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RESUMO

A popularizacgio das tecnologias da informagao e comunicac¢do (TIC) tem suscitado sua utiliza¢ao
em ambientes educacionais como escolas e universidades. No entanto, o emprego isolado de
tecnologias, sem metodologia adequada, ndo tem garantido um efetivo ganho do aluno em termos
de aprendizagem. Na ultima década, um campo de investigacdo tem ganho destaque na reflexao
da questdo do uso de tecnologias no contexto educacional: o Ensino Hibrido (Blended Learning).
O Ensino Hibrido implica na associacao de tecnologias as experi€ncias de ensino presencial e
virtual, promovendo um novo cendrio que seja disruptivo ao modelo cldssico de educacao. A
mudanca paradigmatica possibilitada por uma experiéncia real de ensino hibrido deve modificar
o formato de sala de aula, transcendendo o escopo de atuacdo espacial e temporal. Diversos
modelos de ensino hibrido t€m sido estabelecidos pela comunidade académica mundial, sem
ainda o estabelecimento de um padrdo. Neste sentido, a presente tese apresenta o novo modelo
conceitual, denominado Digital Class, voltado a criagcdo de cursos no paradigma de ensino hibrido.
O Modelo define seis dimensdes que objetivam promover, verdadeiramente, um comportamento
reformista frente ao ensino tradicional. Dentre as dimensdes estabelecidas, destacam-se a
personalizacdo de atendimento e a predi¢do de desempenho do aluno. Foram utilizadas técnicas
de sistemas de recomendacdo para atuar tanto na oferta de objetos educacionais, como na
predicdo de desempenho. Este modelo foi validado em duas etapas. A primeira culminou com o
desenvolvimento de uma arquitetura computacional que implementa os conceitos definidos pelo
Modelo Digital Class. A segunda consistiu na utiliza¢ao da arquitetura por uma disciplina de
Fisica, pertencente a dois cursos de uma Escola Publica Profissionalizante do Estado do Ceara.
Os resultados obtidos dos experimentos de validagao do Modelo Digital Class, para todas as
suas dimensdes, foram positivos e norteadores para o aprimoramento dos conceitos do Modelo e

melhoramentos na Arquitetura.

Palavras-chave: Ensino Hibrido. Sistemas de Recomendacido. Ambiente Virtual de Aprendiza-

gem.



ABSTRACT

The popularization of information and communication technologies (ICT) has promoted its use
in educational environments such as schools and universities. However, the isolated use of tech-
nologies, without an adequate methodology, has not guaranteed an effective gain of the student in
terms of learning. In the last decade, a field of research has gained prominence in the subject of
the use of technologies in the educational context: Blended Learning. Blended Learning implies
in the association of technologies, the experience of face-to-face and virtual teaching, promoting
a new scenario that is disruptive to the classic model of education. A paradigmatic change, that
has been made possible by a real experience of hybrid teaching, should modify the classroom
format, transcending the scope of spatial and temporal performance. Several models of hybrid
education have been established by the global academic community, yet without establishing
a standard. In this sense, the current thesis presents the new conceptual model, called Digital
Class, aimed at the creation of courses in the paradigm of hybrid teaching. The Model defines six
dimensions that aim to truly promote a reformist behavior towards traditional teaching. Among
the dimensions, we highlight the personalization of student assistance and the prediction of
student performance. This model was validated in two steps: the first finished in the development
of a computational architecture that implements the concepts defined by the Digital Class Model.
The second one is the use of the architecture by a discipline of Physics, which belongs to the
two courses of a Professional Public School of the State of Ceard. The results obtained from the
validity tests of the Digital Class Model, were positive and helped to improve both the Model

concepts and the Arquitecture.

Keywords: Blended Learning. Recommender Systems. Learning Management System.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho apresenta uma solu¢do metodoldgica e tecnoldgica, denominada
Digital Class, que estd inserida na drea de pesquisa de Ensino Hibrido - EH (Blended Learning).
Este capitulo de introducio versa sobre questdes aderentes ao desenvolvimento desta investigacao,
como aspectos motivacionais, metodolégicos e organizacionais. O capitulo esta organizado da
seguinte forma: na secdo 1.1 a motivacao e caracterizacdo do problema € abordada; na sec¢do 1.2
sdo elencadas as hipéteses que originaram o desenvolvimento desse estudo; na secao 1.3 sdo
apresentados os objetivos e metas estabelecidos; na secao 1.4 € detalhada a metodologia que
norteou o desenvolvimento deste trabalho; na secio 1.5 € definido o escopo de investigacao; na
secdo 1.6 sdo descritas as principais contribui¢des deste estudo; o capitulo se encerra na se¢ao

1.7, com a apresentacdo da organizacao dos demais capitulos que compdem esta tese.

1.1 Motivacao e caracterizacio do problema

A popularizacgdo das tecnologias da informagdo e comunicagdo (TIC) tem ocasionado
mudancas comportamentais por parte de pessoas e instituicdes. Esta constatagdo pode ser
feita de forma trivial ao observarmos as modalidades de servigos permitidos pelos recentes
avangos tecnoldgicos. Sao exemplos destes novos formatos de servicos, compras online, bancos
eletronicos, acesso a videos sob demanda, educacio online, etc.

Tomando como exemplo o contexto educacional, tem-se observado que nas dltimas
décadas este setor tem feito uso de recursos tecnolégicos, como microcomputadores, tablets,
smartphones, softwares educativos, dentre outros. A modalidade de Educagdo a Distancia (EaD),
em razao de seu contexto distribuido, vem utilizando de maneira mais expressiva as novas
tecnologias como forma de instrumentalizar sua realizacdo. Ja a modalidade presencial, via
de regra, tem repetido modelos tradicionais, em que a informadtica surge como uma disciplina
curricular e ndo como um instrumento elementar para que as diversas atividades didéticas possam
ser desenvolvidas de maneira mais rica e atraente ao estudante.

As escolas atuais, comumente, ainda adotam um modelo em que a infraestrutura
tecnoldgica é uma estrutura a parte, com forte controle de acesso, € que nao se integra a um
planejamento que vise qualificar o processo educacional, instrumentalizando uma nova postura
por parte de alunos, professores e instituicdes. Muitas escolas tém atualizado seus laboratdrios

com fablets. Entretanto, € muito comum nesses casos a nao defini¢ao prévia de um propdsito
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pedagégico que fundamente o porqué da adocao de determinados recursos tecnoldgicos. Assim,
essas instituicdes mais utilizam estes dispositivos como pecas figurativas em atendimento a
uma proposta de propaganda do que efetivamente como parte de estratégia metodoldgica de
ensino-aprendizagem (REAL et al.,2013).

O cendrio descrito acima comega a ser revisto a partir de iniciativas mundo afora
quanto a ressignificacdo do espago escolar/académico pela ado¢do de tecnologias. Tais ex-
periéncias tratam de desenvolver um estruturado planejamento pedagdgico em que o uso de
instrumentos computacionais (hardware e software) seja feito de forma criteriosa, possibilitando
a mudanca de paradigmas presentes historicamente no modelo presencial de ensino (MORAN,
2015). Desta forma, tem ganho projecdo uma area de pesquisa denominada de Ensino Hibrido
(Blended Learning - BL). Hoic-Bozic et al. (2009) descrevem Blended Learning como o modelo
de aprendizado que se baseia em combinagdes diversas de aulas cldssicas presenciais aliadas a
atividades didéticas virtuais, apoiada por tecnologias, objetivando atingir um cendrio de maior
eficiéncia da aprendizagem.

Para Bacich & Moran (2015), o hibrido significa misturado, mesclado e, historica-
mente, o processo educacional sempre se deu desta forma, aliando espagos, tempos, atividades
formais e informais, planejamentos intencionais ou ndo. Com a tecnologia, evidencia-se essa
mistura, permitindo um ambiente mais amplo e propenso a criatividade.

O ensino hibrido implica que a associagdo de tecnologias as experiéncias de ensino
presencial deve se dar de uma forma reformista. Do contrdrio, a tecnologia a ser empregada nada
mais serd que uma pecga figurativa ou, quando muito, subutilizada. A mudanca paradigmética
possibilitada por uma experiéncia real de ensino hibrido deve modificar o formato de sala de
aula, transcendendo o escopo de atuacao espacial e temporal. Uma sala de aula nesse contexto
nao contempla mais o enfileiramento linear de cadeiras. A organizacio dos espacos da escola
(salas de aula, laboratdrios, bibliotecas, patios, etc.) passa a ser utilizada de forma associada e
mais harmoénica. Uma aula ja ndo implica em comecgar e terminar em determinado horario. A
escola ja ndo se limita a seus muros (VALENTE,2014). E sobretudo o professor ja ndo € mais a
fonte, quase que exclusiva de informacao.

O professor reduzird seu esforco de explanacio para ampliar sua condicao de media-
dor. O aluno terd um papel principal na obten¢@o de seu conhecimento. Perdera sua passividade
para adquirir postura de autonomia e protagonismo de sua formagdo (CASTRO et al., 2015). A

realizacdo de uma disciplina nao se dard mais da forma unissona como hoje é realizada. Ela
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se dard de forma segmentada, respeitando individualidades e condicdes diferentes de acordo
com o conhecimento do aluno. Portanto, essas e outras caracteristicas ensejam uma mudanca
substancial frente aos atuais moldes da educacdo, dando significado a implantacdo desse novo
paradigma educacional (DZIUBANet al., 2006).

Como apoio a perseguicdo das caracteristicas de ensino hibrido, boa parte das
experiéncias educacionais nesse campo investigativo tem feito uso de sistemas online comumente
adotados em cursos a distancia: os AVAs (Ambientes Virtuais de Aprendizagem) (SHEN et al.,
2009). Os AVAs popularizaram-se no final da década de 1990 como importantes instrumentos
académico-administrativos. A diversidade de funcionalidades desses sistemas, aliada a facilidade
de uso de seus recursos, fizeram com que os cursos a distincia se popularizassem através da Web.
Diversos AVAs foram desde entdo desenvolvidos no Brasil, destacando-se o Epoinfo (MEC) !
, Teleduc (Unicamp) 2, AulaNet (PUC-RIO) 3 e SOLAR (UFC) . Destaque é dado para este
ultimo, que foi desenvolvido pela Universidade Federal do Ceard no ano de 2003, e esta hoje
em sua segunda versdo, atendendo a cerca de 50.000 usudrios. Esse sistema atende sobretudo
aos cursos a distancia da instituicao. No entanto, j4 se inicia seu uso para os cursos presenciais,
como uma ferramenta complementar as atividades face a face. Apesar dos casos anteriormente
indicados de autoria propria de instituicdes nacionais, a plataforma Moodle, sistema de c6digo
aberto, € um dos AVAs mais adotados em todo o mundo (MAIA et al., 2015).

Os AVAs, em muitos casos, t€ém sido utilizados como repositdrios de arquivos de
uma disciplina. Muitos experiéncias relatam o uso de AVA como um elemento extra € nao como
parte importante de um planejamento didatico mais eficiente. Nesses casos, ndo hé ruptura
paradigmatica.

Com a popularizagdo dos cursos abertos, grandes universidades, sobretudo as ameri-
canas, desenvolveram de forma consorciada suas plataformas para a oferta desses cursos. Os
MOOCs (Massive Open Online Course) representaram um grande avanco na disponibilizagdo
de cursos online no mundo, sobretudo pela chancela trazida por grandes Universidades como
Stanford, MIT, Harvard, dentre outras. Sua proposta é atender a um vasto nimero de alunos
ao redor do mundo. Criticas sdo feitas ao aspecto auto-instrucional de sua formacdo, sem o
acompanhamento dos cursistas. H4 cursos que possuem mais de 20.000 alunos (FERGUSON;

CLOW, 2015). Portanto, nao ha como dimensionar e dedicar esforco humano para atender

http://www.eproinfo.mec.gov.br
http:// ggte.unicamp.br/ teleduc/
http://web.ccead.puc-rio.br/aulanet2/
http://solar.virtual.ufc.br

AW o0 =
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a esse alto contingente de cursistas. No entanto, o lado positivo € ter acesso a cursos ofere-
cidos por professores de referéncia no mundo, fato que, sem a tecnologia, ndo seria possivel
(MARGARYANEet al., 2015).

As experiéncias de BL encontradas na literatura tém sido feitas, em sua grande parte,
sobre plataformas tecnoldgicas que nao foram originalmente desenvolvidas para esse dominio.
Se, por um lado, isso garante uma série de facilidades aos professores, por outra é responsavel
por causar descontentamentos e frustragdes por ndo permitir que determinadas necessidades
pertinentes ao ensino hibrido sejam atendidas. Um exemplo disto € a ferramenta Khan Academy
(KHAN, 2012). A ferramenta € vastamente utilizada por experiéncias de BL e apresenta uma
gama robusta de exercicios, aulas e relatérios. Sua abordagem também prevé a sistemdtica
de “gamificacdo”, o que proporciona um engajamento motivacional bem maior dos estudantes.
Mesmo essa solugdo sendo bem mais adequada ao contexto de ensino hibrido, ela possui uma
natureza que nao permite que professores a ajustem de forma mais refinada a questdes mais
especificas, como, por exemplo, a personalizacio de atendimento . Ainda que a plataforma seja
rica na oferta de exercicios e materiais diddticos em diversos temas, ela ainda deixa a desejar
em muitas situagdes, pois ndo permite que o professor utilize ou elabore materiais préprios. A
plataforma, por exemplo, € muito apropriada para um professor de matemaética adota-la, mas para
um de fisica, ja deixa a desejar. Bernatek et al. (2012) verificaram que a plataforma Khan é muito
util para se trabalhar o nivelamento de alguns assuntos com os estudantes e auxiliar o professor
no diagndstico constante sobre a evolugdo do aluno a partir da realizacdo dos exercicios. No
entanto, nio se mostra tdo eficiente para aprofundamentos de assuntos. E comum que alunos
avancem rapidamente na conclusdo de objetivos estabelecidos e fiquem frustrados ao ndo serem
mais desafiados, quando ainda ha muito o que se aprofundar em determinados assuntos.

Os ambientes virtuais de aprendizagem, quando adotados por cursos de ensino
hibrido, atendem parcialmente aos requisitos que norteiam uma boa pratica nesse dominio.
Destaca-se nesses sistemas a auséncia de instrumentos que permitam um atendimento sob
medida as necessidades de cada cursista. Ainda que muitos tedricos da educagao a distancia
ponderem que esta seja uma premissa desta modalidade, o fato concreto € que os cursos de EaD,
reproduzem os mesmos aspectos generalistas vistos na modalidade presencial (HILL, 2012).
Exemplo disto é um planejamento tnico da disciplina, com material didatico igual a todos os
cursistas, mesmas atividades avaliativas, etc.

As plataformas de cursos abertos, por exemplo, devido a seu atendimento a cursistas
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em larga escala, necessitaria de uma condicao de atendimento didatico automatico que pudesse
auxiliar os cursistas e acompanha-los ao longo de um curso (ALEVEN et al., 2016). Uma vez
que € recomenddvel que o professor virtualize parte ou totalmente suas aulas expositivas em BL,
os AVAs comumente ndo oferecem esse recurso ao professor. A elaboragdo do contetido didético
tem que ser feita via um outro sistema e ao final publicado no AVA (MAIAet al., 2015).

As restrigoes listadas anteriormente demonstram a importancia de que os ambientes
virtuais de aprendizagem sejam mais aderentes aos requisitos presentes em ensino hibrido.
Desta forma, o presente estudo contribui com a geragdo de um modelo que estabelece bases
conceituais para a realizacao de experi€ncias consistentes em ensino hibrido. No entanto, este
modelo precisou ser validado e, dadas as restri¢des citadas anteriormente pelas plataformas
tecnoldgicas existentes, foi necessario o desenvolvimento de uma arquitetura propria, modelada
e desenvolvida especificamente para atender as dimensdes do modelo. Dentre as funcionalidades
nao encontradas nos AVA’s, destaca-se o uso de técnicas de aprendizado de mdquina e sistemas de
recomendacio para auxiliar na avaliacdo dos alunos e na realizacdo de predi¢des de desempenho
estudantil. O sistema oferece também um atendimento personalizado, apresentando a cada
cursista de uma turma um plano de estudos proprio que leva em consideracdo a condic@o
cognitiva do estudante e o planejamento e objetivos da disciplina. O professor, além de ter um
grande aliado no atendimento discente, pode acompanhar a condicao dos estudantes em tempo
real, ao longo de toda a disciplina. Um mddulo de autoria de material didético, cadastro de
conteudos externos e repositorio de itens também compdem a solu¢do computacional proposta
ao dominio de EH.

A solugio foi aplicada em dois cursos (Informética e Producio de Audio e Video) de
uma escola profissionalizante do Estado do Ceard, em uma disciplina de Fisica. A experiéncia

consistiu na utilizacdo da Arquitetura pelas turmas de alunos durante o primeiro semestre de

2017.

1.2 Hipoétese e Questoes de Partida

Dado que a inovacao trazida pelo ensino hibrido a escolas e universidades passa,
necessariamente, pela mudanca paradigmaética trazida por um planejamento estratégico em que
coloca a tecnologia como vetor desta mudanca, esta pesquisa testa a Hipdtese Inicial definida

abaixo:
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Hipétese Inicial: E possivel atingir um estado de satisfacdo de professores e alunos de um
curso, em formato de ensino hibrido, através da oferta de uma solucdo metodologica, instrumen-
tada por tecnologia, que respeita os objetivos do curso e oferece aos alunos uma condi¢do de
personalizacdo de estudos, com apoio automdtico para a sua preparagdo, planos de estudos
individualizados e a garantia de um estudo com ritmo proprio, além de auxiliar o professor na

avaliacdo continua e previsdo de desempenho de seus alunos.

A partir desta hipétese, quatro questdes de partida foram definidas:

QPO1: Quais sdo as principais demandas existentes no contexto de ensino hibrido que
devem ser atendidas para termos uma experi€éncia mais rica nesse dominio?

QP02: E possivel utilizar técnicas de aprendizagem de maquina que permitam auxiliar o

professor e aluno nas principais demandas de EH?

QPO03: E possivel implementar uma sistematica para que o aluno tenha uma experiéncia

personalizada?

QP04: E possivel desenvolver uma solucdo unificada em que todas as principais demandas

de EH sejam reunidas em uma s6 solucdo computacional?

1.3 Objetivos

Esta tese tem como objetivo principal propor ummodelo conceitual voltadodesen-
volvimento de a¢cdes educativas no contexto de ensino hibrido. Para a obtencao deste objetivo,
foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e a. Realizar revisdo bibliografica sobre experiéncias de ensino hibrido (QP01);

b. Realizar revisdo bibliogrifica sobre técnicas de aprendizagem de mdquina voltadas ao

contexto educacional (QP02);

c. Desenvolver sistema de recomendacao para oferta de planos de estudos personalizados

aos estudantes (QP03);

d. Elaborar um modelo conceitual e suas dimensdes para orientar a criacdo de cursos

hibridos (QP04);

e. Desenvolver médulos da arquitetura e integracdo entre eles de forma validar o modelo
e a permitir que os usudrios (alunos e professores) tenham uma experi€éncia completa e

facilitada de uso da solucao (QP04).
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1.4 Metodologia

A elaboragdo deste trabalho seguiu a seguinte metodologia:

a. Estudo da fundamentacao tedrica necessdria para o desenvolvimento da tese;

b. Realizacdo de revisdo bibliogrifica, segundo uma revisdo sistemética de trabalhos

relacionados;

c. Defini¢do de componentes do Modelo Digital Class a partir das principais demandas

exigidas ao dominio de ensino hibrido;

d. Implementacdo dos mddulos da arquitetura, garantindo a integracao e facilidade de uso

por parte dos usudrios;

e. Validacdo da solucdo em grupo de teste pertencente a uma escola publica profissionali-

zante (ensino médio);

f. Andlise de resultados da aplicacdo e ajustes da proposta.

1.5 Escopo

Este trabalho € voltado a discussdo sobre a proposi¢do de um modelo conceitual
para o desenvolvimento de a¢des educacionais inseridas na abordagem metodoldgica de ensino
hibrido. Neste sentido, serdo apresentados a seguir os assuntos que fazem parte do escopo deste

trabalho:

Modelo de Ensino Hibrido: este trabalho define um conjunto de dimensdes (seis) que associa-

das compreendem um inovador cendrio de aplicacio de cursos na metodologia de EH.

Arquitetura Computacional: este trabalho valida o Modelo Digital Class, através da imple-
mentacdo e aplicacdo de uma arquitetura computacional voltada a realizacao de cursos segundo a
abordagem de EH. No entanto, ndo é objetivo deste trabalho enveredar no campo de Engenharia
de Software para estabelecer processo analitico sobre as diversas perspectivas de estruturas

andlogas.

Aprendizado de Maquina: este trabalho apresenta o estado da arte do emprego de diversas
técnicas de aprendizado de méaquina no contexto educacional. Essa drea é denominada de

Edumining (educational data mining). Nao € objetivo deste trabalho o desenvolvimento de uma
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nova técnica ou aprimoramento em termos de ganho de desempenho computacional de nenhuma

das principais técnicas existentes.

Sistema de Recomendacao para Aprendizado Personalizado: uma das contribui¢cdes deste
trabalho foca-se no desenvolvimento de um sistema de recomendagdo para que o aluno receba
um roteiro de estudos (plano de estudos), voltado a sua condicdo particular em termos de conhe-

cimento sobre os contetidos de um curso.

Predicao de desempenho: este trabalho implementa uma funcionalidade de previsao de desem-
penho do estudante. Isto orienta o professor sobre a melhor forma de agir diante da deteccdo
de problemas e sinalizar aos sistemas de recomendacao quando e de que forma agir. Modelos
preditivos a partir de técnicas sistemas de recomendacdo poderdo ser aprimorados a partir do

acumulo histoérico de dados.

1.6 Contribuicao da tese

Esta tese contribui para o campo investigativo de EH ao oferecer uma solugao
metodoldgica e tecnoldgica que cobre as principais demandas de cursos a serem realizados sob a
abordagem de EH. Ao contrario de outras iniciativas, originalmente desenvolvidas para outras
finalidades, a Digital Class é especifica para o EH.

Ela permite que o professor planeje seu curso dimensionando as atividades virtuais
e presenciais, construa itens avaliativos, elabore contetidos didéticos (video-aulas, videos de
resolugdes de exercicios, slides e paginas HTMLS5), acompanhamento em tempo real de alunos
com relatdrios e graficos, sistemas de recomendacdo para estudantes (recomendagdo de planos de
aula, recomendacao de materiais didaticos, recomendagdo de exercicios/atividades), agrupamento
de alunos (orientagdo ao professor de como distribuir os alunos para a realizacdo de atividades
em sala de aula levando em consideragdo a condi¢do cognitiva de cada cursista), predicdo de
desempenho (permite ao professor visualizar com antecedéncia a provas qual a expectativa de
desempenho de cada aluno), etc.

As oportunidades que poderdo ser trazidas a partir da utilizacdo da Digital Class sdo:

e a. Campo exploratdrio para educadores avaliarem a evolucao de indicadores de desempe-
nho discente a partir a realizacdo de EH;

e b. Campo de trabalho para especialistas em mineracdo de dados educacionais, observando
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a base de dados montada a cada temporada de oferta;

c. A plataforma desenvolvida podera ser utilizada em rede, compartilhando recursos didati-
cos entre educadores e institui¢des (repositdrio de contetidos, repositdrio de questdes/itens,
etc.);

d. Os dados gerados com as ofertas dos cursos poderdo direcionar a defini¢io de politicas
publicas em promog¢ao de inovacao metodologica mediada por tecnologia nas instituicoes
de ensino;

e. Construcdo de cursos autoinstrucionais para as modalidades presencial e/ou a distancia.
A plataforma pode atender a um dos pontos mais criticados de cursos autoinstrucionais,
a falta de acompanhamento e interacdo. Os processos automatizados da solucdo Digital
Class permitem que o aluno tenha uma orientagdo guiada a suas necessidades e respeita
os objetivos de um curso, oferecendo a dinamica necessdria para auxiliar o estudante no

cumprimento dos requisitos exigidos por um curso.

1.7 Organizacao da tese

Este capitulo apresentou as questdes motivacionais para a escrita desta tese de

doutorado, bem como a hipdtese, questdes de pesquisa, objetivos, metodologia, escopo e

contribui¢des. O restante deste trabalho é composto por sete capitulos, organizados da seguinte

forma:

a. Capitulo 2: apresenta a fundamentagdo tedrica, com alguns conceitos necessarios
para o melhor entendimento do trabalho, abordando Ensino Hibrido, Minerac¢ao de dados
educacionais e Sistemas de Recomendacdo;

b. Capitulo 3: apresenta uma revisdo sistemdtica e uma bibliogréfica, com a identificacdo
de trabalhos relacionados 4 Ensino Hibrido, Mineragao de dados educacionais e Sistemas
de Recomendacao;

c. Capitulo 4: sdo apresentados o Modelo Digital Class com suas dimensdes e a arquitetura
(homodnima) gerada a partir do modelo com seus componentes;

d. Capitulo 5: apresenta a metodologia utilizada para promover a validagao da solugao
desenvolvida;

e. Capitulo 6: este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos quanto 4 aplicacdo da
solucdo na escola, dificuldades encontradas e agdes corretivas empreendidas.

f. Consideragdes finais: esta se¢do é dedicada ds consideragdes finais e conclusdes desta
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tese de doutorado. Nela, sdo descritos os resultados alcancados e uma discussdo sobre as

questdes da pesquisa. Ao final, trabalhos futuros derivados desta pesquisa sdo apresentados.
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2 ANALISE FATORIAL CLASSICA E ALGUNS RESULTADOS

Neste capitulo sao descritos conceitos de base para o entendimento do objeto desta
tese. Os assuntos Ensino Hibrido, Mineracido de Dados Educacionais e Sistemas de Recomenda-

¢do serdo trabalhados nas se¢des a seguir.

2.1 Ensino hibrido (blended learning)

Graham (2006) definiu Blended Learning como o processo (sistema) em que sao
combinados os formatos de instru¢cdo presencial (face-to-face) com instru¢do mediada pelo
computador. Desta forma, o autor estabelece em sua defini¢cao a ideia de que BL une dois
modelos de ensino e aprendizagem historicamente separados, o tradicional sistema de ensino
presencial com a educagdo a distancia.

Laumakis et al. (2009) definem Blended Learning como uma zona de fronteira, em
que componentes pertencentes a contextos presencial e a distancia se unem, promovendo um
novo objeto como novas caracteristicas.

Segundo Bacich et al. (2015) o ensino hibrido esta relacionado a ideia de educacio
hibrida, em que ndo existe uma forma tnica de aprender e na qual a aprendizagem € um processo
continuo, que ocorre de diferentes formas, em diferentes espagos.

Staker e Horn (2012) conceituam ensino hibrido como um programa de educagao
formal no qual um estudante aprende, a0 menos em parte, através da fruicdo do ensino de forma
online. Além disso, este programa prevé um acompanhamento do estudante pelo professor, em
relacdo a seu tempo de estudos, ritmo de estudos, locais disponiveis para acompanhamento e
trajetorias de estudos adotadas. A condi¢do de formalismo defendida pelos autores, indica que
esses materiais devem ser de cunho autoral, ou seja, desenvolvidos especificamente para um
curso € nao acervos da internet.

O ensino hibrido configura-se, portanto, como uma associacao metodoldgica que
impacta em professores e alunos, quanto a mudanga na proposta de ensino e na aprendizagem.

Staker e Horn (2012) definem quatro modelos que sdo comumente utilizados pelas
principais experiéncias de BL, sdo eles: modelo rotacional, modelo flex, modelo a la carte

(self-blend), modelo virtual enriquecido (Figura 1).
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Figura 1 — Modelos de Ensino Hibrido

PRESENCIAL ~| ENSINO ON-LINE |
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ex
de Rotago A la Carte Enriquecido
| __|Rotaggo por
Estacdes
Laboratdrio
Rotacional
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Invertida
| | Rotagio
Individual

Fonte: Bacich et al.(2015), baseado em Staker e Horn (2012).

O Modelo Rotacional é um programa no qual os estudantes de um curso revezam as
atividades a serem realizadas sob orientacdo ou ndo do professor, em periodos determinados de
tempo. As tarefas podem envolver discussdes em grupo, atividades escritas, leituras e, a0 menos,
uma atividade online. Faz parte deste modelo, as seguintes proposi¢oes:

e Rotacao de Estaciao (sfation rotation): neste cendrio sao definidos pelo professor a
divisdo da sala de aula em n estacdes, representando cada uma, uma experiéncia didatica
especifica. Os alunos por sua vez, sdo distribuidos em grupos que sdo organizados
prioritariamente em razao do nivel de conhecimento sobre os assuntos a serem trabalhados.
Esses grupos ficardao em tempos determinados em cada estacdo, promovendo um rodizio
ao longo do tempo da aula. Dentre as estacdes, uma que nao pode deixar de existir é
a online. Ela poderd ser composta de conteidos multimidia como videos, animagdes,
jogos, exercicios etc. O professor deve participar de alguma(s) estagdes, além de utilizar,
quando possivel, monitores para o acompanhamento de alguns grupos. Ha, portanto, a
possibilidade de que os alunos trabalhem colaborativamente ou individualmente, com o
professor e/ou com monitores, com tecnologia/sem tecnologia, enfim, o ambiente de sala
de aula passa a ser multiplo rompendo com a passividade e desenho Gnico instrucional,

fatores caracteristicos do ensino tradicional (Figura 2).
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Figura 2 — Exemplo do Modelo Rotacao de Estac¢do na
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Fonte — Staker e Horn(2012).

e Laboratorio Rotacional (rotational laboratory): neste modelo, o professor divide a
turma, ficando com parte da turma em sala e a outra sendo destinada ao laboratério de
informética. Este modelo se assemelha ao de rotagdo de estagdes, no entanto, ao invés
de fazer subdivisdes do espaco de uma mesma sala de aula, separa a turma em dois
ambientes distintos (sala de aula e laboratério). Comumente, essa proposta nao rompe
com o tradicionalismo no que concerne as atividades em sala de aula. J4 a pratica online,
contribui com a metodologia tradicional para melhorar o atendimento ao aluno. Um
professor tutor deve auxiliar os alunos que se deslocaram para o laboratério de informatica.

e Sala de Aula Invertida (flipped classroom): nesse modelo, o aluno que tradicionalmente
recebe instrucdo através do professor em sala de aula, passa a receber essa instru¢ao
no ambiente virtual. Com a libera¢do do professor da responsabilidade de apresentar
conteudos, este pode desenvolver novas perspectivas diddticas com seus alunos em sala de
aula. Desta forma, o professor passa realizar atividades praticas, elaborar projetos, auxiliar
alunos de forma segmentada etc. Com isso, também, o aluno ganha maior controle sobre
como, quando e onde ird acessar os contetidos. Esse modelo € tido como a porta de entrada
do ensino hibrido, podendo ser adaptado e aprimorado. Nesse sentido, possibilitar ao
estudante um contexto de experimentagdo prévia, estimula os estudantes a pensar de forma
critica, para daf acessar sob uma condicdo mais adequada os formatos de transmissao de
instrucdo tradicionais, ainda que por formato de videos, textos, etc (BACICH et al., 2015).

A Figura 4 apresenta um exemplo de sala de aula invertida. A metodologia tradicional de



31

Figura 3 — Exemplo de Laboratério Rotacio-
nal Rocketship Educational.
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Fonte — Staker e Horn, 2012.

ensino oferece um primeiro contato do estudante a um tema através do professor, ficando

o aprofundamento no assunto uma tarefa para se fazer em casa pelo aluno, geralmente de

forma individual, resolvendo exercicios, fazendo leituras complementares, etc. J4 na sala

de aula invertida, o primeiro contato com o conteddo passa a ser online e o aprofundamento

passa a ser coletivo em sala de aula com colegas e o professor.

Figura 4 — Exemplo de Sala de Aula Invertida Stillwater

Home
SRR e

007 e 1907 @t

Area Public Schools.
School
Q00000
ONONONONONT
Q00000
00000

S

Practice and projects

Ql Online learning

Fonte — Staker e Horn (2012)

. Offiine learning

r/'v"‘\\: :;v‘“\\l ,aJ.'f-\\\. .,]-/‘\\: :)v"\\\l
0] 1907 107 7

A
/,I:’

207 20 207 27 2]

™
L

Online instruction
and content

0 Teacher

e Rotacdo Individual: neste modelo evidencia-se um dos principais aspectos que proporci-
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onam uma ruptura de BL em relagdo a metodologia tradicional de ensino e aprendizagem,
a personalizacdo do processo de aprendizagem dos alunos. Assim, sdo desenvolvidos
planos individuais de estudo a cada aluno. Desta forma, a personaliza¢do necessdria para
a geracdo desses planos, se dd a partir da avaliacdo de cada estudante, pois € preciso
conhecer primeiro a condi¢do de cada um, para em seguida poder elaborar o planos de
estudos adequados aos cursistas. Esses planos podem ser elaborados computacionalmente
ou por um ou mais professores. Este modelo difere dos demais, pois ndo requer que o
estudante se desloque entre estacdes ou modalidade.

Bacich e Moran (2015) apontam que € possivel especificar atividades diferentes
para grupos de alunos distintos, com ritmos proprios sob o devido acompanhamento docente.
Segundo os autores, nos dias atuais hd uma grande capacidade de geracdo e andlise de dados que
permitem a criacdo de relatdrios personalizados. Além disto, o desenvolvimento de plataformas e
aplicativos adaptativos orientam os professores sobre como os alunos aprendem e em que estigio

se encontra cada aluno e o que mais o motiva (GOMES, 2013).

Figura 5 — Exemplo de Rotagdo Individual Carpe
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Fonte — Staker e Horn (2012).

O Modelo Flex estabelece ao aluno uma lista de atividades para cumprir, ritmo

personalizado e apoiado por professores e/ou tutores. Sao criados grupos especificos para se
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trabalhar projetos, auxilio a dividas etc. A intensidade de atividades de apoio presencial varia
de instituicdo para instituicdo, havendo registros de institui¢des com alta presenca do professor

junto aos alunos e outras que possuem uma minima atenc¢ao face a face.

Figura 6 — Exemplo de Modelo Flex, San Francisco Flex Aca-

demy.
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No Modelo a La Carte o aluno possui cursos inteiramente online que podem ser
pré-requisitos ou complementares aos presenciais nos quais esteja matriculado. O aluno contard
com suporte online de professores. Espera-se também que o aluno tenha franca autonomia para
organizar seu tempo de estudos e cumprimento dos requisitos exigidos para os mesmos. O
acesso ao curso online podera se dar a partir de ambientes da propria instituicao de ensino ou de

qualquer outro lugar que o aluno preferir (ex: casa, lan house, entre outros).

Figura 7 — Exemplo de Modelo a La Carte, Quaker-
town Community School District.
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Fonte — Staker e Horn, 2012.

O Modelo Virtual Enriquecido especifica que o estudante divide seu tempo entre
atividades online e presenciais, sendo o primeiro predominante. No entanto, a parcela presencial
€ pontual, como, por exemplo, a ida do aluno uma tnica vez por semana a escola/universidade,
ficando o restante do tempo com acesso online a disciplina.

Bacich et al. (2015) destacam que ndo ha uma ordem estabelecida para aplicacao
e desenvolvimento desses modelos em sala de aula, tampouco uma hierarquia entre eles. Ex-
periéncias demonstram o uso conjugado desses modelos, podendo, por exemplo, um professor
adotar uma atividade de sala de aula invertida em um dia e, na aula seguinte, utilizar rotacao por
estacdes.

Bacich et al. (2015) também ressaltam que grande parte das propostas apresentadas
assemelham-se a trabalhos anteriores, como os centros de interesse de Decroly e os complexos
de interesse de Freinet. Ambos ja propunham uma organizacdo da sala de aula em espacos que

atuavam de forma diferenciada, de acordo com as necessidades dos estudantes, aproximando-se
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Figura 8 — Exemplo de Modelo Virtual Enriquecido,
Albuquerque e-Cademy.
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Fonte — Staker e Horn(2012).

do que € proposto na rotagdo por estacdes e no laboratério rotacional. Muitas das técnicas
propostas por Freinet baseiam-se no respeito ao ritmo de cada crianca, bem como estimulam a
livre expressao, cooperagdo e a comunicagdo. O plano de trabalho € outra técnica apresentada
por Freinet e que se aproxima da rotagdo individual, ao permitir que cada aluno tenha um roteiro
moldado a sua condi¢do, abrindo espaco para que o desenvolva sob uma ordem que lhe aprouver
(IMBERNON, 2010). Nesse cendrio, o professor acompanha o progresso de cada aluno e,

diariamente, propde novas atividades a luz dos resultados obtidos.

2.2 Mineracao de dados educacionais

Mineragdo de dados (MD) consiste na aplicacdo de métodos computacionais (al-
goritmos) voltados ao processamento de grandes quantidades de dados, com o intuito de dar
evidéncia a informagdes contidas nos dados e de dificil deteccdo. Essas informacdes sao geradas
a partir da identificagao de relacdes entre os dados que podem produzir novos conhecimentos e
novas descobertas cientificas (BAKER et al.,2011).

A utilizacdo de técnicas estatisticas e computacionais para o processamento € a
andlise de grandes volumes de dados tem ganhado destaque, sobretudo, pelo uso comercial.
Sao representativos os casos exitosos que fazem uso dessas técnicas para estimulo do desejo de
compras das pessoas, ou mesmo para obtencao de insumos para a defini¢cdo de novas estratégias
de negécio (BRAMER, 2013).

Vale ressaltar, porém, que diversas outras dreas tem feito uso de andlise de dados
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inteligentes, como educacao, satde e seguranca (ELMARI;NAVATHE, 2010). Notadamente
na area educacional, diversos estudos tém sido realizados com o intuito de contribuir direta
ou indiretamente com o aprendizado de alunos. O campo de pesquisa que aplica técnicas de
mineracdo de dados ao contexto educacional ¢ denominado de Educational Data Mining (EDM)
(ROMERO; VENTURA, 2007), (BAKER, 2010).

A popularizagdo nas ultimas décadas do uso de ambientes virtuais de aprendizagem
(AVA’s) na educacao a distancia, oferece a pesquisadores em EDM e gestores académicos uma
oportunidade impar, uma vez que a quantidade de dados gerados nesses sistemas, permitem que
novos indicativos académicos sejam apresentados, como: andlise comportamental de estudantes,
tutores e professores; definicao de quais elementos constituintes dos cursos sdo efetivamente mais
importantes a formagdo do estudante; quais varidveis sdo mais significativas para indicar uma
possivel evasdo; elaboracdo de modelos preditivos de desempenho do estudante; personalizacio
de atendimento pedagdgico etc.

