas do ciclo de vida de uma questdo num sistema de tutoria inteligente.

Porém, a vida ativa de uma questdo tem inicio quando esta é selecionada para ser apresentada ao
aluno num teste. Nesta categorizacdo, a selecao surge como um passo da fase de preparacdo, uma
vez que o professor pode, estaticamente, predefinir que questdes compdem um guiz. Contudo, aqui
a selecdo ocorre em execucao (runtime), dinamica e especificamente para o aluno, com base em
probabilidades ou no perfil do estudante, pelo que se enquadra sobretudo na fase seguinte. A fase

do lancamento abrange o periodo em que o sistema entrega a responsabilidade a interface que
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interage com o aluno. Quando apresentada ao aluno, espera-se que uma questdo possibilite a
interacao com o0 mesmo. E importante que a interface providencie todos os meios para que o sujeito
em avaliacao consiga responder ao que se pergunta — mostrar todo o contelido, adaptando-se ao
ecra do dispositivo, ou garantir que as imagens tém dimensao suficiente, por exemplo —, resposta
esta que desencadeia a etapa seguinte: a avaliacao. O Ultimo passo do ciclo de vida da questéo é a
avaliacao. Aqui, o sistema analisa a resposta dada pelo estudante e decide se esta correta (total ou
parcialmente) ou incorreta, podendo dar feedback ao aluno, se o tipo de quiz assim o permitir.
Segue-se a classificacdo da resposta, face ao seu grau de correcdo, acdo que pode desencadear a
atualizacdo de modelos do sistema, os quais podem ou nao ter influéncia na selecdo da préxima

questao.

3.1.2 Preparacao de Questoes

Ainda que, o momento da preparacdo de questdes nao esteja diretamente a cargo do mecanismo
de avaliacdo, importa mencionar a estrutura de informacéo que o componente desenvolvido em prol
desta dissertacdo espera receber numa questdo. Visto que o soffware desenvolvido perspetiva a
integracdo do modelo de avaliacao no projeto Leonardo, a abordar na proxima seccado, as questoes
manipuladas sdo documentos JSON, persistidos numa base de dados NoSQL, orientada a
documentos, neste caso com recurso a tecnologia MongoDB. Esta escolha oferece flexibilidade a
estrutura. No entanto, existe um conjunto de campos que devem, necessariamente, ser
especificados numa questao, para que o motor de inferéncia consiga gerir o processo de avaliacao.

Inevitavelmente, o autor de uma questdo precisa de fornecer um cabecalho e opcdes de resposta. O
campo "header’ de uma questdo prevé receber a descricao textual da pergunta, ou seja, o seu
conteudo. Sendo necessario suporte visual, pode ser feito o ypload de imagens para a ferramenta
de edicao, que contempla 0 seu armazenamento no campo "images . Por sua vez, as opcoes de
resposta constituem o corpo da questao — "body " -, que se trata de uma lista de documentos com

a sua propria estrutura.
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Numa questao, cada resposta possivel requer a definicao de trés campos: “answer”, "correction” e
“mandatory ". O primeiro esta para a resposta como o campo “header " esta para a pergunta, isto
¢, descreve textualmente o seu contetido. O campo seguinte trata-se do fator de decisdo acerca da
correcdo da resposta. Opcoes erradas sdo assinaladas com valor 0, enquanto que a resposta
correta recebe valor 1. Por ultimo, o terceiro campo é booleano e representa a obrigatoriedade da
resposta no conjunto final de opcdes apresentado ao estudante. A relevancia deste campo surge da
possivel adicdo de mais opcdes de resposta do que o niumero maximo exibido na interface. Assim,
as opcdes com valor verdadeiro neste campo sdo necessariamente selecionadas pela interface em

todas as formas da questao, devendo ser limitadas ao nimero maximo de respostas permitido.

Com um papel fundamental no processo de avaliacdo, o nivel de dificuldade - " difficulty_level - e o
tempo de resposta - “answering time " - sdo, tal como os nomes indicam, os campos a cargo de
registar o grau de dificuldade e o tempo de resposta maximo da questdo. O nivel de dificuldade
expressa-se na escala de ‘1’ a ‘5, onde o ultimo reflete a complexidade maxima. Por sua vez, o

tempo de resposta contempla quantos segundos, no maximo, o aluno pode demorar a responder.

Outros campos importantes na estrutura das perguntas de um teste sdo o identificador - "id" - e a
solucdo - “solution”. O primeiro identifica a questdo, papel semelhante ao do identificador Unico
gue o motor MongoDB define nos seus documentos, sendo este controlado pelo sistema e ndo pela
base de dados. Ja a solucdo pode assumir varios papéis, como explicitar textualmente o feedback a
dar ao aluno quando este solicita esclarecimento acerca do caminho para a resposta correta, ou
enumerar os apontadores para o material de estudo sobre os conceitos abordados na questao. A
sua simbologia &, portanto, comparavel a um campo existente no fest item do ELM-ART, ITS
abordado no capitulo anterior, cuja referéncia se recupera neste documento. No ELM-ART, um fest
group reline questdes associadas a mesma tematica. Ora, o sistema de avaliacdo desenvolvido
também considera que cada questdo se enquadra num certo dominio. O campo ‘domain’, de
presenca obrigatoria na estrutura, € particularizado por trés valores textuais: " description” contém a

designacdo do dominio, study_cycle’ especifica o ciclo de estudos (“Ensino Superior”, por
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exemplo) e “scholarity” complementa o valor anterior (com referéncia ao curso e ano de formacéao
em concreto, seguindo o exemplo anterior). Também obrigatorio € o campo “subdomain’, que
aprofunda o contexto tedrico da questdo, ou seja, subdivide o dominio em conceitos mais
especificos. Existe ainda o campo opcional " subsubdomain’, que permite ao autor da questdo
introduzir um nivel adicional de particularidade ao dominio da questao. Naturalmente, esta
representacao esta relacionada com a forma como a base de conhecimento do Leonardo se
organiza, como Se vera no proximo capitulo. Estes campos eram, a data de inicio deste trabalho de
dissertacao, parte constituinte da estrutura planeada para as questbes na iniciativa Leonardo. Para
melhorar a capacidade e funcionalidade do mecanismo de raciocinio, foram definidos campos

adicionais, essenciais na construcao de regras e estratégias de avaliacdo. Sao eles:

e ‘“repetitions”: 0o numero de vezes que a questdo pode ser repetida, caso seja lancada num
quiz, se o valor deste campo for ‘1’, isto significa que, uma vez lancada, a questao pode sair

uma segunda vez;

e ‘“precedence”: lista de /d's das questdes que devem ser lancadas antes desta questao;

e ‘“display_mode”: a forma como as possiveis respostas aparecerdo ao utilizador do sistema:
todas de uma vez ou uma de cada vez; o valor do campo é representado por uma letra, “G”

“I”

ou , que simbolizam o aparecimento simultdneo e iterativo das varias opcdes de
resposta, respetivamente; neste segundo caso, todas as opcbes teriam uma resposta do
género verdadeiro ou falso, o que justifica o aparecimento gradual, pois cada opcao teria

uma resposta independente.

Com estas adicdes, o professor fica com um maior leque de solugcdes ao seu dispor para poder
aumentar a sofisticacdo dos seus métodos para o teste do conhecimento do aluno, sobretudo
através dos atributos das repeticdes e do modo de aparecimento das respostas. Quanto a listagem
das precedéncias, se um dos objetivos deste sistema de avaliacao é tornar os testes personalizados,

logo, sem fixacao prévia de questdes, este campo contribuiu para “manter a ordem” nas sequéncias
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de questdes. Em suma, desta forma & possivel garantir um maior controlo por parte do docente,

sem prejudicar a flexibilidade e adaptabilidade.

3.1.3 Selecao Adaptativa

Como tem sido referido, os guizzes tidos em conta pelo trabalho desenvolvido nesta dissertacao
pretendem ser, tanto quanto possivel, dinamicos ou, como sdo habitualmente apelidados no ramo
dos tutores artificiais, adaptativos. Naturalmente, um sistema de avaliacdo completo inclui também
uma vertente que permite ao professor criar, por motivos de equidade, por exemplo, um teste
estatico, que nao varia de aluno para aluno, com um conjunto fechado de questbes a partida.
Todavia, este ndo é o ponto fulcral neste trabalho de dissertacao, nem é necessario um sistema de
tutoria inteligente para realizar este tipo de avaliacdo. Aqui, o foco centra-se numa analise
automatica do conhecimento do estudante, na qual é o sistema a selecionar adaptativamente todas

as questdes, em funcao do que conhece do aluno com quem interage.

As tarefas de uma equipa docente, auxiliada pelo mecanismo de avaliacdo descrito, ocorrem,
essencialmente, numa fase embrionaria do processo avaliativo. Anteriormente, apresentou-se e
explicou-se uma das atividades do sistema - a preparacdo de questdes -, que deve ser
desempenhada por professores ou por quaisquer outros individuos com conhecimento e
capacidades pedagogicas no dominio em questdo, antes de um aluno poder ser avaliado pelo

sistema.