Sao diversas as finalidades possiveis quanto a aplicacdo das técnicas de MD voltadas
ao contexto educacional. Baker (2010) apresenta uma taxonomia das principais sub-dreas de
pesquisa em EDM:

e Predicdo

— Classificagao

— Regressao

— Estimacao de Densidade
e Agrupamento (clustering)

e Mineracdo de Relagdes

Regras de Associagao

Mineragdo de Correlagdes

Mineracao de padrdes sequenciais

Mineracdo de causas
e Destilacao de dados
e Descobertas com modelos
Como forma de discutir os principais pontos indicados na taxonomia de Baker,
fazermos a descri¢@o das técnicas que de forma direta ou indireta associam-se ao objeto deste

trabalho.
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2.2.1 Predigao

A atividade de predicao consiste na elabora¢do de modelos que, a partir da defini¢ao
de varidveis preditoras, possa inferir sobre futuros valores a serem adotados por essas varidveis.
A predicao precisa de uma certa quantidade de dados para a geragdo do modelo. Na tarefa de
classificag@o no contexto educacional, € preciso enquadrar o estudante em alguma classe. Por
exemplo, qual o nivel de motivacao do aluno a partir do registro comportamental em um AVA?
Quais alunos estao prestes a abandonar o curso dadas as notas de suas atividades e/ou frequéncia?
(HAMALAINEN;VINI, 2010)

Diversos algoritmos sdo trabalhados por pesquisadores para aplicagcdo aos dados do
dominio educacional. Sua ado¢do deve considerar, dentre outras questdes, qual a natureza da
varidvel preditora, ou seja, se ela € bindria ou categérica. Para casos bindrios sdo utilizados,
por exemplo, algoritmos como arvores de decisao e regressao logistica. Ja se for numérica, sdo
comumente utilizados redes neurais supervisionadas, maquinas de suporte vetorial (SVM), etc.
Essa abordagem preditiva é importante, pois ela auxilia no desenvolvimento e uso de atividades
instrucionais, através da geracao de estimativas sobre os beneficios educacionais antes mesmo
da atividade ser aplicada com os alunos (BAKER et al., 2011).

A construcao de modelos computacionais de classificagdo, comumente, utiliza um
dentre dois paradigmas a seguir:

e Top-down: modelo gerado a partir de informagdes colhidas com especialistas;

e Bottom-up: modelo gerado a partir da identificacdo de relacionamentos entre as varidveis
dependentes e independentes nas bases de dados rotuladas. O classificador opera sob a
perspectiva da generalizacdo, a partir de casos especificos contidos no banco de dados
(supervisionado). H4 também a possibilidade de generalizacdo a partir de dados nao-
rotulados (ndo-supervisionados).

A geracdo de modelos de classificagdo a partir de bases de dados € um processo
que reune duas etapas, a etapa de aprendizado e a etapa de teste. O processo de geracdo de um
modelo classificador € ilustrado na Figura 9. Nela observa-se como entrada um conjunto de
treinamento, composto por instincias de dados rotulados (contendo o indicativo da classe para
cada linha da tabela). A partir desse conjunto de dados, o processo de aprendizagem gera um
modelo classificador que € validado via um conjunto de dados de teste.

Dentre as abordagens (técnicas) de classificacdo frequentemente utilizadas em EDM,

poderemos destacar:
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Figura 9 — Exemplo de um Modelo Classificador.
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Fonte — Adaptado de Costa et al. (2012).

e Arvores de Decisdo: representa um conjunto de regras de classificacio no formato de
uma arvore. Cada percurso de uma arvore (da raiz até a folha) corresponde a uma regra
da forma T7;;"..."T;,,(C = ¢), onde ¢ é o valor da classe na folha e cada T;, é um valor
booleano testado sobre o atributo A;;. Cada folha € uma classe. Dentre as vantagens de
se fazer uso de drvores de decisao esté sua simplicidade e facilidade de entendimento, a
manipulacio de diferentes tipos de varidveis (tanto varidveis numérica como categdricas),
a rapidez para se classificar novos dados e sua flexibilidade. Elas possuem um grande
poder de generalizagdo. Como desvantagem, elas estdo muito sujeitas ao problema de
sobre-ajuste (overfitting). Overfitting consiste no fendmeno em que o modelo gerado
ajusta-se muito aos dados utilizados para o seu treinamento. Desta feita, a ocorréncia de
overfitting prejudica o desempenho do modelo, pois sua capacidade de generalizacao fica
comprometida para analisar futuras amostras ndo presentes no conjunto de dados utilizado
para seu treino. Logo, no dominio educacional, que é caracterizado pelo uso néo tdo
grande de dados em comparacao a dominios como o comércio eletronico, esse pode ser
um fator decisivo para se considerar a ado¢ao ou ndo de arvores de decisdo. A Figura 10

apresenta graficamente a classificagdo caracteristica de uma arvore de decisdo.
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Figura 10 — Exemplo de uma Arvore de Decisao.
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Fonte — Fonte: Adaptado de Costa et al., 2012.

e Classificadores Bayesianos: tipo de classificadores estatisticos que analisam o pertenci-
mento de um determinado elemento a uma dada classe, utilizando para isso da estimativa
de probabilidade do elemento pertencer  esta classe. E um tipo de aprendizado supervisi-
onado que se baseia no teorema de Bayes (REVISTABW,2015). Dentro deste grupo de
classificadores, encontra-se a técnica de redes bayesianas. Essa técnica caracteriza-se por
modelar as dependéncias estatisticas através de uma estrutura de grafo, onde cada vértice
de um grafo corresponde a um atributo, e um arco de entrada a ele corresponde ao atributo
que ele depende. A forca da dependéncia € definida por probabilidades condicionais. A

Figura 11 apresenta o funcionamento de um Classificador Bayesiano.

Figura 11 — Exemplo de um Classificador Bayesiano.
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A figura 11 retrata a atuag@o conjunta das fungdes F;(x) e do médulo de decisdo, o
que faz com que o espago dos dados seja dividido em regides associadas a diferentes classes. Um
problema desta abordagem € a necessidade de estimar um grande nimero de probabilidades, que
requer, consequentemente, a necessidade de um grande conjunto de treinamento para estimar
a probabilidade conjunta precisamente. Por exemplo, se todos os atributos A1,Aj,...,A; tem
v diferentes valores e todo Ags sdo mutuamente dependentes, tem-se a necessidade de estimar
O(V¥). Outro problema é o decréscimo da precisio da classificacio a partir do uso da fungdo de
tamanho de decréscimo minimo. Esta fun¢do mede o erro no modelo sobre as varidveis, mas ela
ndo necessariamente minimiza o erro na classe de varidvel.

Outra importante abordagem é Naive Bayes. Ela resolve os dois problemas citados
anteriormente da abordagem de redes bayesianas. Nela, a complexidade para o calculo de
estimativas de probabilidades € linear em O(k") por classe. A Figura 12 mostra Naive Bayes
como uma abordagem que pode ser representada por duas camadas de redes bayesianas. Sao
vantagens de Naive Bayes: simplicidade, eficiéncia, robustez a ruido e facilidade de interpretagdo.
E muito adequado para cendrios de tamanho pequeno de dados. Desta forma, é bem adequado

ao contexto educacional, onde, comumente, os conjuntos de dados sdo de pequena ordem.

Figura 12 — Exemplo de Naive Bayes.

Fonte — Adaptado de Haméldinen e Vini (2010).
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e Redes Neurais Artificiais (RNA): consiste em uma importante abordagem trabalhada no
campo de reconhecimento de padrdes e que foi inspirada pelo funcionamento cerebral,
estabelecendo a légica de sinapses € neurOnios para a transmissdo e processamento de
informacdes. A maioria das RNA’s utilizam arquiteturas padronizadas, projetadas especial-
mente para a resoluc@o de um grupo de problemas. Sua estrutura € composta, basicamente,
por trés camadas: uma camada de entrada, uma camada intermedidria € uma camada de
saida (CASTRO;ZUBEN, 2001). O processamento basico ocorre em diversas unidades
simples denominadas de neurdnios artificiais ou neurénios (nés). Os neurdnios estao
interconectados gerando as redes neurais. A informacao (sinal) é transmitida entre os
neurdnios através das sinapses. As sinapses sdo atribuidos pesos, e a informagdo armaze-
nada encontra-se nelas. Esta técnica tem sido utilizada com muito sucesso em diversas
areas atuando eficazmente para resolver problemas de predi¢ao, aproximacao, classificaciao
e reconhecimento de padroes (OSMANBEGOVIC; SULJIC, 2012). Porém, ao comparar-
se com a adog¢do de outras técnicas de aprendizagem de maquina por trabalhos em EDM,
ndo se verifica uma significativa adocdo de RNA. Isso se dd em razdo da dificuldade de se
trabalhar com poucos dados, realidade comum ao cenério educacional e dificuldade em
treinar corretamente o modelo, uma vez que hd uma série de parametros a se trabalhar,
como nimero de camadas e nds ocultos, pesos iniciais e critério de parada. A selecdo da
arquitetura adequada a um certo problema (topologia da rede) e o critério de parada sdo as
questdes mais criticas desta técnica, uma vez que redes neurais sao muito suscetiveis a

overfitting.

Figura 13 — Exemplo de uma arquitetura de RNA.
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Fonte - RAUBER(2005).

e (lassificadores K vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor): representa uma aborda-

gem peculiar para se fazer classificagdo, pois ao invés de construir um modelo global para
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generalizacio, atua localmente. E um modelo supervisionado, ou seja, durante seu treina-
mento possui a identificacio das classes de cada instancia. Sua ideia principal €, portanto,
a classificacdo de um novo elemento pela anélise dos valores das classes dos k elementos
mais proximos. A classe que serd escolhida serd a mais comum entre os vizinhos ou uma
distribui¢c@o de classe na vizinhanga. Este método possui uma série de vantagens, como o
fato de ser simplesmente configurdvel, uma vez que s6 possui dois parametros k e d que,
respectivamente, correspondem ao niimero de vizinhos e a métrica de distancia. E também
considerada uma classificacdo de alta precisdo, sendo robusta a ruidos e a esparsidade de
dados. A técnica possui um alto poder de generalizagdo. A principal desvantagem € a
dificuldade de selecionar uma funcao de distancia d. O contexto educacional trabalhar
geralmente com dados numéricos ou categéricos, e atributos numéricos podem ser em
diferentes escalas. Isto significa que, para calibrar precisamente a funcdo de distancia, serd
preciso contar com uma quantidade significativa de dados para treinamento. Deve ser feito
antes, um processo de tratamento de dados para remover os atributos irrelevantes, uma vez
que a técnica utiliza todos os atributos e isso pode gerar processamento computacional
desnecessario.

Maquina de Vetores de Suporte (support vector machines): Esta técnica € robusta para
se fazer a separagdo de dados nao separdveis linearmente. Ela consegue fazer a geracdo
de um modelo ndo linear a partir de poucos dados de treinamento. A ideia principal é
mapear os dados em uma dimensao superior, para tornar as classes linearmente separaveis.
Esse mapeamento, portanto, € feito de forma implicita pelo uso de func¢des kernel. A
principal vantagem do SVM ¢€ no fato dele sempre encontrar o 6timo global, uma vez
que ndo ha 6timo local na maximizacao das fronteiras das classes. Outro grande ponto
positivo desta abordagem € a robustez quanto a overfitting. Sua precisdo de classificacao
e generalizagdo sdo altas mesmo diante de um reduzido conjunto de dados. Essa € uma
caracteristica importante que essa técnica oferece ao campo de EDM, uma vez que o
contexto educacional, via de regra, ¢ complexo em termos possuir muitos atributos e
restrito quanto ao volume dados para geragao do modelo. Como desvantagens, pode-se
destacar a necessidade de trabalhar com dados numéricos continuos, a dificuldade de
entendimento de seu funcionamento, e a dificuldade para fazer a selecdo de parametros

apropriados as func¢des de kernel (Hamilédinen; Vini, 2010).
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alta

Figura 14 — Funcionamento do SVM e de seus vetores de
Suporte.
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e Regressdo Linear: consiste em uma das técnicas mais utilizadas no campo de estatistica
aplicada. Um modelo de regressdo linear formaliza como uma varidvel dependente se
comporta, de forma sistemadtica, diante de qualquer altera¢do sobre uma ou mais varidveis
independentes. Desta forma, a técnica atua no estudo da relacdo entre uma varidvel
dependente (y) com uma ou mais varidveis independentes (x). No exemplo de uma
regressdo linear simples, temos um par (x,y). A ideia é que a partir do conhecimento do
valor de x, pode-se descobrir o valor de uma varidvel y. Produz modelos simples, que
minimiza os problemas de overfitting vistos em sistemas complexos. No entanto, seus
dados devem conter poucos outliers, e ndo deve conter lacunas. Um exemplo de geracdo
do modelo de regressao linear no contexto educacional, por exemplo, voltado a previsao
de sucesso ou insucesso de um aluno, deve contar com dados de todos os alunos para que
possa fazer uma previsdo da turma. Se alguns alunos nao tiverem registros que possam
ser usados na entrada dos dados para compor o modelo, estes alunos ndo tem como serem

contemplados pelo modelo preditivo.



44

Figura 15 — Representacdo de uma Regressao Linear.
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Fonte — Montgomery et al. (2015).

2.2.2 Agrupamento

O algoritmos para agrupamento de dados visam encontrar dados que tenham carac-
teristicas semelhantes, gerando grupos ou categorias. O conhecimento sobre estes grupos nao
se da de forma inicial (direta). As técnicas de agrupamento separam os grupos de acordo com
as caracteristicas dos dados, agrupando os similares entre si (BAKER et al., 2011). A técnica
permite fazer predi¢des, que serdo feitas mediante inferéncia. Para realizar a clusterizacao, é
preciso estabelecer critérios adequados a classificacao do conjunto de dados em subconjuntos,
sendo os mais comuns os de homogeneidade e separacio. O primeiro € a medida no interior de
um proprio cluster, verificando o grau de similaridade; o segundo, mede os elementos interclus-
ters, medindo o qudo diversos sdo entre si (KAMPFF, 2009). A Figura 16 ilustra diversas formas

de representar a técnica de clusters.
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Figura 16 — Diferentes formas de representar clusters.
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Fonte — Witten et al. (2016).

As técnicas de clusters tem sido vastamente adotadas por trabalhos de pesquisa em
EDM. Elas tem sido utilizadas em aplicacdes para a classificagdo de alunos quanto a seu nivel de
aprendizado, andlise de textos, recomendacao futura de acdes a estudantes em situacao similar,
etc.

Diversas aplicacdes das técnicas apresentadas nesta se¢ao no dominio de ensino
hibrido e mineragdo de dados educacionais sdo novamente discutidas no Capitulo 3, onde

trabalhos relacionados ao tema da tese serdo apresentados.

2.3 Sistemas de recomendacio

Com o crescimento em todo o mundo, sobretudo na dltima década, de experiéncias
de formagdo educacional que fazem amplo uso de tecnologias para acesso a contetidos e interacao
entre usudrios (alunos, professores e especialistas), emerge uma drea que tem investigado e desen-
volvido diversas solugdes tecnoldgicas para educacdo, denominada Aprendizagem Incrementada
por Tecnologia (Technology Enhanced Learning-TEL).

Aprendizagem Incrementada por Tecnologia representa uma drea de estudos a qual
investiga o uso de tecnologias como forma de potencializar o aprendizado de pessoas através
da transformac¢do de metodologias educacionais adotadas por individuos e instituicoes (MA-
NOUSELIS et al., 2011). Nesse dominio de aplicagdo, as inovagdes tecnoldgicas suplantam
uma diversidade de experiéncias educacionais, como atividades de ensino e o processo de
aprendizagem do aluno.

Uma das principais ferramentas trabalhadas pela drea TEL € o uso de sistemas
de recomendacdo. Esses sistemas serdo referenciados nesse trabalho como SRE (Sistema
de Recomendacdo Educacional). O uso de SRE tem propiciado o surgimento de uma vasta

diversidade de aplicagcdes (DRACHSLER et al., 2008). Manouselis et al. (2011) apresentam
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em seu estudo uma abrangente andlise de trabalhos referentes a SRE. A maioria dos sistemas
apresentados sao responsdveis por sugerir aos interagentes fontes complementares de contetido
ou informar quais outros usudrios estdao aptos a colaborar para a realizacdo de determinadas
atividades. Comumente esses sistemas utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial, Mineracao
de Dados, Estatistica, dentre outros. Os principais métodos adotados para a implementagdo das
solucdes de SR sdo:

e Filtragem baseada em conteudo (PAZZANI; BILLSUS, 2007) — promove a recomendagdo
de objetos (contetdos) a um usudrio de acordo com a avaliacdo feita por ele a objetos
similares anteriormente. Os objetos de interesse nessa filtragem siao definidos por suas
caracteristicas. O perfil de cada usudrio, portanto, é definido a partir dos perfis dos itens
bem avaliados por ele. Formalmente, essa filtragem estima a utilidade u(c,s) de um item
s para um usudrio ¢ baseado nas utilidades u(c, s;) indicadas pelo usudrio ¢ para os itens
s; € S que sdo mais proximos (similares) ao item s (SOUZA, 2011), (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005);

e Filtragem Colaborativa (SCHAFER et al., 2007): esta técnica busca no histérico de
interacdes entre usudrios e itens relacdes que permitam identificar relacionamentos entre
estes usudrios. Nenhuma informacao sobre os itens € levada em consideragdo. O que é
levado em conta € o feedback oferecido através das intera¢des dos usudrios. A partir disto
sdo estimadas as classificacdes de itens e objetos para a socializacdo entre o grupo de
interagentes. Formalmente, essa técnica estima a utilidade u(c,s) de um item s para um
usudrio ¢ baseado na utilidade u(c, s;) do item s indicada pelos usudrios c; € C que sdo
similares ao usuario C (SOUZA, 2011), (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005);

e Filtragem Hibrida: abordagem que supera as limitacdes encontradas nas filtragens acima
descritas, e comuta as virtudes de cada uma delas em uma tnica abordagem. Burke (2007)
especificou sete mecanismos bésicos de como pode se dar essa hibridizagdo, sdo eles:
ponderada, misturada, comutada, combinacdo de caracteristicas, aumento de caracteristicas,
cascata e meta-nivel. Os principais fatores que tem motivado pesquisadores a mesclar
as abordagens de filtragem, sdo o problema da partida a frio (cold-start), esparsidade de
dados e problemas de escalabilidade (LU et al., 2015).

As técnicas acima descritas sao adotadas em razao das circunstancias em que sao
aplicadas. Cada uma delas possui vantagens e desvantagens e sua adocao deve ser analisada

de acordo com cada finalidade. A grande desvantagem da filtragem baseada em contetdo €
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sua dependéncia de informagdes acerca dos itens disponiveis. A cada entrada de novo item
deve ser feita a insercao de metadados descritivos de suas caracteristicas. J4 a abordagem de
filtragem colaborativa, se por um lado nédo se preocupa com essa alimentacio de informagdes
sobre os itens, tem um problema do cold start (partida a frio). Este problema diz respeito
a toda vez que um novo usudrio € inserido no sistema., pois como nao se tem, comumente,
nenhuma informacao sobre suas preferéncias, fica invidvel recomendar elementos alinhados a
seu interesse. Outra questdo que limita essa abordagem diz respeito a op¢do de muitos usudrios

de ndo compartilharem seus gostos/preferéncias, isto obstaculiza o principio desta técnica.

2.3.1 Sistemas de Recomendacdo Sensiveis ao Contexto (Context-aware Recommender Sys-

tems — CARS)

Os Sistemas de Recomendacao buscam classificar determinados itens a partir de esti-
mativas geradas por elementos j4 avaliados pelos usudrios. Os SR convencionais sdo modelados
a partir de uma relacio bidimensional relativa as informagdes sobre usudrios e aos itens a serem
recomendados. Dado que U e [ sejam, respectivamente, o conjunto de informagdes sobre 0s
usudrios e o conjunto de informagdes sobre os itens a serem recomendados, temos f como a
funcdo utilidade (R : Usudrios x Itens => classificacdo) (VERBERT et al., 2012).

A fungdo R obtém a classificagdo (r), que identifica, por exemplo, o grau de interesse
de um determinado usudrio (u € U;u = Maria) em um item especifico (i € I;i = Rico e Joana).
Rlivro(Maria, Rico e Joana) = 10.

No entanto, CARS sdo sistemas que oferecem um nivel maior de informagdes sobre
um determinado dominio. A defini¢do de uma estrutura informacional mais abrangente é de
essencial importancia para a obtengao de recomendacdes mais eficientes aos usudrios (BRYANet
al.,2008), pois proporciona, por exemplo, a oferta de recomendacOes baseadas nas necessidades
e caracteristicas dos usudrios. No contexto educacional, essas informag¢des complementares
podem ser relativas aos objetivos do aprendizado, nivel de conhecimento pré-existente, tempo
disponivel para estudo, etc (KANTOR et al., 2011).

Ao contrdrio de SR que trabalha numa perspectiva de duas dimensdes (U x I'), CARS
utiliza uma estrutura multidimensional. Dessa forma, sua funcdo utilidade assume a formacgao da

equacao (2.1):

R(U x Itens x Contexto) => Classificagdo (2.1)
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Adomavicius e Tuzhilin (2005) foram os pioneiros no desenvolvimento de CARS. A
pesquisa dos autores trabalhou na criagao de abordagens para o0 mapeamento do contexto onde
as recomendacdes sao realizadas. Dessa forma, segundo VERBERT et al. (2012), um contexto
pode ser obtido através das seguintes estratégias:

e Extracdo de forma explicita — o usudrio informa dados sobre suas caracteristicas e prefe-
rencias. Ex. Um formulario, uma enquete, etc;

e Extracio de forma implicita — as informagdes contextuais sdo obtidas de forma automaética
pelo sistema. Ex. Localiza¢cdo do usudrio via GPS;

e Extracdo a partir de inferéncias — as caracteristicas e op¢des do usudrio sao obtidas através
de andlises e cruzamentos de informacdes. Técnicas estatisticas e de minera¢ao de dados
sdo comumente utilizadas por essa abordagem. Ex.: a verificacdo da audiéncia de TV
por parte de multiplos membros de uma familia a partir dos registros de visualizagdo de
programas.

A inser¢do de informagdes contextuais ao processo de recomendagdo pode ser
realizada segundo duas diferentes abordagens. A primeira abordagem € consulta e pesquisa
orientada ao contexto. Essa abordagem utiliza informagdes contextuais para consultar ou buscar
em um repositorio especifico de itens um melhor resultado para o usuario. Um exemplo sdo os
SR para dispositivos méveis que utilizam dados como geolocalizacdo para informar a um turista
as diversas opcdes de restaurantes proximos a sua localizacdo de momento.

A segunda abordagem refere-se a estimativas e indu¢do. Essa estratégia tem sido
uma tendéncia na literatura de CARS (VERBERTet al., 2012). Essa abordagem visa modelar e
aprender sobre o contexto das preferéncias do usudrio. Os CARS que utilizam essa abordagem
sao desenvolvidos a partir do conhecimento gerado parcialmente sobre os interesses do usudrio
sob um determinado contexto. A modelagem dos dados se d4, tipicamente, no formato <usudrio,
item, contexto, classificacdo>. Cada registro captura quanto um usudrio aprecia um determinado
item sob um determinado contexto. Por exemplo, quanto o usudrio aprecia telejornal durante a
semana <Paulo, Telejornal, Dia de semana, assiste>. O registro dessas observacoes pode se dar a
partir de logs de participacdo do usudrio com o sistema, ou a partir das interacdes com outros
itens ja recomendados ao usudrio. Sao comumente utilizados técnicas de mineracio de dados,
assim como técnicas de aprendizado de maquina (Support Vector Machine e classificadores
bayesianos) (KANTORet al., 2011).

O processo de recomendacgio sensivel ao contexto baseado na abordagem de estima-
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tivas e inducao, € implementado por um dos trés paradigmas a seguir (VERBERT et al., 2012),
(KANTOR et al., 2011):

e Pré-filtragem contextual (ou contextualizacdo prévia a recomendacao): nessa abordagem a
informacdo sobre um determinado contexto € utilizada para filtrar e assim definir um con-
junto de dados mais relevantes antes de executar o processo de recomendacdo tradicional
do sistema (usudario X item);

e Pos-filtragem contextual (ou contextualizacdo a posteriori a recomendacdo): nessa aborda-
gem o contexto € ignorado inicialmente, e as recomendacdes ja sdo geradas na entrada de
dados. O conjunto de recomendacdes resultante € ajustado (contextualizado) para cada
usudrio usando informacdes contextuais;

e Modelagem Contextual (ou contextualiza¢do da fun¢do de recomendagdo): essa abordagem
utiliza as informagdes de contexto diretamente na fun¢do de recomendagdo. Ao contrario
das abordagens anteriores, algoritmos de recomendacao tradicional (2D) ndo sao utilizados,
e sim algoritmos de recomendacdo multidimensional.

Uma das principais questdes a serem estabelecidas para a constru¢do de um contexto
¢ a especificacdo de caracteristicas que venham a representar significativamente um determinado
dominio. Dessa maneira, pesquisadores tém investigado e buscado definir de forma precisa e
consistente itens informacionais para caracterizar um determinado contexto (BEALE; LONS-
DALE, 2004) (SCHMIDT, 2005) (METTOURIS; PAPADOPOULOS, 2016). Adomavicius e
Tuzhilin (2005) definiram uma classificacao simples de informacado de contexto que € relevante
para aplicagcdes em SRE. Dentre os principais itens de informacdo definidos pelos autores estao:

e Dados Computacionais — corresponde a infraestrutura computacional utilizada pelo usudrio,
tanto em nivel de software, como de hardware;

e [ocalizacdo — representa o registro de informacdes sobre a localiza¢do do usudrio, que
por sua vez pode ser obtido de forma implicita ou explicita. A primeira da-se pelo uso
de sensores ou mesmo mecanismos de geolocalizacdo (ex.: GPS). A segunda ocorre pela
indicac¢do direta do usudrio;

e Tempo — consiste em dados relativos a eventos registrados desde instantes especificos (hora,
turno), até periodos (meses, ano). Esse dado € comumente associado a outros atributos
para composicao de informagdes mais abrangentes sobre um determinado contexto;

e Usudrios — a modelagem do perfil de usudrios tem sido objeto de muitas pesquisas,

como Dolog e Naijdl (2003), Brusilovsky e Millan (2007), Specht (2000). Diversas
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especificacdes tém sido desenvolvidas no sentido de padronizar a modelagem de um
contexto de usudrio, como IMS LIP, IMS ePortfolio, IMS Enterprise, IEEE RCD, FOAF
(friend-of-a-friend), e HR- XML (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Considerando
o contexto de SRE, o trabalho desenvolvido por Dolog e Nejdl (2003), oferece uma
arquitetura que conta com os seguintes elementos: dados pessoais (nome, endereco,
telefone etc.), objetivos do usudrio (descri¢ao, prioridade, etc.), preferéncias (linguagem,
proficiéncia, etc.), desempenho em estudos (portfolio, experiéncia, desempenho estudantil,
bagagem cultural etc.)

e Relacdes Sociais - corresponde as relacdes estabelecidas entre dois ou mais individuos
e as diferentes conexdes que sdo estabelecidas em diferentes ciclos sociais (amizade,
familia, trabalho, ambiente académico, etc). Para modelar essas conexdes podem ser
utilizadas linguagens de especificacdo como FOAF que, comumente, tem sido utilizada
para descrever ligacOes entre pessoas e as respectivas informacgdes sobre elas a partir da

WEB (BRICKLEY, 2014).

2.3.2 Sistemas de recomendacdo educacionais — SRE

Como descrito anteriormente, TEL tem sido uma area em que tem sido tratado o
desenvolvimento de aplicagdes tecnoldgicas educacionais em apoio a professores e alunos. Esse
campo de pesquisa tem atraido pesquisadores para a investigacdo de estruturas computacio-
nais que venham a potencializar o aprendizado, projetando, desenvolvendo e experimentando
inovagdes tecnoldgicas em contribuicdo a praticas educacionais.

Dentro desse dominio de aplicacdes, tem-se destacado o desenvolvimento sistemas
de recomendacdo (Sistemas de Recomendacao Educacionais - SRE).

Como uma aplicacdo tecnoldgica voltada ao contexto educacional, SRE tém atendido
a uma série de tarefas em seu dominio de atuac@o. A seguir sao listadas algumas das aplicacdes
de SRE disponiveis (BUDER; SCHWIND, 2012):

e Sugestio de cursos — baseado nos cursos que determinado usudrio tem realizado com
maior frequéncia, o sistema recomenda cursos de assuntos correlatos, inferindo que esses
cursos tem forte grau de interesse por parte do usudrio. Ex.: MOOC Coursera;

e Busca de itens/objetos significativos — promove recomendac¢do de contetidos educacionais
como objetos de aprendizagem, videos, sites (conteudo), etc, alinhados a determinado

topico de interesse do usudrio. Ex.: sugestdo de blogs e sites afins as leituras comumente
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desenvolvidas pelo usudrio na WEB (DRACHSLER et al., 2008);

e Recomendacdo de sequéncias de navegacdo — usudrio recebe um roteiro de navegagao a
partir do registro feito de usudrios que tiveram sucesso;

e Recomendacgdo de outras pessoas com o mesmo interesse de estudo — usudrio recebe a
indicacdo de outros individuos que apresentam similaridade de dificuldades, interesse, etc;

e Sugestdo de leitura complementar — dado determinado curso, ou contetudo trabalhado em
uma lista de exercicios, o SRE recomenda ao usuario exercicios correlatos e contetidos
aderentes a temdtica em trabalho.

Como apontado acima, as aplicagdes no contexto de SRE siao bem diversas, havendo
uma quantidade considerédvel de finalidades. Outras aplicacdes serdo abordadas na se¢do 2.3.2.3.

Os SR convencionais possuem duas principais entidades, usudrios e elementos. Dessa
forma, eles oferecem recomendagdes aos usudrios baseados nas informacdes que detém sobre
eles, assim como pelas informacdes que possuem sobre os elementos que serdo recomendados.
J4 os SRE, além dessas informacdes devem possuir as seguintes particularidades (RIFON et
al.,2013):

e Registrar informacdes sobre os usudrios levando em considera¢cdo nao somente suas
preferéncias e interesses, mas, também, seu conhecimento e desempenho prévio em
questdes referentes ao dominio tratado;

e Utilizar informacdes sobre os recursos educacionais que devem contemplar a qualidade,
complexidade, nivel de interatividade, publico-alvo, etc;

e Fazer recomendacdes a partir de informagdes do contexto em que o usudrio estd inserido
(ex.: sugestdo de conteidos no formato de midia mais adequado ao dispositivo que o
usudrio esteja utilizando).

Uma das principais deficiéncias encontradas em sistemas educacionais € a sua
dificuldade em promover experiéncias personalizadas aos objetivos, tarefas, enfim interesses cada
usudrio (one-size-fits-all). Em razao desta limitacdo, uma nova categoria de sistemas adaptativos
voltados ao contexto educacional vem sendo trabalhada, essa drea é chamada sistemas adaptativos

de hipermidia educacional (AEH — Adaptative Educational Hypermidia Systems) (RICCI, 2011).

2.3.2.1 Sistemas Adaptativos de Hipermidia Educacional (AEH)

Sistemas adaptativos voltados ao contexto educacional caracterizam-se por sua

flexibilidade em atender aos diferentes aspectos de preferéncias e condi¢cdes de exploragcdo dos
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usudrios como forma de promover uma experiéncia de interacdo mais qualificada. Shute e
Zapata-Riveira (2012) definiram um ciclo adaptativo em quatro etapas: captura, andlise, selecao

e apresentacdo (Figura 17).

Figura 17 — Fluxo de processo em quatro etapas AEH.
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Fonte — Adaptado de Shute e Zapata-Riveira (2012).

Captura: essa etapa do processo requer a obtencdo de informagdes sobre o aprendiz
(usudrio), seja a partir de informagdes obtidas pela interacdo dele com o sistema (ex.: resolugdo
de problemas), seja por informacdes inferidas (motivac¢do, engajamento, etc.).

Analise: requer a criagdo e manuten¢dao de um modelo do aluno em relagdo ao
dominio, representando informa¢des em termos de inferéncias sobre o cendrio vigente. Em
outras palavras, consiste na verifica¢do sistemdtica da condicao de aprendizagem do aluno sobre
temadticas que foram trabalhadas por ele. Selecdo: de acordo com a andlise feita, € selecionado
um elemento educacional para a sequéncia de interacao do aluno.

Apresentacdo: os objetos selecionados na etapa anterior sdo entdo apresentados
para o usudrio. Cada sistema AEH possui seu(s) nivel(is) de adaptacdo. Esta adaptacio pode ser
feita em termos de contetido, interface, processo de navegacao, etc.

Brusilovsky (2016) descreve uma arquitetura genérica par AEH (Figura 18) que
inclui: uma camada de representacdo e organizacdo de conhecimento sobre conteido educacional
(recursos de aprendizagem), o dominio (ontologia de dominio) e o usudrio (modelo de usuério);

uma camada que inclui a adaptacdo de mecanismos e regras; € uma camada que que prové a
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adaptacdo em tempo real de resultados ao usudrio.

O desenvolvimento de sistemas AEH vem se dando desde década de 1990 e teve forte
crescimento na linha de pesquisa de Tutores Inteligentes (ITS- intelligent tutoring systems). Outro
campo que cresceu nesse periodo foi o de sistemas hipermidia de educacio, que promoveram a
adaptacao de sistemas aos estudantes individualmente (MANOUSELIS et al., 2010). Para mais

detalhes, segue no Apéndice B a Tabela 34.

Figura 18 — Arquitetura Genérica de AEH.

Knowledge Representation Layer

User Model

Adaptation Layer

Adaptation Mechanism and Rules

Interface Layer

Adaptive Content Selection, Navigation and/or Presentation

Fonte — (RICCI et al. , 2011), (KARAMPIPERIS; SAMP-
SON, 2005), (BRUSILOVKSY, 2016).

2.3.2.2 Técnicas utilizadas em SRE’S

Diversas sdo as técnicas adotadas para a implementagdo de solucdes de sistemas de
recomendacao educacionais. As aplica¢des de SRE tem feito forte uso de solu¢des do dominio
de aprendizagem de mdquina. Drachsler et al.(2015) elaboraram uma extensa revisdo de sistemas
de recomendag¢@o em TEL analisando trabalhos no intervalo de quinze anos (2000 a 2014). Os

autores organizaram os trabalhos em sete grupos, a saber:

1. SRE utilizando abordagens de filtragens colaborativas em outros dominios;

2. SRE com propésito de melhorar abordagens de filtragem colaborativa levando em conta as
particularidades de TEL;

3. SRE que consideram explicitamente as restri¢des do dominio educacional como uma fonte
de informagdo para o processo de recomendacao;

4. SRE que explora técnicas diferentes de filtragem colaborativa;

5. SRE que considera a informagao de contexto educacional para o melhoramento do processo

de recomendacao;
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6. SRE que avaliam o impacto educacional frente a partir da realizacdo de recomendagdes;
7. SRE que recomendam cursos aos usudrios.

Considerando a presente secao que versa sobre técnicas adotadas para a construcao
de SRE, serdo apresentados exemplos de técnicas que se enquadram, de acordo com Drachsler
et al. (2015), no agrupamento 4. Zaiane (2002) utilizou a técnica de regras de associag¢do para
a construcdao de um modelo que representa o comportamento dos estudantes e, a partir deste
modelo, recomendar atividades ou atalhos que possam ajudar os aprendizes quanto a uma melhor
navegacao dos materiais digitais. Chen et al. (2008) utiliza 16gica fuzzy e teoria de resposta ao
item para sugerir materiais de apoio de acordo com graus de dificuldade especificos, levando em
consideracdo os feedbacks oferecidos pelos aprendizes. Em Wang (2012), o autor utiliza 16gica
fuzzy para a recomendacao personalizada de conhecimento através da descoberta de caminhos
de aprendizado efetivos a partir de experiéncias de aprendizagem passadas, utilizando para isso
um modelo de otimizagdo de colonia de formigas.

Hsieh et al. (2013) utilizou meta-regras derivadas do modelo de cadeias de Markov
para a realizag@o do cdlculo de probabilidades frente a apresentacdo de novos objetos educacio-
nais no ambito de um curso sequenciado, permitindo a descoberta de rotas de aprendizagem.

Sweeney et al. (2016) utilizaram técnicas cldssicas e outras mais contemporaneas
comumente adotadas no dominio de e-commerce para o contexto educacional. Neste trabalho
foram utilizadas as técnicas de Factorization Machines (FM), Random Forest (RF) e Personalized
Linear Multiple Regression. Os autores utilizaram de forma combinada (hibrida) FM e RF para a
previsao de notas de novos alunos e alunos repetentes. A previsao deste desempenho, segundo
os pesquisadores, pode contribuir com a melhora no indice de represamento e abandono, uma
vez que a instituicdo e professores podem com antecedéncia dimensionar a¢des de correcao das
dificuldades encontradas no aprendizado dos alunos.

Thai-Nghe et al. (2012) também utilizam técnicas de fatoracdo de matrizes (SVD)
para gerar avaliacdes e predi¢des eficazes. Além disso, foi utilizada a técnica de gradiente
descendente estocdstico com o proposito de reduzir o erro. Os autores consideram fatores
temporais em sua implementagdo e a técnica de tensores foi utilizada para decair a taxa de
aprendizagem do estudante ao longo do tempo (TFW — Tensor Factorization Weighting).

Pardos e Heffernan (2010) utilizaram Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov
Model) e Random Forest para prever a performance de estudantes frente a novos exercicios. Os

autores desenvolveram um modelo bayesiano HMM que prevé a probabilidade de conhecimento
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para cada estudante e para cada atividade, assim como determina a probabilidade de resposta
correta para cada etapa de atividades. O modelo calibra parametros especificos relativos a
estudantes de forma individualizada (taxa de aprendizado, suposi¢do e lapso). O modelo
resultante considera a composi¢ao entre usudrio e parametros de habilidade o que supera os
modelos que somente consideram parametros de habilidade.

No Capitulo 3 serdo apresentados mais trabalhos que informam sobre técnicas
inovadoras para a predicdo de desempenho estudantil que, por sua vez, corresponde a uma das

aplicagdes mais em evidéncia na drea geral de tratamento computacional de dados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O presente capitulo apresenta a revisao sistemadtica realizada de trabalhos relacio-
nados a tematica da tese. O objetivo deste levantamento vem no sentido de apresentar o estado
da arte de sistemas de recomendacdo aplicados a educagdo, assim como trabalhos que utilizam
técnicas de EDM e aprendizado de maquina para previsao de desempenho e personalizacio de

atendimento ao estudante, assim como experiéncias de ensino hibrido por institui¢cdes de ensino.

3.1 Processo de revisao sistematica

Com o intuito de promover um levantamento abrangente e atualizado dos principais
trabalhos que vem sendo desenvolvidos nos ultimos anos pela comunidade cientifica nas areas
de Ensino Hibrido, Mineragdo de Dados Educacionais e Sistemas de Recomendagao, foi desen-
volvida uma revisdo sistemadtica orientada sob um processo de busca organizada, com o objetivo
de obter resultados de topicos mais pesquisados, correlacao entre trabalhos, tendéncias inves-
tigativas, desafios etc. Para isto, foi utilizado o método de revisdo sistemdtica de Kitchenham

(2004).
Figura 19 — Fluxo do Protocolo de Revisao
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Fonte — Adaptado de KITCHENHAM (2004).
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3.1.1 Planejamento e revisdo

1 — Identificacao da necessidade de revisao: o uso de tecnologias da informacao
no contexto educacional di-se de forma difusa. Considerando que esta tese reune em uma mesma
solucdo trés grandes temas que, na maioria das vezes, nio sdo discutidos conjuntamente na
literatura, € importante buscar trabalhos em que a associacao destas dreas ocorra, ainda que nao
simultaneamente.

2 — Desenvolvimento de protocolo de revisdao: compdem esta etapa do processo,
sete sub-etapas:

e (1) Definir questdes de pesquisa: Esta revisdo sistemdtica tem como questdes a se traba-
lhar: Questao de Pesquisa Principal(QP): Qual o estado da arte nas dreas de sistemas de
recomendacao educacionais, mineracdo de dados educacionais e ensino hibrido?

QPO01: De que forma a tecnologia tem propiciado a implantacdo de inovagdes metodo-
l6gicas para a melhoria do processo de ensino e aprendizagem em cendrios de Blended
Learning?

QP02: Quais aspectos do campo educacional podem ser diretamente trabalhados e apri-
moradospela utilizacdo de TEL no contexto de Blended Learning?

QP03: Como viabilizarum processo de ensino e aprendizagem personalizado?