Por si so, a preparacao de questdes nado ¢ suficiente. O motor de inferéncia deve ser, também ele,
preparado para corresponder aquilo que sao os critérios de avaliacado da disciplina. Deste modo,
consideram-se configuraveis ao nivel do dominio alguns parametros, com aplicacdo nas regras de
producao definidas para a maquina de raciocinio. Para que se entenda o significado de todos os
parametros que serao apresentados de seguida, importa recordar que o sistema de avaliacao se

orienta pela classificacdo atribuida ao conhecimento do aluno pelo modelo do estudante. O calculo
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deste nivel tem em conta o desempenho do aluno na resposta as questdes dos sucessivos testes e
a aptidao que revela a responder, isto €, a rapidez com que o faz. A relacao entre respostas corretas
e total de respostas reflete o desempenho. Um melhor desempenho reflete-se, claro esta, no
reconhecimento de um nivel de aprendizagem superior. Ja a aptidao relaciona-se com o tempo que
0 estudante consome para dar uma resposta as questdes, dentro daquilo que é o maximo definido
pelo campo "answering_time " da questao. Nesta situacdo, um maior valor da aptiddo representa

uma menor fracao do tempo maximo requerida, em média.

De seguida, enumeram-se, entao, os parametros do dominio que sdo configuraveis e relevantes para

o motor de inferéncia:

e Nivel de conhecimento do aluno por omissdo: a classificacdo predefinida do nivel de
conhecimento do aluno; até o tutor recolher informacao suficiente acerca do estudante e
conseguir estimar o seu nivel de conhecimento, as questdes lancadas serao de nivel de

dificuldade correspondente a este valor;

e Fator de elevado desempenho: o valor de desempenho minimo para a subida do nivel do
aluno; juntamente com outros fatores, este fator contribui para a decisdo de aumentar a

dificuldade das questdes para o dado estudante;

e Fator de backlog o valor que intervém, conjuntamente com o nivel de conhecimento do
aluno, no calculo do numero minimo de respostas certas ou erradas consecutivas que o
estudante tem de dar para conseguir subir ou descer o seu nivel no sistema, sem depender

dos restantes fatores.

Entdo, como é realizada a selecao adaptativa das questdes lancadas a um estudante num quiz?
Para dar resposta a esta questao, entrar-se-a em detalhe acerca do algoritmo de inferéncia utilizado
pelo mecanismo para inferir a questao mais apropriada para um dado momento de avaliacao,

enumerando as regras estabelecidas.
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O primeiro filtro assenta, como esperado, em selecionar as questdes cujo dominio coincide com o
que o estudante pretende praticar. Resume-se a procura apenas de questdes cujo ciclo de estudos,
escolaridade e descricao, as trés propriedades que caracterizam um dominio, coincidem com os
estipulados pela tematica em estudo. Pensando num exemplo mais concreto, um estudante
universitario, que frequente o 3° ano do Mestrado integrado em Engenharia Informatica (MiEl), ao
utilizar este modelo para avaliar o seu nivel de aprendizagem numa certa unidade curricular (UC),
estaria a despoletar no sistema um filtro por dominio no qual o nome da UC seria a descricao, a
informacédo do curso e respetivo ano seriam a escolaridade e, claro esta, o ciclo de estudos
encaixaria na categoria equivalente ao Ensino Superior.

Segue-se a especificacdo do nivel de dificuldade da questdo. Aqui, 0 motor de raciocinio decide

entre dois caminhos possiveis:

1) seleciona o nivel de dificuldade coincidente com o nivel de conhecimento do aluno, que lhe
¢ transmitido pelo componente responsavel por esta analise;
2) utiliza o valor por omissdo configurado para o dominio em avaliacéo, caso a interacao aluno-

tutor esteja ainda nos seus primoérdios (Figura 6).

Na pratica, quando o aluno acede ao software e seleciona um dominio para estudar, o motor de

avaliacao questiona o madulo responsavel por tracar o perfil do estudante:

“Existem dados sobre o conhecimento no dominio X para o estudante Y?”

Se este ndo possuir informacao prévia sobre o conhecimento do aluno no dominio em causa, o
componente de avaliacdo lancara questdes com um nivel de dificuldade predefinido. Importa frisar
qgue, apos a primeira questdao respondida pelo aluno no dominio, considera-se que o nivel de
conhecimento esta incluido no perfil do estudante, juntamente com outras informacoes abordadas

adiante.
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Figura 6: Maquina de estados representativa da aplicacao do filtro do nivel de dificuldade.

Embora a classificacdo do conhecimento do estudante ndo esteja a cargo do mecanismo de
avaliacdo, pressupde-se que o modulo com esta tarefa tem em conta sequéncias de respostas
corretas e incorretas (backlog) para acelerar a variacdo do nivel de conhecimento do aluno.
Concetualmente, isto permite que um estudante atinja mais rapidamente a classificacdo do sistema
para o nivel de conhecimento em que se enquadra. Assim, no motor de inferéncia existe uma regra
de backlog, algo que foi criado para dificultar subidas de nivel fortuitas e descidas azaradas. Quando
o utilizador em teste se encontra a uma resposta de completar a sequéncia minima de backlog, o
motor de raciocinio altera o nivel que lhe é transmitido pelo modelo do estudante, incrementando-o
ou decrementando-o em uma unidade, consoante falte uma resposta para o0 modulo do estudante
subir ou descer o nivel do aluno. Para tal, o parametro “backlog factor” da configuracao do
dominio, em conjunto com o nivel de conhecimento do aluno, é utilizado para determinar em que
questao esta regra é ativada. Logicamente, nos niveis da extremidade da escala — limite minimo O e

limite maximo 5 -, a regra deixa de ser, parcialmente, valida. Veja-se o seguinte exemplo:
e Supondo que sao necessarias 5 respostas consecutivas para se ativar a regra de backlog, a

um aluno com nivel de aprendizagem classificado em 3 podem ocorrer dois cenarios:

— O aluno, apoés 4 respostas certas consecutivas, recebe uma questdo de nivel de

dificuldade 4;

— O aluno, ap6s 4 respostas erradas consecutivas, recebe uma questdo de nivel de

dificuldade 2.
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A partir da primeira questdo lancada num quiz, outro aspeto comeca a ser considerado no

momento de selecionar uma questao. A cada iteracao torna-se mais importante controlar a lista de

questdes lancadas anteriormente no teste. Este controlo, que pode ser descrito como a “regra das

repeticoes”, surge da analise de uma lista de 'id''s que chega ao moddulo de avaliacao,

disponibilizada por outro componente do tutor artificial, que esta encarregue deste registo. Esta lista

devera conter tantos identificadores quantas as questdes ja lancadas, podendo conter valores

repetidos, portanto. O resultado da sua analise sera uma lista com os "id ’s das perguntas que ndo

deverao voltar a ser colocadas ao aluno. Nesta decisdo intervém o campo " repetitions " da estrutura

de uma pergunta, do seguinte modo:

ao ser percorrida a lista de questdes lancadas, € calculada a cardinalidade das ocorréncias

de um dado identificador;

para cada identificador, verifica-se se ja surgiu o numero maximo de vezes, com base no

campo " repetitions " da questao que identifica;

o identificador ¢ adicionado a lista de "id "’s excluidos do restante teste, caso a resposta no

passo anterior seja afirmativa.

Excluindo qualquer restricao causada por outros parametros, analise-se um exemplo concreto:

suponha-se um quiz para o qual existe um conjunto de trés perguntas possiveis, com

identificadores Q1, Q2 e Q3;

Q1 e Q2 representam questdes irrepetiveis (' repetitions” = 0). Ja Q3 identifica uma

questao que pode ser repetida uma vez (" repetitions * = 1);
para a primeira questao do guiz aleatoriamente é selecionada a questao Q2;

fica, assim, desde logo excluida a possibilidade de surgir a questdo Q2 novamente, ficando

disponiveis as questoes Q1 e Q3;

admitindo-se que, na segunda iteracdo, é selecionada a questdo Q3, nenhum ‘id" é

adicionado a lista de excluidos, em funcéo da regra das repeticoes;
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e na iteracao seguinte do teste, podera novamente ser lancada uma de duas questdes

possiveis: Q1 ou Q3.

Além de auxiliar o mecanismo de avaliacdo a lidar com a repeticao de questdes, a lista dos
identificadores das questbes ja lancadas permite também aplicar a “regra das precedéncias”.
Recorde-se, uma questao pode requerer que outras a antecedam num teste, através do seu campo
“precedences . Em termos concretos, esta restricao traduz-se em questdes que nao podem ser
lancadas até que todos os identificadores presentes na sua lista de precedéncias constem na lista
de "id "’s das questdes avaliadas até ao momento. E evidente que, na primeira iteracdo do quiz, sdo
apenas validas questdes sem precedéncias. Para uma melhor demonstracdo da regra, recupere-se 0

exemplo anterior, alterando-o a propdsito:

e assumindo que a questdao Q1 tem como precedéncias as questdes Q2 e Q3, a primeira

selecao contemplaria apenas duas hipoteses: Q2 ou Q3;

e mantendo a selecao aleatéria da questdao Q2 para primeira questdo do guiz, a juncao das
regras das repeticdes e das precedéncias torna deterministico que a questao lancada na

segunda iteracao seria a Q3.

Este controlo da precedéncia e repeticdo de questdes, por parte do motor de inferéncia, é de
extrema importancia para o correto funcionamento de um teste, no sentido de respeitar a pedagogia

transmitida pelos autores aquando da criacéo das questdes.

A dificuldade incremental dos guizzes ao longo do processo de aprendizagem (em crescendo) de
um aluno é assegurada, nao so, pelo aumento no parametro do nivel de dificuldade, como também
por regras que se aplicam apenas a estudantes com um certo nivel de conhecimento reconhecido
pelo software. Em primeira instancia surge a selecdo do subdominio, quando o aluno ascende ao
nivel de aprendizagem intermédio, e posteriormente a selecao do subsubdominio, assim que o
aluno sobe ao nivel seguinte. Neste processo intervém novamente o modulo responsavel por tracar

o perfil do estudante, fornecendo informacdes acerca do seu desempenho nos varios conteudos
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pertencentes ao dominio testado. Este registo, que ¢é fortalecido a medida que se acumulam as
questdes respondidas, permite ao avaliador inferir o subdominio e respetivo subsubdominio nos
quais o estudante revela maiores dificuldades. Por sua vez, refletindo esta informacao na filtragem
de uma questdo, é possivel complicar a tarefa do aluno, pondo ainda mais a prova o seu

conhecimento. Veja-se um exemplo:

e (Cenario: dominio de Bases de Dados, com dois subdominios possiveis — ‘SQL' e ‘MongoDB’

—, cada um com dois subsubdominios, neste caso comuns — ‘Projecao’ e ‘Agregacao’.

e Se o0 estudante revelar um pior desempenho no subdominio de ‘SQL, ou seja, se a por¢ao
de respostas corretas em questdes desta tematica é inferior comparativamente ao que

ocorre com questdes sobre ‘MongoDB’, este sera o conceito avaliado na proxima pergunta.

e Num nivel de particularizacdo mais avancado, se a responder a questdes sobre ‘Agregacao’
o desempenho do aluno ¢é inferior, este sera o subsubdominio selecionado para a seguinte

iteracao do teste.

Dado que o subsubdominio nao € um campo obrigatorio na estrutura da questao, a aplicacdo da
regra de filtragem por esta propriedade pode ndo acontecer, mesmo que o nivel de conhecimento

do aluno ja o permita.

Embora se admita que um ITS, antes da sua utilizacdo em contextos pedagogicos reais, vé
construida para si uma base de conhecimento solida, com um numero de questdes diversificado e
vasto, num qualquer dominio de conhecimento passivel de ser estudado por um aluno, é dever do
mecanismo de avaliacdo precaver-se para situacdes em que nao existem questdes que respeitam
todos os filtros. Em termos tecnoldgicos, a auséncia de prevencado desta situacdo poderia fazer o
sistema entrar em deadlock, aguardando infinitamente por uma questao inexistente. Assim, o que
acontece neste sistema ¢é que alguns dos filtros aplicados pelas regras anteriores sdo removidos, na

tentativa de obter resultados na selecdo da préxima pergunta. Em primeira instancia, o motor de
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inferéncia retira o filtro de selecdo por subsubdominio, uma vez que se trata da maior
particularizacdo concetual da questao. Se mesmo sem este filtro o motor ndo conseguir lancar uma
questdo, o subdominio & o proximo campo a abandonar o filtro de questdes. Passa-se, entdo, a
procurar perguntas de um qualquer conceito incluido no dominio avaliado, porém, isto pode ainda

nao ser suficiente.

A ultima medida do mecanismo, no ambito de prevenir filtragens inconclusivas, consiste em alterar
o nivel de dificuldade da questdo procurada, podendo ocorrer comportamentos distintos face ao
desempenho do estudante. O relevo do “fator de elevado desempenho” para o modulo de avaliacéo
surge neste momento, ja que é este valor que determinara se a dificuldade das questdes filtradas
sera aumentada ou reduzida. Havendo margem para incrementar o nivel, isto é, se este nao for ja o
nivel maximo, e um desempenho acima do fator configurado para o dominio, a alteracado que ocorre
no momento de selecdo é a subida do nivel de dificuldade esperado para a questao. Por sua vez, a
descida de nivel ocorrera caso o nivel anteriormente filtrado ndo seja o minimo e o desempenho
seja igual ou inferior ao fator. Uma terceira hipdtese é a remocao do nivel de dificuldade, que se
aplica quando as condicdes anteriores ndo se verificam, medida esta que roca o limiar do erro
pedagogico, pois questdes de declarada facilidade poderdo ser colocadas a alunos de topo, e vice-

versa, descontrolando o nivel de exigéncia do guiz do dado aluno.

A partir da remocéo do filtro de nivel de dificuldade, o comportamento do sistema de avaliacao
resume-se ao lancamento de qualquer questdo do dominio que respeite repeticdes e precedéncias,
até que ndo restem mais questdes. Sintetizando a informacdo transmitida entre os dois
componentes do tutor artificial mais destacados — o mecanismo de raciocinio da avaliacdo e o
modelo do estudante -, a figura seguinte (Figura 7) simboliza também a utilizacdo da configuracdo

do dominio de conhecimento em avaliacao, no processo de selecao adaptativa da proxima questao.
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Figura 7: Comunicacao entre modulos no processo de selecéo.

3.1.4 Lancamento e Avaliacao

A selecdo adaptativa da questdo que constara na iteracdo seguinte de um teste é o processo
complexo que antecede o lancamento da questdo ao utilizador-alvo — o aluno. Se a selecao é
importante para personalizar a avaliacao e a aproximar do estado atual de aprendizagem do aluno,
o momento de lancar marca o inicio do contacto entre sistema e estudante, quando a pergunta

escolhida faz o seu percurso até a interface, a qual tem de assegurar certos requisitos.

Sabe-se que uma questdo possui um tempo maximo de resposta — “answering_time "~ - estipulado
em segundos. Deste modo, uma funcionalidade que deve ser proporcionada pela interface do quizé
a presenca de um temporizador, para a gestdo do tempo de resposta, da parte dos estudantes.
Terminado o tempo maximo para responder, o aluno deve ser impossibilitado de responder ou
alterar a sua resposta, sendo-lhe lancada a questdo seguinte. E importante que este controlo ndo
esteja apenas ao nivel da interface, sendo da competéncia do motor de raciocinio verificar se o

tempo entre o lancamento da questao e a recolha da resposta ndo excede o maximo permitido.

Quando o sistema recolhe uma resposta valida, o passo seguinte é a sua avaliacdo. Aqui, o papel do
avaliador consiste na analise da correcao da resposta, ou seja, se a opcao selecionada corresponde
a resposta correta. Juntamente com o tempo de resposta, a conclusao obtida é enviada ao

componente do tutor artificial responsavel por acompanhar o progresso do estudante. Com estes
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dados, 0 modelo do estudante é atualizado, nomeadamente o seu desempenho e a sua aptidao na
tematica em avaliacdo, o que porventura se reflete na classificacao atribuida ao nivel de
conhecimento do aluno. A partir deste momento, o0 mecanismo de avaliacdo fica em condicdes de
iniciar um novo processo de selecao adaptativa, para lancar a proxima questdo mais apropriada

para o estudante em avaliacao.

3.2 Esquematizacao do Processo de Avaliacao

Agora que o processo iterativo gerido pelo avaliador foi descrito na totalidade, apresenta-se um
esquema representativo dos diversos momentos do processo de avaliacdo (Figura 8). Deste
diagrama de atividades, excluiu-se a etapa de preparacao de questdes, uma vez que esta operacao
nao intervém diretamente na interacdo do estudante com o tutor, nem tem de ocorrer
necessariamente antes de cada quiz. Assim, a representacdo comeca na acao de iniciar um quiz,
por parte de um aluno. Como se pode comprovar pelas conexdes entre atividades, na avaliacdo nao
existe interacao direta entre o estudante e 0 modelo que o representa no sistema de tutoria
inteligente. A comunicacao é feita através do sistema avaliador e do seu motor de raciocinio, que

coordena o processo.

O comportamento do sistema em situacdes de simultaneidade de processos de avaliacdo pode,
eventualmente, levantar questdes. Todavia, 0 mecanismo encontra-se preparado para lidar com
mais do que um utilizador simultaneamente, algo que, em situacdo contraria, seria bastante
reprovavel, tratando-se de um componente de software desenvolvido no ambito de um projeto com
vista a construcao de um ITS acessivel na Web. Entao, como se faz a gestao de varios processos de

avaliacao em curso?