QP04: Como atender aos principais requisitos necessarios a implantacdo de uma solucio

tecnoldgica de Blended Learning?

e (ii) Definir string de busca: Foram utilizadas as seguintes palavras-chave: educational
data mining, predicting student performance, student classifying, predicting failure, per-
sonalized learning, blended learning, flipped classroom, virtual learning environment,
recommender systems, survey, ensino hibrido, sistemas de recomendagdo educacionais,

classificacdo de estudantes.

e (ii1) Definir fontes de pesquisa: Foram pesquisados os indexadores ACM Digital Library,

Science Direct e IEEExplore.

e (iv) Definir procedimentos de busca nas fontes: Foi utilizada a op¢ao de busca avangada

em cada um dos servicos indexadores, utilizando as strings apresentadas anteriormente.
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(1)

(i)

(iii)

(iv)
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(v) Definir critérios de inclusdo e exclusdo: Algumas restricdes foram estabelecidas, como
o periodo de publicagdo dos artigos, a partir de 2010 em um primeiro momento. Depois
foi definido de 2013 aos tempos atuais. Uma vez que nesse intervalo mais contemporaneo
nao eram obtidos bons resultados, seja em nimero de trabalhos, seja na qualidade dos

mesmos, era entdo ampliado para buscar trabalhos mais antigos.

(vi) Definir procedimento de selecdo:

Etapa 1: a estratégia de busca foi aplicada nas fontes.

Etapa 2: durante a selecdo de um conjunto primario de estudos, todos os artigos obtidos
foram lidos e analisados segundo os critérios de inclusdo e exclusdo.

Etapa 3: Todos os artigos selecionados na etapa 2 foram lidos em sua integra e analisados
novamente sob o prisma dos critérios adotados em (v). Os arquivos incluidos foram

encaminhados para a etapa de extracao de dados.

(vii) Definir procedimento de extracdo de dados: O processo de extracdo de dados foi
realizado mediante a composi¢do de uma planilha contendo os seguintes itens a serem
preenchidos para cada trabalho: titulo, ano de publicacdo, veiculo de publicagdo, autores,
palavras-chave, tema, tipos de dados (reais ou ficticios), técnica, método(s) de avaliagdo,

pontos positivos e pontos negativos do trabalho.

Conducdo da revisd@o

Identificar Estudos Primdrios: A coleta dessa revisdo sistemdtica ocorreu em momentos
distintos. O primeiro periodo foi em abril de 2015. O segundo, em fevereiro de 2016.
As demais etapas ocorreram no segundo semestre de 2016, com atualiza¢do no primeiro
semestre de 2017. Nesta etapa, foram encontrados 261 trabalhos.

Selecionar Estudos Primérios: Nesta etapa, foram lidos os resumos dos 261 trabalhos.
Destes, 81 sdo alinhados com as temadticas que sdo objeto da tese.

Avaliar a Qualidade dos Estudos: A qualidade dos trabalhados lidos se deu a partir do
critério de aderéncia a tematica da tese e se eram trabalhos com clareza na descri¢ao de
suas técnicas e escopo de trabalho.

Extrair Dados: O processo de extracdo de dados caracterizou-se pela colecdo de informa-

¢cdes como ano e veiculo da publicagdo, titulo, autores, tema e palavras-chave, assim como
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observagdes e técnicas de aprendizado de maquina utilizadas (para os artigos na drea de

EDM e aprendizagem de maquina).

3.1.3 Resultado da revisdo

Esta acdo foi subdividida em dois estdgios:

e (1) Visdo Geral dos Estudos: Oferece uma visdo geral dos estudos pesquisados. Estes
resultados mostram aspectos gerais que objetivam contextualizar os assuntos trabalhados
na tese.

e (ii) Resultado das Questdes Apresenta o resultado das questdes de pesquisa definidas para

presente o trabalho (principal e secundarias).

3.2 Visao geral dos estudos

O uso de tecnologias computacionais no contexto educacional tem se dado ao longo
das ultimas décadas em diferentes aplicagdes. O presente trabalho, por sua vez, objetiva propor
uma solugdo tecnoldgica inserida no dominio de Ensino Hibrido (Blended Learning-BL). Dado
que a pesquisa por artigos na drea de BL resultam, muitas vezes, em abordagens que extrapolam
os objetivos desta tese, foi necessdrio filtrar e excluir as ocorréncias de trabalhos voltados a
gestdo de processos educacionais ou mesmo a aspectos eminentemente pedagdgicos.

Por outro lado, foi buscado outros campos de investigagdo que atuam no uso e
desenvolvimento computacional de tecnologias (sistemas de recomendacgao, plataformas web,
técnicas e algoritmos de aprendizagem de maquina, etc.), mesmo que na quase totalidade dos
casos nao haja, necessariamente, uma aplicacdo dessas propostas ao contexto de ensino hibrido,
mas em um contexto correlato educacional (educacdo presencial e/ou a distancia).

Na ultima década tem crescido o interesse de institui¢des educacionais pela modali-
dade de ensino hibrido. A necessidade de inovar suas praticas educacionais, sobretudo a partir
da consolidacdo de recursos multimidiéticos e tecnoldgicos na sociedade, tem proporcionado
o surgimento de uma série de iniciativas de BL em todo o mundo. Essas iniciativas sdo de
diversas ordens de complexidade, desde as mais timidas (mais simples) até mais ousadas (mais
estruturadas).

Diversos autores tem se esfor¢ado no sentido de estabelecer defini¢des e modelos

que caracterizem Blended Learning. Littlejohn e Pegler (2007) definiram os seguintes tipos de
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BL: space blend (presencial ou online), time blend (geografia e disponibilidade), media blend
(ferramentas, tecnologias e recursos) e activity blend (atividades de ensino e aprendizagem,
individual ou em grupo).

Bonk e Ghaham (2005) propde as seguintes categorias:

e Enabling Blends: foca na resolucdo de problemas de acesso e conveniéncia. Como
exemplo, esta categoria prové uma flexibilidade adicional ao aprendiz ou pode prover as
mesmas oportunidades ou experiéncia de aprendizado através de diferentes modalidades.

e Enhancing Blend: permite mudangas incrementais a abordagem pedagdgica, porém nao
oferece profundas alteragdes nas formas de ensinar e aprender. Um exemplo, consiste
na adoc@o complementar ao ensino presencial de recursos didaticos disponibilizados em
ambiente online.

o Transforming Blends: corresponde a experiéncia hibrida de promover profundas mudancas
na condi¢cao metodoldgica existente. Esta mudanca pode representar a transformacgdo da
postura do estudante, que passa de um individuo passivo, sem espaco e sem estimulo
inventivo, para um modelo em que o aprendiz abandona essa passividade para assumir um
comportamento proativo através de interagdes dinamicas. Estes tipos de mudancas nao
seriam possiveis sem o emprego da tecnologia (BONK e GRAHAM, 2005).

Macdonald (2006) definiu a existéncia de trés abordagens de BL. A primeira, a mais
comumente encontrada, porém a mais simplificada, consiste em proporcionar encontros entre
os estudantes fisicamente no campus associado a atividades assincronas online. A segunda,
representa um cendrio comum a cursos a distancia, os quais sdo dimensionados em ambiente
virtual, possuindo atividades, encontros sincronos, disponibilizacido de contetidos e tendo ainda,
esporadicamente, encontros presenciais (aulas, testes, praticas laboratoriais, etc). A terceira
abordagem considera tanto alunos com matriculas na institui¢do presenciais e a distdncia em
uma mesma oferta de uma disciplina, por exemplo. Eles passam a interagir conjuntamente via
ambiente virtual.

Como pode ser observado nas citagdes acima, 0os autores sempre apontam para a
integracao entre tecnologia e educacdo. Isso € facilmente observado uma vez que as ferramentas
WEB que proporcionaram a expansdo da educacdo a distancia no mundo, hoje também sao
expandidas ao contexto presencial, seja em uma perspectiva institucional (sites, wikis, ambientes
virtuais de aprendizagem) seja livremente por conta de estudantes (pesquisas online, troca de

informacdes via redes sociais, etc). O que se vé comumente ¢ uma adocao timida e minimamente
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planejada de solucdes tecnoldgicas, uma vez que sao tratadas como um apéndice ao que se
trabalha nos cursos presenciais. Muitas institui¢cdes utilizam um AVA basicamente como reposi-
torio de notas de aula, exercicios, artigos e dreas de submissado de trabalhos. O planejamento da
disciplina permanece praticamente imutdvel, pois a inser¢do da tecnologia ndo vem acompanhada
de mudancas sob o prisma metodolégico. Assim o professor continua se desgastando ao realizar
suas aulas expositivas, que sao exaustivas para ele e seus alunos. A tecnologia €, portanto,
subutilizada, uma vez que sua aplicacdo ndo é dimensionada para transformar a pratica de ensino
e aprendizagem. Muitas experiéncias que se intitulam como BL, cometem esse mesmo equivoco.

A questao que se coloca é, qual o melhor cendrio de BL? Quais componentes devem
ser abordados?

A resposta a questdo acima formulada ndo pode e nem deve ser feita de forma tnica,
uma vez que ndo existe, pois as realidades sécio-culturais sdo dispares entre paises e regides
como, por exemplo, no Brasil.

Ainda que ndo se possa ser restrito e deterministico na definicao de elementos que
constituiriam uma base de regras de ouro para BL, pode-se no entanto recomendar algumas
caracteristicas. McGee e Reis (2012) apresentam as seguintes recomendagdes:

e Planejamento: a preparagdo de uma disciplina sob o contexto hibrido € completamente
diferente do que simplesmente fazer enxertos pontuais de atividades & uma disciplina
tradicional (presencial). Portanto, a defini¢dao de objetivos bem definidos no plano de aula
¢ de fundamental importancia para a composicdo de uma disciplina no formato de BL, pois
o professor definird os meios de distribuicio de informacgdo (em classe ou online), o modelo
pedagdgico (definicdo de quais atividades serdo feitas online e quais presencialmente),
momentos e locais de encontros presenciais e online, além de quais atividades de avaliacao
serdo desenvolvidas e como se dard a composicao das avaliagdes.

e Estratégicas pedagdgicas: um dos pontos mais criticos para o sucesso de um curso BL.
consiste na defini¢ao de a¢des pedagdgicas que equacione harmonicamente as atividades
para as perspectivas online e presencial. A metodologia a ser adotada deve contemplar
atividades formais (atividades conduzidas pelo professor ou reconhecidamente promovidas
pela instituicdo de ensino) e ndo formais (redes sociais, visitas a museus, feiras de ciéncias
externas, olimpiadas de conhecimento, etc.). A aprendizagem ativa deve ser, em qualquer
situacdo, estimulada pelo professor a seus alunos. Logo, o protagonismo discente deve ser

caracterizado, dentre outros aspectos, de uma acio autonoma e de autoconhecimento. Esse
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autoconhecimento pode ser exemplificado pela percep¢do que o aluno tem de como ele se
encontra em termos de dominio de assuntos em uma disciplina. Esse monitoramento é
comumente encontrado em plataformas voltadas a BL (SHIBLEY, 2009).

Utilizacao de Tecnologia presencialmente e virtualmente: a escolha por tecnologias
especificas para a realizacdo das agdes educacionais deve estar alinhada as estratégias
definidas para o curso para a obtencdo de um resultado mais eficaz. As solugdes a serem
adotadas devem ser simples e atrativas, como forma de promover o engajamento dos
estudantes (ALBERTS et al., 2010; CRUMET et al., 2010). Os Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVA’s) sdo os principais sistemas utilizados por cursos a distancia e
experiéncias de ensino hibrido. A comodidade oferecida por essa categoria de sistemas
¢ atrativa a professores e alunos, mesmo aqueles sem profundos conhecimentos quanto
ao manuseio de recursos computacionais. Por outro lado, a aderéncia das ferramentas
aos objetivos do curso deve ser forte, do contrédrio os alunos podem incorrer em um forte
processo de desmotivagdo e abandono da plataforma. Dai, observa-se que a escolha da
plataforma deve ser feita de forma alinhada aos objetivos metodolégicos definidos na
disciplina (HARNETT, 2009). A maioria das plataformas adotadas pelas experiéncias
de BL sdao AVA’s tradicionais, utilizados em ead. Eles atuam de forma estitica, sem
capacidade de acdo proativa ou autondmica de se moldar ao aluno e seu contexto. Essa
é, sem ddvida, uma das grandes limitacdes que as experiéncias de BL tem ao fazer uso
destas plataformas.

Estratégias de Avaliagcdo: ainda que as politicas institucionais, muitas vezes, engessem
as possibilidades de inovacao de novas abordagens de avaliacdo, o contexto de BL tecni-
camente pode estabelecer novas possibilidades avaliativas, como a bonificacao auferida
pela participacio e desempenho em atividades virtuais. E possivel migrar a énfase que
o modelo tradicional de ensino d4 a avaliagdes somativas, para as avaliacdes formativas.
Considerando que plataformas online podem aplicar quizzes, questiondrios, exercicios,
etc, o professor poderd semanalmente ter um retorno de como seus estio se desenvolvendo
ao longo da disciplina e, com isso, poder estabelecer atitudes que venham a melhorar a
condi¢do cognitiva dos cursistas.

Comunicagdo para a implantagdo do curso: a implantagdo de um curso de BL deve
ser criteriosa € muito clara aos envolvidos, sobretudo alunos. Os objetivos, formas de

distribuicdo da informagdo, natureza dos encontros presenciais, dindmicas presenciais em
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sala de aula e/ou laboratdrio, prazos e avaliacdes devem ser esclarecidos rigorosamente
aos cursistas. Ao aluno deve ser dada a liberdade para que ele possa exercer sua autonomia
quanto a seu processo de ensino aprendizagem, estudar em seu ritmo, poder rever os
materiais relativos a assuntos ja trabalhados na disciplina, etc. O professor deve ter pleno
dominio sobre a implantagdo do plano que elaborou, ser solicito a seus estudantes, dado
sobretudo o ineditismo desta natureza de ofertas. Ele ainda deve elaborar sua disciplina
com bastante critério, disponibilizando e indicando materiais didéticos, além de exercicios.
Tudo isso, como forma de possibilitar que o aluno tenha em maos um vasto e rico material
didatico aderente a seu curso (TAN et al., 2010).

Uma varredura pelos principais trabalhos sobre BL no mundo, demonstra que as
adocdes tecnoldgicas por parte de instituicdes da-se, prioritariamente, por meio de AVA’s. Como
ja citado anteriormente, estes sistemas, projetados originalmente para atendimento de cursos a
distancia, sdo adotados em razdo de serem os mais préximos das demandas estabelecidas para o
contexto de cursos hibridos.

Contrariando a tendéncia acima indicada, a plataforma Khan Academy € hoje re-
conhecida como a principal plataforma de BL no mundo. Esta plataforma é caracterizada pela
possibilidade de um cursista desenvolver suas habilidades através de exercicios, video-aulas,
dicas, etc. Ela oferece a professores e cursistas um conjunto de instrumentos para anélise do
comportamento sobre o desempenho do aluno (MURPHY et al., 2014). Mesmo possuindo
conteidos como Matematica, Fisica, Ciéncias, Biologia, € no primeiro onde mais se destaca o
seu acervo de contetdos.

Um dos pontos fortes da Plataforma Khan € sua estrutura de relatdrios/gréficos
(learning analytics) sobre dados de interacao do estudante. No entanto, ainda que possua ricos
recursos nessa seara, ainda ha muitas melhorias que podem ser implantadas. Ruipérez-Valiente
et al. (2015), apresentam a arquitetura ALAS-KA que expande os recursos disponiveis pela
configuracdo padrao Khan Academy. Os autores, desenvolveram um plugin que se integra a
plataforma Khan. A API (Application Programming Interface) Khan foi instalada nos servidores
da Universidade Carlos III de Madri. Foi montado um curso de pds-graduacio em fisica que

contou com a participa¢cdo de 100 estudantes. A Figura 20 ilustra a Arquitetura ALAS-KA.
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Figura 20 — Arquitetura ALAS-KA
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Fonte — Adaptado de Ruipérez-Valiente et al. (2015).

A solugdo desenvolvida pelos autores amplia a capacidade analitica da plataforma
Khan, oferecendo ao professor novos indicadores quanto ao desempenho académico de seus
estudantes. Além disso, uma ferramenta de recomendacao foi desenvolvida para atuar junto
a cursistas e professores na indicacdo de atitudes, ou alertas que venham a informar esses
atores para que possam reagir a determinados cendrios controlados por regras definidas por
especialistas.

O trabalho de Ruipérez-Valiente et al. (2015) aprimora uma ferramenta ja existente
na Plataforma Khan (learning analytics) e traz uma nova funcionalidade de sistemas de recomen-
dacdo. No entanto, esta solu¢do nao consegue modificar a experiéncia de utilizacao do usudrio,
ficando limitada ao modus operandi original da Khan Academy.

Morrison & DiSalvo (2014) destacam a caracteristica de jogos presente na plataforma
Khan. Com o objetivo de promover uma maior motivacdo por parte dos cursistas, o processo de
interagdo que considera a superacao de fases, desafios, com a obtencao de pontuacao/premiagao,
vem sendo utilizado pela plataforma e corresponde a um dos seus fatores de destaque, sobretudo
com o publico jovem. Os autores, mesmo destacando a importancia do processo gamificado
para a promog¢do de maior engajamento, apontam alguns pontos negativos na plataforma, como a

superficialidade da abordagem que atua apenas no aspecto de atribuicdo de pontos a sucessos em
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respostas, quando poderia apresentar aos interagentes solu¢des mais robustas e efetivas de jogos.
A Tabela 1 apresenta a associacdo de processos motivacionais e como podem ser modelados sob

a perspectiva de gamificacdo.

Tabela 1 — Exemplos de aplicacdo de gamificacdo em processos educativos

Processos Motivacionais Gamificacdo no contexto educacional

Estabelecer objetivos especificos Especificar claramente sobre o que um aluno precisa

ao invés de generalidades fazer para a obten¢do de pontuacdes e medalhas
Indicativo Permitir diagndstico de nivel do usudrio, para posiciona-lo
de esforco no estdgio apropriado a sua condicao cognitiva.

Estabelecer os proximos objetivos,

Premiacdo com medalhas / pontuacdo sobre controles
que sejam de facil compreensdo e

individuais, tépicos etc.
que possibilitem maior motivagao

Deve indicar aos alunos que para alcangar um objetivo
Definir

dificil ou de longo prazo, demandard tempo e
dificuldade das metas de longo prazo.

esforco que reforgara seu aprendizado.

Premiacdes para projetos de pares de alunos que
Focar no processo e ndo no desempenho encoragem a reflexdo, desenvolvimento de processo
final orientado a elementos de jogos associados a

objetivos de aprendizagem.

Painéis (dashboards) mostram o progresso

de alunos em relacdo a outros cursistas
Prover

de uma turma, quantidade de tempo gasto
comparagdes entre pessoas similares

no sistema por cada cursista para se

completar um nivel, etc.

Percebe-se que hd uma grande limitacao quanto ao nimero de plataformas voltadas
a BL existentes hoje no mundo. Mesmo considerando a existéncia de expoentes como o Khan
Academy e Duolingo, essas ferramentas impdem limitacdes aos professores no sentido de
serem restritas a seus programas pré-estabelecidos, dificultando assim a associacao direta dos
objetivos curriculares as dindmicas oferecidas pelas plataformas. A partir da apresentacdo das
caracteristicas das plataformas listadas anteriormente, € possivel verificar que boa parte destas
iniciativas ndo incorporam tecnologias que sejam efetivamente voltadas ao contexto de BL nas
institui¢des de ensino.

Uma alternativa a essa situacdo é o emprego de técnicas de aprendizado de maquina

as praticas pedagogicas, oferecendo novas possibilidades a professores quanto a implantacao de
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cursos hibridos.Por outro lado, a proeminente drea de mineracdo de dados que utiliza diversos
algoritmos de aprendizado de maquina, tem trazido nos ultimos anos uma rica gama de aplicacdes
para a drea educacional. Mineracdo de dados esté inserida no contexto do processo de descobri-
mento do conhecimento a partir de bases de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD).
Costa et al. (2012) descreve KDD como um processo geral de descoberta de conhecimento,
composto pelas etapas selecdao de dados, pré-processamento e limpeza de dados, transformacgao

dos dados, mineracao dos dados, interpretacao e avaliacdo.

Figura 21 — Processo KDD
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Fonte — Adaptado de Costa et al. (2012).

Mineracdo de dados educacionais (educational data mining) procura utilizar técnicas
e algoritmos para a obtencao de uma melhor compreensao dos dados. Esses dados sdo obti-
dos a partir de sistemas educacionais como AVA’s, sistemas de tutores inteligentes, MOOC'’s,
plataformas de BL, etc.

Zacharis (2016) apresenta um trabalho de predi¢do de desempenho de estudantes
a partir do emprego da técnica de Redes Neurais Artificiais. O pesquisador utilizou dados
obtidos de um AVA Moodle em um curso universitdrio no paradigma de BL, para identificar
as possibilidade de sucesso e insucesso dos alunos ao término do curso. Através do algoritmo
back-propagation, foi treinada uma rede neural perceptron de multiplas camadas. A taxa de
precisao obtida foi bem elevada, chegando a 98,3%.

Sorour et al. (2015) propde uma nova abordagem baseada em técnicas de mineragao
de textos para prever o desempenho estudantil usando anélise semantica latente (latent semantic
analysis) e o método de agrupamento (clusterizacdo) k-means. Os experimentos apontaram para

uma média de acuracia de 66,4%. Com a aplicagdo do k-means associado ao método overlap e
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medida de similaridade, os resultados melhoraram e foram obtidos, respectivamente, 73,6% e
78,5%.

Os trabalhos pesquisados demonstram um diversificado cendrio de aplicagdes no
campo de TEL. Diante das caréncias observadas em plataformas de BL, as abordagens como Mi-
neracdo de Dados Educacionais e Sistemas de Recomendacgao pode contribuir substantivamente
para a qualificacdo e inovacdo das praticas pedagdgicas. A seguir serdo discutidos como essas

técnicas podem auxiliar na resposta das questdes definidas para a presente pesquisa.

3.3 Resultado das questoes da pesquisa

3.3.1 Questdo principal: qual o estado da arte de modelos de blended learning?

Halverson et al. (2015) realizaram um trabalho de revisdo compreendendo as pu-
blicacdes mais impactantes ao longo de uma década na tematica de BL. Foram catalogados
60 artigos, 25 capitulos de livros editados, 10 livros e 15 publica¢des nao académicas. Esses
trabalhos foram ranqueadas por contagem de citacdes. Os autores organizaram os trabalhos nas
seguintes dreas: metodologias (técnicas de andlise de dados), agenda (pesquisa por questdes ou
afirmacdes propostas), e frameworks tedricos.

A classificagdo metodoldgica distinguiu os trabalhos entre métodos empiricos e
nao-empiricos. Os estudos empiricos foram divididos em: estatistica descritiva, inferéncia
estatistica e andlise qualitativa. Os ndo-empiricos foram classificados como revisdo da literatura
e modelo/tratamento teérico. Publicagdes que utilizaram mais de um tipo de andlise de dados
foram classificadas como combinadas. As publicacdes as quais usaram pesquisa empirica para o
desenvolvimento ou aplicagdo de um modelo/framework tedrico foram consideradasgold star e
consiste no cendrio ideal para pesquisas em BL. A Figura 22 apresenta o grafico de publicacdes
analisadas de acordo com o método de andlise.

Como visto na Figura 22 a categoria de modelos ndo corresponde a mais desenvolvida
pelos pesquisadores de BL segundo Halverson et al. (2015). No entanto, a seguir serdo
apresentados alguns trabalhos nesta linha.

Hoic-Bozic et al. (2009) desenvolveram um modelo de BL em que misturam a
metodologia de aprendizagem baseada em problema (problem based learning-PBL), aprendizado
independente e discussdes colaborativas online. Através de um AVA préprio (AHyco), os

autores integraram atividades presenciais (face-to-face) com atividades de aprendizado online.
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Figura 22 — Numero de publica¢des usando cada tipo de anélise
de dados.
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Fonte — Adpatado de Halverson et al. (2015).

A experiéncia para validacdo da proposta foi realizada em um curso de pds-graduagcdo da
Universidade de Rijeka, Crodcia. O curso oferecia de inicio (dois primeiros assuntos) de forma
online, e os demais assuntos no ambiente virtual. Como atividade, o curso demandava que cada
cursista elaborasse um artigo e enviasse para o AVA para posterior correcao pelo professor.
Alguns desses artigos também eram discutidos via férum. Os alunos também desen-

volviam trabalhos em grupo. A Figura 23 ilustra o fluxo deste trabalho.

Figura 23 — Fluxo de atividades.
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Fonte — HOIC-BOZIC (2009).

O trabalho anterior assemelha-se a experiéncias de ensino a distancia que possui
encontros presenciais (semipresenciais). A utiliza¢ao de conteuidos didéticos hipermidia, o uso de
testes de multipla escolha, sdo opcdes comumente encontradas em cursos na modalidade de ead.
Nesse cendrio, a distribuicdo da informacdo da-se uniformemente aos alunos, sem oferecer uma

possibilidade de experiéncia individualizada aos alunos. A plataforma AHyco é proprietaria da
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universidade e possui funcionalidades comuns as demais plataformas AVA encontradas. Apesar
de possuir um médulo de autoria, na verdade seria um moédulo de edi¢dao do curso. Onde se
organiza quais conteudos e atividades deverdo compor o curso.

Norberg et al.(2011) apresenta a discussdo de um cendrio de BL ndo pelo prisma de
atividades presenciais e a distancia (virtual/online), mas pela consideracdo do aspecto temporal

(sincrono e assincrono). A Figura 24 apresenta algumas possibilidades do modelo BL baseado

no tempo.

Figura 24 — Relacdo de Atividades e Objetos segundo a condi¢ao
temporal.
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Fonte — Adaptado de Norberg et al.(2011).

Segundo os autores, ¢ importante fazer um bom uso combinado de midias digitais
e diferentes recursos de comunicagdo para que, associados a diferentes momentos e locais de
encontros, se possa fazer um novo processo de constru¢do de aprendizagem em contraponto a
sala de aula tradicional. Pela perspectiva de sistemas sociais (WALBERG; ANDERSON, 1968;
GETZELS;THELEN,1960), blended learning baseado no tempo sugere mudancas fundamentais
na postura de professores e alunos os quais, respectivamente, passam a ser mediadores e atores
motivados e integrados com seus pares. Os autores, portanto, apontam que a adocao de BL deve
representar uma efetiva transformacao metodoldgica. Jung e Suzuki (2006) desenvolveram um
framework voltado a anélise de abordagens instrucionais de aprendizado, o qual categoriza tipos
de modelos BL a partir de quatro perspectivas instrucionais, a saber: interacao aberta, criagao do

conhecimento, gerenciamento da eficiénciae dissemina¢do da informagdo. Em sua aplicacdo, os
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autores definiram que a cada encontro presencial, seriam trabalhadas trés sessdes de chat, além
de férum especifico com especialistas na drea. A Figura 25 apresenta as quatro categorias de

andlise deste framework.

Figura 25 — Um framework para andlise de abordagens instrucionais
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Fonte — Adaptado de Jung e Suzuki (2006).

Dziuban et al. (2006) apresenta o0 modelo M Model a ser aplicado as unidades
curriculares de um curso. Nestas unidades curriculares, as atividades sao divididas entre online e
presencial. Os autores exemplificam a realizacdo de um encontro presencial semanal e as demais
atividades serem feitas online.

De acordo com Ross e Gage (2006), os modelos de BL no ensino superior podem
se encaixar dentro de trés perspectivas: 1) adicao de atividades online ao curso sem que haja
uma reducgdo do tempo em sala de aula (web- supplemented courses ou technology-enhanced
courses); 2) parte do tempo em sala de aula € substituido por atividades virtuais e 3) o estudante
determina qual parte do curso quer fazer em regime presencial, em regime de blended-learning e,
ainda, totalmente online.

Marques (2012) propds uma solucdo que se situa na segunda categoria apontada por
Ross e Gage (2006) e estd no nivel de atividade curricular. O pesquisador reforca a importancia
do professor realizar um planejamento estruturado de sua aplica¢cdo de BL e fazer suas escolhas
pela intensidade de virtualizag@o de seus processos e atividades de forma a fazer um correto e
oportuno uso, no intuito de potencializar o atingimento dos objetivos de um curso. O autor optou

pelo modelo de Multiplas Perspectivas. Esse modelo desenvolve junto aos alunos um processo
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de constru¢do do aprendizado em nivel avancado. Com o uso de midias educacionais (texto,
dudio, video, animacgdes, etc.). Este modelo € constituido de dois componentes: 0 processo
de desconstrucdo e o apoio online com reflexdo (Figura 26). O processo de desconstrucdo
visa explorar casos disponibilizados em um AVA sob a forma de objetos de aprendizagem. As
discussdes sobre um caso podem se dar a partir de atuagdo direta do professor ou através da
insercao de elementos externos (videos, podcasts, etc.). Nesta etapa, o professor deve planejar
quais eventos/tarefas constardo no AVA, qual o tempo necessario para que os objetivos de
aprendizagem sejam atingidos pelo grupo de aprendizes, e montar um agendamento de sessoes
de chat ou videoconferéncia para tirar dividas dos alunos. O componente apoio online e reflexao
centram-se na aprendizagem do aluno com o apoio do docente. Sdo disponibilizados féruns
especificos contendo casos em que os alunos deverdo discutir e fazer associagcdes com exemplos
de outros contextos e aplica¢des. Esse espago de discussdo assincrono € muito rico, pois permite,
segundo o autor, o aprofundamento de temas e forte interacao entre os cursistas. O Modelo de
Muiltiplas Perspectivas, adotado pelo autor, foi desenvolvido para o contexto de e-learning. No
entanto, sua utilizacdo de forma conjugada a educacgdo presencial, possibilita um rico cendrio de

blended learning para a aquisi¢do de conhecimentos.

Figura 26 — Componentes do Modelo de Multiplas Perspectivas.
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Associado ao conjunto de discussdes em TEL e BL estd a categoria de flipped
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classroom — FC (sala de aula invertida). Mesmo nido sendo uma ideia nova, foi com os dltimos
avancos tecnoldgicos que o assunto obteve uma maior evidéncia (DAVIES e WEST, 2013). Lage
et al. (2000) conceberam o termo “inverted classroom‘ que, para os autores, significava que
as atividades comumente trabalhadas em sala de aula passavam a ser realizadas fora da sala de
aula e vice-versa. Os autores modelaram uma disciplina de Microeconomia, onde os estudantes
tinham que ler capitulos de livros, realizar a visualizacdo de videos de palestras e fazer a leitura
de notas de aula em apresenta¢des multimidia narradas antes dos encontros presenciais. Durante
0s encontros presenciais, os alunos eram estimulados a aplicarem os conceitos ja estudados de
economia nas discussdes e os professores organizam mini-palestras para responder as dividas
dos alunos. O desempenho desse grupo de alunos foi comparado com outra turma que cursou a
mesma disciplina sob o formato tradicional de ensino, e foram constatados resultados positivos,
evidenciando uma maior motivacao por parte dos alunos pertencentes ao experimento de sala de
aula invertida (VALENTE, 2014).

Bishop e Verleger (2013) caracterizaram um modelo de FC, definindo-o como uma
técnica educacional que possui duas partes: atividades de aprendizagem interativa em grupo
realizadas em sala de aula e instru¢ao individual por meio de recursos computacionais (Figura

27).

Figura 27 — Modelo de Flipped Classroom
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Fonte — Adaptado de Bishop e Verleger (2013).

Teorias Centrada no Professor

Bergman & Sams (2012) apresentam o modelo "flipped mastery". Neste modelo, os
alunos avangam sobre novos contetidos/objetivos a medida que eles alcancam um determinado
dominio sobre um assunto. Nesse modelo, os alunos podem assumir ritmos diferentes. Os
autores ponderam que sua abordagem se difere das abordagens mais tradicionais de FC que, por
exemplo, oferecem aos alunos em seus momentos online (fora de sala de aula) materiais didaticos
idénticos a todo o corpo discente para que possam nas aulas presenciais discorrerem sobre o

mesmo objeto. Os autores questionam essa abordagem unica. Eles colocam a importancia de
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que cada aluno interaja com os objetos educacionais que desejarem, oferecendo assim uma
perspectiva de aprendizado personalizado, garantindo que cada aluno siga na disciplina sob seu
ritmo e interesse. As aulas no formato de Flipped Mastery oferecem aos estudantes uma grande
flexibilidade de construir seu aprendizado, permitindo a eles a chance de ver, rever, escolher
temas de seu interesse e de acordo com a necessidade de cumprimento de objetivos curriculares
(LANE-KELSO,2014).

Davies e West (2013) destacam que o uso de uma das plataformas mais consolidadas
no contexto de BL e FC, a Khan Academy, da-se de forma trivial (KHAN, 2012). Com a adog¢ao
da plataforma é possivel que o professor elimine ou reduza seu esforco de realizacdo de aulas
expositivas, sobrando mais tempo para o exercicio de atividades que sejam mais importantes a
seus alunos. Uma desvantagem, porém dessa adocdo, € que o professor acaba subjugando seu
planejamento a oferta da plataforma de questdes, contetidos e atividades. Um professor nao
consegue criar aulas complementares, criar exercicios, etc. Esta falta de autonomia do docente

impde restri¢des para que um leque maior de disciplinas fagcam uso da solugdo.

3.3.2 QPO0I: De que forma a tecnologia tem propiciado a implantagcdo de inovacoes me-
todologicas para a melhoria do processo de ensino e aprendizagem em cendrios de

Blended Learning?

Blended Learning representa um dos temas mais debatidos nos dltimos 15 anos
em TEL. Drysdale et al. (2013) destacam como uma importante oportunidade de pesquisa
a discussdo sobre agdes que proporcionem um maior grau de engajamento e motivagdo de
estudantes em cursos modelados em BL. Os autores reforcam que mesmo ja existindo uma série
de iniciativas que buscam atender as preferéncias dos interagentes, este campo ainda precisa
se aprofundar em novas possibilidades de projeto, para despertar nos aprendizes um maior
interesse e engajamento. Neste sentido, Halverson (2016) propde um framework tedrico para
o desenvolvimento de engajamento do aprendiz que inclui tanto indicadores cognitivos quanto
emocionais, e investiga sua relevancia para o contexto de BL.

Boelens et al. (2017) argumentam que o emprego de tecnologia em um contexto
de BL aumenta as oportunidades de personalizacdo do aprendizado ao estudante. Em seu
trabalho de revisdo sdo apontados apenas cinco trabalhos que abordam a questdao da adaptagao
de contetdos ou tarefas considerando as diferencas individuais dos estudantes. Nos cinco casos

encontrados, os autores argumentam que a tentativa pela personalizacdo do aprendizado foi
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realizada através de um AVA e que tanto a mediacdo do professor, quanto a adaptacdo pelo
AVA, foram projetados para permitir realinhamentos individuais quanto a oferta de contetidos e
atividades de diferentes niveis de dificuldade, oferecidos de acordo com as necessidades de cada
estudante (BRODERSEN e MELUZZO, 2017).

Phillips (2016) apresenta um experimento de aprendizagem personalizada (AP).
A autora destaca que a implantacdo desta abordagem resulta em mudancgas na postura de
professores e alunos. Cabe aos professores adotarem ferramentas adaptadas que permitam o
aprendizado flexivel em um ambiente estruturado, e ao aprendiz cabe encarregar-se do seu
processo de aprendizagem, tornando-se assim responsavel pelo seu direcionamento de estudos,
desenvolvendo e exercendo maior autonomia. Desta forma, o professor deixa uma postura
tradicional de transmissor de conhecimento para um facilitador da constru¢do do conhecimento,
enquanto o aprendiz torna-se mais engajado ao processo de aprendizagem, desempenhando
maior protagonismo para a constru¢do de seu saber. Outra mudanga observada a partir da
implantacdo de AP estd na relacdo entre professor e aluno. A relagdo tradicional oferece
condicao hierarquizada, em que o professor estd acima do aluno. Ja com a abordagem A.P,
professor e aluno estdo em condi¢ao de parceria, numa relagdo horizontal (PHILIPS, 2016;
ZMUDA et al., 2015).

Wongwatkit et al. (2016) propdem uma abordagem baseada na avaliacdo formativa
com o objetivo de melhorar o desempenho estudantil através de um ambiente de aprendizado
personalizado. Os autores desenvolveram um sistema de aprendizado web baseado na integracao
das abordagens diagnostica e formativa. Um experimento foi realizado com alunos de uma
escola primdria na Tailandia, sendo dividido em quatro etapas. A primeira consistia em um
pré-teste, onde questdes sobre sete conceitos de matemdtica basica no tema de Area do Circulo
foram apresentados aos alunos. Esse teste foi aplicado de forma online. O resultado desse
teste alimentou a decisdo de definicdo de caminhos de aprendizado, em que uma sequéncia de
assuntos foi definida para cada estudante de acordo com seu nivel de dificuldade no assunto.
A segunda etapa analisou o estilo de aprendizado do aluno. Com o intuito de identificar se os
alunos eram adeptos a abordagem visual (A) ou verbal (B), 11 questdes foram apresentadas para
que essa classificacao fosse possivel. A partir desta separagdo, o sistema passava a apresentar
ao estudante materiais educativos no formato associado a sua maior preferéncia. A terceira
etapa compreende a avaliacdo do estudante durante a instru¢do. Apds as etapas 1 e 2 que,

respectivamente, identificaram o caminho de estudos necessério a determinado estudante, assim
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como o formato mais adequado de apresentacdo dos conteidos, os aprendizes passaram entio a
receber materiais didaticos especificos. Transcorridas essas etapas, as questdes foram listadas
aos alunos como forma de avaliar a condi¢do de aprendizado de cada um. A quarta e dltima
etapa consistiu na aplicacdo do pds-teste que € disponibilizado aos alunos assim que cada um
finaliza o seu roteiro de estudos. A Figura 28 apresenta o fluxo estabelecido pelos autores do
trabalho.

O trabalho utilizou dois grupos de estudantes. Um utilizando a solug@o proposta, e
outro atuando no formato convencional, sem sistema e processo personalizado. Os resultados
deste trabalho revelaram que os estudantes do grupo de aplicacdo tiveram resultados superiores
do que os de proposta tradicional e ensino.

Outro importante campo de investigacido que tem ganho relevancia nos tltimos anos
¢ a previsao de desempenho estudantil (predicting student performance). Estas pesquisas visam
conhecer de forma mais antecipada possivel a condi¢ao de desenvolvimento académico dos
estudantes frente a contetidos e atividades. O conhecimento prévio da condi¢do do estudante
pode ensejar agdes por parte de alunos, professores e institui¢do de ensino para a corre¢ao
de rumos, reduzindo o impacto de represamentos em cursos e evasao, além de proporcionar
direcionamentos mais especificos de estudos, dentro outras possibilidades (ZAFRA et al., 2011).

Sweeney et al. (2015) desenvolveram um sistema para prever as notas de alunos para
os préximos componentes curriculares a serem matriculados. Neste trabalho, os estudantes em
cada disciplina recebiam notas na escala de A a F. Através do histoérico de notas, o sistema previa
o desempenho das proximas disciplinas a serem cursadas pelo estudante. Os autores utilizaram
a técnica de Mdaquina de Fatorizagdo, implementando um algoritmo baseado na proposta geral
de Fatoragdo de Matrizes. O experimento utilizou, além da técnica de Maquina de Fatorizacao,
os métodos SVD (singular value decomposition), SVD + knn (k-nearest neighbors), tendo o
primeiro obtido melhor desempenho frente aos demais.