Nos dias de hoje, qualquer framework basico de desenvolvimento Web fornece um conjunto de

funcionalidades chave que auxiliam a equipa por detras do desenvolvimento, contribuindo para a
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Figura 8: Diagrama de atividades do fluxo de interacéo na avaliacao.
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agilizacdo do periodo de implementacdo. Uma dessas funcionalidades trata-se, precisamente, do
controlo de sessdes. Embora o pensamento mais correto seja o de acessos diferentes através de um
browser, sessbes simultdneas podem simbolizar estudantes distintos, neste contexto. Cada
estudante (sessao) recebe um cddigo identificador — um foken — que o representara enquanto
perdurar no sistema, acompanhando os seus pedidos HTTP ao servidor. Dado que o protocolo HTTP
¢ stateless por natureza, esta identificacdo por foken da sessdo é o mecanismo por norma utilizado
para que o servidor Web consiga fornecer conteudo para um cliente (aluno) especifico. No seio
desta sessdo, ndo existem processos de avaliacdo simultaneos. Logo, ocorrem da forma que foi

esquematizado no diagrama de atividades apresentado na Figura 8.

A concorréncia entre processos de avaliacdao de alunos distintos da-se na resposta aos pedidos
HTTP e ao nivel da base de dados - na leitura de questdes, por exemplo. Contudo, esta gestdo esta
incluida no ambiente proporcionado pelo framework. Para culminar este capitulo, sumaria-se o seu

contetdo com um esquema dos processos de multiutilizacdo do sistema de avaliacdo (Figura 9).
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Figura 9: Esquema de processos com a multiutilizacdo do ITS no sistema de avaliacao.
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Capitulo 4

Um Caso de Aplicacao

4.1 O Sistema ‘Leonardo’

O sistema ‘Leonardo’ surgiu de uma iniciativa de 1&D interna com o objetivo de fornecer uma
plataforma educacional online, especialmente orientada ao suporte de processos de avaliacdo em
cursos de Licenciaturas da Universidade do Minho. O suporte assenta numa plataforma web-based,
gue assegura 0S servicos principais — registo de utilizadores, manutencdo da base de
conhecimento, armazenamento de estatisticas, entre outros. Além desta plataforma, planeia-se a
adicao de outra, especialmente adaptada a dispositivos mdveis, cujo objetivo passa por melhorar a

interface e a usabilidade dos processos de avaliacao, neste tipo de dispositivos.

Os objetivos da iniciativa em desenvolvimento passam, entdo, pela criacdo de um tutor inteligente
com capacidade de adaptacdo aos perfis de conhecimento revelados pelos alunos num dado
conteudo. Através da recolha de informacao em diferentes sessdes de teste, o sistema pretende
delinear progressivamente o estado de aprendizagem do estudante, numa selecao de conceitos, a
fim de decidir os tdpicos mais importantes em avaliacdes futuras. Este processo é designado de

profiling e procura que o sistema seja capaz de implementar uma avaliacao apoiada deste
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conhecimento dos alunos, recomendando elementos de estudo de acordo com as fragilidades que
0s mesmos revelam ao longo do processo de interacdo homem-maquina. Além dos objetivos
concetuais anteriores, outro objetivo mais técnico, e que se prende com a necessidade da
mencionada plataforma adicional, consiste em tornar o tutor um sistema de estudo com
disponibilidade 24h, acessivel a partir de qualquer plataforma computacional (cross-platform). Deste
modo, o sistema incentiva o aluno interessado a pdr a prova o0 seu conhecimento,
independentemente do momento e do dispositivo que tenciona utilizar na interacdo. Ja estando
decorridas as primeiras fases do projeto, importa abordar os aspetos técnicos que foram
previamente definidos acerca do sistema, como acontecera nas préximas seccdes deste capitulo. No
final, sera descrita a integracdo no sistema Leonardo do mecanismo de raciocinio desenvolvido

nesta dissertacao.

4.2 Arquitetura do sistema

A arquitetura do sistema foi delineada segundo o que ¢ comum num ITS, com algumas nuances no
que a sua representacao diz respeito. Na Figura 10 pode-se observar essa arquitetura, na qual se
identificam desde logo trés grandes modulos: modulo de edicao, modulo de raciocinio e, ao centro,
0 mddulo da base de conhecimento. Este modulo central foi o ponto fulcral do desenvolvimento
inicial do Leonardo, constituindo a base do sistema, onde sera guardada toda a sua informacéo. A
base de conhecimento é alimentada por dois tipos de agente — aluno e utilizador qualificado -

descritos como ‘Estudante e ‘Perito’, respetivamente, na Figura 10.

Continuando a analisar a arquitetura apresentada, em torno do médulo central vé-se o modulo de
edicdo, que permite a passagem direta de informacao, por parte dos utilizadores qualificados, a
base de conhecimento, o que inclui exercicios para o aluno, devidamente acompanhados do
material de estudo apropriado ou de referéncias para o mesmo, mas também algumas

configuracdes, utilizadas no momento de inferir qual a préxima acéo do sistema, durante a interacéo
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com o aluno. Do lado oposto, encontra-se 0 médulo de raciocinio, 0 componente que foi alvo desta
dissertacdo. O sistema utiliza um motor de inferéncia baseado em regras de producéo (ru/e-based),
definidas com base num diversificado conjunto de heuristicas adquiridas ao longo de anos de

pratica do ensino em diferentes cursos (Figura 11).

Estudante

Modelo St  Vodelo
de Base de

Conhecimento

Figura 10: A arquitetura do sistema Leonardo.

Este motor trabalha sobre a base de conhecimento que contém as estruturas de suporte ao
funcionamento do sistema - metodologia de avaliacdo, dados de caracterizacdo do estudante
(profiling), configuracdes de dominios de conhecimento —,que lhe conferem a capacidade de definir,

em tempo real, a melhor estratégia de avaliacao para determinar o estado atual do conhecimento de

um aluno.
> >
Antecedentes Consequentes
- *
Operadores: * Parametros:
< ,=,>,, 0 = Dificuldade;
Loy I Propriedade * g‘g Vval _ gg Val = RepetigBes;
Propriedades: * = Subdominio;
= Numero de questdes
langadas; 000 000
= Numero de questdes .
acertadas; Regra de producdo
= Ndmero de sessdes; i L !
= Tempo de avaliagio; {((D=2vA>0)AB<12AC =0{—>D=1,
. com { A, B, C, D } € Propriedades

Figura 11: A légica presente nas regras de producdo do Leonardbo.
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Na interligacao entre a base de conhecimento e 0 mecanismo de raciocinio opera 0 modulo do
Profiler, componente que representa o modelo do estudante neste sistema. Este componente é
responsavel pelo profiling — construcdo do perfil — de um aluno, através da definicdo de um modelo
que parametriza o conhecimento do aluno, com base nas suas prestacdes na resolucao de

problemas. Tem um papel ativo nos processos de avaliacao.

Na Figura 10, é possivel visualizar, também, a presenca de uma memdria de trabalho, que
simboliza o armazenamento temporario de informacdo associada ao desempenho de tarefas
cognitivas, como leitura, resolucéo de problemas ou aprendizagem (Baddeley, 1992). O seu objetivo
nesta arquitetura é sustentar o comportamento do tutor em atividade, na medida em que, ao ser
carregado para memodria o perfil do aluno com quem o sistema esta a interagir, este consegue,
assim, acesso a informacado relevante sobre o conhecimento do estudante, o que lhe permite
adaptar a sua acdo ao mesmo. Por sua vez, as formas quadrangulares com um S e um A
representam, respetivamente, os Sensores e Atuadores do ITS na interacdo com o utilizador. Estao,
portanto, intrinsecamente relacionados com o moédulo da interface do utilizador, caracteristico da
estrutura de um ITS. Neste caso particular, enquadram-se no ambiente grafico proporcionado pela
aplicacao Web, com o qual o aluno interage por meio de cliques e /nputtextual, ainda que esteja nos

planos futuros do Leonardo o acionamento de comandos de voz.

4.3 Ferramentas utilizadas

Modelado o sistema, o0 passo seguinte consistiu na escolha das ferramentas a utilizar, para que se
pudesse dar inicio, de facto, a implementacao do tutor. As decisdes foram alusivas as ferramentas a
utilizar para criar a base de conhecimento do tutor e também a base da sua aplicacao e respetiva
interface grafica. Na escolha do motor de base de dados a utilizar, pesou a necessidade de o

sistema de informacao ser capaz de suportar grandes quantidades de dados, processando-os de
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forma rapida, uma vez que sao estes dados o conhecimento do tutor e é a sua manipulacao que o
torna inteligente. Assim, esta necessidade de elevado desempenho e escalabilidade no
armazenamento e utilizacdo da informacéo na base de conhecimento levou a escolha de um SGBD -
Sistema de Gestdo de Bases de Dados - ndo relacional (NoSQL). De entre as possibilidades
(MongoDB, Cassandra, Neo4j, etc), a opcado final foi MongoDB (MongoDB, 2019), um mecanismo
orientado a documentos. A necessidade de acesso rapido a dados, para uma resposta atempada do
tutor, torna as bases de dados orientadas a documentos a escolha ideal, porque, em troca de
alguma redundancia na informacdo armazenada, oferecem a vantagem de um sé documento poder
conter informacéao diversa, evitando o que seria a juncdo com dados de outras tabelas num modelo

relacional, por exemplo.