Ashenafi et al. (2016) demonstram como os dados de um ambiente de avaliacdo entre
pares pode ser usado para construir modelos de predi¢do de progresso estudantil. Os autores
demonstram o potencial de predi¢do a partir da construcdo de um modelo de regressado linear
para a predicdo do progresso e performance semanal de estudantes. O experimento realizado
neste trabalho utilizou alunos matriculados em dois cursos de pés-graduagdo ao longo de oito
semanas. Destes dados, segundo os autores, foram gerados modelos de previsdao de acordo

com duas interpretacdes distintas de predi¢do de performance. A primeira interpretaciao se
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Figura 28 — Procedimento utilizado para caracterizac¢do do sistema de
aprendizado web personalizado.
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ateve a comparacao de performance do estudante em uma das semanas de duragdo do curso,
considerando os niveis de desempenho passado dos estudantes obtido na mesma semana de um
mesmo curso. A segunda observou a medida de quao distante um estudante estd de alcangar o
nivel desejado de desempenho ao término do curso. Os autores argumentam que embora as notas
previstas ndo foram exatas, nao produzindo niveis satisfatérios de desempenho para ambas as
abordagens, altos niveis de desempenho foram obtidos para ambas as interpretagdes de progresso
de estudante quando as previsdes se deram dentro de um nivel de mesmo grau. Neste trabalho,
os autores nao foram conclusivos quanto a discussio das razdes que justifiquem um modelo ter
um desempenho melhor que o outro, considerando haver fatores latentes que precisavam ser
analisados de forma mais detida em futuros trabalhos.

O desenvolvimento da pesquisa na drea de predi¢do de desempenho estudantil tem se
desenvolvido fortemente gragas ao emprego de técnicas de aprendizado de maquina e minera¢ao
de dados. No enquadramento de estudos de Eduming (Educational Data Mining) temos uma vasta
gama de exemplos do uso de algoritmos utilizados para esta finalidade preditiva. Osmanbegovic¢
e Silji¢ (2012) utilizaram trés algoritmos classificadores para preverem o resultado final de alunos

em um curso (aprovacdo ou reprovagdo). Os métodos foram avaliados em relacdo a seu indice de
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acerto de classificacdo (accuracy), facilidade de aprendizado e facilidade de entendimento de
seus resultados por parte dos usudrios. Os resultados deste trabalho mostraram que Naive Bayes
foi o método de melhor desempenho, pois, segundo os autores, além de superar dos demais em
termos de precisdo, também € uma técnica de mais facil entendimento por parte dos professores.

Os variados trabalhos apresentados nesta se¢do ndo exaurem o contemporaneo e
diverso leque de pesquisas e aplicacdes de TEL. A intenc¢do foi apresentar os principais trabalhos

associados ao contexto desta tese.

3.3.3 QP02: Quais aspectos do campo educacional podem ser diretamente trabalhados e

aprimoradospela utilizacdo de TEL no contexto de Blended Learning?

A seguir sdo descritas algumas questdes nas quais as pesquisas discutidas anterior-
mente podem ser utilizadas com o objetivo de aprimorar as experiéncias de BL:

e Processo de aprendizagem personalizado: ainda que discutir a personalizagdo de apren-
dizagem seja uma questdo afeita ao campo metodolégico (motivagdo, engajamento, etc.)
(BRAY e MCCLASKEY, 2013), faz-se necessdria a discussdo sobre sua viabilizacao
mediante o emprego de tecnologias da informacao disponiveis. As tecnologias devem
propiciar ao aluno um atendimento mais adequado a suas necessidades, pois o formato
tradicional de educacao ignora a heterogeneidade do corpo de aprendizes, promovendo
uma homogeneizagdo na a¢ido pedagdgica, deixando pelo caminho os individuos que,
de alguma forma, ndo acompanham o ritmo ou ndo se identificam com a abordagem
estabelecida pela instituicao e/ou professor (WONGWATKIT et al. , 2016);

e Evolucdo do engajamento de estudantes: a falta de motivacao discente € um dos fatores
que corroboram para o desanimo de alunos e consequente evasao e/ou represamento. A
adogdo de tecnologias, acesso a multiplas midias digitais, dindmicas diferenciadas para
evolucdo na disciplina, gamificacio etc, podem contribuir para um maior interesse dos
alunos a um curso (CHEN e HWANG, 2014);

e Autoconhecimento do aluno: o processo de melhoramento da qualidade da educagdo
requer, dentre suas diversas frentes de atuacdo, que haja uma postura de maior autonomia
por parte do aluno (BACICH e MORAN, 2015). Esta autonomia ndo se dard sem um
processo de autoconhecimento. Portanto, é importante a disponibilizacdo de uma ac¢ao
continua de avalia¢do do aluno, para que esse possa ser informado quanto a seu nivel de

conhecimento sobre os diversos temas abordados em um curso. Além disso, esse feedback



78

deve situd-lo de como ele estéd diante dos objetivos de um curso e em relacio a seu grupo
de colegas (CORRIN e DE BARBA, 2014);

e Conhecimento em tempo real da turma: o mesmo processo avaliativo que apresenta ao
aluno a sua condi¢do de aprendizado, deve ser oferecido ao professor em tempo real.
Desta forma, o docente podera estabelecer medidas direcionadas a grupos de alunos ou
até a nivel individual. Toda esta possibilidade deve se dar a partir do emprego de uma
avaliacdo formativa em seu curso. A utilizacio de instrumentos avaliativos e de andlise
de dados implicitos gerados a partir da interacao dos cursistas em um ambiente virtual de
aprendizagem, por exemplo, apresenta-se como uma rica fonte de informagao ao professor.
De posse desta informagdo em tempo real serd possivel ter uma maior eficdcia da acdo
corretiva a ser empreendida (DUVAL, 2011; VERBERT et al., 2013).

e Transformar a postura do professor: o professor que outrora atuava como um ator superior,
distante e, muitas vezes, indiferente das questdes de cada aluno, passa a atuar mais
préximo do aluno, o conhecendo melhor e se permitindo mais ao didlogo. A possibilidade
de reduzir o tempo em sala de aula com a atividade de expor contetido, permite a abertura
de possibilidades mais ricas de interagdao, como grupos deestudo, resolucao de problemas,
elaboracgdo de projetos, etc (VALENTE, 2014; BACICH e MORAN, 2015).

e Predicdo de desempenho: a possibilidade de desenvolver cursos hibridos com a utilizagdo
de técnicas de aprendizagem de méquina, viabiliza a oferta inovadora de recursos educaci-
onais. Uma das dreas mais ativas em TEL diz respeito a previsibilidade de desempenho do
aluno. Antever condi¢des criticas permite que os diversos atores envolvidos no processo
educacional tenham a oportunidade de estabelecer medidas que venham a impedir que
situacdes como abandono e reprovacao se concretizem. A utilizagdo de modelos preditivos
para este fim tem sido amplamente desenvolvida no meio académico e deve constituir-se
como um dos temas mais importantes para o enriquecimento de BL (ZAFRA et al., 2011;

ZACHARLIS, 2016).

3.3.4 QP03: Como viabilizarum processo de ensino e aprendizagem personalizado?

A personalizacao do processo de aprendizado do aluno consiste em uma das prin-
cipais inovagdes trazidas ao processo de ensino e aprendizagem. Considerando que o cendrio
educacional, sobretudo brasileiro, € caracterizado por turmas numerosas de alunos, esta possibi-

lidade de atendimento individualizado por parte do professor mostra-se improvavel. No entanto,
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a partir da adogdo de tecnologias da informacgdo € possivel projetar experi€éncias em que um
determinado nivel de personalizag¢do possa ser estabelecido, apoiando professores e alunos nesse
processo. A personalizacdo pode ser estabelecida sob determinadas perspectivas, como ritmo,
conteddo, orientacdo, etc. A personalizacdo por ritmo leva em consideragdo que cada individuo
possui um ritmo ou uma condi¢cdao de momento diferenciada para desenvolver cognitivamente
determinados assuntos (BRAY e MCCLASKEY, 2013). Sabedores de que o mais importante
€ que o méaximo possivel de alunos cheguem ao final da disciplina aprovados, ou seja, tendo
atingido aos objetivos de um curso, pouco importard se um aluno foi mais célere ou nao no
cumprimento de exercicios e requisitos em geral.

Uma das técnicas computacionais que tem sido vastamente adotadas para diversos
dominios € a de Sistemas de Recomendacdo. Esta técnica tem se mostrado como um promissor
recurso para viabilizar a personalizacdo do processo de ensino e aprendizagem. Desta forma, o
aprofundamento de pesquisas com a exploracao desta técnica aplicada a BL tende a contribuir

significativamente para a construcao de ambientes virtuais verdadeiramente personalizdveis.

3.3.5 QP04: Como atender aos principais requisitos necessdrios a implantacdo de uma

solugdo tecnologica de Blended Learning?

As experiéncias trazidas pelos trabalhos apresentados até 0 momento nesta tese, via
de regra, contemplam aspectos pontuais no ambito de BL. Desta forma, observa-se uma auséncia
de uma solu¢do metodolégica e/ou computacional que contemple os principais elementos que
qualificam um curso BL. Sdo pontos importantes que devem ser cobertos por um curso BL:

1. Ambiente para reducdo de necessidade de aulas expositivas in loco.

2. Personalizagdo de Processo de Aprendizado do Aluno.

3. Visdo individual e geral quanto ao desenvolvimento cognitivo dos alunos frente ao cumpri-
mento dos objetivos de um curso.

4. Planejamento integral de um curso BL, permitindo ao professor a utilizacdo de recursos
pedagdgicos em pleno acordo com os objetivos e elementos curriculares de sua disciplina.

5. Antecipagdo de analises sobre desempenho, permitindo que professores, alunos e institui-
cdo estabelecam planos de contingéncia, minorando eventuais danos.

6. Avaliacdo formativa, como forma de prover a qualquer tempo uma analise sobre o rendi-
mento dos alunos.

7 . Promog¢do de maior engajamento dos estudantes com a disponibilizacdo de uma estrutu-
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rada solugdo que seja tecnoldgica e multimididtica.

Se considerarmos que um cendrio ideal de BL deva contemplar todos os pontos
acima elencados, nao ha no presente momento desta pesquisa, nenhuma solu¢do que ofereca tal
situacao.

Dada esta constatacdo, este trabalho apresenta uma solucao metodolégica que
abrange todos esses elementos. Sobre este modelo, foi desenvolvido uma plataforma tecnoldgica
que integra em modulos todas as funcionalidades necessdrias para oferecer ao professor e ao

aluno, uma ampla possibilidade de trabalho sob a égide do tema de cursos hibridos.
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4 MODELO CONCEITUAL PARA ELABORACAO DE CURSOS EM BLENDED LE-
ARNING - DIGITAL CLASS

As pesquisas no campo de BL tem demonstrado avancos quanto a oferta diferenciada
de cursosnesta modalidade em comparacao com o regime tradicional de ensino. Nos capitulos
anteriores, vimos experiéncias que promoviam a melhoria da motivagdo e engajamento estudantil,
a personalizacdo do processo de aprendizagem, a transformacao do papel do professor e aluno, a
ressignificacdo da sala de aula, etc. O atendimento a estas e outras questdes inseridas no contexto
de cursos BL tem se dado na literatura de forma muito segmentada. Portanto, a integracio destes
frentes de atendimento € uma questdo a se explorar no campo investigativo de BL.

O comportamento isolacionista e muito especializado do cenério de BL evidenciado
na literatura cientifica, motivou que essa tese contemplasse os principais temas atualmente
trabalhados nesse dominio, concebendo um modelo tedrico que oferecesse a professores e alunos
uma nova perspectiva de modelagem de cursos em BL.

Na sec¢do 4.1 serd descrito o Modelo Conceitual Digital Class. Na sec¢do 4.2 sera
apresentada a Arquitetura Computacional Digital Class que corresponde a implementagao

tecnoldgica do Modelo conceitual.

4.1 Apresentacao do Modelo Conceitual Digital Class

A promocao de mudangas paradigmaticas, sobretudo as que se projetam como
disruptivas sdo, via de regra, de alta complexidade de implantacao. Tal fato da-se sob diversas
circunstancias, como burocracia institucional, conservadorismo docente, desconhecimento de
pais e alunos, etc. Desta forma, a implantacdo de Blended Learning nas instituicdes segue
uma série de empecilhos inerentes a toda mudanga, sobretudo as que exigem transformacgdes
comportamentais de instituicdes, profissionais e aprendizes. Por outro lado, o descrédito dado
a educacdo tradicional tem sido ponto pacifico de entendimento de que algo precisa ser feito
para que a educacgao esteja mais associada aos diversos aspectos inerentes a contemporaneidade
tecnoldgica e mididtica.

Ao observar-se na literatura especializada os intimeros trabalhos nesta seara, percebe-
se que sua implantacdo ampla e efetiva requer um acolhimento de frentes segmentadas. Diante
deste cendrio, a presente tese define um modelo que colige os principais avangos em BL. Além
disso, modernas e avancadas técnicas de aprendizado de mdquina e sistemas de recomendagdo

-

sdo inseridas no contexto de BL, trazendo uma inovag@o aos experimentos nessa tematica. E
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importante ressaltar, como ja demonstrado nos capitulos anteriores, que o processo de gamifica-
¢ao tem tido destaque em alguns trabalhos na promoc¢ao de motivacao estudantil. No entanto,
conforme apontado por Morrison & DiSalvo (2014), ha na maioria das experiéncias observadas
no campo cientifico um trabalho superficial quanto a gamifica¢do. Os autores destacam que boa
parte das iniciativas alusivas a essa abordagem sao resumidas a atribuicao de pontos e medalhas,
e carecem de um estudo aprofundado sobre o potencial real do uso de técnicas de jogos aplicados
a praticas educacionais. Em virtude desta pertinente critica, optou-se nesta tese por deixar a
insercao de processos gamificados para um segundo momento em trabalhos futuros, ja sob uma
perspectiva evolutiva do Modelo Digital Class. O Modelo Digital Class objetiva auxiliar um
professor na modelagem de um curso/disciplina a ser oferecido na modalidade de BL. Foram
definidas seis dimensdes que, uma vez adotadas, permitirdo a professores e alunos a realizagdao

de uma estruturada experiéncia de BL. A se¢des seguintes descreverdo cada dimensao prevista.

4.1.1 Adequabilidade a objetivos do curso

A criagdo de um curso em BL requer do Professor uma reflexdo bem estruturada.
Em primeiro lugar, o Professor devera se certificar das questdes de carater legal e regramentos
institucionais para ndo ter que desenhar um curso que venha a ser impedido de ser realizado. Um
exemplo de um ponto a ser verificado é quanto a aula expositiva. Elemento inerente ao formato
tradicional de ensino, em BL esta exposi¢ao pode e deve ser reduzida no face-a-face (presencial)
e transposta para o ambiente virtual. Muitas instituicdes podem se opor a essa mudanca, muitos
pais podem reclamar e, com muitas vezes, os alunos também. Isto se da pelo ineditismo da acao
e pela falta de informacao aos envolvidos. Dai, emerge a necessidade de um trabalho prévio
de sensibilizagdo a toda a comunidade escolar de forma a obter o apoio de todos os envolvidos,
evitando assim desgastes e desencontros futuros.

Superada essa etapa de esclarecimentos, apoios e chancelas, serd importante a
definicdo de um plano de aulas que permita realizar todo o dimensionamento do curso. Assim,
o Professor devera definir quais as atividades ird desenvolver presencial e virtualmente, quais
aulas serdo presenciais e quais ndo. Quais materiais diddticos deverd adotar, quais itens/questoes
alimentard no banco de questdes para as avaliagdes formativas, quais ferramentas tecnoldgicas
serdo utilizadas para a realizacdo do curso, como serdo feitas as avalia¢des, qual o cronograma
da disciplina e, sobretudo, o Professor devera deixar seu plano flexivel para ajustes de percurso,

uma vez que ele deverd ter uma série de informacdes para ir acompanhando o desenvolvimento
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dos estudantes. Se o professor for trabalhar com contetdos préprios, deverd antes reservar um
bom tempo para produzir aulas, questdes e atividades. Se for utilizar acervos publicos da internet,
devera maped-los para compartilhamento com os alunos.

O professor deve ter muito cuidado ao utilizar solugdes tecnoldgicas que nao per-
mitam um controle amplo de sua dinamica de fruicao de conteidos e metodologia de operagao.
Esta observacao € colocada em razao da existéncia de plataformas de BL na web que possuem
uma estrutura propria de funcionamento e uso de escopos de conteidos previamente definidos.
Isto faz com que professores que queiram utilizar tais ferramentas se subjuguem por completo
ao que € ofertado. A capacidade de personalizagdao dos recursos ao que se quer efetivamente
trabalhar € minima e, em alguns casos, essa op¢ao ndo € dada. O impacto ao curso é que um
aluno poderd trabalhar uma série de assuntos que estejam fora do escopo da disciplina, ou uma
abordagem que nao seja a melhor, uma linguagem que esteja distante da realidade a ser cobrada
na disciplina da escola, etc.

No Modelo Digital Class a recomendagdo € que sejam adotados recursos tecnoldgi-
cos que permitam uma experiéncia sob medida aos objetivos de um curso. Cabendo ao professor

projetar com alto grau de liberdade o seu curso.

4.1.2 Avaliacdo continua

O conhecimento sobre cada aluno ao longo de um curso € uma condicao necessaria
para se estabelecer uma postura de atendimento individualizado ou agrupado, de forma a
promover uma maior eficicia no esfor¢o de ensino na busca pelo aprendizado do aluno. Bloom
et al. (1971) foram os primeiros a discutir multiplas estratégias de avaliacdo, divididas em
trés etapas, diagndstica, formativa e somativa. A avaliagao diagndstica objetiva verificar se os
aprendizes possuem conhecimentos e habilidades necessdrios a novas aprendizagens, ocorrendo
no inicio de um curso. A formativa ocorre ao longo do processo de aprendizagem e objetiva a
correcdo de rumos no processo educacional com a sugestio de agdes alternativas para a solugao
de problemas. Por fim, temos a avaliagdo somativa que ocorre ao final de um curso, com o
objetivo de mensurar resultados. De posse da informagao advinda da avaliacdo, tanto professores,
instituic@o e pais de alunos poderdo tomar decisdes sobre quais medidas precisardo ser tomadas
para contornar obstdculos a tempo de ndo inviabilizar a continuidade de um aluno em um curso,
contribuindo para uma possivel reducdo de represamento em uma disciplina.

A presente dimensao na arquitetura Digital Class é de suma importancia para dar
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inicio aos processos automadticos de recomendacdo, pois ndo € possivel estabelecer nenhum tipo
de sugestao sem saber conhecer o interagente, suas habilidades, preferéncias e o contexto que
estd inserido. Desta forma, o conhecimento logo nas primeiras semanas do curso a partir de
um teste diagndstico € um pontapé inicial para que todo o processo possa se desenvolver. Além
disso, a avaliagdo formativa proporcionada pela arquitetura, € feita de forma continua, didria, a
cada interacdo dos usudrios com a solu¢do. De forma automadtica via sistema de recomendacao,
ou humana, a partir da interven¢@o do professor, acdes de conserto sao empreendidas no sentido
de contornar as dificuldades encontradas na avaliagdo. Ao considerarmos que a realidade escolar
brasileira € exaustiva aos docentes que acumulam excessiva carga-horaria de aulas, com turmas
com grande nimero de alunos, € praticamente impossivel que o professor tenha condi¢des
de atentar-se para as dificuldades de percurso de seus alunos e, muito menos, que organize
planos individuais de estudo considerando o estdgio cognitivo de cada cursista. O processo de
avaliacdao no Modelo Digital Class é complementado pela sistemadtica de previsao do desempenho

estudantil, que serd descrito mais adiante.

4.1.3 Paralelizacao de estudos

Todo curso ou disciplina possui um data de inicio e fim, assim como um conteddo
programadtico a ser cumprido. Porém, como lidar com situagdes como a necessidade de que
alguns alunos facam revisdo de conteddos anteriores a presente disciplina? Como reforcar
assuntos vistos no curso se o calendério segue a flecha do tempo que € de unica direcdo sem
possibilidade de retorno? Nao seria possivel viabilizar que o ritmo particular de cada aluno
fosse respeitado, assim como um professor ndo conseguiria terminar seu programa, sem que
fossem respeitados a possibilidade de paralelizacio de trabalho de temas pelos cursistas. Assim,
um professor podera dar seguimento a sua disciplina sem abandonar pelo caminho os alunos.
O Modelo Digital Class indica a importancia dos cursos poderem disponibilizar aos cursistas
formas de realizar o trabalho concomitante de temas até que atinja desempenho satisfatério.
Além disso, esse recurso devera permitir a verificacdo ao longo do tempo de como estd a memoria
do estudante. Portanto, o reconhecimento da compreensdo do aluno para alguma tematica nao
¢ uma informacao estabelecida ad aeternum, ela € um retrato no tempo. Deve-se, portanto,
estabelecer um processo para essa verificagdo que, preferencialmente, pode se dar via meio
tecnoldgico.

Uma outra contribui¢do trazida por esta dimensao diz respeito a alunos que cumprem
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dependéncia em disciplinas. Assim um aluno pode dar seguimento a sua vida académica e ter a

seu dispor, paralelamente, todo um programa especifico aos temas em débito.

4.1.4 Ritmo proprio

Desde a pré-escola até os bancos académicos, as turmas de alunos sdo fortemente
caracterizadas pela heterogeneidade de pensamentos, preferéncias, aptidoes, etc. No entanto,
¢ também comum vermos que as trajetérias de formacao sdo realizadas de forma unissona,
onde essas particularidades dos formandos sdo praticamente ignoradas. Essa “pasteurizacdo‘ de
mentes € uma caracteristica forte do ensino tradicional. Urge entao a necessidade de um ensino
personalizado. Essa € uma discussao antiga. O Sistema Personalizado de Ensino (Personalized
System of Instruction-PSI), proposto em 1963 pelos professores Fred Keller, Carolina Martuscelli
Bori, John Gilmour Sherman e Rodolpho Azzi, ja apresentava um modelo flexivel e disruptivo
para a mudanga do paradigma comportamental do professor e estudante (Todorov et al., 2009).
Nesse contexto, o professor deixa o papel de expositor de contetidos para um mediador do
conhecimento, acompanhando e gerenciando o processo de aprendizado de seus alunos (Todorov

& Tristdo, 1975). O PSI possui cinco caracteristicas principais, a saber:

Dominio sequencial de conteudo

Enfase na palavra escrita

Ritmo préprio

O papel indispensavel do Professor

Aulas de demonstracdes como veiculo de motivagdo

Das cinco caracteristicas tradicionais acima descritas para PSI, uma delas serd
acrescida pelo Modelo Digital Class, ”€nfase na palavra escrita” que, em nosso modelo, passa a
ser “énfase na informac¢do multimidia”. Esta alteracdo € perfeitamente aderente ao novo contexto
em que estamos imersos, em que as multiplas midias educacionais, fartamente oferecidas no
ambiente web, sao apresentadas de diferentes maneiras. Cabera ao estudante, através de sua
preferéncia (gosto), acessar os materiais no formato que melhor lhe aprouver.

O caminhar sequencial € importante para que o aluno possa galgar progressos, sendo
orientado a resolver questdes e visualizar assuntos do nivel basico ao avancado. No entanto, €
preciso permitir que o aprendiz, a qualquer tempo, possa trabalhar com os temas que lhes sdo de
interesse. Na Digital Class esse trabalho pode ser individualizado, ndo isolado. A importancia

de oferecer uma condug¢do ao aluno para que ele atinja o objetivo definido pelo planejamento
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do professor € um grande diferencial em relagdo a outras experiéncias em que o self-pacedé
estimulado.

No Modelo Digital Class os alunos podem estar em momentos distintos em termos
de conclusdo de estudos dos temas atinentes a seu curso. Serdo, portanto, respeitados as diversas
idiossincrasias presentes na turma de alunos. Com isso, respeita-se outro importante aspecto
exigido de um bom aluno em qualquer modalidade de ensino, a autonomia. O comportamento
autdonomo deve ser estimulado a todo o instante, pois forja o aluno para uma constru¢ao do
aprendizado mais transformadora. Esse perfil autbnomo de tdo importante, transpassa o contexto
académico, sendo exigido nos mais diversos ambientes como, por exemplo, o laboral. Como o
termo autonomia ndo deve ser confundido com autodidatismo, caberd ao professor estabelecer as
bases para esse desenvolvimento do aluno. A disponibilizacdo de ferramentas computacionais

que auxiliem o aluno em sua busca pelo conhecimento deve ser realizada.

4.1.5 Predigdo de desempenho

Identificar com antecedéncia se um aluno terd problemas ao término do curso é
uma das tarefas mais importantes para se poder atuar para a resolu¢do do problema. Cursos
tradicionais que operam sobretudo na perspectiva de avaliacdes somativas que sdo feitas no
final do curso, acabam por nao ter os melhores elementos para se tomar decisdes de correcao
de rumo que, se fossem tomadas a mais tempo, mudariam a histéria para um grande nimero de
estudantes.

O Modelo Digital Class indica a criacdo de um modelo preditivo para o desempenho
de um aluno que utilize as técnicas mais modernas de inteligéncia computacional como aprendi-
zagem de maquina, fatoracdo de matrizes e até técnicas estatisticas. Como ja apresentado no
Capitulo 3, esta area tem suscitado uma série de investigacdes na comunidade cientifica de TEL.
Porém, € inédito a determinacdo explicita de seu uso a um cendrio de aplicacdo de um curso em
BL.

O Modelo Digital Class prevé uma avaliagdo continua, ou seja, um plano de avaliagdo
formativa. Portanto, uma quantidade representativa de dados tende a ser produzida a partir das
interacdes dos cursistas com as atividades planejadas pelo professor. A partir destes dados, €
gerado um modelo preditivo que permitird ao professor saber com antecedéncia qual serda o
provével resultado de determinado aluno para uma determinada configuracio de teste. Assim,

uma vez que o professor indique qual a composi¢do da prova em termos de tema(s) e até a
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complexidade das questdes, o modelo deverd indicar com alto grau de confiabilidade qual a nota
que cada estudante terd. Isto possibilitard que o professor, em aulas subsequentes a sua andlise e
antes da prova, possa estabelecer aulas especiais, modeladas de acordo com a maior precariedade
identificada pelo modelo. Além disso, a previsdo servird de orientagdo para dividir sua turma
em grupos de alunos em que poderdo ser trabalhados, para cada grupo, assuntos voltados a
dificuldades especificas. O professor nestas oportunidades podera utilizar monitores oficiais ou
mesmo alunos que o sistema reconheceu como aptos em determinados assuntos para agirem
como monitores da turma.

Permitir que o Professor possa prever o desempenho estudantil € uma inovagao
trazida ao contexto de blended learning. Via de regra, as plataformas utilizadas para a oferta
de cursos hibridos ndo possuem mecanismo igual. Portanto, esta € uma das contribuicdes deste

trabalho ao contexto de ensino hibrido.

4.1.6 Personalizacdo

Uma das caracteristicas mais importantes de BL € a possibilidade do aluno ter
uma atencao pedagogica personalizada. Esta, porém, € uma questao de alta dificuldade de ser
operacionalizada, dada a condi¢@o de turmas de alunos de grande tamanho.

O Modelo Digital Class considera altamente relevante a dimensao da personalizagdo.
Em nosso modelo, esse processo precisa do apoio tecnoldgico para que possa se desenvolver de
forma mais ampla. Um dos aspectos € a oferta de uma avaliacdo que permita que o professor
de forma rapida e intuitiva tenha acesso aos agrupamentos dos alunos quanto a sua condi¢do de
entendimento nos temas. Esses agrupamentos poderdo ser feitos a partir de técnicas de minera¢ao
de dados como clustering. O acesso facilitado do professor as informagdes sobre o estagio de
dificuldade de cada aluno permitird que o professor tome medidas especificas as necessidades
de um aluno ou um grupo. Isto j4 se configura como um primeiro movimento na busca de
um atendimento personalizado. Além disso, o professor podera contar com o apoio de um
sistema que automatize a sugestdo de contetidos e/ou orientacdes didaticas. Esses sistemas sao
comumente estruturados como sistemas de recomendacdo ou tutores inteligentes e deverdo guiar
os alunos por caminhos de estudo e ofertar materiais especificos para sanar suas dificuldades.
Desta forma, o professor terd auxiliares em seu processo de acompanhamento do corpo discente e

os alunos, por sua vez, terdo um apoio garantido de forma a superar suas principais dificuldades.
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4.2 Arquitetura Digital Class

A literatura tem apresentado um conjunto de experiéncias relativas ao uso de tecno-
logias no contexto de Blended Learning, as quais, em sua maioria, sdo realizadas por meio de
Ambientes Virtuais de Aprendizagem originalmente projetados para aplicacdes em cursos na
modalidade de educacdo a distancia. Outras plataformas, apresentadas em capitulos anteriores,
sdo classificadas como solugdes de BL. Porém sdo plataformas WEB estruturadas a revelia
do planejamento pedagdgico de escolas e professores. Em relacdo aos AVAs, eles permitem
que professores e instituicdes o modelem em conformidade com o planejamento de seu curso.
No entanto, seus recursos ndo permitem, por exemplo, que um dos principais requisitos de
BL seja atendido, a personalizacao quanto a experi€ncia do aluno. Desta forma, tudo que for
projetado para uma turma serd explorado de forma homogénea por todo o grupo de alunos. J4 as
plataformas comumente associadas ao cendrio de BL, como Khan Academy, possuem um certo
nivel de navegacao personalizada e gamifica¢do. No entanto, a ferramenta nio oferece um maior
grau de liberdade ao professor para trabalhar melhor determinados contetidos. O Professor ndo
pode, por exemplo, produzir nenhuma aula e complementar os materiais da Khan, a ndo ser que
utilize uma segunda plataforma, como um AVA.

Diante da circunstancia acima apresentada, nenhuma plataforma existente na lite-
ratura atualmente permitiria a validagao do modelo conceitual Digital Class, pois algumas das
dimensdes definidas pelo Modelo nao sao encontradas nos principais ambientes virtuais de apren-
dizagem disponiveis como, por exemplo, a predi¢do de desempenho. Para estabelecer todas as
seis dimensdes previstas no Modelo em um curso, é necessario que o professor adote ferramentas
computacionais multiplas para sua implementacao. Desta forma, o professor teria que possuir
conhecimentos de programacgdo para implementar alguns dos mecanismos previstos no Modelo,
como um Sistema de Recomendagdo e um modelo preditivo de desempenho estudantil. No
entanto, sabemos que essa exigéncia seria proibitiva a uma ampla ado¢do do Modelo pela grande
maioria dos professores.

Com o intuito de viabilizar a validagcdo de toda a estrutura dimensionada para o
Modelo Digital Class, foi desenvolvida uma arquitetura computacional que materializa seus
preceitos. Esta arquitetura, homdnima ao Modelo, oferece a professores e alunos a possibilidade
de realizarem uma experiéncia de um curso em BL contendo todas as dimensdes propostas por
esse trabalho.

A arquitetura Digital Class esta dividida em quatro médulos de viés académico:
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Chimera (autoria), Sphinx (itens e testes), Gryphon (sistemas de recomendacgdo) e Pegasus
(business intelligence). Como forma de evidenciar que a solug¢do proposta é voltada ao ensino
hibrido, cada médulo recebeu o nome de um animal hibrido presente na mitologia grega.
Associado aos quatro médulos citados, foi estruturado um médulo mais técnico, para centralizar
a estrutura de autenticacdo. A Figura 29 apresenta a arquitetura Digital Class e a integracdo de

seus modulos.

Figura 29 — Arquitetura Digital Class.
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Fonte — Prépria.

4.2.1 Modulo de autenticacdo

Controla o acesso a toda a suite de servigos disponiveis na arquitetura. Mesmo
tendo como padrdo principal de uso da Digital Class através do Gryphon, os usudrios, sobretudo
professores, podem acessar diretamente os médulos Chimera e Sphinx para, respectivamente,
produzir conteudos e construir itens. O modulo de autenticagdo contém todas as informacoes
relativas aos dados do usudrio e controla as sessdoes dos usudrios em todos os sistemas. Uma vez
que um usudrio faca um login, ele poderd acessar a qualquer um dos médulos sem a necessidade
de se identificar novamente. Da mesma forma, ao efetuar um logout todas as sessdes sao

encerradas.

4.2.2 Gryphon

Corresponde ao principal médulo da arquitetura. Nele sdo concentrados os diversos
servicos (mddulos). Para os usudrios, boa parte dos médulos nem existem (Sphinx e Pegasus),

pois a interagdo com os recursos trazidos por esses modulos sdo realizados pela interface do
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Gryphon, ficando assim desapercebido, a eles, quais os responsdveis pelo servigo.

Gryphon € a ferramenta responsavel armazenar a estrutura de cursos, manter estima-
tivas da situagdo atual do aprendizado de cada aluno e, por fim, criar e fornecer planos de estudo
e recomendagdes de materiais para cada aprendiz em tempo real e de modo individualizado.

A interface grafica do médulo serve de gateway para o aluno, de modo que as
outras ferramentas da solucao sdo integradas visualmente de maneira transparente. Assim, os
materiais e as funcionalidades da Digital Class como um todo sdo disponibilizadas sempre
no momento oportuno sem que o usudrio perceba transi¢cdes bruscas nem necessite realizar
operacdes complexas de navegacao.

Este médulo permite a configuracio de dois perfis professor e aluno. A seguir eles
serdo apresentados:

e Perfil Professor: oferece as fun¢des de edi¢do do sistema. Nele o Professor podera
configurar todo o seu curso/disciplina, indicando o seu contetido programatico e todo o
seu planejamento didatico (como datas, eventos, etc.). A Figura 30 apresenta a visdo do
professor quanto ao lancamento das informagdes necessdrias para a realizacao da disciplina

no sistema.

Figura 30 — Criagdo de Atividades de um Curso
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Fonte — prépria

O sistema disponibiliza ao professor uma interface de cadastro de elementos didaticos.
Este elementos podem ser video-aulas, textos (artigos e livros), simulagdes, etc. O cadastro
de questdes € feito no Sphynx, e serd discutido em detalhes em secao posterior. Os materiais
didaticos devem ser cadastrados de acordo com os temas indicados para serem trabalhados

no curso. Além disso, cabe ao professor durante o processo de cadastro, apontar o tema
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(conteddo) da midia e o seu nivel de complexidade. Os médulos da arquitetura trabalham com a
indexacao dos elementos didaticos em razdo de seu tema e grau de complexidade. Esse grau de
complexidade se da em trés niveis, basico, intermedidrio e avancado. Esta classificagdo mais
refinada ocorre no sentido de prover a solu¢do uma condicdo analitica mais precisa, a fim de
prover em seguida uma recomendagio pedagdgica mais apropriada ao aluno. Esta questdo serd
melhor discutida nas se¢des subsequentes deste capitulo.

O professor possui uma outra importante funcionalidade a seu dispor, que € a secao
de relatérios (dashboards). Esta se¢do oferece ao Professor os principais relatorios académicos
para que ele possa identificar em tempo real o desempenho de cada aluno de sua turma nos mais
variados temas do curso. Com este recurso, o professor poderd tomar decisdes importantes € em
tempo habil para correcido de rumos, assim como otimizar os recursos disponiveis (monitoria,
tutoria, reforco etc.). Como o processo de diagndstico € uma ag@o formativa e cardter continuado,
serd possivel a qualquer tempo que o professor observe o comportamento de cada estudante e de
que forma suas turmas estdo diante de todas as questdes curriculares.

O cendrio acima demonstra uma grande mudanca do que se observa nas principais
plataformas de BL no mundo, sobretudo as que operaram como um servico online (ex.: Khan e
Duolingo), que € o fato do professor poder configurar a experi€ncia no sistema de acordo com
sua necessidade. Na solucdo proposta, os alunos s¢ irdo trabalhar sobre assuntos que o professor
deseja que ele trabalhe, assuntos estes presentes no projeto do curso, em sua construcao curricular.
Muitas vezes os alunos utilizam as ferramentas na internet acabam por perder um pouco o foco,
pois estdo sujeitos a trabalharem com um conjunto de temas definidos pelas plataformas, ndo
pelo professor. E evidente que para a implantacio de uma disciplina/curso na Digital Class, serd
demandado do professor um grande esforgo inicial, pois ele devera cadastrar questdes, atividades,
videos, artigos, enfim, todo um conjunto de elementos didaticos necessdrios a realizagdo do
curso. No entanto, esse esforco de cadastro tende a ser reduzido ao longo das reedi¢des, ficando
a cargo do professor fazer atualizacdes.

No contexto de BL, os relatérios assumem uma importancia crucial para que o
professor possa definir as configuragdes de sala de aula que ele fard para trabalhar de maneira
mais especifica junto seus alunos. Assim, para auxiliar o docente na tomada de decisdes rapidas
e corretas, € preciso munir o professor de informacdes fidedignas sobre a condicdo de cada aluno
ao longo do curso. O professor pode cadastrar varios cursos, assim como vdrias turmas de um

mesmo curso. Ele conta com um mecanismo de aproveitamento de conteddos e configuragdes,
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assim € evitada a repeticao de esforgos (retrabalho).

Na Digital Class, um curso € definido por uma cole¢ao de temas a serem trabalhados
(ementa), uma série de atividades que tratam desses temas e, por fim, um conjunto de turmas,
cada uma com seu calenddrio para as atividades. O planejamento do curso e a alimentacao do
sistema com as informacdes pertinentes deve ser o passo inicial para a preparacao de um curso
na solucdo. Sugere-se que o planejamento do professor seja realizado no sistema de acordo com
as trés etapas a seguir:

1. Selecdo de temas - O sistema disponibiliza para o professor uma estrutura hierdrquica com
diversos temas facilitando sua busca e sele¢do. Para o estudo experimental foram dispo-
nibilizados contetidos de ensino de fisica listados na matriz do INEP (Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais) bem como outros provenientes das orientacdes da
SEDUC-CE (Secretaria da Educagdo do Estado do Ceard). Inicialmente, a hierarquia de
competéncias e habilidades do INEP também foi ofertada, sendo removida a pedido do
professore institui¢do envolvidos.

2. Plano de atividades - Uma vez definida a ementa do curso, o professor deve registrar cada
atividade planejada. Como tratamos de um modelo de Ensino Hibrido, o ideal € que se
encontrem no sistema tanto as atividades presenciais - sejam aulas, provas, encontro, etc.
- quanto as virtuais. Na composi¢ao de cada atividade deve constar também cada tema
abordado por ela. A importancia desse detalhamento serd elucidada adiante quando for
tratada a geracdo de planos de estudos personalizados.

3 . Definicdo de turmas e calenddrios—um dos objetivos do Modelo Digital Class é estender o
potencial do professor e atender com qualidade um nimero amplo de alunos. E imperativo
entdo que se possa aproveitar as informagdes e definicdes de um curso para as turmas.
Para tanto, o médulo Gryphon disponibiliza a criagdo de turmas com calendérios. Criar
uma nova turma entdo reduz-se a simples tarefa de nomea-la e atribuir datas para cada
atividade do curso.

ApOs a execugao dessas trés tarefas o sistema ja tem fundamentagdo suficiente para
iniciar o acompanhamento dos alunos e gerar planos de estudo orientados a sua biblioteca de
materiais.

e Perfil Aluno: os alunos de um curso ao entrarem no sistema tem em sua primeira visao do
sistema um conjunto de materiais para ele interagir. Essa exibi¢do ndo € feita aleatdria, ela

segue os objetivos tracados pelo professor para serem trabalhados ao longo do periodo do
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curso. Outra questdo que € levada em consideragdo € a condi¢do cognitiva de cada aluno.
Se eles ja tiverem passado por um teste de diagndstico pelo Sphinx, cada aluno ja recebera
um conjunto de materiais personalizados. No entanto, se for a primeira vez que estejam
entrando no sistema, sem ter passado por nenhum diagndstico, entdo serdao exibidos os
assuntos que estdo presentes na linha cronolégica definida pelo professor. A Figura 31

apresenta a tela de entrada no Gryphon (visao aluno).