No que a aplicacao diz respeito, com o intuito de concretizar o objetivo de disponibilizar um sistema
multi-plataforma e disponivel 24h, a opcdo recaiu sobre uma webapp. Com a implementacdo de
uma interface responsive, capaz de se adaptar a ecras de diferentes tamanhos, o soffware permite
qgue o aluno possa aceder ao tutor em praticamente qualquer dispositivo com acesso a Internet,
desde smariphones a computadores deskfop. A escolha do framework Web a utilizar na
implementacdo foi encurtada pela decisdo de se utilizar a linguagem de programacado Python
(Python.org, 2019) no servidor da aplicacdo, muito devido as diversas bibliotecas de analise de
dados disponiveis nesta linguagem. Neste ambito, o facto de o framework Flask (Pallets, 2019)
permitir maior controlo sobre 0os componentes a usar no desenvolvimento, como é o caso da base

de dados e da forma como a aplicacdo interage com esta, motivou a sua escolha.

4.4 Representacao do Conhecimento

Para por a prova e testar assertivamente as competéncias do estudante, o elemento manipulado
nas estratégias de formacao e avaliacado do mecanismo de raciocinio é a questdo. De facto, este é o

elemento primario da componente ludica e avaliativa do sistema. Na adaptacdo de conteudos ao
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estudante por meio de técnicas de profiling, os dados em estudo sdo, precisamente, as questoes
lancadas ao aluno e as suas respostas, aliadas a dados do sistema sobre 0 momento em que a
questdo foi colocada. Posto isto, necessitar-se-a do conhecimento da estrutura atribuida a uma
questao, ainda que parte da sua constituicao tenha sido abordada no capitulo anterior. De seguida,

apresenta-se os varios campos que formam o documento JSON:

e id: Cddigo Unico identificador da questao;

e domain: dominio de conhecimento em que se enquadra a questao; este é definido por um

documento com trés campos, nomeadamente:

» study_cycle: ciclo de estudos em que se insere o dominio, segundo a classificacdo

portuguesa (ex: Ensino Superior);

» scholarity: nivel de escolaridade dentro do ciclo de estudos a que pertence o dominio,

segundo a classificacao portuguesa (ex: Engenharia Informatica);
» description: designacao do dominio (ex: Bases de Dados);

o subdomain: designacao do subdominio, isto &, uma particularizacao do dominio. Trata-se

da especificacdo do tema da pergunta (ex: SQL);

o subsubdomain: designacao do subsubdominio, um campo opcional que representa um

nivel de especificacdo adicional ao subdominio (ex: Projecdes);

o header: cabecalho da questao, ou seja, o texto que a verbaliza;

o body: lista de respostas possiveis para a questdo. Este campo trata-se, assim, de uma lista

de documentos embebidos compostos por:

» answer: texto que verbaliza a opcéo de resposta;

» correction: fator de correcao da opcao de resposta (0 -> opcao incorreta | 1 -> opgéo

correta);
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» mandatory: valor booleano que indica se esta opcao de resposta deve constar sempre

na lista de opcdes exibidas;
difficulty_level: grau de dificuldade da questao;

answering_time: tempo maximo, em segundos, que 0 aluno possui para responder a

questao;

type: tipo de acao que a questao requer, isto €, se & um exercicio, uma definicdo, uma

regra, entre outros;

solution: exposicao da resposta correta a questdo e/ou do procedimento para a sua

resolucao;

source: referéncia a fonte de onde a questao foi retirada. E um campo opcional, para cobrir

situaces em que a questao inserida pelo docente nao é original;
notes: campo onde, opcionalmente, sao colocadas notas gerais relativas a questao;
language: idioma em que esta escrita a questao e toda a informacé&o relacionada;

inserted_at: data de insercao da pergunta na base de dados. Importante na analise de

utilizacao do software,

inserted_by: identifica o utilizador que introduziu a questao, através de dois campos:
> id: identificador unico do utilizador;

> name: nome do utilizador;

validated_at: data de validacao da questdo, por parte de um utilizador com permissoes

para tal;
validated_by: identifica o utilizador que validou a questao, através dos campos:

> id: identificador Unico do utilizador;

» name: nome do utilizador;
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o status: campo que representa o estado da pergunta, ou seja, se esta em condicdes de ser

lancada ou se, por exemplo, aguarda validacao;
e repetitions: indica o numero de vezes que a questao pode ser repetida (ver no Capitulo 3);

e precedence: lista de questdes que devem ser lancadas antes desta questdo (ver no

Capitulo 3);

e display_mode: a forma como as possiveis respostas aparecerao ao utilizador do sistema

(ver no Capitulo 3).

Outra estrutura relevante para o sistema e para esta dissertacao ¢ a de representacdo dos dominios
de conhecimento no sistema. Também esta estrutura foi previamente alvo de atencdo neste
documento, novamente de  forma parcial. Os  campos “default_user_level *,
“high_performance_factor " e ~backlog_factor~ foram introduzidos no Capitulo 3 de forma genérica
como “nivel de conhecimento do aluno por omissao”, “fator de elevado desempenho” e “fator de
backlog’, respetivamente. Estes sdo parte constituinte do lote de parametros que o campo " config’

retne. A composicao total de um dominio consiste em:

id: identificador Unico atribuido ao dominio pelo sistema;

o study_cycle: especifica o ciclo de estudos em que se enquadra o dominio -Ensino

Superior, Ensino Secundario, entre outros exemplos;

o scholarity: referéncia adicional para particularizar o dominio inserido. Pode-se referir ao

ano do ciclo de estudos ou ao curso especifico, por exemplo;
o description: designacao atribuida ao dominio;

e subdomains: lista dos subdominios associados ao dominio. Cada subdominio é composto

por:

» id: este é derivado do identificador do dominio a que pertence, ou seja, se o /id do

dominio é “1”, o seu primeiro subdominio tera /id“1.1";
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» description: descricdo do subdominio;

subsubdomains: lista dos subsubdominios associados ao dominio. Assim como num

subdominio, também um subsubdominio & composto por:

» id: derivado do identificador do subdominio, logo o primeiro subsubdominio seria

identificado por “1.1.1”, seguindo o exemplo anterior;
» description: descricdo do subsubdominio;
config:

» default_user_level: a classificacdo predefinida do nivel de conhecimento do aluno

(ver no Capitulo 3);

> high_performance_factor: o valor de desempenho minimo para a subida do nivel

do aluno (ver no Capitulo 3);

» low_performance_factor: valor de desempenho maximo para a descida do nivel do
aluno. Idéntico ao "high_performance_factor ', porém com intervencédo na reducao da

dificuldade das questoes;

> high_skill_factor: valor de aptiddo minimo para a subida do nivel do aluno. A
semelhanca do high_performance_factor’, sem o aluno revelar uma aptidao
suficientemente satisfatoria, isto €, maior ou igual a este valor, o nivel de dificuldade das

questdes que recebe, em condicdes normais, nao aumentara;

> low_skill_factor: valor de aptiddo maximo para a descida do nivel do aluno. Idéntico

ao fator anterior, porém com intervencao na reducdo da dificuldade das questées;

» min_questions_number: nimero minimo de questdes predefinido para qualquer
nivel de conhecimento; em termos praticos, este valor define a quantidade de questdes
a que um aluno tem de responder, atingido um dado nivel, para ficar habilitado a subir

ou descer para o nivel seguinte;
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» questions_factor: intervém no nimero minimo de questdes a responder num nivel,
incrementando-o a medida que o nivel sobe. Se este fator for 0, a quantidade minima

de questodes sera igual a “min_questions_number ’;

> backlog factor: o valor de respostas certas ou erradas consecutivas que o estudante

tem de dar para conseguir subir ou descer o seu nivel no sistema (ver no Capitulo 3).

A estes campos dos documentos de dominios, subdominios e subsubdominios acrescentam-se,
ainda, os identificadores dos utilizadores que os inseriram e validaram, bem como a data em que
estas operacdes ocorreram, como acontece para a estrutura da questao. Outras informacdes, como
utilizadores, dados de profiling e registos das acdes no sistema, também possuem uma colecdo de
documentos prépria. Nao obstante o seu detalhe nao ser necessario, importa mencionar a distingcao
realizada entre os diferentes tipos de utilizador do Leonardo. Sao considerados 4 tipos distintos —
administrador, responsavel, operador e estudante - enumerados por ordem decrescente de
privilégios. Entre as diferencas estdo, por exemplo, a permissao para adicionar um novo dominio de
conhecimento ao sistema (apenas administradores) ou para inserir uma nova questdo de um
dominio existente (todos a excecdo do estudante). Quando neste documento se associa o termo
professor ao sistema, em termos praticos, refere-se um utilizador com estatuto de responsavel sobre
um dominio, que pode, assim, editar os seus parametros configuraveis e adicionar-lhe subdominios

e subsubdominios, além de questoes.

4.5 Processo de Avaliacao

Nesta altura, esta-se em condicées de fazer a descricao do funcionamento do componente de
avaliacao no seio do sistema, realcando a sua integracao com os restantes modulos. Antes de uma
avaliacao poder ocorrer, cabe a um administrador registar o dominio de conhecimento no sistema e
inserir um utilizador responsavel pelo mesmo (assumindo que o administrador ndo acumula esta

funcao). Por sua vez, o responsavel fica a cargo de configurar o dominio, mediante o que pretende

69



Um Caso de Aplicacao

para a avaliacdo, e de especificar o conhecimento sob a forma de subdominios, subsubdominios e
questdes, além de introduzir os seus alunos no sistema. Se assim o entender, pode também

adicionar um operador, para o auxiliar em parte destas tarefas.

Na insercdo de questdes intervém o modulo de edicdo, no qual é solicitado ao utilizador qualificado
o preenchimento do conjunto de parametros, que foram abordados na seccédo de representacdo de
conhecimento, dos quais uns tém caracter obrigatdrio e outros tém caracter facultativo, dando
assim contetdo a questdo. As questdes sdo, depois, armazenadas na base de conhecimento, que
deve ser tdo abrangente quanto possivel, cobrindo os varios niveis de dificuldade existentes, pois so
assim o sistema sera capaz de avaliar criteriosamente as diferencas no estado de aprendizagem dos

estudantes.

Passando a analise do guiz propriamente dito, destaca-se a interacdo entre o motor de inferéncia e o
Profiler, que ocorre por intermédio da troca de objetos JSON, formato escolhido para protocolo de
comunicacao entre os mddulos do Leonardo. Numa fase inicial, isto &, quando o aluno é novo no
sistema e o seu perfil ainda esta a ser delineado, o motor recorre a configuracdo do dominio para
lancar questdes, nomeadamente ao campo " default_user_level . Contudo, desde logo o Profiler
assume o seu papel indispensavel, registando as questdes que vao sendo respondidas no guiz. Esta
informacao &, como se mostrou, necessaria para o controlo da repeticdo de questdes e gestdo de
precedéncias, mas ndo sé. Internamente, o Profiler acumula dados das varias sessdes de avaliacdo
do aluno e, como tal, consegue determinar quantas questdes de um dado nivel de dificuldade este

ja respondeu, desde o seu registo até a sessao atual.

O historico de questdes permite ao moddulo de profiling controlar as transicdes de nivel de
conhecimento do aluno, que podem ocorrer quando o aluno 1) responde ao nimero minimo de
questdes ou 2) completa uma sequéncia minima de respostas com o mesmo grau de correcdo
(backlog), para o seu nivel de conhecimento atual. Nesta gestdo intervém a configuracdo do

dominio, da seguinte forma:

70



Um Caso de Aplicacao

e quanto mais avancado na sua aprendizagem um estudante se encontra, maior € a
quantidade de respostas que tera de acertar ou falhar para contrariar o normal rumo do

nivel de dificuldade das questoes;

e em condicdes normais, ou seja, sem surgir backlog que permita acelerar a variacdo da
dificuldade, um aluno tem de responder a um minimo de questdes calculado com recurso
ao seu nivel de conhecimento atual e aos parametros questions_factor® e
“min_questions_number” do dominio de conhecimento em avaliacdo; ao atingir esta
quantidade minima de questdes, a mudanca de nivel depende ainda do desempenho e da
aptiddo do aluno no momento, além dos fatores high_performance_factor”,

“low_performance_factor ", "high_skill_factor " e "low_skill_factor ";

e nas situacdes de backlog, o nivel de conhecimento do aluno associa-se ao " backlog_factor”
para determinar o numero de respostas certas ou erradas consecutivas que este
necessitara de dar para poder transitar de nivel sem depender da quantidade de questdes,

nem dos seus valores de desempenho e aptidao.

Para garantir a atualizacdo do nivel conforme os principios acima, o modelador do estudante
contabiliza, ndo s6, o nimero de questdes de um certo nivel respondidas, como também a
quantidade de respostas certas ou erradas consecutivas. Com estes calculos, aliados a listagem de
questdes lancadas no quiz, o Profiler fica em condicdes de transmitir ao mecanismo de raciocinio a

informacao que este necessita para selecionar a proxima questao.

O processo de selecao de questdes foi analisado no Capitulo 3, com a pormenorizacao das regras
utilizadas pelo motor de inferéncia do sistema, portanto, no que resta deste capitulo far-se-a énfase
a ligacado entre o modulo de avaliacao desenvolvido e, numa primeira fase, a interface de utilizador
do sistema e, depois, o Profiler. Através de evidéncias graficas — screenshots da aplicacado Web -,
mostra-se como o sistema de avaliacao de conhecimento interage com o utilizador, e vice-versa.

Para tal, considere-se o seguinte excerto do dominio de conhecimento para a demonstracao:
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study_cycle: ‘Ensino Superior’,
scholarity: ‘Engenharia Informatica’,
description: ‘Sistemas de Bases de Dados’,
config: {
default_user_level: 2,
high_performance_factor: 0.7,
low_performance_factor: 0.3,
high_skill_factor: 0.6,
low_skill_factor: 0.2,
backlog_factor: 4,
questions_factor: 2,

min_questions_number: 3

Como ¢é suposto, um perito nesta area deve alimentar a base de conhecimento com questdes. Para
tal, o sistema dispde de uma pagina, cujo aspeto parcial se exibe na Figura 12, onde o utilizador
qualificado preenche o cabecalho da questdo, insere as suas varias opcdes de resposta, seleciona

um nivel de dificuldade, especifica o dominio e as suas variantes, entre outras informacdes.

Ja no que diz respeito a resolucao dos problemas, numa perspetiva de aluno, o processo de
avaliacdo comeca com a escolha do dominio de conhecimento (Figura 13). Apds essa selecdo, da-se
inicio ao guiz, onde o cenario se assemelha ao que consta na Figura 14. Destaca-se o temporizador
para controlo do tempo de resposta, que influencia os dados alusivos a aptiddo do aluno no
dominio, e a presenca de imagens, permitindo a ilustracao das questdes. Na Figura 15, mostra-se o
caracter responsive da interface, que, por sua vez, contribui para o objetivo do suporte

multiplataforma.
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Figura 13: Interface do modulo de edicao de questdes do Leonardbo.
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Figura 12: Escolha do dominio de conhecimento no inicio do processo de avaliacao.

73



Um Caso de Aplicagao

=

Leonardo

Estudar

Questdo n° 2 | Nivel 2

Considere o esquema I6gice apresentado na figura. Qual das seguintes queries permite indicar os
pagamentos de valor superior a 'S’ realizados pelos clientes ‘1’ e '5'?

o]

SELECT Customer_Id, Amount FROM Payment WHERE Customer_Id = 1 OR Id=5 AND Amount

SELECT Customer_id. Amount FROM Payment WHERE Customer_ld IN (1,5) AND Amount > 5

SELECT
Amount > 5

STINCT Customer_ld. Amount FROM Payment WHERE Customer_ld IN (1

AND

SELECT Customer_Id, Amount FROM Payment WHERE Customer_ld IN (1,5) AND NOT <= 5

Menhuma das anteriores.

Terminar quiz

m Leonardo

Estudar

Questdo n° 2 | Nivel 1
Tempo restante: 28

A instrugao “SELECT Id, Nome FROM Alunos
WHERE Curso IN (‘MEI',’MES");” permite-nos
obter:

o Mada, uma vez que a instrugdo esta
errada.

Uma lista com todos os lds e nomes dos

O alunos que estejam contidos no conjunto
constituide pelos elementos ‘MEI" e
'MES'.

Uma lista com todos os Ids e nomes dos
o alunos cujo valor do attributo “Curso” e

‘MEI' e 'MES".

Uma lista com toda a informacao contida
o na tabela “Alunos”, relativa aos cursos

‘MEI' ou 'MES".

o Nenhuma das anteriores.

=T 0 um 0 e -

Tempo restante: 48

e

payment_id SMAL...
@ customer_id SMAL...
@ staff_id TINYINT

rental_id INT

» amount DECIMAL(...

Préxima questio

Figura 14: Exemplo de uma questdo com imagem de um quiz.

Figura 15: Modo responsive da interface da questao, na vista de um telemével.
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Apresentada a interface, concentram-se agora as atencdes sobre a intervencao da configuracao do
dominio no desenrolar da avaliacdo. Ora, recuperando o que foi mencionado acima acerca das
transicoes de nivel de conhecimento do aluno, perante a configuracao apresentada podem ocorrer

dois cenarios.

O primeiro cenario esta relacionado com o acumular de questdes respondidas para o dominio em
circunstancia. Ao longo de varios guizzes, ou até num so, o estudante tem a hipotese de responder
a 7 questdes, valor minimo que resulta da conjugacao de trés dos fatores configuraveis do dominio:
“min_questions_number ", "questions_factor” e o nivel atual de conhecimento do aluno, que
assume o valor do parametro "default_user_level ', quando o estudante inicia a sua avaliacdo num
dominio. Obviamente, esta é uma quantidade reduzida de questdes, pois o objetivo é conseguir-se,
em poucas iteracdes, demonstrar neste documento os resultados do processo avaliativo. Porém,
para que se perceba o potencial adaptativo desta configuracdo a diferentes critérios de avaliacéo,
veja-se que o incremento do " questions_factor” para 5, por exemplo, colocaria o patamar minimo
em 13 questdes, o que resultaria também num crescimento mais acelerado do valor minimo
aquando da subida do nivel do aluno (9 questdes, com questions_factor " a 2, contra 18 questoes,
com o fator a 5, quando a classificacdo do conhecimento estd em nivel 3). Ainda, esta subida
incremental pode ser anulada colocando o " questions_factor ™ a 0, ficando a quantidade minima de

questdes constante entre niveis de conhecimento e apenas dependente do “min_questions_factor ".