Figura 31 — Visao do aluno no médulo Gryphon.

Fonte — Prépria

Um dos principais recursos oferecidos ao aluno, refere-se ao Plano (Plano de Es-
tudos). Este plano tem como proposta indicar ao aluno quais assuntos ele precisa trabalhar e
quando novos assuntos devem ser vistos (vinculagdo com cronograma da disciplina), sempre
levando em consideracdo o desempenho do aluno frente a realizacao de exercicios.

Uma vez que o software mantém em sua base de dados a ementa do curso, os calen-
dérios de atividades e o registro detalhado de consumo dos materiais (objetos de aprendizagem)
por parte dos alunos, a geracao de um plano de estudos personalizado para cada estudante se

torna plenamente vidvel. O processo pode ser dividido nas seguintes operacoes:

1 - Estimativa continua de desempenho

Por meio do Gryphon, a Digital Class realiza uma avaliagdo formativa do estudante,
mantendo uma estimativa de aproveitamento dele sobre cada um dos temas abordados em um
curso e revisando essa estimativa constantemente, dadas as intera¢des do usuario com o sistema.
A maior parte dos materiais disponibilizados na biblioteca da solu¢do deve ser composta por
itens de pergunta/resposta. Diariamente, todos os dados histdricos de preenchimento de questoes,

considerando os temas abordados e o grau de dificuldade de cada uma, sao utilizados como
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dados de entrada para treinar o sistema. O objetivo € que tenhamos uma func¢do que, a cada
vez que o usudrio preencha um novo item, o resultado desse preenchimento (acerto ou erro)
seja passado como parametro e, como retorno, temos a probabilidade de acerto do usudrio em
uma futura questio resolvida para o mesmo tema com um mesmo nivel de complexidade. O
algoritmo tratado foi escrito na linguagem R e integrada a api Node.js por meio dos streams de

entrada e saida dos processos.

2 - Calculo de desempenho esperado

O plano de estudos corresponde a um guia, um caminho sugerido para que o aluno
trilhe, levando-o de sua condicdo atual de aprendizado a condi¢do esperada de acordo com o
plano do curso. Define-se nessa arquitetura, entdo, o plano como uma estratégia futura, individual
e dindmica. Futura porque se atém sempre a especificar os proximos passos para um aluno.
Trata do que deve ser feito partindo apenas de agora para que os objetivos sejam alcangados.
Individual porque, tomando como ponto de partida sempre a situacdo corrente do aluno, tende a
produzir orientagdes muito diversas para estudantes de perfis diferentes. Por tltimo, dindmico,
posto que o cdlculo continuo da estimativa de desempenho do aluno leva o plano a ser atualizado
e corrigido constantemente.

Considerando o cendrio acima exposto, a operagcao seguinte para a definicdo de um
plano de estudos € o cdlculo do desempenho esperado do aluno. Além da data no calendario,
podemos destacar em uma atividade a lista de temas abordados, se ela serd utilizada como
avaliacdo somativa ou o tipo da pratica desempenhada. Analisando esses dados, podem ser
geradas uma série de expectativas em relagao ao aprendizado do aluno. Por exemplo, espera-se
que no dia de uma atividade de revisdo o aprendiz j4 tenha conhecimento intermedidrio sobre
o tema. No dia de uma prova, por outro lado, espera-se que o aluno ja tenha dominio. Sado
definidas também regras temporais sobre as informag¢des. Digamos, por exemplo, que um aluno
tenha a previsdo de uma avaliagdo em seu cronograma. O sistema entdo apresentard atividades
de revisdo em seu plano com dias de antecedéncia como forma de reforcar a preparagdo para o

teste. Abaixo sdo listadas as regras utilizadas para a geracdo do plano de estudos:

Quanto ao dominio prévio do contetido
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e Nenhuma expectativa - Atividades do tipo “Apresentacido de ementa”, ”Avaliagdo Diagnds-
tica” e “Apresentacao de conteido” ndo geram nenhuma expectativa anterior. Em outras
palavras, ndo € esperado que os alunos cheguem ao dia da atividade tendo qualquer tipo
de dominio sobre os temas. Portanto, os temas sdo abordados no plano de estudos com
prioridade baixissima e apenas apds a apresentacao.

e Progresso Inicial - Atividades do tipo “Aprimoramento” e “Aula de Monitoria” geram
expectativa de que o aluno j4 tenha iniciado seus estudos e consiga resolver itens basicos
sobre os temas abordados. Assim, os temas sdo tratados com prioridade baixa no plano de
estudos.

e Progresso Avancado - Atividades do tipo “Tira-duvidas”, “Exercicios” e “Revisdo” geram
uma expectativa de que o aluno seja capaz de resolver sem maiores dificuldades itens de
complexidade intermedidria sobre os temas tratados. Os temas sdo incluidos no plano de
estudos com prioridade normal.

e Atingimento - Atividades classificadas como “Avaliacdo”, “Entrega / Apresentacdo de
trabalho” ou qualquer outro tipo sendo utilizada como avaliagdo somativa geram uma
expectativa de dominio acerca do assunto tratado, de modo que o estudante deve chegar
ao dia da atividade sendo capaz de resolver sem dificuldade questdes avancadas sobre os

tema avaliados.

Quanto a temporalidade

Na solugdo proposta, o plano de estudos € gerado sempre em tempo real. Além
disso, qualquer atividade passada que gere uma expectativa nao atingida também € considerada,
garantindo que, enquanto algum objetivo do curso nao for atingido ele deve ser trabalhado.
Respeitando o andamento normal do calendério, as expectativas de desempenho listadas ante-
riormente sé passam a ter impacto no plano na medida em que as atividades que as originam
aproximam-se. Além disso, considerou-se que, quanto mais alta a expectativa, maior a an-
tecedéncia com que o tema deve ser tratado no plano de estudos, de acordo com o seguinte
mapeamento:

e Nenhuma expectativa - Os temas s6 passam a compor o plano de estudos na data da
realizacdo da atividade.
e Progresso inicial - 4 dias antes da atividade os temas passam a ser considerados no plano.

e Progresso avancado - 5 dias antes da atividade os temas passam a ser considerados no
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plano.
e Atingimento - 7 dias antes da atividade os temas passam a ser considerados no plano.

Quanto s antecipacdes E importante estimular o interesse dos alunos e dar a liber-
dade e a possibilidade de ampliar seu conhecimento em seu proprio ritmo. Assim, uma vez
atingida uma expectativa do plano de estudos, o tema ndo é removido. Pelo contrario, € criada
uma expectativa mais avangada sendo que a prioridade passa a ser baixissima. Assim, alunos
avancados continuam a ser estimulados a desenvolver seu conhecimento sem, por outro lado,
comprometer o andamento do resto do calendério.

Ainda, caso o plano de estudos para o dia corrente tenha sido concluido e todos os

temas dominados com sucesso, o plano de estudos passa a considerar os dias subsequentes.

Quanto a confiabilidade da estimativa

O atingimento das expectativas € verificado sempre em relacdo a estimativa de
performance do aprendiz em um tema especifico, no modelo descrito anteriormente. Nao se pode
descartar, no entanto, que a estimativa representa um momento no tempo. Embora o valor passe
por constantes alteragdes, ele pode perder sua precisdo com o passar do tempo. Seja por fatores
de esquecimento ou pela falta de prética, a probabilidade de acerto de um aluno em uma questao
de um tema especifico é afetada apés um intervalo longo sem atualizagcdes. Tratando desse
problema, o modelo proposto traz junto a cada estimativa a ideia de “grau de confiabilidade”.
Segundo a regra adotada na aplicagdo piloto, uma estimativa s pode ser considerada confidvel
se o usudrio preencheu um minimo de trés itens sobre o tema na complexidade dada e se, além
disso, a idade do célculo nao for superior a 45 dias.

Como consequéncia desse conceito, o plano de estudos do aluno sofre pequenas
interferéncias de revisdo de contetido ao longo do tempo. Por exemplo, se um usudrio dominou
um contetido em fevereiro, em abril a solug@o volta a incluir em seu plano de estudos a resolu¢ao
de um item desse mesmo conteido. Assim a estimativa de desempenho dele € atualizada e,
apenas se necessdrio, mais materiais similares voltam a atuar em seu plano. A Figura 32 ilustra

um plano.
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Figura 32 — Plano de Estudos
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Fonte — Prépria

Ao clicar em algum dos temas do plano de estudos ou mesmo clicando em algum
dos thumbs na tela principal, o aluno terd acesso ao objeto (video-aula, exercicio, simulagao,
etc.). E pedido ao aluno que ranqueie o objeto em seu encerramento. Este ranqueamento serd
contabilizado para que o processo de recomendacdo possa ser trabalhado junto aos demais
usudrios. A Figura 33 apresenta a tela de exibicdo que permite a interagdo do aluno com os

elementos didaticos.

Figura 33 — Tela de exibicdo de midias educacionais.
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Fonte — Propria

Vale saber que a medida em que o usudrio for interagindo com o sistema, ou seja, a

medida que ele responde a uma questdo de um determinado tema, o sistema analisa em tempo
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real se a resposta foi correta ou ndo e dispara um evento de atualizagc@o dos itens a serem exibidos
na sequéncia. Por exemplo, a medida que um usudrio responde corretamente uma questao sobre
um assunto ele continua a receber questdes daquele assunto até ele completar o quantitativo
de respostas necessdrias para que avance de nivel ou mude de tema. Caso ele passe a errar
as respostas, entdo o sistema comeca a indicar video-aulas naquele assunto para que o aluno
possa se preparar melhor antes de voltar a ser testado pelos itens. Este processo se d4 de forma
individual e cada aluno e, portanto, o sistema se comporta de acordo com o padrdo de interagao
de cada usudrio. Esta sistemdtica atende a um dos temas mais cativos de BL, a personalizacdo
de aprendizagem. Esse comportamento ndo € observado nas tecnologias dos AVAs tradicionais,
sendo uma das limita¢des impostas por essas ferramentas a implantacio de cursos no formato
BL.

Caso o aluno ndo queira seguir a condugdo feita pelo sistema, ele pode realizar
buscas sobre o material de forma arbitraria. Assim, na Secao Biblioteca, todos os materiais
didéticos cadastrados poderdo ser acessados pelo aluno. Esta se¢do € importante, pois um aluno
pode ter o interesse de reforcar por sua conta determinado assunto antes de uma prova, ou por
qualquer outra razdo. Mesmo considerando a importancia da recomendacao viabilizada pela
solu¢do, nao € possivel o desenvolvimento de nenhuma solu¢do que ndo respeite a autonomia do
aluno.

No Gryphon, o acompanhamento do andamento dos alunos se da por meio da reco-
mendacgdo, apresentacdo e aplicacdo de objetos de aprendizagem organizados e classificados
internamente em uma biblioteca de materiais. A cole¢do € composta por apresentacdes multi-
midia, videos, itens de pergunta/resposta, questiondrios, jogos interativos entre outros objetos,
todos disponibilizados por meio de plugins integrando moédulos da Digital Class ou mesmo
ferramentas externas. Sdo exemplos o site de streamming Youtube, a Wikipédia e até o repositorio
de simulagdes virtuais interativas PhET da Universidade do Colorado (EUA).

Para que o acompanhamento de um aluno no Gryphon seja bem sucedido em um
curso, € fundamental que a biblioteca seja ricamente alimentada. Para cada tema explorado na
ementa precisa existir um nimero razodvel de materiais expositivos e questdes de cada nivel de
complexidade. E também importante que os materiais abordem os temas de forma diversificada
tanto em relacdo ao contetido quanto a abordagem ou a linguagem adotada. Essa heterogeneidade
€ fundamental para o viés de personaliza¢do que a ferramenta busca obter na geracdo de sugestdes

para cada estudante. A Figura 34 apresenta o recurso de busca nesta se¢ao.
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Figura 34 — Filtro de Itens na Secao Biblioteca
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Fonte — Prépria

Uma das questdes principais para o aluno € se situar sobre seu rendimento em uma
disciplina. Assim, logo na primeira tela do Gryphon temos a exibicao de graficos que indicam
a condi¢do do aluno de acordo com cada tema disponibilizado. Desta forma, o aluno sabe de
maneira concisa sobre seu progresso e sobre o que precisa fazer para melhorar seus indices de
desempenho. Mais importante de tudo € fazer com que o estudante e o seu professor tenham
ciéncia da sua condig¢do de facilidade ou dificuldade de entendimento, de tal sorte que possam
ser empreendidos esfor¢cos no sentido de contornar essa situacio a tempo de ndo haver prejuizos

irreparaveis a continuidade do aprendiz no curso. A Figura 35 ilustra esses gréficos situacionais.
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Figura 35 — Gréficos de situagdo do desenvolvimento do estudante
nos temas do curso.

Fonte — Prépria

4.2.3 Sistemas de recomendacdo

Como visto nos capitulos anteriores desta tese, os sistemas de recomendagao voltados
ao contexto educacional tem auxiliado professores e alunos quanto a uma série de questoes,
como prevencio da evasio, recomendacao de trajetdrias de estudos, etc. Esta tese utiliza sistemas
de recomendacao para apresentar aos alunos planos de estudos voltados a suas condi¢des de
aprendizagem de momento e materiais didaticos apropriados. Em outras palavras, o SRE
apresenta a cada estudante um roteiro de estudos que ele deve cumprir para atingir os objetivos
de aprendizagem definidos pelo professor quando do planejamento da disciplina. Os alunos,
portanto, além de receberem um roteiro de estudos baseado no planejamento da disciplina
e segundo um cronograma (linha de tempo), também recebem recomendagdes de elementos
educacionais mais adequados ao momento de aprendizagem do estudante. Estes elementos
podem ser video-aulas, exercicios, simulagdes, artigos, etc. Para essa funcao, a biblioteca de
materiais € utilizada como fonte de dados para um servigo de recomendacio que utiliza uma
abordagem hibrida com caracteristicas tanto de filtro colaborativo quanto de recomendagao
baseada em conteudo.

O SRE desenvolvido utiliza o paradigma colaborativo. O problema do cold start
(partida a frio) comum a essa abordagem ¢€ resolvido tomando como base a informacgdo de
contexto. Essa informacdo indica o grau de conhecimento de cada aluno de acordo com os temas
abordados em um teste diagndstico. Diante desta informagao, o sistema busca, por exemplo,
recomendar elementos que sejam associados aos assuntos em dificuldade. A medida que o
sistema vai sendo utilizado pelo estudante, o mesmo vai indicando qual seu grau de satisfacao
com determinado elemento (ranking). Com isso, o sistema tende a atender mais adequadamente

os diversos perfis de alunos existentes, provendo uma personalizacdo apropriada para cada tipo
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de aprendiz. O Gryphon estimula o aluno, apés explorar um material recomendado, a atribuir
uma classificacao (1 a 5 estrelas) ao objeto. Assim, a posteriori, 0 sistema passard a priorizar
os elementos com melhor avaliagdo, continuando a levar em consideracdo a informacao de
contexto, ou seja, o que o aluno precisa para atender a suas dificuldades frente a necessidade de
cumprimento dos objetivos do curso.

Com base no histdrico de classificacdo de cada usudrio, € disponibilizado um método
que considera o interagente, um tema e um nivel de complexidade, para retornar uma sugestao

de materiais a consumir.

4.2.3.1 Questoes técnicas

Para a implementagdo do sistema de recomendacdo foram utilizadas técnicas de
filtragem colaborativa, mais especificamente, que utilizam a fatoracdo de matrizes como aborda-
gem. Por se tratar de uma técnica sensivel a deteccio de informacdes latentes presentes em uma
matriz de avaliagdo (utilidade), foi utilizado o algoritmo iterativo minimos quadrados alternados
(alternating-least squares with weighted-regularization). O c6digo da solu¢ao de recomendagdo
foi implementado utilizando a técnica SVD e teve como parametros para sua geragdo: fatoragao
com 10 atributos (features), taxa de regularizacdo 0.05 e 10 interagdes. O calculo implantado
considera itens avaliados anteriormente pelo usudrio. Além disso, € aplicada a pontuacdo (score)
resultante uma ponderagdo (rescore) impulsionando os itens do tipo questdo e penalizando os
demais.

Por questdes de performance, delegou-se o processamento das recomendacdes a um
sub-mdédulo escrito em Java com acesso livre de leitura a base de dados. A comunicagdo entre o
core da aplicacdo Gryphon e esse sub-moddulo se d4 por meio de requisicdes HTTP simples e
troca de dados estruturados em JSON. Para a implementacao das heuristicas de treinamento e
recomendacao foi utilizada a biblioteca de cédigo livre Apache Mahout.

Para gerar as recomendagdes adequadamente, sdo utilizadas informacdes de usudrios,
materiais, temas, relagdes entre temas e materiais bem como scores atribuidos por usudrios a
materiais. Mesmo ap0s as etapas de treinamento das matrizes, essas informagdes sdo acessadas
exaustivamente, principalmente durante etapas de filtragem e rescore dos resultados. Portanto,
depender de consultas a base de dados impactaria a performance da solucao de modo proibitivo.
Por outro lado, o volume relativamente reduzido de dados deste dominio - uma ordem de

milhares de materiais e alunos, apenas - viabiliza o armazenamento em memoria dos dados
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necessarios sem causar qualquer questdo a escalabilidade. Portanto, o sub-mddulo cria em
memoria estruturas hash para mapeamento das entidades de interesse a solucao, confiando em
mecanismos de atualizagdo descritos mais a frente.

E responsabilidade do software em questio fornecer dois tipos de recomendagdes: a
recomendacdo de material por tema e complexidade, empregada majoritariamente no plano de
estudos, descrita anteriormente, e a recomendacdo de material relacionado.

A recomendacio de materiais relacionados estd atrelada a uma caracteristica muito
importante do Gryphon, que € a proatividade. Ao adentrar no sistema, o aluno é confrontado
imediatamente com uma cole¢do de materiais de seu plano de estudos; de acordo com seu
desempenho para aquela questdo (sucesso ou insucesso), o sistema carrega um novo item do
mesmo assunto, carrega um proximo assunto, ou mesmo um material didatico para auxilio
na resolucdo do tema associado a questdo. Tudo € feito para manter o estudo em movimento,
propiciando um processo continuo de aprendizado do aluno, de forma prética, intuitiva, orientada,
desafiadora e que promova autonomia do aprendiz. Prestar essa assisténcia prezando pela
individualidade do aprendiz e mantendo uma interface extremamente simples é o objetivo da
recomendacdo de materiais relacionados. Trata-se de um método simples que, dados um aluno
e um material, retorna uma recomendacio de proximo passo levando em consideracdo sua
estimativa de desempenho. Por exemplo, enquanto o usudrio abre um video no sistema ja sdo
exibidas ao lado miniaturas de questdes do mesmo tema e em um nivel semelhante ao tratado no
material.

Quando se solicitam materiais relacionados a um item avaliativo (questdo), os itens
expositivos (como videos, artigos, simulag¢des) sao impulsionados (t€m seus scores multiplicados
por 2.0) e vice e versa. O comportamento resultante dessa abordagem € que, no momento que o
usudrio estd assistindo a um video, por exemplo, é mais provavel que ele seja guiado a resolver
questdes a respeito do tema em seguida, testando seu conhecimento. Por outro lado, enquanto
preenche questdes, € mais provavel que sejam sugeridos materiais que possam tirar suas dividas
se ainda nao tiverem sido explorados.

A todo momento os alunos podem utilizar o sistema, progredindo em seu aprendizado
e fornecendo novos dados sobre suas preferéncias. Do mesmo modo como é fundamental rever
constantemente as estimativas de desempenho para ajustes no plano de estudos, também ¢é
critico que o sub-mddulo de recomendacdo seja atualizado tdo constantemente quanto possivel.

Esse requisito é atendido através de mensagens enviadas pelo médulo principal do Gryphon ao
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sub-mddulo de recomendacdo sempre que sdo registradas alteragdes como inclusdo de materiais
na biblioteca, ajustes na relacio entre materiais e temas ou mesmo atribuicao de scores por
usudrios a materiais. Recebendo as mensagens, o sub-mddulo agenda uma recarga de seus dados
e o inicio de um novo treinamento de sua engine para os proximos segundos. Como o universo
de usudrios e materiais empregados em uma instituicdo € comumente pequeno, nao foi notado
qualquer impacto negativo na performance da solu¢do durante a aplicacdo piloto.

Como exposto até aqui, muito da funcionalidade e riqueza do Gryphon provém de
suas capacidades de aprendizado de maquina, desde o célculo de estimativas até a geracao de
recomendacdes ao usudrio. Embora a utiliza¢do dessas técnicas sejam adequadas, ela depende da
resolucdo de uma questdo muito relevante para alcangar eficicia: o chamado cold-start. Trata-se
do estado da solugdo em que ndo existe ainda um actimulo de dados suficiente para que os
algoritmos de aprendizado sejam executados de modo satisfatorio. Sem uma colecéo histérica de
informacdes sobre respostas de alunos a questdes, nao € possivel treinar sistema para realizar uma
previsdo da probabilidade de acerto dele a outros itens semelhantes; sem dados de preferéncias
de alunos por materiais, ndo se pode treinar um motor de recomendacao para que ele estabeleca
similaridades entre os mesmos e assim por diante. A concepcao do Gryphon enquanto arquitetura
precisa considerar tais requisitos e limitacdes de modo que tenha sucesso desde a aplicacdo
piloto, sem perder de vista os ganhos de eficdcia que o passar do tempo e o acimulo de dados
fomenta.

O processo de conhecimento sobre os alunos pode se dar de forma implicita (andlise
de dados comportamentais quanto ao uso de sistemas) ou explicita (informacdo oferecida
diretamente pelo usudrio como questiondrios, entrevistas, etc.). No modelo Digital Class, o
processo de aplicagdo de um curso BL tem inicio com uma avaliagdo diagnéstica. Esta avaliacao
diagnostica representa o marco para que as demais etapas e funcionalidades do sistema Gryphon
possa se desenvolver. Desta forma, foi aplicado um teste online composto por questdes sobre
os temas basilares para o demais pontos a serem trabalhados ao longo do curso (pré-requisitos).
Além de sua importancia pedagdgica, a pratica € uma estratégia simples que, quando adotada,
permite a geracao de planos de estudos individualizados desde os primeiros dias, baseando-se
em estimativas de desempenho personalizadas.

Ademais, a aplicag@o das avaliacdes no piloto permitiu que, ja de partida, o software
contasse com volume suficiente de resolucdes que serviram de ponto de partida para o primeiro

treinamento de seus algoritmos de estimativa e recomendacao.



104

O Moédulo Sphinx € parte componente da solugdo Digital Class encarregada de pos-
sibilitar a manipulacdo e o preenchimentos de questdes e questiondrios. O mddulo é plenamente
integrado ao Gryphon e foi adotado para a aplicacio das avaliacdes diagndsticas, de modo que

os dados foram disponibilizados de modo transparente e em tempo real.
4.2.3.2 Modelo matemdtico

Souza (2011) modelou um sistema de recomendacdo que permitia a recomendacao
de videos a assinantes de um portal. Inspirado em sua modelagem, foi feita a associag¢do entre
usudrios-estudantes e videos-itens. Desta feita, seja o conjunto de estudantes £ = ey, ez,...,e,, €
o conjunto de itens I =iy, iy, ...,1I,, onde os itens correspondem aos objetos diddticos disponiveis
no acervo e relacionados aos temas da disciplina. R representa a avaliacao do estudante a
um objeto recomendado (rating). O conjunto 7, representa o conjunto treinamento, onde:
T, € ExIXR.

Uma fung¢do f mapeia a relagdo do estudante (e,, € E) com um item (i, € I) para

uma avaliacao r,,.

fExI—R

f(emain) = Tmn

A funcdo f é estimada por um modelo f que prevé a avaliacio para a relagdo

estudante-item.

N

f(emvin) = f(em,in> + e,

onde e, corresponde ao erro entre a predicao e a avaliacdo real.
N 2
err ~N(l,0%),
onde e,, segue uma distribui¢io normal, com média u e varidncia 2.

e;r = (r—7), onde 7 é a predi¢do estimada.

A matriz de avaliagdes R é dada por R = (ry,),m=1,...,pen=1,....q.
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R : User x Items x Contexts — Ratings

R € a matriz com todas as avaliacdes. Geralmente tem-se apenas um subconjunto
desta matriz em diversos exemplos de sistemas de recomendacdo. Comumente, sobretudo
no contexto de sistemas educacionais, a quantidade de dados para se fazer o treinamento
de um modelo é bem pequena. Portanto, comumente as matrizes contendo a avaliacdo de
alunos a objetos educacionais sdo compostas de poucas observagdes. Esta caracteristica impde
dificuldades para se fazer um modelo preditivo com baixo erro de predicdo. Em razao dessa
caracteristica de grande esparsidade de dados, optou-se nessa tese pela utilizagdo do algoritmo
de filtragem colaborativa desenvolvido por Zhou et al. (2008), alternating-least-squares with
weighted-A-regularization (ALS-WR). Esta técnica é de simples operagio, uma vez que requer
o uso de poucos parametros. Além disso, com poucas iteracdes ja é possivel obter bons
resultados, sem riscos de overfitting. Outra caracteristica € que enquanto boa parte das técnicas de
recomendacdo, seja as de filtragem colaborativa, seja as de contetdo, processam a similaridade,
respectivamente, entre usudrios e entre itens para fazer uma recomendagao, o algoritmo ALS
revela os fatores latentes existentes quanto a avaliagdo dos usudrios aos itens, € busca encontrar
fatores 6timos para minimizar o erro de predi¢cao. Em outras palavras, a técnica visa reduzir a
funcdo custo associada ao problema de erro médio quadritico (CHAN et al., 2013). Portanto, o
ALS-WR busca reduzir o RMSE (Root Mean Square Error). RMSE € uma métrica utilizada
para medir a qualidade da predi¢do de modelo (quanto menos melhor). Neste trabalho, foram

utilizadas o RMSE (SWEENEY et al., 2016) para avaliar a qualidade da previsao.

A fungdo custo, questdo a ser minimizada pela soluc¢do, é definida por uma fungao

de cdlculo de erro quadratico:

L2(re,i)=(r—7)

Em seguida, € possivel definir a fun¢@o empirica (custo total), como o somatdrio de

todas as avalia¢des conhecidas.
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1 2 .
gemp(R’E,I) = = Z <z (rm,kaem7lk>
n (m,k)eT
onde T € o conjunto de elementos que contém os elementos avaliados, sendo n o
tamanho deste conjunto. Portanto, o problema de aproximag¢do de matrizes com baixo nimero

de avaliagdes pode ser formulada a seguir:
(E,I) = argming nL“""(R,E,I)

Zhou et al. (2008) em sua implementacdo apresentou um processo paralelizado.
Essa condicao melhora o desempenho da técnica, sendo aconselhdvel para dominios de grande
quantidade de dados. Foi adotada a regularizagdo de Tikhonov para eliminar diversos parametros

livres, que provocam o efeito de overfitting no conjunto de dados de teste.
2 2
L %(R,EI) =L (R,E,I)+ A(||[ETe||” + |[IT|*)

em que:
A: termo de regularizagdo.
ET'r: matriz de regularizacio dos estudantes.
IT';: matriz de regularizacao dos estudantes.

Com o intuito de encontrar a melhor matriz de regularizacdo, os autores chegaram
até uma composicao que, empiricamente, ndo apresentou nenhum overfit com os dados de teste

mesmo aumentando o ndmero de atributos e iteragdes.

FED="Y (rpj—epi)? +A(Ynep llep | +Z”ij Iij 11%)
p

(p.J)el J
em que nep, € n;;j representam, respectivamente, o nimero de avaliagdes do usudrio p e item j.
Isto corresponde a regularizagdo de Tikhonov, onde I'r = diag(,/n., e I't = diag(\/n;;).

A utilizacdo dessa solucio foi feita a partir da ferramenta Apache Mahout.
4.2.3.3 Modelo Preditivo

Um dos principais recursos trazidos pelo Modelo Digital Class refere-se a disponibi-

lizagdo de modelos preditivos sobre o desempenho académico do aluno.
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Para a geracdo destes modelos sdo utilizados dados referentes a interacdo dos usudrios
com a arquitetura Digital Class. A cada acesso do usudrio no sistema sdo registrados dados como
tempo de acesso, sequéncia de atividades desenvolvidas, tempo em cada questdo, quantidade de
respostas corretas, quantidade de tentativas, quantidade de saltos, etc. Todas estas informagdes
sdo utilizadas por duas técnicas distintas de predi¢do, que definirdo a probabilidade de um aluno
vir a ter sucesso ou insucesso para determinado questdo em um teste futuro. Este recurso é
inovador no contexto de BL, sobretudo ao ser disponibilizado dentro de uma infraestrutura
tecnoldgica tnica, sem a necessidade de aplicagdo de softwares estatisticos ou de mineracdo de
dados por parte do professor em momentos diferentes. Para isso, foi realizada a integracao a
arquitetura das bibliotecas R e Apache Mahout.

Foram gerados dois modelos preditivos. O primeiro, utiliza a técnica de Modelo

Linear de Regressido Logistica e o segundo com SVD ™,

Modelo Linear de Regressao Logistica

Nos modelos de regressao linear, sejam eles simples ou multiplos, a varidvel de-
pendente Y € uma varidvel aleatéria de natureza continua. No entanto, em outros contextos
a varidvel dependente pode ser de natureza qualitativa, assumindo dois ou mais categorias ou
valores (Figueira, 2006). Neste trabalho, o que se deseja obter com um modelo preditivo é
a indica¢do de qual a probabilidade de sucesso de um estudante frente a uma questdo de um
determinado tema. Portanto, optou-se pela regressdo logistica, que permite o uso de um modelo
de regressdo para a realizac@o do célculo da probabilidade de ocorréncia de um determinado
evento.

Um Modelo Linear de Regressdao pode ser usado para avaliar se uma varidvel Y é
influenciada por alguma outra varidvel, diga-se X. No contexto deste trabalho, ¥; € a resposta na

questdo de um futuro teste do i — simo aluno, ou seja, é caracterizada por

1,se t (true), ou seja, se o aluno acertar a questao.
Y, = Jd=1,2,...,n.

0,se f (false), ou seja, se o aluno errar a questao.

tem-se que a varidvel resposta € bindria, o que sugere o uso do Modelo de Regressado

Linear Logistica Bindria, que pode ser definido por:
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T
1—71','

In = Bo+ P1X1; + P2 Xo, parai=1,...,n

em que

m; ¢ uma funcdo de ligacdo e indica a chance de ocorréncia do evento de interesse, ou seja,
a probabilidade de que a varidvel Y assuma o valor 1, indicando que o aluno acertou a

questdo da avaliagao. AT
= 1 —|—e(ﬁ0+ﬁ|X1,~+ﬁ2x2i) Jd=1,... n.

X, : representa o valor da varidvel explicativa Nimero de Acertos na i-ésima observacao
(i-ésimo aluno).
e X,: representa o valor da varidvel explicativa Nimero de Tentativas na i-€sima observacao

(i-ésimo aluno).

Bo, B1, B2: sdo os parAmetros do modelo, que serdo estimados e que definem a reta de

regressao.

n: o tamanho da amostra (nimero de alunos).
A discussdes mais detalhadas sobre a modelagem e resultados quanto ao uso deste

modelo de regressdo poderdo ser observadas, respectivamente, nos capitulos 5 e 6 desta tese.

Modelo de Fatoracio Matricial Incremental (SVD ')

A abordagem de Fatoragcdo de Matrizes tem se notabilizado dentre as técnicas de
filtragem colaborativa utilizadas para solugdes de sistemas de recomendacao (Koren, 2010).

Ap6s vencer o concurso promovido pela Netflix, que premiou o algoritmo que
melhorasse em no minimo 10% o desempenho do algoritmo de recomendagao utilizado pela
empresa, Brandyn Webb (conhecido como Simon Funk) viu sua técnica ficar famosa. Baseada na
técnica SVD (Singular Value Decomposition), SVD T utiliza o método estocéstico denominado
de gradiente descendente para minimizar o erro de predicdo. Enquanto que no SVD tradicional a
matriz utilidade que contém as avaliacdes de usudrios aos itens é decomposta em trés matrizes
menores (P = AXB), 0o SVD '™ opera sobre duas matrizes caracteristicas (SOUZA, 2011; THAI-
NGHE et al., 2012 ):

ukhzk — WHT)

I Ma
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em que:
e W c RU*K corresponde a matriz onde cada linha u é um vetor contendo os K fatores
latentes que caracterizam o estudante;
e H c R™X corresponde a matriz onde cada linha i é um vetor contendo os K fatores latentes
que descrevem uma atividade i;

A seguir seré apresentado a fundamentagao cientifica assim como a notagdo usada
para o cdlculo da previsdo de desempenho a partir do uso de sistemas de recomendagao e técnicas
de filtragem colaborativa agregadas a fatoracao de matrizes.

Inicialmente definem-se os objetos que fardo parte do sistema de recomendagao.
Sendo:

e FE o conjunto de estudantes.

e (C o conjunto de conteudos e

e P C R o conjunto de possiveis performances de desempenhos (notas) dos estudantes em
cada contetido.

Dessa forma, pode-se interpretar que a populagdo de interesse € o conjunto completo
de dados que descrevem as performances de desempenho de cada um dos n estudantes em todos
os m contetidos. A titulo de ilustragio, segue a matriz X como sendo a matriz que contém a

informacdo de interesse completa.

Peici Peicy -+ Peicen

Peyer Peycy  --+ Pescn
X =

pencl penCZ te pencm

Definem-se também os seguintes objetos:
e MEg: O conjunto de dados latentes que descrevem todos os estudantes, sendo mg : E — Mg
o vetor dados latentes para cada estudante.
e Mc: O conjunto de dados latentes que descrevem todos os conteddos, sendo m¢ : C — M¢
o vetor de dados latentes para cada conteudo.
A matriz X contendo as performances de desempenho de todos os estudantes em
todos os conteidos niao €, comumente,completamente observada, ou seja, na pratica ndo ¢
possivel obter a performance de desempenho de todos os alunos em todos os conteidos. Isso

acontece por diversos fatores como, por exemplo, o aluno usar o sistema virtual de aprendizagem
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apenas em alguns conteddos, ou mesmo, nem todos os alunos se dedicarem a fazer uso do
sistema.
Dessa forma, tem-se no uso das técnicas de fatoragdo de matrizes uma forma de

aproximar tal matriz X pelo produto de duas outras matrizes W e H tal que
X~ WH'.
em que:

W € R(WU x K): E uma matriz onde cada linha u é um vetor contendo K fatores latentes

descrevendo o estudante u (usudrio u, na linguagem dos sistemas de recomendacao).

Wu17] Wuhz e Wuhk
W= Wup, 1 Wup 2 - Wik
Wunal W”nal e Wunak

H € R’*K: E uma matriz onde cada linha i é um vetor contendo K fatores latentes descrevendo

o conteudo i (item 7, na linguagem dos sistemas de recomendagdo).

hij1 hijo oo hik
H- hiy1 hipo .. hik
hirhl hlm] e hinvk

Pode-se interpretar que a matriz W contém, de forma resumida, em k fatores latentes
a informagdo contida no conjunto de dados latentes sobre todos os estudantes Mg. De forma se-
melhante, pode-se interpretar que a matriz H contém, de forma resumida, em k fatores latentes a
informacdo contida no conjunto de dados latentes sobre todos os contetidos M., ambos definidos

anteriormente.

Modelo Basico de Fatoracao de Matrizes
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O modelo basico de previsdao de performance de desempenho escolar p € definido da
seguinte forma: Seja wy e h,; os elementos de W e H, respectivamente. Entdo, a performance p

de determinado estudante ¥ em um contetido i é dada por

K
ﬁui = Z wukhik = WHtfz
k=1

Modelo com Fatoracao de Matrizes com Vieses (Biased Matrix Factorization)

Ao modelo basico de fatoragdo de matrizes, podem ser incluidos o viés causado
pela variagcdo de cada estudante (user effect) e o viés causado pela variagdo de cada contetido
abordado (item effect). Isso ajuda a modelar o quao bom um estudante €, a chance dele responder
um conteudo corretamente, e a modelar a dificuldade de cada tema no sentido de medir a chance
de uma questao/contetido ser respondida corretamente.

Primeiramente, dado que a matriz X contendo todas as performances de desempenhos
dos estudantes versus conteidos nao é completamente observada, faz-se relevante a definicao
dos seguintes subgrupos. Sendo eles:

e DUCINO (£« C x P): E uma sequéncia de desempenhos escolares de estudantes por
contetidos observados (nem todos os estudantes, ou mesmo, nem todos os contetidos, sao
observados na prética).

o p¥alidacdo ¢ (g € x P): £ uma sequéncia, disjunta de D' reino, de desempenhos esco-
lares de estudantes por contetidos observados que serd usada para validar as estimativas
feitas a partir de D' reino.

o DlEste C(ExXCxP): Ea sequéncia a ser estimada, contendo os desempenhos escolares
de estudantes por contetidos ndo observados.

Assim, a nova fun¢do de previsdo de desempenho do aluno u# no conteddo i fica

definida pela seguinte equagao

K
Pui = M+by+bi+ Y wichi
k=1

em que :
e u: Representa a média global dos desempenhos observados.
Zpui_.u
e b, = W: Representa a variacdo da média dos desempenhos observados em todos os

conteudos do estudante # em relacdo a media global .
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Zpuifﬂ
o b= “grena- - Representa a variagdo da média dos desempenhos observados em todos os
i

alunos no contetdo i em relagdo a media global .
K
e Y wyhi: Representa a contribui¢do da informagdo contida nos K fatores latentes atribui-

k=1
dos ao estudante u e ao conteudo i.

Fase de Treinamento: Implementando o Modelo com Vieses

Definicoes iniciais
A fase de treinamento resume-se, principalmente, em encontrar os melhores parame-

tros para compor W e H. Inicialmente, a previsdo de desempenho

K
pui = M+bu+bi+ Y wichi
k=1
¢ estimada com base nos dados observados em D' reino e com as matrizes de fatores latentes W
e H iniciadas com valores aleatdrios simulados a partir de uma distribuicdo Normal com média
zero e variancia 0.001, N(0,0,01).
A partir da estimativa calculada, obtém-se o erro de estimacao, calculado de acordo

com a equagdo abaixo

k
erro = Z ei’i = Z (Pui —ﬁui)2 = Z (Pui — Z Wukhik)2
k=1

(u,i)EDtmi"O u7l‘€Dt1‘eino (u,i)E]D)"ei’“’

Tal erro de estimagdo pode ser minimizado através da atualizacdo dos valores de W

e H iterativamente através do Método do Gradiente Descendente.