Com isto, a partir da sétima questao, inclusive, a cada nova resposta o sistema testa se deve alterar
0 seu registo do nivel do aluno, com recurso aos dados do desempenho e aptidao do estudante,
mantidos pelo modulo de profiling, e aos fatores da configuracdo do dominio alusivos aos mesmos
dois parametros. Assim, o incremento esta relacionado quer com o desempenho, quer com a
aptidao do estudante, no dominio e nivel de conhecimento atuais, quando estes superarem o0s
valores calculados em funcdo do "high_performance_factor’ e do " high_skill_factor ",
respetivamente. Apos responder a questdo marginal do nivel - a sétima, neste caso -, 0 estudante

subira de nivel se, no(s) quiz(zes) que realizou, acertou em, pelo menos, 6 questdes e ndo
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necessitou, em média, de mais de 34% do tempo disponivel para as respostas. Estes valores
surgem de, aos parametros configuraveis referidos, o sistema acrescentar uma parcela proporcional
ao nivel do aluno atual, o que coloca o desempenho minimo para subida em 78%, que se traduz nas
ditas 6 questdes corretas, e a aptiddo minima em 66%, valor inversamente proporcional ao tempo

de resposta, calculando-se entdo os 34% do tempo maximo.

Naturalmente, a reducao do nivel segue o processo inverso e esta dependente dos valores
"low_performance_factor” e “low_skill_factor " da configuracdo. Daqui resulta que, perante o erro
na resposta a 3 ou mais questdes e um tempo médio de resposta superior a 64%, no total das 7
questdes, o sistema atualiza a sua avaliacdo do conhecimento do aluno para o nivel imediatamente
abaixo - 1, neste caso. Nota para o facto de, caso ndo se cumpram as varias condicdes de subida ou
descida de nivel, o modelo do estudante do Leonardo opta por conservar a presente classificacdo - o

nivel 2.

Caso ocorra uma situacdo de backlog antes do estudante responder ao numero minimo de
questdes, a variacdo de nivel é mais célere. E este o segundo cendrio de evolucdo do estudante no
processo de avaliacdo. Neste caso, com a configuracdo do dominio que se apresentou, a sequéncia
para o segundo nivel de conhecimento é de 8 respostas consecutivas, o que significa que o sistema
incrementa/decrementa o nivel do estudante a sétima pergunta certa/errada consecutiva e, por
conseguinte, que o motor de inferéncia do modulo de avaliacdo ativa a regra de backlog na pergunta
anterior. No capitulo da ativacdo de regras, é de referir que as regras relacionadas com a adicao dos
filtros de subdominio e subsubdominio sé seriam primeiramente acionadas nos dois niveis de

aprendizagem posteriores: 3 e 4, respetivamente.

Sintetizando, o nivel de conhecimento de um estudante recém-chegado ao software, no dominio de

Bases de Dados, parte da segunda classificacdo mais baixa e a sua transicao esta diante de 4
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situacdes possiveis, com base na configuracdo assumida para a avaliacao neste dominio em

concreto:

1. o aluno acerta em 8 questdes consecutivas, ocorrendo a subida do seu nivel de
conhecimento para 3;

2. 0 aluno erra em 8 questdes consecutivas, ocorrendo a descida do seu nivel de
conhecimento para 1;

3. o aluno responde a, pelo menos, 7 questdes, conseguindo um desempenho igual ou
superior a 78% e um tempo de resposta igual ou inferior a 34%, na globalidade das questdes
respondidas, ocorrendo a subida do seu nivel de conhecimento para 3;

4. o aluno responde a, pelo menos, 7 questdes, conseguindo um desempenho igual ou
inferior a 38% e um tempo de resposta igual ou superior a 64%, na globalidade das

questdes respondidas, ocorrendo a descida do seu nivel de conhecimento para 1.

Para comprovar a analise efetuada anteriormente, realizou-se um quiz experimental nas condicdes

enumeradas. Foi necessario, entao, realizar as seguintes acoes:

e introduzir o dominio abordado acima, precisamente com a configuracao apresentada;

e criar um novo utilizador no sistema, com estatuto de £studante, identificavel pelo nome de
utilizador “joaocoelho”, para garantir que nao existem registos anteriores do seu perfil;

e associar o novo dominio a lista de dominios elegiveis, tanto do aluno introduzido, como de
um utilizador com estatuto de Responsavel, sendo irrelevante qual, neste caso

e inserir um conjunto de questdées do dominio, através do utilizador perito;

e simular a realizacdo de um guiz de estudo no ambito do novo dominio, por parte do

utilizador estudante, interrompido apos se responder a 7 questdes.

Naturalmente, a interrupcéao apds 7 questdes deve-se a essa ser a quantidade minima de questoes

que possibilita a mudanca de nivel do aluno, no dominio introduzido, tal como foi explicitado
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anteriormente. As questdes, e respetivas respostas, a este guiz encontram-se entre os anexos 1 e 7,
apresentados por ordem de saida no quiz, como alias se pode confirmar pela numeracao na
imagem da prépria questao. Na sétima questao, ao invés de se clicar em “Proxima questao”, deu-se
por encerrada a sequéncia de questdes, clicando em “Terminar quiz", acdo que desencadeou o

aparecimento da pagina de resultados que se mostra na Figura 16.

Pas Leonardo =T 0 W @ e -

Resultados

Correta.

nici Fim i Questdes langadas
17-10-2019 17-10-2019 ¥ Questoes acertadas
01:29 - 01:31
9 Questdes nio respondidas

INCOME!A Qu—

Resposta

Sistemas de Bases de Dados .+~ Desempenho
Engenharia Informatica
@ Tempo gasto a responder

% Tempo médio por resposta
Nenhuma

Figura 16: Resultados do guizrealizado, fornecidos pelo sistema apos o seu final.

Nos resultados, destacam-se as métricas que permitem perceber se o nivel de conhecimento do
aluno no sistema podera variar. Ora, atentando no grafico mais a direta na imagem, pode-se
concluir que o nivel ndo pode ter variado por meio de uma sequéncia de backlog. Desde logo, nao
foram realizadas as 8 questdes minimas para um "backlog_factor’ de 4 e um nivel de
conhecimento classificado em 2. Ademais, como apenas 6 questdes tiveram o mesmo grau de
correcao de forma consecutiva, respostas corretas nesta situacao, nem houve lugar a ativacdo da
regra especifica do médulo de avaliacdo. Todavia, ja que foram respondidas questdes suficientes,
avaliam-se os valores do desempenho e da aptidao. Recupera-se que, para poder ocorrer uma
subida de nivel, os valores minimos para a taxa de acerto e tempo médio de resposta requerem 6
respostas corretas e uma percentagem de tempo nao superior a 34% do total, respetivamente.
Olhando para os valores da imagem, 6 foi precisamente o nimero de questdes com resposta

correta, o que equivale a uma taxa de acerto de 86%, e o tempo médio de resposta ficou em 25%.

Conclui-se, entdo, que o sistema devera ter incrementado o nivel de conhecimento do aluno, algo

que pode ser comprovado na Figura 17, onde se realca o valor deste nivel, registo obtido do médulo
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de profiling apos o quiz. De facto, o sistema, desconhecendo o aluno e o seu conhecimento no
dominio avaliado, comecou por assumir o nivel 2 para o conhecimento do avaliando. Porém, apos a
primeira avaliacao, concluiu que esta classificacao nao se adequa ao estado de aprendizagem do

estudante, tendo enquadrado o seu conhecimento no nivel 3.

db.profiles ({ : 1) i)
1

Figura 17: Registo do modulo de profiling para nivel de conhecimento do aluno, apos o quiz.

Para terminar, referem-se ainda os restantes da Figura 16, que, além da exposicdo do periodo entre
0 qual foram lancadas as questdes e do dominio que esteve a ser avaliado, indicam que nenhuma
questdo ficou por responder (“questdes ndo respondidas”) e que, no total das 7 questdes, o
estudante precisou de 107.80s para as suas respostas, isto &, o guiz durou cerca de 2 minutos

(“Tempo gasto a responder”).
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Sintese e Apreciacao do Trabalho Realizado

No desenrolar do trabalho desta dissertacdo, procurou-se associar o conceito de ITS com o protétipo
de sistema de apoio a avaliacao de conhecimento em desenvolvimento na Universidade do Minho.
As vantagens dos tutores artificiais e a sua estrutura tipica sdo tematicas desenvolvidas, com énfase
para o papel preponderante que o ITS pode ter no apoio ao ensino, dentro e fora da sala de aula, e
para a sua composicdo modular classica, a imagem da qual foi arquitetado o soffware da iniciativa

Leonardo.