Método do Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente € um algoritmo de otimizagao iterativa usado
para encontrar o valor minimo de uma fun¢do custo. Basicamente, tem-se que comecando
com um valor inicial xg, o ponto de minimo da funcdo F € encontrado através de sucessivas

atualizacoes calculadas através da equacao abaixo:
Xnt1 =X — BVF(X,).

em que
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® x,.1: Valor atual.
e x, : Valor anterior.
e 3 : Taxa de aprendizagem do algoritmo (o tamanho de cada passo em cada itera¢do).
e VF(x,): Valor do gradiente da funcdo F.
e —3VF(x,): Termo que indica a dire¢do decrescente do algoritmo no sentido de encontrar
o minimo (usando o sinal positivo, encontra-se 0 maximo).
Partindo da func@o erro definida anteriormente, calcula-se o valor da funcio gradiente

em cada um dos pontos w,; € hi

de2. A
VF(Wuk) = awM; = —2eyihi = _2(pui - pui)hik
u
de2. N
VF(l’lik) = al’lu/z = —2eyiWur = _Z(Pui _pui)wuk
i

Ap6s definir os gradientes, os valores iniciais de w,; e h;; sdo atualizados na dire¢@o
oposta (negativa) do gradiente para que os valores de minimo sejam alcangados. Assim, em cada
iteracdo do algoritmo, os valores, inicialmente gerados para W e H serao atualizados de acordo

com a seguinte equagao

Wi = Wuk — BYF (W) = wy — B(—2euihix) = wy + 2 Beuihix

it = hik — BVF (hir) = hix — B(—2euiwii) = hig +2Bewiwux
Termo de Regularizacao

Para prevenir a ocorréncia desobre-ajuste (overfitting) das previsdes de desempenho,
Thai-Nghe et al.(2012) mostram que a func¢do erro pode ser modificada com a adi¢do de um
termo que controle a magnitude dos vetores de fatores latentes de forma que W e H sejam uma

boa aproximacdo para X sem precisarem conter grandes nimeros. Assim, a fun¢do torna-se:

erro= Y =Y, (Pu—pPud) AW P+ H|?)

(u7i)€Dtreino (mi)eDtreino
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em que A € o termo de regularizac@o.
Dessa forma, os valores de w e h sdo atualizados de acordo com as seguintes

equagoes:
W,/,tk = Wy + ﬁ (zeuihik - lwuk)
ik = hik + B e, — Lhi)

Thai-Nghe et al (2012) lembram que a fatoracdo de matrizes se mostra como uma
técnica adequada para a predicdo de desempenho de estudantes, principalmente, por capturar a
variacdo provocada pelo “chute” e “erro” (guess e slip, respectivamente). Pois os fatores que
definem a chance de um estudante “chutar uma resposta” e acertar (chute) ou errar uma resposta

sabendo o conteddo (erro) estdo inclusos nas matrizes de fatores latentes W e H.
Escolha do Modelo Final Estimado

O objetivo principal da predicao de desempenho do estudante €: Dado os dados
observados '™, o pares de estudantes-contetidos dos dados nio observados (e,c) D),
o conjunto de dados latentes descrevendo cada estudante W e o conjunto de dados latentes

descrevendo cada conteudo H, encontrar

p :pAlvaZa-- -,ﬁ‘]]])testq

tal que:

|Dvalidagﬁo|

erro(p,p) = Z (pi —ﬁi)z

seja minimo com p := ﬁp(Dvalidag'Zm)‘ Atentando que DValidacao ¢ o tamanho n
de observagdes contidas na sequéncia de desempenhos escolares de estudantes por contetidos em
pvalidagdo § principal objetivo da técnica SV D+ é encontrar os fatores 6timos para W e H,
de forma a minimizar o erro médio quadratico, que calcula o erro quadrético entre a estimativa

do modelo e a avaliacao de fato.
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Assim, o modelo final definido serd o modelo que contenha os melhores parametros
de acordo com algum critério. No presente estudo, o critério usado foi o erro médio quadratico

RMSE (Root Mean Squared Error).

Y€ pValidagio (Pui — Pui)?

RMSE = , | “ — :
mvahdagao |

entende-se como parametros as varidveis:

Iter: O numero de iteragdes do algoritmo

K: O nimero de varidveis latentes usadas para compor W e H.

B: O valor atribuido a taxa de aprendizagem do algoritmo

A: O valor atribuido ao termo de regulariza¢do do modelo.

Tais pardmetros influenciam fortemente a atualiza¢@o dos valores inicias atribuidos a

W e H, o que por fim, definem a previsao das performances de desempenho.
4.2.4 Chimera

O médulo Chimera permite que professores e alunos possam elaborar materiais
didéticos autorais. Esse médulo permite a criacdo de notas de aula, trabalhos, semindrios, aulas,
etc. B possivel criar do inicio todo um material, com um editor HTML 5, assim como permite
a importacao de materiais ja existentes (documentos, imagens, videos, animagdes, etc.). Além
disso, € possivel realizar uma explanac@o sincronizada com o material didatico. Assim, um
professor podera gravar suas aulas previamente e disponibilizé-las a seus cursistas. Este exemplo,
demonstra a importancia deste recurso a todos aqueles preocupados em implantar sala de aula
invertida (flipped classroom). Os objetos sdo todos indexados através de tags livremente definidas

pelo autor, de forma a facilitar a criagdo e recuperagdo de acervo.
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Figura 36 — Ferramenta de Autoria de Slides (HTML 5)
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Neste sistema, um autor tem a op¢ao de deixar o material criado de caréter restrito
ou de livre acesso. Caso opte pela segunda opcao, este usudrio poderd, também, ter acesso a
materiais de outros interagentes. Com esta perspectiva, o sistema propicia a criagdo de um amplo
acervo colaborativo, podendo a ferramenta tornar-se em muito pouco tempo, uma rica plataforma
com diversificado repositério multimidia. Outra facilidade oferecida pelo sistema diz respeito a
facilidade de atividades didéticas criadas serem compartilhadas com usudrios que nao tem acesso
ao sistema, através de compartilhamento de link de acesso.

Uma aula criada na ferramenta podera ser compartilhada a qualquer tempo que o
professor desejar com seu grupo de alunos. A criag@o da aula pode ser feito de sua casa, gabinete,
de sua sala de aula, etc. A plataforma pode ser associada a alguma solucdo de lousa digital. Neste
caso, o professor poderd realizar uma aula presencial e a0 mesmo tempo compor seu acervo. A

ferramenta possui uma versao online e outra offline.

Figura 37 — Gravagdo de uma aula no Chimera.
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4.2.5 Sphinx

O moédulo Sphinx consiste em um sistema online que aplica instrumentos avaliativos,
propiciando um registro minucioso de informagdes sobre o comportamento do cursista durante a
resolucdo dos itens de um instrumento. Essa ferramenta possui a versatilidade para se constituir
como um simulado, um questiondrio investigativo, como listas de exercicios, etc. O Sistema
também constitui-se como um repositdrio de itens. Ele foi desenvolvido para ser um sistema
colaborativo para a constru¢do e compartilhamento de itens e aplicacdo de instrumentos de
avaliacdo. Na Arquitetura Digital Class, seu papel € destacado em alimentar o médulo Gryphon
de um acervo indexado as temdticas de um curso. E opgdo do professor utilizar a matriz de
habilidades e competéncias do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). No cadastro, o
professor pode indexar apenas pelo conteido da questdo. Para a realizacdao do experimento, foi
solicitado do professor que indicasse o nivel de complexidade da questdo (bdsico, intermedidrio

e avancado).

Figura 38 — Aplicagcdo de um teste online.

€ Prova de Geogradia Aplicada
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ilor sit amet, consectetur adipiscing elit. Donec ut elit mi. Cum
libug e1 magnis dis parturient montes, nascetur ridiculus mus,
lobortis vulputate pellentesque, sem mauris aliquet dolor, nec

1 e JOTEM. FusCe in vulputate magna.
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Praesent sed sem uma.

[0 vLorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Praesent sed sem uma,

Larem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Praesent sed sem uma.

Fonte — Pesquisa do trabalho

Esta ferramenta também possui uma estrutura prépria de relatérios para que o

professor possa visualizar o resultado da aplica¢do de seus instrumentos.



118

Figura 39 — Relatério pormenorizado apds a aplicagdo de um teste
online.

Relatérios

B I Tabakbe

Usuarios responderam Tempo médio de resolugiio
© questionario do questionario S
®fOSTS57
19933

Correcao de questes ° ® o
Tempo médio por questao Tempo de resolugdo
11 | | | ' | | | [ |
Contetdos do questionario Corregéo por contetido
[ .

O 1% cdlculn
D 24% Ligica
D 35% Algeben

17% Gecrtia I |
D 14% Matriz

Fonte — Pesquisa do trabalho

4.2.6 Pegasus

Para o devido acompanhamento dos eventos existentes em um curso, seja por alunos,
professores e gestores, a Arquitetura Digital Class disponibiliza um moédulo de dashboards
para a visualizagdo facilitada de dados. A obten¢do de informacdes precisas € de fundamental
importancia para todos os participes do processo de aprendizagem, dos alunos aos professores e
gestores. Portanto, para a consolidacao de dados oriundos da interacdo dos usudrios com todos
os mddulos da Arquitetura Digital Class, € fundamental que a arquitetura consolide informagdes
provenientes de seus diversos elementos de modo simplificado e transparente. O médulo Pegasus

propde-se a satisfazer essas necessidades de modo integrado e transparente para o usudrio.
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Pegasus €, na verdade, um moédulo de Business Intelligence, implementando um ETL
projetado para agregar dados provenientes dos diferentes médulos da Arquitetura Digital Class
em um data warehouse. A base é disponibilizada para as outras ferramentas da solu¢do por meio
de uma API Rest. Esse comportamento dd ao software que consome as informagdes provenientes
do Pegasus total liberdade sobre questdes de exibi¢do, navegacao e manipulagdo de seus graficos e
relatérios. A ferramenta foi desenvolvida utilizando a tecnologia Node.js, utilizando PostgreSQL
para o armazenamento do data warehouse bem como das bases intermedidrias do ETL.

A Figura 40 apresenta um exemplo de gréfico construido a partir de informagdes
fornecidas pela API do Pegasus. O diagrama apresenta a evolucao do desempenho de alunos
selecionados em um tema especifico ao longo de um periodo de tempo. O grafico explora a

tabela fato performance do data warehouse, filtrada nas dimensdes usudrio, tema e tempo.

Figura 40 — Gréfico de Evolucao do Desempenho Discente no tempo.
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5 METODOLOGIA DA VALIDACAO DO EXPERIMENTO

Este capitulo tem como objetivo apresentar como foi estruturado o processo de
valida¢do do Modelo Conceitual Digital Class. Esta validagao foi realizada em duas etapas. A
primeira, diz respeito a implementagdo da Arquitetura Digital Class. A segunda, refere-se a
realizac@o do experimento em que a arquitetura Digital Class foi utilizada em uma disciplina

real.

5.1 Primeira Etapa da Validacao
5.1.1 Construcdo da arquitetura

A construgdo da arquitetura foi orientada ao cumprimento das premissas tedricas
definidas pelo Modelo Conceitual Digital Class.

Foi definido a criagdo de quatro médulos WEB, que promovem uma facilidade
para que alunos e professores ndao tenham que se preocupar em fazer a instalacdo de nenhum
software. Ao invés de uma estrutura Unica, a arquitetura foi dividida em médulos que, por sua
vez, desempenham fung¢des distintas, porém complementares. Em um cenério evolutivo, por
exemplo, qualquer médulo pode ser desconectado da arquitetura € um outro assumir o posto sem
maiores dificuldades. Um exemplo disso, é que se um médulo de autoria de material didatico for
mais atrativo do que o atual Chimera, este poderd dar espaco sem que sejam reimplementados
todos os modulos restantes. Outro efeito positivo desta escolha € para o caso da existéncia
de sistemas legados. Muitas institui¢des, por exemplo, ja operaram plataformas préprias de
avaliacdo. Desta forma, o médulo Sphinx seria substituido por um sistema legado. No entanto, a
adocdo de mddulos que nao os oferecidos pela arquitetura demandariam um minimo esfor¢o de
integracdo, uma vez que a integragdo utiliza webservices, facilitando assim a integracao entre os
modulos.

O nucleo da arquitetura, porém, corresponde a “alma” da proposta e € um mdédulo
obrigatdrio para a solu¢do Digital Class. Sua natureza inovadora, composta, por exemplo, pelos
mecanismos de recomendacdo e predicao de desempenho prové no presente uma experiéncia
unica de apoio a cursos na modalidade de ensino hibrido. Os médulos sdo integrados através de
chamadas a webservices que promovem a comunicagao sist€émica necessaria ao funcionamento

pleno dos componentes da arquitetura.
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A caracterizacdo dos médulos componentes da arquitetura foi apresentada detalhada-
mente no Capitulo 4 4. Porém, vale lembrar que o Modelo conceitual definido neste trabalho
€ composto por seis dimensdes. Como discutido no capitulo anterior, essas dimensdes foram
representadas através dos médulos que compdem a Arquitetura Digital Class e, portanto, a
validacdo das dimensdes deu-se a partir da andlise do comportamento da arquitetura quanto a
sua utilizacao por alunos e professor. As Tabelas 32 e 33, disponiveis no Apéndice A, descrevem
como cada dimensdo pode ser observada na arquitetura.

Uma das dimensdes do Modelo, a Predi¢do de Desempenho Estudantil, demandou a
construcao de dois modelos preditivos, modelados segundo duas técnicas diferentes (Modelo
Linear de Regressio Logistica e SVD ™). Desta forma, sera descrita a seguir a modelagem do

problema e como foram desenvolvidos esses dois modelos.
5.1.2 Métodos Utilizados para a Previsdo de Desempenho dos Estudantes

Um dos principais recursos trazidos pelo Modelo e que é implementado pela Arqui-
tetura Digital Class € a predi¢cao de desempenho do estudante. Nesse estudo foram utilizados
duas técnicas para se obter esse resultado. A primeira, Regressao Logistica Linear e a segunda
SVD*T,

Foram utilizados dados que registraram a interacdo dos estudantes com o sistema.
Inicialmente foram coletados os dados de acesso e uso do sistema de ensino virtual de 71
estudantes, do inicio do semestre letivo 2017.1 até a segunda avaliagdo bimestral (final do
semestre). Ao todo foram abordados 10 temas, que para fins de praticidade na anélise, foram

codificados na sequéncia de 1 a 10.

Tabela 2 — Contetidos abordados.

Notacao Conteido

1 Notacao Cientifica.

2 Metodologia de Investigacdo: A procura de regularidades e de sinais na interpretacao fisica do mundo.
3 Leis de Newton

4 Movimento retilineo uniformemente variado.

5 Movimento retilineo uniforme.

6 Movimentos verticais: Queda livre.

7 Movimentos verticais: Lancamento vertical.

8 Movimentos verticais: Horizontal e obliquo.

9 Equacdo de Torricelli.

—
(=)

O que é fisica.
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Os estudantes foram codificados de acordo com o ID usado pelo sistema de ensino,
no anexo segue a tabela contendo todos os IDs e nomes dos estudantes que participaram do
estudo.

Inicialmente, € necessario calcular uma performance de desempenho com base nos
dados observados que o sistema de ensino fornece. Para cada estudante em um determinado

conteudo 1, o sistema de ensino fornece trés informacoes basicas:

e ¢: O nimero de questdes resolvidas no contetdo i.
e t: Quantidade de tentativas feitas para resolver as n questdes no conteudo i.
e a: Quantidade de acertos dentro das n questdes resolvidas desse mesmo conteudo i.

Segue a Tabela 3 temos o exemplo dos estudantes a , b € ¢ no Contetido 2:

Tabela 3 — Relagdo entre estudante X tentativa x acerto de questdes

IDestudante  quesT2  tentC2  acertosC2

a 5 5 5
b 5 9 3
c 2 2 1

A Tabela 3 indica que o estudante a resolveu 5 questdes com 5 tentativas e acertou
todas as 5 questdes, o que indica que ele acertou cada uma das questdes na primeira tentativa. Ja
o estudante b precisou de 9 tentativas para resolver o mesmo numero de questdes que o estudante
a e, mesmo assim, s6 acertou 3 questoes das 5 totais. Isso indica que o nivel de proficiéncia
do estudante b € menor que o do estudante a, no conteido em questdo. Porém, os aluno a e b
indicam ter maior nivel de proficiéncia no contetdo 2 do que estudante ¢, que resolveu apenas 2
questoes.

Dessa forma, para cada aluno, a performance de desempenho em cada conteido foi

a q
—(Z4+ L
P (t “q>

em que U, € a média geral de questdes resolvidas pelos estudantes.

calculada da seguinte forma
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No intuito de padronizar a performance de desempenho de cada estudante dentro do
intervalo (0, 1), o valor p definido acima foi dividido pelo valor p maximo encontrado dentro
dos dados observados /"¢,

Voltando ao exemplo definido acima, supondo que a média geral i, tenha sido de 6
questdes por aluno, as performances de desempenhos dos alunos a, b € ¢ no conteido 2 ficariam:

Tabela 4 — Relacdo entre estudante x tentativa x acerto de questdes x nota Geral x Nota Padroni-
zada

IDestudante  quesT2  tentC2  acertosC2  notaGeral notaPadr

a 5 5 5 1,83 1
b 5 9 3 1,17 0,64
c 2 2 1 0,83 0,45

Assim sendo, segue a Tabela 5 contendo a matriz X de performances observadas e

nao observadas:

Tabela 5 — Matriz esparsa com as 10 primeiras observagdes das performances observadas.

ID estud. nota,, nota,, nota;;s5 nota;gs nota,gs notag; notagg nota;gy notagy  notasg;

6 0,15 0,1 0,31 0,05 0,11
11 0,38 0,15 0,54 0,05

12 0,37 0,36 0,49 0,72 0,23

13 0,36

14 0,22 0,35 0,15 0,21

15 0,48 0,05 0,05

16 0,42

17 0.4

19 0,27

24 0,44

Tem-se que 65,77% dos dados observados sao desconhecidos.

A Técnica SVD™+

Para a constru¢do do modelo de previsdo, a implementacao do algoritmo foi feita
com os dados observados e importados em forma de lista. Para o conjunto de treinamento foram
usadas 196 observagdes (performances observadas). Do total de 75 estudantes considerados no
estudo, foi verificado que, para cada tema, ha no minimo 2 observa¢des de desempenho e no

méximo 62 observagdes.



Tabela 6 — Nimero de performances observadas por cada contetido

Temas cl c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 cl0

N° de
24 15 28 32 1 26 1 5 2
obs

A Tabela 7 exibe algumas tuplas do conjunto de dados de treinamento, "¢,

Tabela 7 — Amostra de tuplas dos dados que do conjunto de treinamento ID*"¢

Observacio IDestudante IDconteudo  notaPad
(tupla)
1 3 1 036184211
) 6 : 0,41596639
3 17 1 0,39731682
i 19 I 0,27244582
5 24 1 0,43785935
6 27 1 0,30650155
196 94 10 0,48529412
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De forma semelhante, 54 observagdes foram designadas para compor o conjunto de

validagio. A Tabela 8 exibe algumas observacdes do conjunto DValidagdo,

Tabela 8 — Amostra de tuplas dos dados do conjunto de validagao pValidagao

Observacio IDestudante IDconteudo notaPad
(tupla)
1 6 1 0,15
3 12 1 0,37
" p | 0,48
s h I 0,05

A implementacdo do algoritmo de previsao de desempenho escolar foi feita no

Software Livre R, versao 3.4.0. O algoritmo segue a sequéncia abaixo:



125

e Linha 01 alinha 30: Sao definidos os parametros do modelo com valores iniciais calculados

a partir dos dados observados em D",

e Linha 32 a linha 47: os valores iniciais dos parametros sdo atualizados, de forma que em

cada iteracdo, tem-se:

Linha 34: Sorteia-se aleatoriamente uma tupla de D'"*"°. Dessa tupla extrai-se os
valores que preencheram as linhas 35,36 e 37.

Linha 35: Define-se aleatoriamente um estudante u.

Linha 36: Define-se aleatoriamente um contetdo i.

Linha 37: Define-se aleatoriamente um performance de desempenho observada p,;.
Linha 38: Estima-se uma performance p,; com base na média geral i, o viés do
aluno u e do conteudo i, definidos nas linhas 35 e 36 e do produto interno da u-ésima
linha de W com a i-ésima linha de H. Tal que p,; = 4+ b, +b; + Zszl Wohik
Linha 39: Calcula o valor o erro de estimagao entre p,; € py;.

Linha 40: Atualiza o valor da média geral u.

Linha 41: Atualiza o valor do viés de variacdo do estudante u sorteado.

Linha 42: Atualiza o valor do viés de variagao do conteido i sorteado

Linhas 43-46: Atualiza o valor dos elementos wyi e h,i de W e H, respectivamente.
Linhas 48-52: Apds o processo acima repetir-se iter vezes até a ocorréncia da
convergéncia do valor do erro de estimacao, o algoritmo fornece os valores dos

parametros 6timos para a previsao das performances de desempenho.

A Figura 41 apresenta o c6digo do algoritmo SVD ™™ escrito em linguagem R.
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Figura 41 — Algoritmo SVD ™™ utilizado para modelar a sistemdtica de predicao.

ptrain data.frame(d[,c(1,2,8
iter 20000

sequencia de performances observadas
numero de iteracdes

numero de variaveis latentes

taxa de aprendizado

termo de regularizagio

1

2

3k 100
4 B 0.001
5

6

7

8

Tambda 0.02

mu mean(btrain[,3] # média geral dos desempenhos cbservados
9 bu numeric(0 # definindo a variavel vies do estudante u
10 wusu names (table(ptrainiIpaluna))# definindo a variavel estudantes
11 nusu Tength({usu); nuUsu # definindo a variavel total de estudantes
12 - for(i in 1:nusu
13 buli sum ptrain[which(ptrainiIpaluna--usulil),3 mu nusu
14
15 bu data.frame(bu) ; rownames(bu usu # vetor com os vieses de cada aluno
16
17 bi numeric(0 # definindo a variavel vies do conteudo i
18 temma names (table(Dtrainitema ; temma # definindo a varjavel conteldos
19 nTemma length({temma); nTemma # definindo a variavel total de conteidos
20- for(i in l:nTemma
21 bili sum(ptrain[which(ptrainitema-~temma i]),3 mu) /nTemma
22
23 bi # vetor com os vieses de cada conteddo
24
25 W matrix(data=rnorm{nusu“k,0,0.01),ncol=k) ; rownames(w usu
26 H matrix(data-rnorm(nTemma“k,0,0.01),ncol=k
27
28 p_ui numeric(0 # definindo a variavel performance observada
29 p_ui_est numeric(0) # d g el performance estimada
30 e_ui numeric(0 # definindo a varidvel erro
31
32 - for(1 in 1:(iter
33
34 sample prrain{ sample(l:dim(Dtrain)[1],1
35 u sample ]
36 i sample . 2]
37 pui as.numeric( prrain[ which( prtrainsiIbaluna=-u & Drrainitema==i), 3]
38 p_ui_est mu + bulwhich(rownames(bu)==u),] + bi[i w[which(rownames (bu)==u),] H[1,]
39 e_uill] pui p_ui_est) ; e_wil[l]
40 mu mu + (B e_ui[l]
41 bu[which(rownames (buj==u), bu [which(rownames (bu)==u),] + B*(e_ui[l Tambda“bu[which(rownames (bu)==u},
42 bi[i] bi[i] + & (e_uwi[l Tambda“bi [
43- for(j in 1:k
44 w[which(rownames (bu)==u),j w[which(rownames (bu)==u),j] + B*(e_ui[1]*H[1,] Jambda“w[which(rownames (bu)==u),j
45 HI1,3 H[1,§] + B8*(e_ui[1]*“W[which(rownames (bu)==u),j] Tambda“H[i,j]
46
47
48 mu # media geral final
49 bu # vetor final com vieses de cada estudante
50 bi # vetor final com vieses de cada conteddo
51 W # matriz final de fatores latentes dos estudantes
52 W # matriz final de fatores latentes dos conteldos

Fonte — Pesquisa do trabalho

5.2 Segunda Etapa da Validacao

5.2.1 Processo de Aplicacdo do Modelo Digital Class

Para realizar o experimento de validacdo do Modelo Digital Class, foi especificado
um fluxo de atividades que contemplou todas as dimensdes e caracteristicas da proposta.

O Modelo Digital Class permite ao professor moldar sua disciplina como considerar
mais apropriado. Essa, inclusive, € uma das caracteristicas que distinguem o Modelo e a
Arquitetura de outras solu¢des em BL, comumente inflexiveis e ndo personalizaveis.

O fluxo de atividades apresentado na Figura 42 contempla todas as caracteristicas
previstas nas dimensdes do Modelo Digital Class. Assim, qualquer professor que deseje utilizar
amplamente o potencial do Modelo pode seguir estes passos de acordo com o ordenamento
proposto.

A Figura 42 apresenta o fluxo de atividades realizado no experimento para a execugao

do Modelo Digital Class em uma disciplina regular. A prética ocorreu utilizando a Arquitetura
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Figura 42 — Fluxo de atividades sugerido para aplicacdo do Modelo

Digital Class.
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Fonte — prépria

Digital Class e todos os seus médulos.
A cor dos elementos informa em qual dos médulos criados na arquitetura serd
realizada cada acdo. A seguir, serdo descritos cada componente ilustrado na Figura 42 :

1 Planejamento da Disciplina: o Professor dimensiona sua disciplina informando ao sistema
o conteudo programatico, o calenddrio de aulas, as atividades propostas e a natureza das
atividades.

2 Cadastro de elementos do curso: o Professor realiza o cadastro de itens (questdes) e
conteddos (aulas, videos externos, animagdes, etc.). O professor poderd indicar conteidos
externos ou proprios. O Mddulo de autoria da Digital Class (Chimera) pode ser utilizado
para essa tarefa. Em um primeiro momento, toda essa etapa serd muito custosa ao Professor.
No entanto, uma vez produzida, todo esse acervo poderd ser reutilizado em futuras edicdes

de seu curso.
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Cadastro de interagentes: o Professor ou administrador cadastra e aloca os alunos no
sistema, separando as turmas e cursos.

Autoria de conteudo: o Professor podera criar notas de aulas, organizar materiais didéticos
e realizar uma aula com 4udio e video sobre esse material. Esse conteudo pode substituir
o esfor¢o expositivo tradicional feito em sala de aula, abrindo espaco para atividades
mais ricas de acompanhamento dos alunos. Esta ferramenta fortaleza o modelo de flipped
classroom, possibilitando que os alunos assistam a aula expositiva, tenham acesso a
contetidos multimidia sobre um determinado assunto, e permitam que o tempo presencial
seja utilizado para outros fins, como tirar dividas, realizacao de projetos, etc.

Elaboracgdo e aplicacio de teste diagndstico: ndo € possivel estabelecer qualquer estratégia
de personalizacdo sem que antes se saiba minimamente sobre as condi¢des de aprendizado
dos alunos. Desta forma, no inicio do curso € aplicado um teste de diagndstico com cada
aluno. No experimento, esse teste utilizou o médulo Sphinx.

Anélise de Resultados do Teste Diagndstico: apds a aplicacdo do teste diagndstico, a
plataforma analisa o desempenho dos alunos para cada tema abordado, agrupando (clusters)
os alunos de acordo com seu nivel de conhecimento observado nos temas trabalhados pela
avaliacdo.

Geracdo de Planos de Estudos Personalizados: o resultado do teste diagndstico atua como
fonte de entrada de dados para que, junto com o planejamento da disciplina (cronograma e
objetivos), o sistema possa gerar planos de estudos contextualizados e personalizados para
cada aluno.

Apresentacdo de Objetos Educacionais: cada aluno passa a interagir com o sistema para a
realizac@o continua de itens que sdo sugeridos de acordo com o seu grau de dificuldade
e objetivos a serem atingidos na disciplina. Os alunos t€ém acesso a materiais didticos
(videos, textos, animacdes, etc) e a uma gama de exercicios que sdo utilizados como
termOmetros para auferir a proficiéncia dos alunos com relacio aos temas trabalhados.
Interacao e avaliacdao dos objetos recomendados: todos os materiais que sdao apresentados
ao estudante devem ser avaliados por eles. Esta avaliacdo corresponde a um feedback
importante para o aprendizado do motor de recomendacio, que podera estabelecer uma
hierarquia entre os objetos do banco, priorizando em futuras recomendagdes aqueles
objetos de melhor avaliagdo.

Visualizacdo de dados: alunos e professores possuem a seu dispor painéis de visualiza¢io
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de dados que os auxiliam quanto ao entendimento da condi¢do de aprendizado dos cursistas
nos temas, o progresso/ritmo dos mesmos, o desempenho individual frente a média da
turma, etc. Estas interfaces sdo de grande relevancia, pois o formato visual de exibi¢do
dos dados facilita e motiva a percepcao por parte de alunos e professores. Para o aluno, é
muito importante saber se ele estd progredindo, quais pontos tem tido maior sucesso, quais
tem tido maior dificuldade, como estd sua produc¢ido académica em relacdo ao restante
dos colegas, etc. Para o professor, além de todas as questdes colocadas para o aluno, ele
ainda pode tomar ciéncia em tempo real da quantidade e qualidade da participacao de
seus estudantes, podendo, caso queira, tomar atitudes a ponto de melhorar indicadores de
rendimento escolar.

Predicdo de resultados: o sistema disponibiliza ao professor uma ferramenta de predi¢ao
do desempenho estudantil. Essa funcionalidade corresponde a um modelo preditivo que
indicard ao professor a condi¢ao de momento de cada aluno e da turma diante em relacdo
a uma configuracao de teste a ser aplicado no futuro. Esta funcionalidade permitird ao
professor tracar novos rumos diddticos para melhorar a condicdo de aprendizado dos
alunos de um curso. A compreensao sobre o estado de cada estudante € obtida de forma
continua neste processo avaliativo, que tem inicio com a aplicagdo do teste diagndstico e
¢ alimentado, incrementalmente, a cada acdo do usudrio no sistema (questao resolvida).
O conhecimento prévio de como devera ser o comportamento do aluno diante de uma
determinada configuracio de teste, indica ao professor rumos de trabalho para tentar
minorar os problemas cognitivos apontados pelo preditor.

Reforco: a plataforma avalia sistematicamente a condi¢cdo do aprendizado dos estudantes
nos temas, reaplicando de tempos em tempos itens de contetdos ja trabalhados. Com isso,
um indice temporal (fator de esquecimento) € calculado e aplicado ao modelo que atualiza
o nivel de conhecimento do aluno nos temas. Considerar que um professor possa fazer
retornos de tudo que tem trabalhado conceitualmente com seus alunos em um curso, é
impraticdvel. No entanto, a ferramenta tem como principio a verificagdo sistemética dentro
de um intervalo de tempo programado pelo professor em que os temas sdo revistos, ainda
que minimamente, como forma de verificar se houve um processo de esquecimento dos

assuntos.
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5.3 Caracterizacio Metodologica do Estudo

A estratégia de pesquisa adotada para o presente trabalho foi a modalidade de estudo
de caso, com coleta de dados obtida através da interacdo dos estudantes com a arquitetura
disponibilizada, Digital Class.

O estudo de caso foi realizado na Escola Publica de Ensino Médio Profissionalizante
Jaime Alencar de Oliveira, localizada em Fortaleza-CE. As turmas de alunos trabalhadas foram
as que estdo no primeiro ano do ensino médio, e a disciplina escolhida foi a de Fisica. Esta
escolha se estabeleceu em razdo da maior disponibilidade do docente para colaborar com o
presente estudo.

As duas turmas em que foi realizado o experimento sao de cursos profissionalizantes
distintos: Informaética (45 alunos) e Producdo de Audio e Video (47 alunos).

A selecdo das turmas foi feita pelo préprio Professor. Ainda que tenha sido escolhida
a mesma disciplina para o estudo de caso, destacam-se dois eixos de competéncia dentre os
cursistas: um na drea de conhecimento de exatas (Informética) e outro na drea de comunicagdo
social (Produgdo de Audio e Video).

O planejamento feito pelo professor para que a disciplina fosse oferecida sob a
metodologia de ensino hibrido, especificou a abordagem de laboratério rotacional (STAKER E
HORN, 2012). Assim, laboratérios de informética com acesso a internet foram disponibilizados
para que os alunos pudessem praticar a ferramenta proposta. Em dias especificos, as turmas de
alunos eram dividas, onde uma parte ficava em sala de aula e a outra se dirigia ao laboratdrio.
Semanalmente, havia uma alternancia.

Antes de iniciar o trabalho pratico com os alunos junto a ferramenta em laboratério,
foi feita uma apresentacao da pesquisa as duas turmas. Ao lado do professor da disciplina e da
Diretora da Escola, foram discutidos os objetivos que a pesquisa almejava alcancar e o que se
esperava dos estudantes. Esta fala inicial foi muito oportuna, pois foi momento de tirar ddvidas,
abrandar a desconfianga de muitos e motivar o corpo discente para a importancia do estudo.

Foram realizadas idas aos laboratdrios em um dia especifico, com duracdo de 50
minutos. Os alunos de cada turma, eram divididos em dois laboratérios, um acompanhado pelo
pesquisador e outro pelo proprio professor. Um laboratério continha desktops e outro tablets,
todos com a acesso a internet e adequados a realizacdo do experimento.

Foram dadas instru¢des iniciais aos alunos sobre o uso da ferramenta e suas funcio-

nalidades. Também foi explicado sobre a importancia da avaliacdo do aluno para cada objeto
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utilizado que foi apresentado pela ferramenta (ranqueamento), como forma de socializar essa
interagdo, para a melhoria da recomendacdo a outros colegas.

O trabalho teve inicio com o teste diagnostico no inicio da disciplina. Esse diagnds-
tico foi realizado utilizando o médulo Sphinx. O experimento teve continuidade nos meses de
maio e junho. Nesse intervalo, os alunos foram para o laboratdrio por seis semanas.

No ultimo dia de trabalho em laboratério foi aplicado um questiondrio com quinze
itens para medir a percepg¢ao e satisfacao sobre a ferramenta por parte dos estudantes. A Secdo
5.3.2 apresenta maiores detalhes destes instrumentos. Os resultados desse questiondrio e da

experimenta¢do como um todo serdo apresentados e discutidos no Capitulo 6.

5.3.1 Descricdo da Avaliagdao do Modelo

Uma vez desenvolvidos os médulos da arquitetura, a proxima etapa para a validagdo
do Modelo Digital Class foi a realizag¢do da aplicacdo do modelo em uma disciplina real. Nesta
aplicacdo, as dimensdes definidas no modelo foram empregadas. A seguir, a Tabela 9 explica
como cada dimensdo foi avaliada.

Os dados que alimentaram o processo de andlise e discussdo do presente estudo,
foram origindrios das interacdes dos alunos com a Arquitetura Digital Class. Foi realizada
uma Anadlise Quantitativa dos dados, em que técnicas de estatistica descritiva foram adotadas
para observar possiveis correlagdes entre as varidveis. Foram aplicados testes para verificar a

significancia estatistica de alguns resultados, utilizando o Teste Nao Paramétrico Wilcoxon.

5.3.2 Anadlise de Satisfacdo dos Usudrios com a Arquitetura

Um dos pontos relevantes para a validacdo da solug@o proposta € a identificacao do
grau de satisfacdo dos usudrios (estudantes). Para isso, foi aplicado aos alunos um questiondrio
com quinze questdes. O instrumento do aluno foi aplicado no final da aula do dltimo dia de
utiliza¢do da plataforma em laboratério e continha itens que abordavam aspectos como: aceita¢ao
de tecnologia em educagdo (3 questdes), utilidade dos elementos disponibilizados (4 questdes),
importancia da ferramenta para o apoio ao aprendizado (3 questdes), dificuldade de uso (1), etc.
Além das questdes objetivas, o instrumento apresentou duas questdes subjetivas.

No capitulo seguinte (Capitulo 6) serdo apresentados os resultados e discussdes

relativos a aplicag@o da arquitetura na experiéncia de campo.
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Tabela 9 — Avaliacido de Dimensdes do Modelo

Dimensao

Como foi avaliada?

Adequabilidade

a objetivos do curso

Foi observado o indice de aprovagdo dos alunos as recomendacoes

realizadas de materiais educacionais.

Avaliacdo

continua

Foram analisados os logs com os registros da aplicacdo de itens as turmas
ao longo do tempo. A cada aplicacdo foram geradas uma nota geral de
cada aluno. Essas notas foram organizadas em dois grupos e, foi aplicado

o teste de significancia de Wilcoxon para saber se a diferenca entre esses
dois grupos € significante. O objetivo foi verificar se a avaliacdo continuada
contribui para a aquisi¢do de conhecimento do alunos e se contribuem para

a avaliacdo dos alunos.

Paralelizacdo

de estudos

Foi feita a andlise da variabilidade de temas trabalhados concomitantemente
pelos cursistas. Foi calculado, para cada aluno, a média de temas realizados
ao longo das seis aplicagdes. Novamente foram utilizados os dois grupos de
alunos. Foi verificado qual dos grupos teve maior indice de paralelizagéo e

de que forma isso impactou no desempenho dos alunos.

Ritmo

proprio

Foi realizada uma anélise dos perfis dos usudrios considerando o ritmo da
resolugdo de itens, utilizando a Nota Média do aluno ao longo das aplicagdes.
O objetivo é verificar se foram observados diversos ritmos ao longo da
aplicacdo e de que forma essas variacOes de comportavam em termos de

obtencdo de desempenho.

Predicao de

desempenho

Foi avaliado o desempenho dos modelos preditivos desenvolvidos. Foram
utilizadas duas técnicas para esta acdo preditiva: um modelo Regressor Linear
Logistico e a técnica de filtragem colaborativa, no campo de fatoracdo de
matrizes, SVD++. Foi adotada a métrica RMSE para medir a eficiéncia dos

Modelos preditivos.

Personalizacdo

Foi utilizada a separacdo de grupos de alunos de acordo com sua caracteristica
de evolugdo nos planos de estudo. Foi calculada uma nota geral para cada
aluno por aplicagdo. Graficamente foram mostrados o histérico de planos

de estudos de dois alunos, para verificar a personalizacido das recomendagdes

do plano.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos com a realiza¢ao do estudo de
campo em que foram realizados sessodes de utilizacdo da Arquitetura Digital Class pelos alunos.
O capitulo esta assim organizado. A Secdo 6.1 apresenta os resultados obtidos da
aplicagdo em campo e discute de que forma eles validam cada dimensao do Modelo Digital

Class. A Secdo 6.2 discute o instrumento de satisfacdo aplicado com o corpo de estudantes.

6.1 Analise da Aplicaciao da Arquitetura Digital Class e Validacao do Modelo

Nesta secdo serdo discutidos os resultados alcancadas quanto a aplicagdo da Arquite-

tura Digital Class, assim como cada dimensao pode ser validada.
6.1.1 Validacdo da dimensdo adequabilidade a objetivos do curso

Essa dimensdo possui uma grande importancia em razao da necessidade de se prover
ao docente uma condicao absoluta de modelar os recursos didaticos presentes na arquitetura a
sua turma de alunos. Como ja discutido em capitulos anteriores, muitas plataformas de ensino
hibrido restringem essa possibilidade de personalizacdo, o que prejudica a realiza¢do de alguns
cursos nesse formato.

A Arquitetura Digital Class foi construida de forma a permitir que o professor
tenha um amplo controle sobre tudo o que serd apresentado ao aluno, seja em termos de
materiais didéticos, seja em relac@o a exercicios, testes avaliativos, planejamento, etc. Além
disso, o professor poderd elaborar o seu préprio material didético, fazendo notas de aulas,
gravando videos, etc. Os alunos na Digital Class tem acesso a videos, exercicios e atividades
previstos pelo professor, porém de forma personalizada a sua condicao de aprendizado. Logo,
potencializa-se as chances de que um aluno que realize as atividade oferecidas pela arquitetura
tenha uma preparacdo mais alinhada a disciplina. E comum observar que muitos alunos que
utilizam ferramentas na internet quando vao para as avaliacdes do curso nao confirmam o bom
desempenho das plataformas. Aliando o cadastro qualificado do professor de materiais didaticos
com o reconhecimento automatico da necessidade de se fazer uma recomendacao, faz-se com
que as atividades sejam mais coerentes ao que o aluno precisa a cada instante. A Tabela 10
exibe as médias de avaliagdes feitas pelos alunos para os materiais apresentados pelo sistema

de recomendacdo da Digital Class. Os usudrios atribuiam estrelas aos objetos educacionais, na
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escala de 1 a 5 estrelas. Vale lembrar que todos os materiais didaticos que foram recomendados

foram inicialmente cadastrados pelo Professor.