Atualmente a informacdo estd, a qualquer instante, a distancia de um bolso onde conste um
smartphone com acesso a Internet. Esta acessibilidade pode ser explorada na Educacao, através
dos sistemas de tutoria inteligentes. Qual professor que acompanha os alunos para todo o lado, um
tutor artificial disponibilizado na Web 24h por dia consegue, potencialmente, suportar o processo de

aprendizagem, permitindo aos estudantes testar os seus conhecimentos, durante ou apés as aulas,
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na plataforma que mais lhes convém. A avaliacao gradual fica, entao, facilitada e melhorada, até,

face ao caracter adaptativo do sistema.

A analise do conhecimento do estudante é a questdo central no contexto desta dissertacdo. O
mecanismo de raciocinio responsavel por gerir este processo foi alvo de estudo, tendo sido
desenvolvidas regras de producao com base no que se consideram ser heuristicas de avaliacao
equilibradas, que procuram fomentar as capacidades de cada aluno. Para tal, muito contribuiu a
integracdo com o mdédulo do sistema Leonardo responsavel por tracar o perfil individual dos
estudantes — o Profiler —, cuja prototipagem acompanhou em simultdneo o desenrolar desta

investigacao.

Destacam-se como aspetos positivos desta implementacao tedrico-pratica o trabalho realizado sobre
a estrutura da questdo e a competéncia do motor de inferéncia ao variar os seus parametros de
selecdo de questdes, em funcdo do estado atual do quiz, acompanhando o nivel de conhecimento
do aluno, que lhe é comunicado pelo médulo de profiling do sistema, e aplicando as regras
concebidas. Aliado a este aspeto, reconhece-se ainda a sua capacidade de lancar uma questao sem
recorrer a aleatoriedade, quando nao existe na base de conhecimento um registo que cobre todos os

filtros da selecado adaptativa.

Por fim, em termos positivos, a integracdo conseguida com o modulo de profiling e a interface de
utilizador atingiu um estado avancado, o que oferece garantias de futuro para o protétipo concebido.
O desenvolvimento da interface Web foi também muito importante, ja que a disponibilizacdo online
do sistema se trata de um dos pontos relevantes do projeto. Contudo, foi um aspeto que consumiu
uma parte muito significativa do periodo limitado de implementacéo do trabalho desta dissertacao.
Pode, portanto, ser considerado um aspeto menos positivo, uma vez que o tempo poderia ser
investido no aperfeicoamento do motor de inferéncia, através da introducao de novas estratégias de
avaliacao no soffware. Uma segunda limitacao deste sistema, comparativamente a outros trabalhos,

¢ a falta de provas e testemunhos reais, até a data. Para que a eficacia do mecanismo de avaliacao
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de conhecimento possa ser apreciada verdadeiramente, este deve ser testado por estudantes em

ambiente real, algo que nao ocorreu face a (ainda) precocidade atual da iniciativa Leonardo.

5.2 Trabalho Futuro

Para uma eventual reedicdo ou segunda etapa deste trabalho, existem alguns aspetos a ter em
atencédo futuramente. O estudo da aplicacdo de meta-regras tornar-se-ia progressivamente mais
relevante a medida que se fossem adicionando regras de producao, intervenientes no processo de
selecdo das questdes, no sistema. Em sistemas inteligentes baseados em regras, o meta-
conhecimento — conhecimento acima de qualquer dominio de conhecimento - é representado sobre
a forma de meta-regras. Portanto, uma meta-regra pode ser definida como uma estratégia para o
uso de regras especificas de uma tarefa, num tutor inteligente. Um exemplo concreto poderia ser:
“Regras criadas por peritos tém maior prioridade do que aquelas criadas por utilizadores menos

qualificados”.

Mais prioritario, no entanto, seria a introducdo de técnicas de aprendizagem no sistema.
Naturalmente, isto permitiria ao motor de inferéncia do tutor induzir as suas proprias regras de
producao, ajustando-as ao longo da interacdo com o estudante. Seria, entdo, uma aprendizagem
conjunta — o sistema aprenderia o comportamento do aluno e este 0 dominio de conhecimento -
que poderia avancar para um cenario em que 0 proprio mecanismo de raciocinio definiria
dinamicamente o tempo maximo de resposta a questdo ou faria subir ou descer drasticamente o
nivel de dificuldade, testando o lado emocional do estudante. Com o modelo do comportamento
emocional, o sistema fica potencialmente capaz de antecipar os momentos em que o aluno pode

vacilar, o que constitui o verdadeiro teste as suas competéncias no dominio avaliado.

Outra melhoria do mecanismo passaria pela utilizacao de modelos de raciocinio 7zzy. A logica

fuzzy, ou multi-valor, assenta na ideia de que toda a informacdo admite um nivel de verdade ou
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pertenca a uma certa classe. Em vez de se considerar apenas o verdadeiro e falso, ou seja, os dois
valores booleanos, encoraja a que se aceite o parcialmente verdadeiro e falso ao mesmo tempo, o
que se reflete na divisao da escala booleana em intervalos intermédios. Ora, dado que em ambiente
de estudo informal e sem local ou plataforma especifica ndo ha garantia da total concentracao do

aluno, esta forma de raciocinio cobriria a consequente incerteza associada a alguns dados.

Concluindo, agora numa perspetiva de reformulacdo da implementacao realizada, uma mudanca
vantajosa para o sistema consiste na sua modelacdo com agentes. Os agentes tém a capacidade de
agir e tomar decisdes de forma autéonoma, com o intuito de alcancar os seus objetivos, sendo
capazes de interagir com outros agentes, usando protocolos de interacao inspirados no ser humano,
tais como: coordenacao, cooperacdo, competicdo e negociacdo. Face a estas caracteristicas, os ITS

tém ganhos significativos a nivel da comunicacao e interacdo que o sistema é capaz de fornecer.
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Anexos

A.1 Primeira questao do quiz experimental

HE Leonardo = €& M 90 @
Estudar
Questdo n® 1 | Nivel 2 Tempo restante: 69

Como €& que poderemos tornar mais clara e compreensivel a escrita de instrugdes SQL?

QL alinhadas a esquerda e separadas por mudangas de linha.

iltragem

com mudangas de linha.

Terminar quiz Préxima questao
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A.2 Segunda questao do quiz experimental

gﬁ Leonardo

© W @ e

Estudar

uestdo n® 2 | Nivel 2

Considere o esquema |6gico apresentado na figura. Qual das seguintes queries permite indicar os
pagamentos de valor superior a °5’ realizados pelos clientes ‘1’ e '5'?

Customer_ld, Amount FROM Payment WHERE Customer_Id

Customer_Id, Amount FROM Payment WHERE Customer_Id

Customer_Id, Amount FROM Payment WHERE Customer_Id

AND NOT <=

1IN (.

Customer_Id, Amount FROM Payment WHERE Customer_Id

uma das anteriores

A.3 Terceira questao do quiz experimental

EB Leonardo

Estudar

Questdo n® 3 | Nivel 2

Qual é o propésito da instrugio SELECT?

Esta instrugdo nao existe na linguagem SQL.

Obter e apresentar dados de uma tabela segundo uma determinada condigao

O Obter e apre

Filtrar dados de uma tabela e o

entar dados de uma cu mais tabelas

na-los de forma arbitraria.

Nenhuma das anteriores.

Tempo restante: 48

—
~Jpayment

payment_id SMAL...
¥ customer_id SMAL...
& staff_id TINYINT

rental_id INT

amount DECIMAL(...

2 more

>

© wm @ e

Tempo restante: 48
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A.4 Quarta questao do guiz experimental

PR Leonardo = O W @ e -
Estudar
Quest&o n° 4 | Nivel 2 Tempo restante: 49
A SQL € uma linguagem utilizada em programacao pecifi paraa icao, manipulagao e controlo de dados num sistema de bases de dados relacional. Esta afirmacao é:
@ Verdadeira.
Falsa

Préxima qu 0

A.5 Quinta questao do guiz experimental

Hs Leonardo = © i Q@ @ -
Estudar

Questdo n® 5| Nivel 2 Tempo restante: 40

Em SQL, que tipos de operacdes podemos fazer sobre uma base de dados:

(0]

¢&0, manipulag rolo de dados.

40, manipulagao e regulagao de dados

Categorizagdo, descrigdo e manipulag

Ges

e manipulag&o de da

Nenhuma das anteriores
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A.6 Sexta questao do guiz experimental

EE Leonardo = © W 9 @
Estudar
Quest&o n° 6 | Nivel 2 Tempo restante: 44

A SQL foi definida como um standard pela American National Standards Institute (ANSI) em 1976, e pela International Organization for Standardization (ISO) in 1987. Esta afirmagéo é:

Verdadeira.

@ Fasa

A.7 Sétima questao do guiz experimental

. -
m Leonardo © W Q@ @
Estudar
Questdo n° 7 | Nivel 2 Tempo restante: 44

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

Nada, uma Jue a instrug:

sta errada.

Uma lista com tod os Ids e nomes dos alunos que estejam con ‘MEI' e 'MES

Uma lista com tod os Ids e nomes dos alunes cujo valor do attributo “Curso” & ‘MEI' e 'MES'

Uma lista com toda a informag:

ntida na tabela “Alunos”, relativa aos cursos ‘MEI" ou 'MES!

(@ Nenhuma das anteriores

Terminar qu
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