Tabela 10 — Avaliagdo média dos alunos aos objetos didaticos recomendados (rating).

Tipo de Objeto Média de Avaliacoes
Video Sphinx 3,6
Video Externo (Youtube) 4,06
Animac¢ao (PHET) 4

A Tabela 10 mostra, portanto, que os objetos recomendados foram bem avaliados
pelos estudantes, tendo uma leve vantagem os videos didaticos externos que estdo publicados no

site Youtube.
6.1.2 Validacdo da dimensdo avaliacdo continua

Ao longo de todo o periodo de acompanhamento do uso da arquitetura pelos alunos,
foi registrado em cada data de aplicac@o informacgdes como a quantidade de exercicios resolvidos
por cada aluno em cada tema, que engloba a quantidade de temas trabalhados e que fornece a
nota de cada aluno em cada tema (calculada de acordo como j4 explicadona técnica SVD™ ™),

A partir desses dados, para cada aplicacdo foi calculada uma nota geral de cada aluno,
que leva em consideracdo os exercicios resolvidos por cada um. Assim, pode-se estabelecer que,
supondo que na aplicagdo j o aluno i resolva exercicios nos temas {a, b, ...,k}, sua nota geral na

aplicagdo sera:

notatema g +N0@eq p - T N0 &
maior nimero de temas trabalhados por um aluno na aplicagdo j

nOtaaluno,;j =

i=1,...,92:j=1,....6.

A Tabela 11 elenca as seis aplicagdes realizadas no estudo, apresentando dados sobre

os temas trabalhados e notas obtidas pelos alunos.
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Tabela 11 — Relac@o de dados obtidos das aplicacdes (temas trabalhados x nota).

Aplicacao Aplicacio Aplicacio Aplicacao Aplicacao Aplicacao

Aluno 1 2 3 4 5 6

temas temas temas temas temas temas

trab. nota trab. nota trab. nota trab. nota trab. nota trab. nota
56 2 0,39 2 0,16 3 0,29 3 0,31 5 0,45 5 0,39
57 1 0,17 2 0,22 3 0,19 3 0,16 3 0,16 3 0,14
58 0 0 0 0 0 0 1 0,05 1 0,05 1 0,04
59 0 0 0 0 0 0 2 0,12 2 0,12 2 0,11
60 0 0 3 0,25 3 0,25 3 0,26 3 0,26 3 0,22
61 1 5 5 5 5 5

0,17 0,32 0,28 0,24 0,24 0,21

Observou-se que dos 75 alunos acompanhados pelo sistema de aprendizagem virtual,

36 s6 passaram a usar o sistema para resolug¢do de exercicios na 4* aplicacdo em diante. Dessa

forma, foi realizado um agrupamento dos alunos em dois grupos, sendo:

e Grupo 1: Alunos que acessaram o sistema para estudos somente na 4%, 5% e 6* aplicacdo

(36 alunos);

e Grupo 2: Alunos que acessaram o sistema para estudos desde a 1? aplicagcdo em diante (19

alunos) e alunos que acessaram o sistema para estudos desde a 2* aplicacdo em diante (20

alunos) .

A Figura 43 exibe o grafico que mostra a disposicao das notas dos alunos de cada

grupo ao longo das aplicacdes. Analisando o quesito avaliacao continua, foi obtido:

Nota Média

Figura 43 — Nota dos alunos obtida pelos grupos.
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Com o propdsito de comparar as notas de desempenho do Grupo 2, que fez uso do

sistema como um ferramenta de avaliacdo continua, com as notas de desempenho do Grupo
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1 que nao usou o sistema de forma plena (menos ocorréncias), pelo menos no que se refere
ao quesito avalia¢do continua, foi realizado um teste estatistico ndo paramétrico para testar as

seguintes hipoteses:

Hy : Pop. grupo 1 = Pop. grupo 2(As amostras Grupo 1 e Grupo 2 provém da mesma populagdo)

H; : Pop. grupo 1 = Pop. grupo 2(As amostras Grupo 1 e Grupo 2 no provém da mesma populagdo)

Entende-se que em cada aplicacdo, tem-se uma amostra de notas de desempenho que
provém de uma determinada populacio, que se comporta de acordo com alguma distribui¢ao de
probabilidade.

O objetivo € testar se a amostra de notas de desempenho do Grupo 1 provém da
mesma populacio das amostras de desempenho do Grupo 2. Uma vez que as amostras sejam de
populacdes diferentes, terfamos como provar que o uso do sistema com a ferramenta de avaliacao
continua influencia na obtenc¢do de melhor desempenho dos alunos.

Ao analisar a igualdade das notas de desempenho de cada grupo, realizou-se o teste
nao paramétrico Wilcoxon, com um nivel significincia de 5%, e observou-se que em todas as
aplicacdes as notas de desempenho do Grupo 1 sdo estatisticamente diferentes das notas de
desempenho do Grupo 2. A Tabela 12 apresenta os p-valores encontrados.

Tabela 12 — Teste ndo paramétrico para a comparacgdo das notas de desempenho dos grupos 1 e 2
em cada uma das aplicagdes.

Teste Nao Paramétrico Wilcoxon

Aplicacdo  Aplicacio4  Aplicagdo 5  Aplicacdo 6
p-valor 4,41e-12 1,67E-05 0,002217

Como € observado na Figura 44, os valores amostrais do Grupo 2 (alunos que fizeram
uso da ferramenta de avaliacdo continua de forma mais prolongada) sdo, em distribui¢do, maiores
que os valores amostrais do Grupo 1, e essa diferenca foi estatisticamente significante (Tabela
12).

Isso indica que o valor esperado da nota média de desempenho dos alunos do Grupo
2 € maior que o valor esperado da nota média de um aluno pertencente ao Grupo 1. Reforcando
a informacdo contida nos graficos da Figura 43, as Tabelas 13, 14 e 15 apresentam as estatisticas

basicas das notas desempenho dos dois grupos.
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Tabela 13 — Estatisticas basicas das notas médias de desempenho de cada aluno na aplicagdo 6.

Estatisticas basicas
Grupos Min 1°Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.
Aplicacdo 6 Grupo1 0,006 0,073 0,111 0,130 0,166 0,416
Grupo2 0,038 0,111 0,186 0,203 0,275 0,501

Tabela 14 — Estatisticas basicas das notas médias de desempenho de cada aluno na aplicagdo 5.

Estatisticas basicas
Grupos Min 1°Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.
Aplicagdo 5 Grupo 1 0 0,013 0,057 0,068 0,089 0,253
Grupo2 0,044 0,119 0,204 0,216 0,300 0,494

Tabela 15 — Estatisticas bdsicas das notas médias de desempenho de cada aluno na aplicagdo 4.

Estatisticas basicas
Grupos Min 1°Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.
Aplicacdo 5 Grupo 1 0 0 0 0,030 0,059 0,134
Grupo2 0,044 0,119 0,168 0,185 0,242 0,412

Como pode-se observar, durante as trés aplicagdes, os valores das estatisticas basicas
sobre as notas médias de desempenho sdo sempre maiores no Grupo 2.

Os resultados demonstram que uma avaliagdo continua além de fornecer ao professor
informagdes sobre a condicdo de aprendizado do aluno, representa também uma importante
atividade de exercicio para eles. Os dados apontam que quanto mais exercicios e temas os alunos

se submeteram a resolver, melhor passou a ser o seu desempenho.

6.1.3 Validacdo da dimensdo paralelizacdo de estudos

A Arquitetura Digital Class oferece ao estudante a oportunidade de realizar seus
estudos de forma concomitante, ou seja, realizando seus estudos em mais de um tema simultane-
amente. Desta forma, para se observar de que maneira os cursistas interagiram com os temas,
foi observado o quantitativo de temas trabalhados por cada aluno durante as aplicacdes e, em
seguida, calculada a média de temas realizados por cada aluno ao longo das aplicacdes. A Tabela

16 ilustra como foram organizados esses dados.
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Tabela 16 — Média de Temas Trabalhados por alunos durante as aplicagdes.

Temas trabalhados Valor médio
Aplicacio Aplicacdo Aplicagdo Aplicagdo Aplicacdo Aplicacdo por aplicagdao
ID alunos
1 2 3 4 5 6
56 2 2 3 3 5 5 3,33
57 1 2 3 3 3 3 2,50
58 0 0 0 1 1 1 0,50
59 0 0 0 2 2 2 1,00
60 0 3 3 3 3 3 2,50
61 1 5 5 5 5 5

4,33

Continuando com os dois grupos definidos na sessdo anterior, foi analisado o valor
médio de temas trabalhados por cada aluno em cada grupo nas aplica¢des. A Figura 44 apresenta,

para cada grupo, a relagdo entre o nimero médio de temas trabalhados pelas aplicagdes.

Figura 44 — Relacdo entre o nimero médio de temas trabalhados pelos
grupos ao longo das aplicagdes.

Grupo 1 Grupo 2

MNumero Médio de Temas Trabalhados
3

MNumero Médio de Temas Trabalhados
3

Aplicagio Aplicacio

Fonte — da pesquisa.

Percebe-se, queo nimero médio de temas trabalhados nas aplicagOes apresenta
maiores valores no Grupo 2, em relagcdo ao Grupo 1.

Pela Figura 44, percebe-se que 75% dos alunos do Grupo 2 realizaram, em média, de
2 a 5 temas, enquanto que no Grupo 1, o nimero médio de temas abordados foi de no maximo 2
temas.

Os resultados apresentados na Figura 44 demonstram claramente que a paralelizacao
dos estudos feita pelo Grupo 2 foi superior ao Grupo 1. A discussdo da secdo anterior (Tabela

12) observou também que o desempenho dos alunos do Grupo 2 foi1 maior do que o Grupo 1.
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Associando estes resultados, podemos sugerir que os alunos que trabalharam um maior nlimero
de temas simultaneamente, ou seja, que tiveram uma maior paralisacdo, obtiveram um melhor
desempenho. Essa situagdo foi observada em todas as seis aplicacdes. Neste sentido, a Figura
45 exibe o grafico de dispersdo com as notas dos alunos relacionadas ao ndmero de temas
trabalhados por cada aplica¢do. Os dados corroboram com a conclusdo anterior. Portanto, alunos
com maior intensidade de estudos, apresentam de fato melhor desempenho.
Figura 45 — Gréficos de Dispersao das Aplicagdes (Relacao de Notas e
Numero de Temas Trabalhados)
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6.1.4 Validagdo da dimensdo ritmo proprio

A dimensao ritmo préprio pode ser validada a partir das discussdes anteriores
realizadas para as dimensdes: avaliacdo continua e paralelizacdo de estudos. Isto se da, pois um
aluno com plena liberdade para resolver exercicios, que sdo a base da avaliacdo continua, pode
exercer sua autonomia para aprofundar estudos resolvendo o nimero de questdes que quiser. Em
relacdo a paralelizacdo de estudos, este aluno pode realizar o cumprimento de um plano de aula
em multiplos temas. Uns de maneira mais célere que outros.

Como foi visto anteriormente, o indicador de desempenho de cada aluno ao longo
das aplicagdes, aqui chamado de Nota Média do Aluno, tem forte relacdo com o nimero de
questdes resolvidas em cada aplicag@o, assim como o nimero de acertos, tentativas e o nimero
de temas abordados.

No tépico sobre Avaliacdo Continua foi visto que a maior frequéncia de uso do
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sistema provoca maior aprendizado fazendo com que os alunos tenham maiores notas médias de
desempenho no final do semestre. No topico Paralelizacdo dos Estudos foi visto que a interagao
concomitante em multiplos temas pelos alunos, ou seja, os alunos que exploravam mais de um
tema por aplicagdo, tiveram forte influéncia quanto ao aumento da nota média de desempenho.

Com isso, de forma geral, a nota média do aluno reflete o ritmo de uso de cada aluno
no sistema, ao longo de cada aplicacdo. Seja pela frequéncia de acessos e nimero de temas
abordados, seja pelo nimero de questdes resolvidas e o nimero de acertos obtidos.

Analisando a questdo ritmo de uso do sistema, percebe-se que o sistema permite
certa flexibilidade ao aluno.

No topico anterior foi definido o Grupo 2 como o grupo de alunos que usaram o
sistema para a resolucao dos exercicios de forma continua, ou seja, fizeram uso do sistema em
quase todas aplicagdes (alguns alunos deste grupo nao acessaram na aplicacdo 1). De toda forma,
foi comprovado com nivel de significancia de 5% que tais alunos tinham em distribuicao uma
nota média de desempenho esperada maior que os demais alunos.

Analisando o ritmo de uso do sistema desses alunos, observa-se que a quantidade de
exercicios resolvidos por aplicagdo, assim como a quantidade de acertos e temas abordados de
um mesmo aluno, varia ao longo das aplicagdes de acordo com o ritmo deste.

A Figura 46 exibe a evolugdo das notas dos 7 alunos que na aplicagdo 6 (dltima
aplicacdo) ficaram com as maiores notas médias de desempenho. Observou-se que cada aluno
evoluiu de acordo com o seu ritmo préprio, o que nao o impediu de obter boas notas médias
finais.

Na Figura 46 € possivel observar que hd uma certa oscilagdo no ritmo de uso do
sistema de alguns alunos durante as aplicacdes. O aluno de ID 95, por exemplo, teve uma queda
no rendimento do uso do sistema nas aplicacdes 2 e 3, mas obteve melhora nas aplicacdes 4, 5 e,
na aplicacao 6, obteve uma nota bem préxima as notas dos alunos de ID 67 e 97, que ao longo
das aplicacdes usaram o sistema com um ritmo maior.

Analisando de forma geral (ndo considerando apenas os alunos do Grupo 2 definido
anteriormente), observa-se que alguns alunos que faziam parte do Grupo 1 conseguiram obter

boas notas médias finais na dltima aplicacdo, chegando a ficar entre as 7 melhores notas.
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Figura 46 — Graficos de Evolucao dos sete alunos com maiores mé-
dias.
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Isso comprova que o sistema respeita o ritmo de cada aluno e que flexibilizar essa

condi¢do contribui para a personaliza¢do do curso. E importante observar que mesmo possuindo

alunos com trajetdrias diversificadas, uns mais rapidos, outros nem tanto, foram obtidos bons

resultados no final da aplicagdo (Figura 47).

Nota Média

Figura 47 — Graficos de Evolucgao das notas médias.
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Na Figura 47 vale destacar os alunos de ID 47 e 31 que, apesar de ndo terem usado o

sistema em todas as aplicacdes, conseguiram, de acordo com seus ritmos, ficar entre as 7 maiores
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notas na dltima aplicacdo. Assim, mesmo o aluno de ID 47 tendo feito uso do sistema somente
a partir da terceira aplicacdo, em um ritmo mais lento, obteve a 3* maior nota média final na

ultima aplicacao.

6.1.5 Validagdo da dimensao predicao de desempenho

Esta dimensao tem como objetivo prover ao professor um mecanismo preditivo que
permita a averiguacdo antecipada e aproximada da condi¢do de sucesso do aluno frente a futuras
avaliacOes. Este conhecimento prévio permite que tanto a arquitetura, quanto o professor, possam
estabelecer acodes especificas de contingenciamento para minorar o déficit cognitivo de cada
aluno em um tema. Como discutido em capitulos anteriores, a estratégia desse trabalho foi
desenvolver duas abordagens para modelar o problema de predi¢do: Modelo de Regressao Linear

Logistica e SVD™ (Singular Value Decomposition).

6.1.5.1 Modelo de regressdo linear logistica

Considerando que o nivel de proficiéncia de um aluno em determinado tema pode
estar associado com a quantidade e a qualidade de exercicios que esse aluno faz, foi entao feito
uso da técnica de regressdo linear logistica para avaliar o nivel de tal relacdo.

Para tanto, partindo de um determinado tema e nivel de complexidade foram coleta-
das todas as respostas de todos os exercicios feitos por cada aluno, sendo que o dltimo exercicio
realizado foi utilizado como questdo-prova em funcdo dos exercicios anteriores, ou seja, o ultimo
exercicio foi a varidvel resposta que dependeu de exercicios anteriores, de forma a responder a

seguinte pergunta:

De que forma os exercicios realizados por um aluno em determinado tema/nivel influenciam esse

aluno quanto ao acerto de uma questdo de mesmo tema/nivel na avaliacdo bimestral?

Dos dez temas abordados no curso (vide Tabela 2), apenas dois foram objeto de
avaliacdo na segunda prova bimestral (aplicada no final do primeiro semestre de 2017.1), a saber,
Movimento Retilineo Uniforme e Movimento Retilineo Uniformemente Variado. Desta forma,

os modelos gerados concentraram-se nos dois temas citados.

Analisando o Tema 85: Movimento Retilineo Uniformemente Variado.
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Analisando os dados que contém as respostas dos exercicios dos alunos no tema 85:
Movimento retilineo uniformemente variado para os niveis basico, intermedidrio e avancado,
apenas a varidvel Namero de Tentativas se mostrou significativa para o modelo, ao nivel de

significancia de 5%. Assim, obteve-se o seguinte modelo final ajustado:

(Chance de acerto); = 0,13779 * (N°tentativas);, i=1,...,n.

A Tabela 17 apresenta a andlise de estimativas realizada.

Tabela 17 — Analise de Estimativas

Variavel Estimativa  p-valor

N° de tentativas 0,1378 0,0157

Observando os dados de cada aluno, como as variaveis numero de acertos e tentativas
de resolucdo nos exercicios no tema 85, foram obtidas as chances de acerto desses alunos numa
suposta questdo-prova sobre o0 mesmo tema.

A Figura 48 apresenta um grafico boxplot que aponta as chances de acerto calculadas
com base nos exercicios resolvidos.

Figura 48 — Fonte de Acerto x Resultado Observado na Questio-
Prova
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Observando a Figura 48 percebe-se que todos os alunos que erraram a questao-prova
tinham chance de acerto bem menor que os alunos que acertaram a questdo-prova, ou seja, a
quantidade de exercicios resolvidos mesmo sem considerar a quantidade de acertos, influencia
no bom desempenho do aluno nas avalia¢des futuras (questdo-prova, por exemplo).

A Tabela 18 traz uma comparagao entre as chance de acerto na questao-prova com

as notas obtidas pelos alunos na avaliagdo final bimestral.

Tabela 18 — Comparagdo entre a chance de acerto dimensionada com a nota obtida na bimestral.

ID_aluno N_quest Acertos Tentativas Chance Questio-prova Nota_t85_bim
de Acerto (RL)
15 0 0 0 0,5 0 0,29
81 0 0 0 0,5 0 0,43
85 0 0 0 0,5 0 0,29
26 1 0 1 0,56 0 0,57
48 1 1 1 0,56 0 0,29
83 1 1 1 0,56 0 0,14
99 1 0 1 0,56 0 0,43
56 3 3 4 0,67 0 0,14
47 4 4 10 0,72 0 0,29
90 5 3 5 0,77 0 0,86
44 1 0 1 0,56 1 0,71
54 1 0 1 0,56 1 0,29
55 1 1 1 0,56 1 0,29
61 1 1 2 0,56 1 1
62 1 1 2 0,56 1 0
92 2 1 3 0,62 1 0,57
72 3 3 8 0,67 1 0
96 3 1 4 0,67 1 0,29
12 5 4 6 0,77 1 0,43
91 5 2 7 0,77 1 0,43

A coluna Chance de Acerto indica a chance do aluno acertar uma questao-prova,
baseada em seus exercicios anteriores. Enquanto que na coluna seguinte, temos a real resposta
do aluno na dltima questdao-prova (dltimo exercicio realizado pelo aluno antes da prova bimes-
tral).Em seguida tem-se a nota obtida pelo aluno na avaliac¢ao final bimestral. Percebe-se nas

primeiras trés linhas da tabela, por exemplo, que mesmo sem ter resolvido nenhum exercicio,
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esses alunos tem 50% de chance de acertar uma questao-prova.
A Figura 49 apresenta um grafico de dispersao dos alunos que erraram na questao-
prova (ultimo exercicio realizado) com a nota obtida na avaliagdo bimestral. A Figura 50 mostra

a mesma a relagdo com os alunos que acertaram a dltima questao-prova.

Figura 49 — Chance de Acerto x Propor¢ao de Figura 50 — Chance de Acerto x Proporcao de
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De forma geral, percebe-se que os alunos que acertaram a questao-prova (Figura 50),
além de terem chances de acerto maiores por parte do modelo de regressao logistica, grande parte
obteve notas elevadas na avaliagdo bimestral, em comparag¢do com os alunos que ndo acertaram
na questao prova.

No entanto, percebe-se muito que as chances de acerto no geral sdo altas, maiores
que 50% para todos os alunos, o que indica que o modelo de regressdo logistica para previsao de

acerto na avaliagc@o € pouco informativo.

Analisando o Tema 86: Movimento Retilineo Uniforme

Analisando os dados que contém as respostas dos exercicios do alunos no tema
86: Movimento Retilineo Uniforme (niveis bésico, intermedidrio e avangado)foi verificado que
as varidveis Nimero de Acertos e Numero de Tentativas se mostraram significativas para o

modelo, ao nivel de significancia de 5%. Assim obteve-se seguinte modelo final ajustado:



(Chance de acerto); = 0,6218 % (N acertos); — 0,4534 x (N° tentativas);, i=1,...

A Tabela 19 apresenta as estimativas para o modelo.

Tabela 19 — Analise das estimativas

Variavel Estimativa  p-valor
N° de acertos 0,6218 0,021
N° de tentativas -0,4534 0,0296
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Aplicando no modelo os dados observados de cada aluno (nimero de acertos e

nimero de tentativas de resolu¢do nos exercicios no tema 86: Movimento retilineo uniforme),

obteve-se as chances de acerto desses alunos numa suposta questao-prova sobre 0 mesmo tema.

A Figura 51 mostra as chances de acerto calculadas com base nos exercicios resolvi-

dos dispostas em um grafico boxplot.

Figura 51 — Chance de Acerto vs Resultado da Questao-prova
(Tema 86).
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Mais acentuado que no modelo do tema 85, percebe-se que as chances de acerto na

questdo-prova sdo maiores para os alunos do grupo que realmente acertou. O que indica um bom
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desempenho do modelo em indicar a chance de acerto. A melhora na eficiéncia desse modelo
em compara¢do ao anterior € em razdodo maior nimero de observagdes disponiveis.

A Tabela 20 exibe os dados obtidos a partir da interacao dos alunos com a arquitetura.

Tabela 20 — Dados da interagao dos alunos e previsdo de acerto do modelo.

resposta
) chance_de acerto
id_aluno n_quest acertos tentativas na dltima questdo nota_t86_bim
(reg. logistica)
dos exercicios

85 13 6 16 0,10 0 0,67
60 9 4 10 0,17 0 0,67
59 2 1 4 0,43 0 0,00
56 14 10 21 0,47 0 0,33
91 7 5 8 0,48 0 1,00

Analisando por meio de gréfico de dispersdo, percebe-se que a0 comparar com a
nota obtida na avaliacdo bimestral, muitos alunos que tinham baixa chance de acerto numa
questdo-prova, tiveram um bom desempenho na avaliagdo bimestral (Figura 52). Sugerindo,
mais uma vez,a importancia de se adotar um outro método de previsdo de desempenho que tenha

melhor desempenho.

Figura 52 — Chance de Acerto x Propor¢cdo de Figura 53 — Chance de Acerto x Proporg¢ado de
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6.1.5.2 Modelo SVD*T

A segunda abordagem utilizada no presente trabalho para modelar a predicao do
desempenho de estudantes foi o SVD™ . Para uma maior eficiéncia do modelo de previsio é
necessario escolher bem o valores a serem atribuidos ao nimero de fatores latentes K, a taxa de
aprendizado 3 e ao termo de regulariza¢do A. Para tanto, foram testados varias configuracoes de
parametros, a fim de reduzir o valor do RMSE calculado com os dados do conjunto validacao

(quanto menos melhor).

Numero de iteracoes

Considerando o baixo nimero de dados para se gerar o modelo, foram realizados
tanto nas etapas de treinamento, quanto na de validacdo, um nimero elevado de iteragdes,
variando de 10.000 a 100.000. Ao simular o modelo de previsdo para diferentes tamanhos do
ndmero de iteragcdes, conforme observado pelas Figuras 54 e 55, percebe-se pela comparacdo dos
valores de RMSE que acima de 20.000 itera¢des passa a ocorrer um aumento constante do RMSE
de validacdo em contraste com o RMSE de treinamento que diminui progressivamente. Isso
indica que acima de 20.000 iteragdes, o modelo fica muito ajustado aos dados de treinamento

(overfitting), passando a diminuir sua eficiéncia ao passo que o nimero de iteragcdes aumenta.

Figura 54 — RMSE x Nuimero de interacdes Figura 55 — RMSE x Numero de interacoes
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Numero de Variaveis Latentes

Os fatores latentes no modelo sdo informacdes contidas nos vetores de informagdes
dos usuarios (alunos) e dos itens (atividades, exercicios, etc.).

Para a obtencdo de uma boa predi¢do, a escolha apropriada da quantidade de varidveis
latentes € muito importante. Persegue-se a obten¢ao de um valor que seja abrangente o suficiente
para captar as principais caracteristicas presentes no conjunto de dados, e que ndo comprometa
a constru¢ao do modelo em termos de custo computacional.Para isso, foram observados os
resultados do RMSE de acordo com a escala de 10 a 100 varidveis latentes. Os resultados sdo

exibidos nas Figuras 56 e 57.

Figura 56 — RMSE x Ndmero de varidveis la- Figura 57 — RMSE x Ndmero de varidveis la-

tentes tentes
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Fonte — da pesquisa. Fonte — da pesquisa.

Como pode ser observado no gréifico da Figura 56 o RMSE de treinamento tem um
aprimoramento de seu desempenho com 50 varidveis latentes. A partir deste nimero o modelo
passa a oscilar, voltando a ter valor menor com 90 varidveis latentes. Neste mesmo grafico o
RMSE de validacdo também obteve o melhor desempenho com 90 varidveis. No entanto, vale
observar, também, o custo computacional. Para o processamento com o uso de 50 varidveis o

tempo de processamento foi de 2,38 minutos e com 90 varidveis de 3,93 minutos.

Valor do termo de regularizacio A
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O parametro termo de regularizacdo estd presente na equagdo do gradiente descen-
dente para evitar o sobre-ajuste do modelo (overfitting) quanto a seus dados de treinamento.
Um modelo sobre-ajustado possui alta precisdo quanto a seu conjunto de dados de treinamento.
Porém, em relacdo aos dados de teste apresenta oscilagio e consequente elevaciao de valor do

célculo do erro, como, em nosso experimento, o RMSE.

Figura 58 — RMSE x Termo de Regularizagio (1)

RMSE vs Termo de Regularizacdo A
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A Figura 58 utiliza como taxa de aprendizagem o valor 0,001( = 0,001) e 20
varidveis latentes (k = 20) e com termo de regulariza¢iio A variando de 0,0002 a 2. Observa-se
que para valores muito pequenos de A, ndo hd, praticamente, alteragcdo nos valores de RMSE,
obtendo-se o melhor RMSE - validacdo (0,1667) em A = 0,2. A partir deste valor, o RMSE

tem forte crescimento (vide A = 2).
A Melhor Configuracao Encontrada

A Tabela 21 apresenta os dados utilizados nos experimentos para a obten¢ao da
melhor configuracdo de parametros do modelo.

E possivel destacar como melhor conjunto de valores para os parimetros a primeira
coluna da tabela (RMSE-validacio = 0, 1677, 20.000 iteragdes, k = 10, B = 0,001, A = 0,02,
tempo de processamento 0,75 min). Mesmo o conjunto de experimentos trabalhando com k = 70
que obteve RMSE = 0,1671, seu tempo de processamento atinge 3,02 min, mais do que trés
vezes 0 processamento para a conjunto anterior.

Em todo o experimento foram utilizados no conjunto de treinamento, 196 tuplas.

Ja para o conjunto de validacdo, foram utilizados 54 registros. Em razdo do baixo nimero de



151

dados, ndo foi feita uma separacdo das turmas para geracdo do modelo, sendo ambos o0s registros

utilizados no processo.

Tabela 21 — Tabela de valores de parametros utilizados para geragdo do modelo

RMSE segundo o nimero k de varidveis latentes

N° de obs - Treinamento 196 196 196 196 196 196
N° de obs - Validacdo 54 54 54 54 54 54
Interagoes 20.000 20.000 20.000 20.000 20.000 20.000
K 10 20 25 30 40 50
B (taxa de aprendizado) 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
A (fator de regularizacdo) 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
tempo de proc (minutos) 0,75 1,2 1,32 1,61 2,51 2,15
Hinicial 0,3399 0,3399 0,3399 0,3399 0,3399 0,3399
Ufinal 0,2989 0,2953 0,2986 0,2986 0,2997 0,2968
RMSE - treinamento 0,1496 0,1493 0,15 0,1495 0,1498 0,1495
RMSE - validacdo 0,1677 0,1673 0,1698 0,1685 0,1688 0,1678

Analisando inicialmente os dados, percebe-se que de forma geral, durante todo o
periodo de acompanhamento, os alunos ndo acertaram as questdes na primeira tentativa. A
Figura 59 apresenta um grafico boxplot com os valores totais das varidveis: Numero de Questdes
Resolvidas, Numero de Tentativas e Numero de Acertos Obtidos.

Pode-se ver que amplitude do niimero de tentativas geral € bem maior que a amplitude
do numero de questdes resolvidas no geral. Percebe-se, ainda, que 50% das observacdes tiveram,
no maximo, apenas 2 acertos em todo o periodo de exercicios, o que € um baixo nimero de
acertos comparado com o nimero mediano de tentativas, que indica que 50% da observagdes

realizaram, no maximo, 5 tentativas.
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Figura 59 — Boxplot dos Totais de Questdes Resolvidas, Tentativas e
Acertos obtidos.

Griéfico Boxplot dos Totais de Questdes, Tentativas e Acertos
nos Exercicios Resolvidos
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A Tabela 22 apresenta os dados contendo as estatisticas descritivas do grafico anterior

(Figura 59).

Tabela 22 — Tabela de valores de pardmetros utilizados para geracdo do modelo.

Variaveis Min 1°Qu. Mediana Média  3°Qu. Max.
Total de Questdes Resolvidas 1 2 4 4.4 6 17
Total de Tentativas 1 2 5 7,3 11 46
Total de Acertos 0 1 2 3,3 5 17

De forma geral, percebe-se também um baixo nivel de uso do sistema para a resolug@o
dos exercicios, onde em 75% das observacdes os alunos resolveram ou tentaram resolver, no
maximo, 6 questdes em todo o periodo de acompanhamento.

Aplicando o algoritmo de previsdo de desempenho SVD** com o conjunto treina-
mento com 196 observagdes e, apds 20.000 iteracdes, foi obtido o grafico abaixo (Figura 60) que
mostra a evolucdo do erro de estimagdo ao longo das iteracoes.

Através de outros testes, percebe-se uma convergéncia maior dos valores dos erros
de estimagdo quando se tem um conjunto de treinamento maior. No entanto, s6 foi possivel
dispor de 196 observagdes para o conjunto treinamento, sendo que as 54 observagdes restantes

foram usadas para o conjunto de validagdo.
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Figura 60 — Dispersao do viés (erro) ao longo das iteragdes.
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Analisando a diferenca quadratica entre os valores preditivos e observados, foram
obtidos os graficos de dispersdo da Figura 61, onde foi possivel observar alguns valores em

destaque.

Figura 61 — Dispersao do viés (erro) ao longo das iteracoes.
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As Tabelas 23 e 24 analisam os pontos em destaque no conjunto treinamento e

validacdo.
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Tabela 23 — Dados de Treinamento Tabela 24 — Dados de Validagao
Dados de Treinamento Dados de validagao
. ID . nota nota . ID . nota nota
linha contetido . linha contetido .
aluno exerc estimada aluno exerc estimada
118 84 85 095 0,45 29 67 8 0,73 0,35
134 31 86 0,05 0,49 33 77 85 0,89 0,35
138 57 86 0,05 0,51 38 76 86 0,2 0,57
144 65 8 0,05 0,49 41 41 8 0,05 0,57
147 80 86 0,1 0,53
159 96 86 0,99 0,59
161 99 86 0,05 0,49

Observando a Tabela 23, € possivel perceber que os pontos discrepantes no conjunto
treinamento foram os pontos referentes a alunos que tinham notas extremas em relagdo ao
restante da turma. O que € perfeitamente admissivel, dada a restricio do nimero de observagdes
no conjunto treinamento. Dentre os alunos que utilizaram o sistema, obteve-se uma baixa
quantidade de resolugdes, o que implica em um cenério de pequena variagdo nos possiveis
valores de notas. No entanto, como o algoritmo possui parametros baseados na média geral das
notas, entdo, qualquer valor muito acima ou muito abaixo do valor médio, torna-se um ponto

discrepante na predi¢ao.

Tabela 25 — Notas observadas dos exercicios (conjunto treinamento).

Conteudos Min 1°Qu. Mediana  Média  3° Qu. Max.
85 0,051 0,179 0,294 0,336 0,469 0,945
86 0,051 0,329 0,596 0,549 0,799 1

A Tabela 25 demonstra, por meio de estatistica basica, como o desempenho dos
alunos no Tema 86 foi melhor em relagcao ao tema 85.

Dando sequéncia a analise entre as notas previstas e observadas, a Figura 62 exibe
gréficos de dispersdo referentes ao erro de estimativa dos conteidos 85 e 86. Tal erro é definido

como a diferenca entre o valor previsto e observado.
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Figura 62 — Dispersao do viés (erro) ao por usudrio (Temas 85 e 86).
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Observa-se no gréfico acima (Figura 62) que houve uma dispersdo maior do erro
para o Tema 86, o que significa que o modelo teve pior resultado preditivo em relagdo ao Tema
85.

As Tabelas 26 e 27 exibe os resultados via estatistica descritiva em relacdo aos

valores previstos e observados na bimestral.

Tabela 26 — Estimativa do modelo e resultado efetivo na bimestral (Temas 85).

TEMA 85
Notas Min 1° Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.
SVD 0,26 0,31 0,32 0,33 0,34 0,44
BIMEST. 0 0,29 0,29 0,38 0,57 1

Tabela 27 — Estimativa do modelo e resultado efetivo na bimestral (Temas 86).

TEMA 86
Notas Min 1° Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.
SVD 0,49 0,54 0,55 0,56 57 0,67
BIMEST. 0 0,33 0,67 0,5 0,67 1

Ressalte-se que as andlises apresentadas estdo sendo restritas aos Temas 85 e 86, em
razdo de que foram os tnicos conteidos abordados pela avaliacdo bimestral.

No intuito de comparar as previsdes de desempenho do SVD com os valores obser-
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vados na avalia¢do bimestral, foram realizados testes paramétricos e ndo paramétricos para testar
a igualdade dos dois grupos. Temos entdo a seguinte organizacdo de grupos:
e SVD : grupo com as previsdes de notas a serem obtidas pelos alunos na avaliagdo bimestral.
e BIM : grupo com desempenho real obtido pelos alunos na avaliagdo bimestral.
Uma forma de comparar dois grupos de notas € considerd-los como duas amostras
especificas e testar se essas duas amostras advém da mesma populagdo, ou seja, testar as seguintes

hipéteses:

Hy : Populagdogyp = Populacdopsys (As amostras SVD e BIM provém da mesma populagio).

H; : Populagidogyp # Populagidopy (As amostras SVD e BIM ndo provém da mesma populagio).

Para comparac¢do das duas amostras € comum o uso do Teste T de Student-Pareado para compa-
racdo das médias dos dois grupos. No entanto, esse teste paramétrico requer que as amostras
tenham distribuicdo Normal. Analisando os dados, percebe-se que tal condi¢cdo ndo € atendida.
Assim, as amostras SVD e BIM, tanto do conteddo 85 quanto do conteido 86, ndo provém de

uma distribui¢do Normal ao nivel de significancia de 5%.

Tabela 28 — Teste de Normalidade.

Conteudo 85 Conteudo 86
Teste SVD BIM SVD BIM

p-valor p-valor

Teste de Normalidade shapiro.test 0,004729 0,005434 0,003704 0,0000039

Uma alternativa ao uso do Teste T Student Pareado € o Teste ndo paramétrico de
Wilcoxon. Tal teste permite analisar se as duas amostras (SVD e BIM) provém da mesma
populacdo sem precisar assumir que elas sigam a distribuicdo normal. Uma vez que as amostras
pertencam a mesma populacdo, podemos considerar que os valores das notas previstas pelo
SVD* sdo estatisticamente iguais aos valores observados na avaliacdo, indicando, assim, bom
desempenho preditivo.

Aplicando o teste, ndo rejeitou-se a hipétese Hy de que as amostras SVD e BIM
provém da mesma populacao, tanto no contetido 85 quanto no contetido 86, com um nivel de

significancia de 5%. A Tabela 29 informa o valor-p obtido no teste para os dois temas:
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Tabela 29 — Teste Ndo Paramétrico Wilcoxon.

Conteudo 85 Conteddo 86
Teste

p-valor p-valor

Teste Nao Paramétrico -Wilcoxon:
0,1552 0,08864

wilcox.test.

Com isso, ao nivel de significincia de 5%, pode-se concluir que as estimativas de
desempenho feitas pelo algoritmo SVD™' sdo iguais aos valores observados na avaliacio, ou
seja, o algoritmo apresenta bom desempenho preditivo.

A Tabela 30 apresenta o expressivo resultado do Modelo SVD ™™ para a previsdo de

notas na avaliacdo bimestral para os temas 85 e 86.

Tabela 30 — do RMSE (Temas 85 e 86).

TEMAS RMSE
85 0,05
86 0,12

6.1.5.3 Discussdo sobre os modelos preditivos adotados

Os modelos preditivos utilizados nesta tese foram escolhidos dadas suas ocorréncias
frequentes em trabalhos que os utilizam para a finalidade de predi¢do. Para a predi¢do do
desempenho de um determinado aluno em um determinado tema, o Regressor Linear Logistico
leva em consideracao apenas os dados observados em que o aluno respondeu a questdes para esse
tema especifico (fornecendo assim varidveis explicativas), ndo sendo possivel gerar predi¢des
para esse mesmo usudrio em outro tema, nem sendo possivel gerar predi¢des para usudrios que
ndo possuam varidveis explicativas no tema em questdo. Ja o SVD™™ realiza a predicio de
desempenho para todos os usudrios e temas, sendo menos sensivel a auséncia de informagoes.

Sendo possivel assim estabelecer uma predi¢do para qualquer usudrio em qualquer tema.
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O Modelo Linear Logistico utiliza a informacao restrita ao tema para gerar as chances
de acerto do estudante, enquanto o SVD™ T utiliza a média global, o viés dos estudantes (variacdo
da média do estudante em relacdo a média global) e o viés dos temas (variacdo da média do
tema em relagdo a média global). A caracteristica colaborativa do SVD " mostrou-se bem mais
adequada ao presente contexto educacional, uma vez que tem alta precisdo mesmo diante de
poucos registros.

Analisando as previsdes de desempenho obtidas pelo método SVD ™, foram obtidos
os valores de RMSE ilustrados no grafico abaixo para os dados de treinamento e validacao,
respectivamente.

E importante ressaltar que tais valores foram obtidos comparando as notas observadas
no exercicios com os valores estimados pelo método SVD ™. Parte dos valores das notas
observadas nos exercicios foram usadas como dados de treinamento e a outra parte restante foi

usada como dados de validacao.

Figura 63 — SVD ™" (Treinamento x Valida¢io)
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No intuito de comparar o desempenho das estimativas obtidas pelo método da
regressdo logistica com as estimativas obtidas pelo método SVD ™, calculou-se o RMSE de

cada método com base no valor obtido pelos alunos na avaliagdo bimestral (Tabela 31).
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Tabela 31 — Valores de RMSE obtidos através das comparagao das notas observadas na avaliagc@o
bimestral com as previsdes fornecidas pelos métodos SVD* e Regressdo Logistica.

Conteudos Conteudo 85 Conteudo 86
RMSE - SVD 0,0546 0,1265
RMSE - Regressao Logistica 0,3867 0,3441

Figura 64 — RMSE Regressor Logistico x SVD* (Temas 85 ¢ 86)

RMSE - Reg. Logistica RMSE - SVD
(dados da aval. bimestral) (dados da aval. bimestral)
S 3
| 2
(=] L=
L L
w ™ wn o4
= o 7 = o 7|
i ir

01
01

85 86 85 &6

00

Contetdos Caonteddos

Fonte — Fonte: da pesquisa

Analisando a Tabela 31 e a Figura 64 € possivel observar que ha uma maior eficiéncia
do método SVD ™™ para previsdo das notas de desempenho dos alunos ao compara-lo com o
Modelo de Regressao Logistica.

A técnica de regressdo logistica se ressente da falta de dados (alunos que nio tem
nota no determinado tema), pois o tamanho amostral ¢ um importante fator para boas estimativas.
Tal método utiliza apenas os dados observados em cada tema de forma individual para fazer a
estimativa da previsdo de nota. Isso faz com que ocorra um maior vié€s dos valores preditivos em
relagcdo aos observados.

O tamanho amostral usado para fazer as estimativas pelo método da regressao
logistica foram apenas 36 observagdes no tema 85 e 39 observagdes no tema 86.

Por outro lado, o método SVD™ T contorna o problema de ter uma matriz de dados
esparsa, utilizando em cdlculo da previsdo de desempenho de um determinado aluno a num
determinado tema b:

e A variagdo ocorrida em relacdo a média geral do desempenho observado do aluno nos
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demais temas;
e A variagdo ocorrida em relacdo a média geral do desempenho observado de todos os alunos
no tema.

Os pontos acima elencados oferecem um melhor embasamento para as estimativas
preditivas, fazendo do SVD™ " uma ferramenta mais adequada para a situagio de estimativas
com dados faltantes e, consequentemente, de pequeno tamanho amostral.

O tamanho amostral utilizado para calcular as estimativas pelo método SVD ™ foi
de 196 valores observados no geral (valores observados nos temas onde ouve resolugcdo de
exercicios).

Percebe-se, ainda, que o RMSE observado pelo método SVD ™' no tema 86 apresentou-
se um pouco mais elevado que o RMSE observado no tema 85. Isso deve-se ao fato que esse
calculo foi feito comparando as estimativas com as notas observadas na avaliacdo bimestral. As
notas das estimativas foram calculadas com base nas notas observadas pelos exercicios. Tais
notas variam no intervalo de [0, 1].

As notas observadas na avaliagdo bimestral foram obtidas com base na proporc¢ao de
acertos nas questdes do Tema 86 que, por s6 terem caido 3 questdes desse tema na prova, teve
notas registradas apenas para os valores {0,0.33,0.67,1}.

Essa diferenca de variacdo do espaco amostral das notas fez com que o RMSE
calculado pelo SVD' para o Tema 86 ficasse mais elevado. Ainda assim, o erro apresenta-se
bem menor quando comparado com o RMSE obtido pelo método da regressao logistica.

Nghai et al. (2012) apresentam resultados similares ao encontrado neste trabalho,
em que uma técnica de fatoracdo de matrizes tem menor RMSE que um regressor logistico para

a predicao de desempenho estudantil.
6.1.6 Validacdo da Dimensdo Personalizacdo

Avaliando o quesito personalizacdo, o sistema possui um plano de estudos personali-
zado de acordo com o perfil de cada aluno (ritmo de estudo, nivel de aprendizado, quantidade de
exercicios e temas abordados, entre outros).

Dos 75 alunos analisados, pode-se perceber que 45 destes s6 resolveram questdes de
nivel bésico e os 30 restantes evoluiram no plano de estudos indo para os niveis intermedidrio e
avancado. Definindo, assim os grupos:

e Grupo 1: Alunos que ndo evoluiram no plano de estudos, resolvendo apenas questdes de
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nivel bésico.
e Grupo 2: Alunos que evoluiram no plano de estudos, resolvendo questdes de nivel basico
e avangado.
Em cada grupo e aplicagdo, foi calculado para cada aluno o somatério das notas
obtidas por esse aluno em cada um dos temas abordados por este, tendo assim uma nota geral
para esse aluno em cada aplicagdo. Obteve-se, assim, os graficos boxplots abaixo com as notas

gerais de cada aluno em cada aplicacao.

Figura 65 — Evolucao de notas de cada grupo de alunos ao longo das aplica-
coes.
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Fonte — da pesquisa

Percebe-se que, em geral, o somatdrios das notas dos alunos que evoluiram no plano
de estudos (Grupo 2), sdo maiores que o dos alunos que nao evoluiram (Grupo 1). Isso € esperado,
pois quanto mais se avang¢a nos niveis intermedidrio e avancado, mais chances o aluno tem de
aumentar sua nota.

De forma mais detalhada, as Figuras 66 e contém o plano de estudos sugeridos para
dois alunos (ID 67 e 94).

No eixo x, cada grafico possui 7 blocos, que foram 7 temas abordados por esses
alunos. Em cada bloco tem-se 6 colunas, que representam as 6 aplicacdes.

No eixo y, tem-se as alturas que representam os niveis de estudo em cada tema.
Sendo:

e (: Nao h4 plano de estudo para esse aluno.

1: Iniciar nivel basico.

2: Iniciar nivel intermediario.

3: Iniciar nivel avangado.
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Figura 66 — Planos de estudo (Aluno 67 e 94).
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Fonte — da pesquisa

Esses dois exemplos ilustram a personaliza¢do que o sistema faz para cada aluno no
plano de estudos a ser seguido.

Entre outras diferencas, percebe-se que no contetido 86, o plano de estudos do aluno
de ID 67 ja sugeria que este iniciasse o nivel avancado na data da terceira aplicacdo, enquanto
que para o aluno ID 94, o nivel avancado s6 foi sugerido na data da sexta aplicagao.

A comparacio entre esses dois alunos quanto a seus planos de estudo, demonstra que
a Arquitetura efetivamente implementou corretamente o requisito conceitual de personalizacao
definido pelo Modelo Digital Class. Com essa ultima analise, todos as dimensdes previstas pelo
Modelo Digital Class foram efetivamente validadas por meio da sua arquitetura, cumprindo com

o proposito deste trabalho.

6.2 Discussao do instrumento de satisfacao aplicado aos alunos

Ao final da sexta e ultima sess@o em laboratorio, foi aplicado um questionario em
que se pretendia auferir a receptividade dos estudantes a solucdo tecnoldgica a qual eles tiveram

acesso nas dltimas semanas, ao longo do periodo de aplicacdao do experimento. O instrumento
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contava com 15 questdes,sendo 13 delas de natureza objetiva e 2 subjetivas. Nas duas questdes
iniciais, os alunos identificaram a qual curso pertencia e qual seu sexo. Responderam ao
questiondrio 62 alunos, sendo 36 da turma de Producao de Audio e Video (PAV) e 26 de
Informética.

Dos respondentes, 67,7% (42) foram do sexo feminino e 32,3% (20) do sexo mascu-
lino.

As demais questdes foram destinadas a obtencao de informacdes sobre a utilidade da
ferramenta, como sua usabilidade, dindmica de apresentacdo de conteidos, dentre outros. Dentre

as duas questdes subjetivas, uma delas foi destinada para as sugestdes dos cursistas.

Questao 3: Como vocé avalia a utilidade do uso de ferramentas tecnolégicas na escola (por

exemplo: Digital Class e Khan Academy)?

Figura 67 — Visdo dos alunos sobre a utilidade de ferramentas tecno-
l6gicas na escola.

@ Sao muito Uteis.
@ Sio pouco (teis.
N&o sdo Uteis.

@ Nio sei opinar.

Fonte — da pesquisa.

O objetivo desta questdo foi identificar a receptividade dos alunos quanto ao uso de
ferramentas computacionais na escola. Um grupo expressivo de alunos (88,7%), apontou que
as ferramentas sdo uteis. Apenas 6,5% informaram que s@o pouco tteis e 4,8% ndo souberam
opinar. Nao houve respostas para a op¢cao “ndo sdo tteis”. Estes resultados mostram que a grande
maioria do grupo de alunos participantes deste estudo € plenamente aberto a insercao de praticas
inovadoras na escola mediada por tecnologias, como os ambientes virtuais de aprendizagem.

A receptividade do corpo discente a inser¢ao de inovacdes nas préticas de ensino
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e aprendizagem € uma condi¢do importante para que qualquer inovacdo possa se desenvolver,
como por exemplo, a Digital Class. Um dos fatores que podem gerar resisténcias a insercao
de novas préticas, seria a falta de compreensao dos alunos sobre os propdsitos e beneficios
buscados por essas mudangas. Visando minorar tal problemdtica, no presente experimento, foram
feitas explanagdes iniciais que mostravam aos alunos a importancia do ensino hibrido e suas
potencialidades, o que pode ter contribuido para a elevada receptividade demonstrada pelos

alunos.

Questao 4: A Digital Class ajudou na organizacao das suas atividades na disciplina?

Figura 68 — Auxilio da Digital Class na organizacdo das atividades.

® Sim, ajudou muito.

@ Sim, ajudou um pouco.
N&o, nédo ajudou.

@ Naio sei opinar.

Fonte — da pesquisa.

As respostas positivas para essa questdo foram de 62,9% (3,2% Sim, ajudou muito e
59,7% sim, ajudou um pouco). O percentual que afirmou que nado ajudou foi de 22,6%, € 14,5%
ndo souberam afirmar. Uma das finalidades da Arquitetura Digital Class € oferecer ao aluno um
guia de estudos para que este possa saber, a todo o instante, quais passos sao mais importantes
cumprir de acordo com o planejamento do curso feito pelo professor e qual o seu estado de
aprendizado. Esta orientacao se da pelos planos de estudos gerados continuamente para cada
cursista. Desta forma, o aluno ndo fica com o sentimento de estar sozinho, perdido ou mesmo,
deixado para trés, pois ele recebe do sistema importante apoio para o cumprimento dos objetivos

tracados para o curso.

Questao 5: Vocé considera que o uso da Digital Class pode auxiliar no reforco de aprendi-

zado de temas de uma disciplina?
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Figura 69 — Auxilio ao Aprendizado

@ Sim, pode ajudar muito.

@ Sim, pode ajuda um pouco.
@ Nao, nao ajuda.

@ Nao sei opinar.

Fonte — da pesquisa

Para 90,4% (56,5% acham que pode ajudar muito e 33,9% acham que pode ajudar
um pouco) dos alunos, a Digital Class tem potencial para auxiliar no refor¢o de assuntos para a
construcdo do aprendizado. Apenas 1,6% considera que ndo ajuda, enquanto 8,1% ndo souberam
opinar.

O reconhecimento, pela grande maioria dos alunos, da Digital Class como uma
oportuna ferramenta de apoio ao aprendizado, enaltece o sucesso da proposta, pois esse € sem

duavida um dos propdsitos da solugdo.

Questao 6: As questoes recomendadas para vocé na Digital Class ajudaram no seu apren-

dizado?

Figura 70 — Auxilio ao Aprendizado

@ Sim, ajudaram muito

@ Sim, ajudaram um pouco
@ Nao, ndo ajudaram.

@ Nio sei opinar.

Fonte — da pesquisa
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Para a maioria dos cursistas, 70,9% (27,4% informaram que sim, as questdes ajuda-
ram muito em seu aprendizado e 43,5% que sim, as questdes ajudaram um pouco), as questdes
contribuiram para o aprendizado. Para 21% ndo foi percebida qualquer ajuda e 8,1% nao
souberam opinar.

Na Sec¢ao 6.1.2 a avaliacdo continua foi discutida. Esta avaliacdo € composta, justa-
mente, de exercicios (questdes). Foi verificado que quanto maior a interagao dos estudantes na
resolucdo de questdes, maiores eram os indices de desempenho dos alunos. Os resultados do
presente item do questiondrio, portanto, se alinham ao ja observado na discussdo de avaliagao
continua, ou seja, eles demonstram que uma maior resolu¢do no nimero de questdes estd associ-

ada a obten¢@o de um maior aprendizado.

Questiao 7: Como vocé avalia a quantidade de questoes recomendadas pela Digital Class

para o seu aprendizado?

Figura 71 — Opinido do aluno com relac@o a quantidade de questoes
recomendadas pela Digital Class.

® Gtimo
@® Bom
Ruim
@ Nio soube opinar

Fonte — da pesquisa.

Para 22,6% o nimero de questdes atendeu a necessidade de aprendizado (6timo).
Para 41,9% a quantidade de questdes utilizada foi boa. Ja para 19,4% o niimero de questoes foi
inadequado (ruim).Nao souberam opinar ficou em 16,1%. Esses dados sd@o importantes, pois a
limitacdo de itens em uma plataforma de BL pode frustrar o desejo de um aluno em se aprofundar
em um assunto.

As questdes aplicadas aos alunos foram todas cadastradas pelo professor. Cada tema
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continha trés niveis de complexidade para a questdo (bdsico, intermedidrio e avancado). Foi
solicitado ao professor que, para cada nivel de um tema, fossem cadastradas, ao menos, trés
questoes. Entio, em média, cada tema possuia nove itens a serem respondidos pelos alunos.
Com as reedicdes de um curso, a tendéncia é que se consolide um bom acervo de questdes, 0
que ird amortizar o trabalho do professor ao longo do tempo. Além disso, 0 médulo Sphinx
que armazena e indexa essas aulas é colaborativo e, com o tempo,pode tornar-se um grande
repositorio de questdes nas mais variadas dreas de conhecimento, o que possibilitard aos alunos

uma oferta mais diversificada de itens.

Questao 8: Os contetidos dos videos recomendados para vocé na Digital Class ajudaram

no seu aprendizado?

Figura 72 — Utilidade dos videos para o aprendizado.

@ Sim, ajudaram muito

@ Sim, ajudaram um pouco
Nao, nédo ajudaram.

@ Nao sei opinar.

Fonte — da pesquisa.

Para 82,2% dos alunos, os videos disponibilizados pela Digital Class foram uteis
no aprendizado, sendo que 43,5% consideraram que ajudaram muito e 38,7% que ajudaram
um pouco. Ja para 11,3% dos alunos, os videos ndo ofereceram nenhuma ajuda e 6,5% nao
souberam opinar.

Uma outra fonte de informacao que se coaduna com a aprovagdo diretamente apon-
tada pelos alunos neste item, foi apresentada na Tabela 10. Nela, observa-se que as médias de
avaliacoes feitas pelos estudantes aos videos recomendados foram muito positivas. Os videos
cadastrados na plataforma (arquivos enviados ao servidor da aplica¢ao) ficaram com média de
avaliagdo 3,6 (escala de 1 a 5), enquanto os referenciados no Sistema (publicados externamente),

ficaram com 4,06.
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O resultado deste item destaca dois pontos positivos. O primeiro, diz respeito a
importancia do videos como instrumentos de auxilio ao processo cognitivo do aluno. O segundo,
evidencia a eficiéncia do sistema de recomendacao da Digital Class, o qual sugeriu videos aos
alunos de forma adequada. Tal constatacdo, indica a professores a importancia de ampliar o uso
desta midia em seus cursos. Em relacdo aos alunos, € oportuno alertd-los para a importancia de
avaliar os objetos recomendados, pois este feedback é de suma importancia para que, através
desta acdo colaborativa, o sistema venha a fazer cada vez mais recomendagdes apropriadas.
O Professor utilizou videos em que ele ja possuia em seu acervo pessoal, publicando-os na
ferramenta, e complementou com referéncias externas a portais multimidia (ex.: Youtube). De
toda forma, foi feita uma criteriosa selecao deste material de forma a fazé-lo completamente
aderente aos objetivos do curso. Em futuras edi¢des, espera-se que o professor possa produzir
suas proprias aulas no médulo Chimera, complementando o material hoje disponibilizado e
reduzindo a necessidade de aulas expositivas presenciais, para assim destinar maior tempo para

atividades de projeto, atendimento personalizado, etc.

Questao 9: Como vocé avalia a quantidade dos videos recomendados pela Digital Class

para o seu aprendizado?

Figura 73 — Visdo do aluno em relag@o a quantidade de videos dispo-
nibilizados.

® Otimo
@ Bom
Ruim
@ Nio soube opinar

Fonte — da pesquisa

Para 77,4% a quantidade de videos foi adequada. Para 8,1% ndo foi adequada. E
14,5% nao souberam opinar.

Os indices obtidos s@o coerentes com a questdo anterior, em que cerca de 80% dos
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alunos apontou como positiva a utilizagdao dos videos na Arquitetura.

Questao 10: Voce utilizaria a Digital Class fora da escola (casa, lan house, celular, etc.)?

Figura 74 — Utilizagdo da Digital Class fora do ambiente escolar.

@ Sim, com certeza utilizaria.
® Sim, talvez utilizaria.
Na&o utilizaria.

Fonte — da pesquisa

Nesta questao, 82,3% dos estudantes responderam que Sim, utilizariam a Digital
Class em espacos fora da escola, enquanto 17,7% responderam que ndo utilizariam em outros
espacos que nao o escolar. Dos 82,3%, 56,5% disseram que Sim, porém com possiveis condicio-
nantes que podem estar ligados a varios fatores, como a necessidade de viabilizacdo de acesso
a Internet. Essa € uma informac¢do importante, pois indica a escola a possibilidade de realizar
um trabalho mais estruturado de ensino hibrido a partir do uso da arquitetura. Diante dessa
possibilidade de trabalho para momentos extra sala de aula, o Professor podera realizar em sua
disciplina um planejamento pedagdgico em que reduza a necessidade de aulas expositivas. Para
iss0, o Professor poderd realizar gravacdes de video-aulas e disponibiliza-las no sistema para
que os alunos possam assistir as aulas antes do encontro presencial (sala de aula invertida). O
resultado desta questao se sobressai ao encontrado por Jia et al. (2012), em que 30% dos alunos
que participaram de seu experimento utilizando o AVA Moodle, disseram que ndo utilizariam a

plataforma fora da aula.

Questao 11: Vocé utilizaria a Digital Class como revisao para provas?

Para 87,1 a Arquitetura Digital Class pode ser utilizada para a revisdo de temas para

uma prova/avaliacdo. A minoria, 12,9%, informou que ndo faria uso da ferramenta para esse
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Figura 75 — Utilizacdo da Digital Class para revisao de conteddos.

@ Sim, com certeza utilizaria.
@ Sim, talvez utilizaria.
MNao utilizaria.

Fonte — da pesquisa.

proposito. Assim como ja indicado pelas respostas dadas para a questdo 5, os resultados da
presente questdo sugerem que os alunos reconhecem na solucao Digital Class um instrumento
de apoio efetivo para seus estudos, sendo efetiva para o refor¢o do aprendizado e preparacao

para avaliacoes.

Questao 12: Qual o seu grau de dificuldade em utilizar a plataforma?

Figura 76 — Dificuldade de utilizagao da plataforma.

@ Tenho muita dificuldade
@ Tenho pouca dificuldade
' Néo tenho dificuldade nenhuma

Fonte — da pesquisa.

Para 25,8% dos alunos, a arquitetura impds muitas dificuldades de utilizagcao. J&
56,5% afirmaram que tiveram pouca dificuldade. Para 17,7% nao foi verificado nenhuma difi-
culdade de utilizagdo. Boa parte dos problemas observados durante a aplicacao, e que podem
tem contribuido para elevacao dos indices dos que apontam alguma dificuldade, foram de ordem
de acesso (problema apontado pelos alunos na questao 15). Vale ressaltar que, em relacao a

esse problema de acesso, durante a aplicagdo foi comum observar que alguns alunos esqueciam
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suas senhas, ou confundiam com as de outros sistemas da escola. As respostas acima sinalizam
que a maioria dos interagentes conseguiu utilizar a arquitetura sem maiores dificuldades. No
entanto, % dos respondentes apontaram muita dificuldade de uso. Como forma de melhorar esse
indice, cabe, no futuro, uma anélise pormenorizada sobre todos os aspectos que impactam nesse

resultado.
Questao 13: Na sua opinido, qual o objetivo do uso da Digital Class?

Foram dadas 62 respostas pelos alunos. Dada a similaridade de algumas respostas,
elas foram agrupadas e sdo listadas a seguir:
e Promover a melhoria do aprendizado do aluno;
e Reforcar (apoiar) o aprendizado no seu curso;
e Disponibilizar uma ferramenta para ensino e revisao de conteidos;
e Oferecer um aprendizado mais evoluido fugindo da repeti¢do tradicional de sala de aula;
e Auxiliar os alunos em disciplinas de maneira geral;
e [evar o aprendizado também para momentos fora da escola;
e Atrair o interesse dos alunos nos estudos por meio da tecnologia digital;
e Permitir o refor¢o e/ou o aprofundamento de conhecimentos;
e Melhorar o desempenho escolar;
e Orientar os alunos sobre como aprender fisica;
e Oferecer uma nova forma de aprender;
e Orientar o aluno dentro da disciplina;
e Reforcar assuntos vistos em sala de aula;
e Orientar os alunos complementando o trabalho do professor.

As respostas apresentadas apontam para uma compreensao positiva dos objetivos do
experimento. A percepc¢ao por parte dos alunos de que a solucao Digital Class caracteriza-se
como uma acdo de melhoramento do processo de ensino e aprendizagem, oferecendo um maior
apoio didético em um curso, em formato inovador, por meio de novas tecnologias, e ampliando o
espaco de aprendizado para além da escola, mostram que os alunos compreenderam o propdsito

da solucao.

Questao 14: Voce gostaria que outras disciplinas utilizassem a Digital Class?



172

Figura 77 — Recomendacdo de adocdo da Digital Class a outras disci-
plinas

@ Sim
@ Nio

Fonte — Fonte: da pesquisa.

Nesta questdo, 67,7% dos respondentes disseram que gostariam de fazer uso da

Digital Class em outras disciplinas e 32,3% disseram que ndo. Mesmo tratando-se de uma

tecnologia ainda em validagdo, o resultado obtido nesta questao (quase 70% de aprovacao)

mostra um alto nivel de aceitac@o, que, somado aos outros indicadores ja discutidos, sinalizam

para um elevado potencial de sucesso da ferramenta.

Questao 15: Quais sugestoes vocé daria para a melhoria da Digital Class?

Foram oferecidas 56 respostas a essa questdo. Assim como na questdo 13, as

respostas foram agrupadas nas seguintes sugestdes:

Resolugdo de problemas de acesso;

Reducao da complexidade das questdes;

Ampliagcdo do uso da ferramenta por outras disciplinas como quimica, biologia e o tema
de 16gica matematica;

Melhorias nos graficos indicativos de desempenho do aluno;

Vincular a cada erro de questao um video especifico;

Disponibiliza¢do de mais videos com legendas;

Aumentar a diversidade de questdes e videos;

Ampliar a personalizac¢do para que o aluno tenha um avatar préprio;
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Melhorar o layout e por mais cores;

e Permitir personalizac@o do sistema (imagens, menus, etc.);

e Disponibilizar dicas;

e Tornar o sistema mais gamificado (com pontuagdes, pontos de conquista, etc.);
e [ocal de reclamacdes e sugestdes;

e Espaco para desenhar gréficos;

Manter a simplicidade e objetividade do sistema.

As respostas apontadas pelos alunos foram de suma importancia, ao indicar o que
se precisa fazer para atingir um maior indice de satisfacao dos estudantes, afinal, € sobretudo
para este grupo que a metodologia e, consequentemente, a plataforma foram desenvolvidos.
As colocacdes dos estudantes sdo coerentes e de baixo grau de complexidade para que sejam
resolvidas em um curto periodo de tempo. No entanto, essas melhorias nao serdo observadas no

escopo desta tese.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta pesquisa, foi proposto o Modelo Digital Class com o objetivo de oferecer
uma solugdo para a modelagem de cursos voltados a metodologia de ensino hibrido. O modelo
proposto foi caracterizado por seis dimensdes: adequabilidade aos objetivos do curso, avaliagido
continua, paralelizacdo dos estudos, predi¢ao de desempenho, ritmo préprio e personalizacdo de
atendimento.

Foi definida inicialmente nesta tese a seguinte hipotese: é possivel atingir um estado
de satisfacdo de professores e alunos de um curso, em formato de ensino hibrido, através da
oferta de uma solucdo metodologica, instrumentada por tecnologia, que respeita os objetivos do
curso e oferece aos alunos uma condigdo de personalizagdo de estudos, com apoio automdtico
para a sua preparagdo, planos de estudos individualizados e a garantia de um estudo com ritmo
proprio, além de auxiliar o professor na avaliacdo continua e previsdo de desempenho de seus
alunos.

Esta hipétese foi comprovada integralmente a partir das validagdes realizadas. Foram

definidas uma questdo principal e quatro outras questdes de pesquisa.

Questao principal: Qual o estado da arte de modelos de blended learning?

Essa questao foi abordada nas sec¢des 3.2 e 3.3 em que diversos modelos de BL
foram apresentados. Estes modelos sdo bem variados, pois ndo ha nesta drea de investigacdo
uma padronizacgdo entre as estruturas que devem compor uma iniciativa em BL. Portanto, os
estudos mostraram diversas abordagens metodoldgicas voltadas a cursos hibridos. Tais estudos
auxiliaram esse trabalho quanto ao mapeamento de requisitos que fossem verdadeiramente

inovadores a drea de pesquisa de BL.

QPO01: De que forma a tecnologia tem propiciado a implantacao de inovacdes metodoldgicas

para a melhoria do processo de ensino e aprendizagem em cendrios de Blended Learning?

O processo de revisao sistematica realizado neste trabalho possibilitou mapear mode-
los atuais de BL e com isso nortear os elementos que vieram a compor as dimensdes do modelo
tedrico de ensino hibrido proposto por este trabalho.Na secdo 3.3.1, foram observados trabalhos

que promovem o atendimento personalizado do aluno. Tais trabalhos fazem uso de avaliacdo
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formativa, que promovem predi¢do de desempenho estudantil, etc.

QP02: Quais aspectos do campo educacional podem ser diretamente trabalhados e aprimorados

pela utilizacdo de TEL no contexto de Blended Learning?

Na sec¢do 3.3.3 sdo apresentadas questdes que sdo tratadas por diversos autores que
vem trabalhado na temdtica de TEL e que podem contribuir para a melhoria das experiéncias de
BL. Foram citados trabalhos voltados ao processo de aprendizado personalizado, de avaliacdo do
conhecimento em tempo real da turma, assim como de geragao de modelos preditivos sobre o

desempenho académico do aluno.

QP03: Como viabilizar um processo de ensino e aprendizagem personalizado?

Na secdo 3.3.4, foi discutida mais uma perspectiva de promocao de personalizacio,
que ¢ o respeito o ritmo do aluno. Esta possibilidade respeita a heterogeneidade das turmas de
alunos e, mesmo nio sendo um tema facilmente encontrado na literatura de TEL, é extremamente
pertinente ao tema de BL. Em razdo disto, esse elemento esta presente na proposta do Modelo
Digital Class. Os resultados foram apresentados e discutidos na se¢do 6.1.4. Os graficos desta
secdo mostram a ocorréncia de ritmos diversos dos alunos no uso da solug¢do proposta. Também
evidenciam de que forma isso foi oportuno para que um aluno, mesmo tendo iniciado o curso

com atraso, ndo se prejudique ao final.

QP04: Como atender aos principais requisitos necessarios a implantacdo de uma solugado tecno-

l6gica de Blended Learning?

O levantamento bibliogréfico realizado neste trabalho mostrou uma rica diversidade
de trabalhos sobre as mais diversas finalidades. No entanto, ndo ha em uma mesma solucao a
reunido dos principais assuntos de pesquisa observados em TEL. O Modelo Digital Class define
um conjunto de dimensdes que figuram, seguramente, na vanguarda de TEL. Desta forma, tanto
o modelo conceitual quanto o tecnoldgico (arquitetura) consistem em uma solucdo integrada em
que sdo reunidas relavantes dimensdes que atuam na linha de frente das pesquisas em TEL. O

posicionamento tedrico desta solucdo frente ao estado da arte de TEL e BL, a definicdo tedrica
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de um modelo estruturado, a criagdo de uma plataforma tecnolédgica e a validacdo desta solugdo
em um cendrio real de um curso de ensino médio consistem nas principais contribui¢des desta
tese a drea de BL.

Para validar a pertinéncia de cada uma das dimensdes citadas na hipétese, foi
desenvolvida uma arquitetura computacional em que os aspectos tedricos definidos no modelo
foram transformados em funcionalidades presentes na Arquitetura. O desenvolvimento dos
modulos da Arquitetura correspondeu a um primeiro estagio de validagdo do Modelo Digital
Class.

Dando seguimento ao processo de validagdo, um segundo estdgio foi cumprido
a partir da aplicacdo do modelo em um curso real, utilizando os fundamentos previstos pela
solucdo. Desta forma, um estudo prético foi realizado com duas turmas do primeiro ano de
Ensino Médio de uma escola publica profissionalizante.

Os resultados desta segunda etapa foram discutidos em trés momentos. O primeiro
buscou analisar os dados de interacdo dos alunos com a arquitetura. Foram realizados testes esta-
tisticos nao-paramétricos para identificar a significancia estatistica de alguns dados apresentados
na discussao de cada dimensao. O segundo verificou diretamente com os alunos participes do
experimento qual a satisfacdo dos mesmos em relagdo as diversas funcionalidades oferecidas
pela Arquitetura. Para isto, foi utilizado um questionario contendo quinze questdes para colher as
impressdes do corpo discente. Os dois momentos acima descritos foram discutidos e analisados
no Capitulo 6.

Os resultados obtidos validam a proposta do modelo conceitual e, consequentemente,
todas as suas dimensdes que, reunidas, fortalecem uma das premissas de ensino hibrido que
€ a personalizacdo do processo de ensino-aprendizagem.Mesmo colocando esta premissa em
evidéncia, muitos tedricos de BL ndo estabelecem de que forma pode se dar essa personalizacio.
No caso da realidade brasileira, um professor via de regra possui exaustiva carga-hordria e turmas
com alto nimero de alunos. Desta maneira, as ferramentas computacionais que materializaram os
conceitos estabelecidos pela proposta obtiveram dados expressivos em termos de aceitacao pelos
usudrios e pela contribui¢do para que os alunos obtivessem melhores rendimentos académicos.

A arquitetura computacional desenvolvida foi exitosa em validar as dimensdes
definidas pelo modelo. Com isso, tem-se uma robusta ferramenta tecnolégica (plataforma vitual
de aprendizagem) que oferece a professores e alunos um conjunto de funcionalidades peculiares

em apoio a realizacdo de um curso em ensino hibrido.
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A implementacdo de ferramentas automaticas, como sistemas de recomendagdo,
refor¢ou o atendimento ao aluno durante o semestre. O professor atuou de forma associada
a solucao proposta, cadastrando o planejamento do curso, com datas, atividades e materiais
didaticos. Coube aos mddulos de recomendacdo identificar os momentos de agir, recomendando
contetdos especificos, exibindo sequéncias de exercicios, redefinindo planos de estudos, tudo
isso em razdo do aprendizado individual de cada aluno, respeitando sempre os objetivos e
prioridades do curso.

O processo de realizagdo de exercicios/questdes do sistema mostrou-se fortemente
associado aos melhores rendimentos obtidos pelos cursistas. Esses mesmos alunos reconheceram
a solucdo Digital Class como apropriada ao apoio ao processo de ensino e aprendizagem,
considerando ainda a importancia de sua ado¢do por outras disciplinas de seu curso.

Dentre as principais inovacdes trazidas pelo trabalho ao contexto de EH, estd o
modulo de predi¢ao de desempenho. Foram desenvolvidos dois modelos para previsdo de
desempenho estudantil. Estes modelos sao importantes para oferecer ao docente uma condi¢dao
privilegiada de andlise de seus alunos ao longo de um curso. Dentre os modelos, o SVD, |
teve desempenho muito positivo. J4 o modelo Regressor Linear Logistico ndo apresentou um
bom resultado, uma vez que os dados para treinamento foram limitados. O SVD, , dada sua
caracteristica colaborativa, possui maior robustez para lidar com dados faltantes e, por isso, foi
mais eficiente na tarefa de prever o desempenho do estudante.

A experiéncia foi exitosa, apesar dos problemas inerentes a uma experimentacao
piloto, que foram de pequena ordem e ndo comprometeram o planejamento da validacdo da
pesquisa. Professores e alunos manifestaram aprovacao a solug@o proposta neste trabalho, seja
de forma explicita (questiondrio e entrevista), seja de forma implicita (logs de interacdo em
banco de dados).

Em razdo da validagdo realizada, as solucdes produzidas neste trabalho, desde o
modelo conceitual até a arquitetura (softwares), podem ser adotadas por outras disciplinas da
escola em que se estd desenvolvendo a pesquisa. E esperado que esta solucio possa, além de
continuar seu desenvolvimento na escola, ser adotada por cursos da propria Universidade Federal
do Cear4, promovendo a integracio entre cursos presenciais e a distdncia na institui¢ao.

Como trabalhos futuros, espera-se o desenvolvimento de um médulo bem estruturado
de gamificacdo. Este mddulo deverd possibilitar ao professor a elaboragdo de estratégias de pro-

mocao efetiva de motivagdo a participacdo do estudante, além de oferecer jogos que condicionem



178

melhor o cursista ao processo de aprendizagem, promovendo dindmicas 16gicas, exercicios de
memoria e concentracio, etc. Para promover maior engajamento do estudante, deve ser realizada
uma andlise de usabilidade, para dotar os mddulos da arquitetura de uma melhor experi€ncia de
usudrio, com elementos graficos e navegacionais atrativos e com forte apelo multimidia. Esta,
inclusive, foi uma demanda postulada pelos alunos em diversas oportunidades.

Quanto aos sistemas de recomendacdo, estes podem passar a recomendar o estabe-
lecimento de pares, associando colegas para, em determinadas circunstancias, se unirem para
a superacao de dificuldades. Outra possivel recomendacgio serd a de rotas de estudo. Uma vez
que sao registrados todos os passos dos usudrios no sistema, as trajetorias de alunos com melhor
desempenho poderao ser recomendadas para alunos que tenham conhecimento coerente para
cumprir tal direcionamento. Outra recomendacao possivel seria a de orientagdo do professor.
Uma vez estabelecido um mecanismo de comunica¢@o do professor com o(s) aluno(s), o sistema
poderia aprender com as intervengdes do professor frente a um dado problema, ou circuns-
tancia do aluno em um curso e, futuramente, uma vez que compreenda certa similaridade de
circunstancias, reutilizar orientacdes outrora realizadas pelo professor. Espera-se a geracio de
novos modelos preditivos com o uso de técnicas diversas como SVM, Fatoriza¢do de Tensores,

Restricted Boltzmann Machine (RBM), etc.
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Tabela 32 — Mapeamento de componentes entre Modelo Conceitual e Arquitetura Digital Class

Dimensao no Modelo
Digital Class

Descricao de
Caracteristicas
da dimensao

Moédulo(s) da Arquitetura
Digital Class que
representa a dimensao

Descricao de
Caracteristicas do
Moédulo

Adequabilidade a
objetivos
do curso

- Planejamento do curso
(atividades, contetdos,
materiais didaticos,
objetivos, etc.)

- Gryphon

- Sphinx

- Chimera

- Gryphon: verificac¢do da
configuracdo do curso e
seus componentes por
parte do professor

- Sphinx: disponibilizagdo
do cadastro de questoes,
simulados, questiondrios,
etc.

- Chimera: permissio para
gravacdo de aulas,
compartilhamento de
materiais da Internet, etc.

Avaliacdo
continua

- disponibilizagdo didria de
questdes avaliativas

- Gryphon

- Sphinx

- Gryphon: apresenta as
questdes vinculadas ao
contexto em que o aluno
esta inserido, considerando

para isso os objetivos a serem

cumpridos no curso e o
seu grau de conhecimento
sobre cada assunto
trabalhado.

- Sphinx: a plataforma
corresponde a um acervo
colaborativo em que
professores podem
cadastrar e compartilhar
0s seus itens.

Paralelizacdo
de estudos

- possibilidade do aluno
de estudar
simultaneamente mais
de um componente
curricular (acesso a
aulas, videos, textos,
questdes, etc.)

- Gryphon

- Chimera

- Sphinx

- Gryphon: possibilita que
um aluno esteja
trabalhando com mais de
um tema ao mesmo tempo,
mesmo que a disciplina
esteja em um determinado
ponto de seu cronograma,
o aluno pode continuar
trabalhando temas ja
superados pelo professor,
como forma de se preparar
continuamente nesses
temas em que apresenta
maior fragilidade.

- Chimera: os materiais
armazenados neste

médulo poderdo ser acessados
de forma reiterada, sempre que

o aluno desejar.

- Sphinx: o acervo de
exercicios permite que o
aluno v testando seu
conhecimento e evolucao
nos assuntos.
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Tabela 33 — Mapeamento de componentes entre Modelo Conceitual e Arquitetura Digital Class

(continuagdo)
. ~ Descricao de Modu!o(s) da Descricao de
Dimensao no Modelo oo Arquitetura o e
. . Caracteristicas da . Caracteristicas do
Digital Class . ~ Digital Class que .
dimensao . ~ Moédulo
representa a dimensiao
Com os materiais e planos
de estudos sempre a
Possibilidade disposicdo dos alunos e

do

aluno avangar sobre - Gryphon

de forma personalizada,
os estudantes poderao

Ritmo p em seu
L. novos conteudos, - .
préprio . . ritmo acelerar
reforcar assuntos ja Chimera .
. . . o processo de aprendizado,
vistos. Individualidades .
- . antecipando temas do
s@o respeitadas.
curso, ou mesmo
trabalhando em dias que
lhe sdo mais convenientes.
As informagdes colhidas
quanto a resolugdo de testes
e questdes na plataforma,
permitem a geragcdo de um
modelo preditivo que
auxiliard o professor na
identificac@o de pontos
em que cada aluno terd
- Modelo para prever S
- notoria dificuldade. Esta
Predicdo o desempenho do . . ~
identificag¢@o precoce
de estudante para - Gryphon .
de problemas, orienta
desempenho cada
o professor quanto a
assunto do curso. .
tomada de medidas que
venham a superar
determinadas limitacdes
do curso, podendo, mais
uma vez, estabelecer
trabalhos individualizados
de acordo com a caréncia
de cada estudante.
Diversos mecanismos avaliativos
- Cada aluno deve - o
sdo disponibilizados na plataforma
receber de forma .
. para que o conhecimento sobre
reiterada em um curso, . o\
. a condi¢do cognitiva do aluno
uma sequéncia de . .
. . seja conhecida em tempo real
atividades a seguir o
ao longo de toda a realizacdo
(plano de aula). Esta .
N de um curso. A partir disto,
sequéncia deve ser . ~ .
PPN . diversas acdes personalizadas
L especifica a condicao ~ .
Personalizacdo - Gryphon poderdo ser empreendidas pelo

de momento do aluno em
termos de dificuldades
dependéncias existentes.

- Os materiais didaticos
oferecidos respeitam as
individualidades e
contexto do usuadrio.

sistema (geracdo de planos de
estudos, geracdo de lista de
conteddos e materiais didaticos)
e pelo professor (montagem

de grupos de estudos, aulas de
reforco com temdticas definidas
para cada grupo de alunos,
monitorias, etc.)
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