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RESUMO

Uma das questdes criticas relacionadas com um Ambiente Adaptativo de Ensino e
Aprendizagem baseado na Web diz respeito a eficacia da aprendizagem do auno
remoto. Assim como diversos trabalhos de pesquisa na literatura, nosso estudo
preocupouse com a modelagem do Estilo Cognitivo de Aprendizagem (ECA) do aluno
visando, em um futuro proximo, a adaptacdo dos conteldos pedagdgicos a esta
importante caracteristica individual do aluno. Esta tese descreve a metodologia utilizada
parainvestigar como modelar o ECA do aluno remoto, baseado na observacéo e andlise
de seu comportamento em um ambiente de ensino e aprendizagem na Web. Em nosso
estudo, o ECA representa o estagio de desenvolvimento cognitivo do aluno, de acordo
com a taxonomia de Bloom. NOs acreditamos que os principais beneficios de adaptar a
instrucéo ao ECA do aluno estdo relacionados com a possibilidade de oportunizar a
ampliacéo de suas habilidades cognitivas, assim como oportunizar a aprendizagem em
profundidade sobre os contelidos em estudo. A metodologia quase-experimental usada
para a modelagem do ECA do aluno compreendeu duas fases distintas: (i) geracao das
classes de ECA a partir da aplicacéo de um teste psicolégico em uma amostra da
populacdo-avo; e (ii) desenvolvimento do modulo de ensino experimental e o estudo
das Trajetérias de Aprendizagem (TA) padréo das classes de ECA, a partir da
observagdo de seus comportamentos durante a execugdo de uma sessdo de estudo na
Web. Como resultado deste estudo, identificamos os principais indicadores, que melhor
discriminaram as classes de ECA consideradas. Os resultados foram obtidos a partir da
observacdo e andlise das TAs na Web. Todo o conhecimento obtido a partir desta
investigacdo devera nos permitir automatizar o diagnostico do ECA do aluno remoto.
Este conhecimento também serd utilizado como base para 0 desenvolvimento dos
contelidos a serem oferecidos ao aluno pelo Ambiente Adaptativo de Ensino e
Aprendizagem baseado na Web.

Palavras-chave: Modelagem de Aluno na Web, Sistemas Hipermidia Adaptativos na
Web, Aquisicdo de Conhecimento, Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados, Estilo Cognitivo de Aprendizagem.



L earner’s on-line Diagnostic of hisgher Cognitive Styleof Learningin a
Web L earning Adaptive Environment: an Empirical Approach based
on the Learning Trajectory

ABSTRACT

A critical issue related to an Adaptive Web-based Learning Environment is related
to the effectiveness of the remote learner’s apprenticeship. As many research worksin
the literature, our study is concerned about adjusting the instruction to the individual
learner’s characteristics. This thesis describes the methodology used to investigate how
to model the learner’s Cognitive Style of Learning (CSL) based on the observation and
analysis of his’her behavior in a web-learning environment. In our study the CSL
represents the learner’s development cognitive stage according to Bloom’'s taxonomy.
We do believe that the main benefits on adapting the instruction to the learner’s CSL are
to amplify higher cognitive abilities and to develop the in-depth learning. The
methodology encompasses two phases. (i) the generation of the CSL classes for the
target population; and (ii) the study of CSL classes learning trgectories in an
experimental learning module. As a result we have identified the CSL classes
parameters that better discriminate them from the observation and analysis of their
learning trajectory on the Web. All the knowledge obtained from this investigation will
permit us to automate the learners’ CSL diagnostic. It will aso give us the background
to develop web-training environment contents.

Keywords: Learner modeling on the Web, Adaptive Hypermedia Systems in the Web,
Knowledge Acquisition, Knowledge Discovering in Databases, Cognitive
Style of Learning.
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1 INTRODUCAO

Neste Capitulo € apresentada uma descricdo geral e sucinta desta tese, com o
objetivo de fornecer ao leitor uma justificativa do tema escolhido, o contexto no qual se
insere, os objetivos do estudo, as questdes de pesquisa e, por fim, as principais
contribuicdes do trabalho.

1.1 Justificativa para a Escolhado Tema

Hoje em dia, 0 ensino a disténcia via Web constitui-se em um importante desafio a
ser investigado, especiamente quando se tem como objetivo a construgdo de um
material pedagdgico com qualidade e o acompanhamento on-line do processo de
aprendizagem do aluno remoto, de modo efetivo e €eficaz.

O primeiro grande desafio para o sucesso do Ensino a Distancia Mediado por
Computador (EADMC) depende fundamental mente da conscientizacéo de professores e
alunos em relacdo aos seus papéis. o professor assumindo o papel de mediador e
estimulador do processo de aprendizagem do aluno e o aluno assumindo o papel de
agente ativo no seu processo de aprendizado.

O segundo grande desafio para 0 sucesso do EADMC refere-se a0 projeto e
implementacdo do ambiente computacional que ira facilitar a atuacdo dos principais
agentes que nele agem, ou sgja, professor e aluno.

O trabdho de investigacBo nesta area exige um esforco eminentemente
multidisciplinar entre especialistas em Inteligéncia Artificial na Educagdo com
psicologos, pedagogos, especialistas no dominio (contetidos), projetista de interface e
navegacdo, analistas em Sistemas de Informacdo, etc. Em contrapartida, os beneficios
obtidos a partir deste esfor¢o séo decisivos, tanto sob o ponto de vista da Instituicdo de
Ensino ou Empresa, que cumprem este papel para com 0s seus alunos ou funcionarios,
guanto para o proprio aluno, em especial. Sob o ponto de vista da Instituicdo de Ensino,
esta nova modalidade pode significar a reducdo do tempo e dos custos com o
deslocamento e estadia de seus professores e alunos, locacdo do espaco fisico, etc. Sob
o ponto de vista do aluno, significa flexibilidade para escolher a hora e o lugar para a
realizacdo do seu treinamento e/ou aperfeicoamento.

Complementarmente, 0s recursos tecnologicos disponibilizados hoje pela Internet
proporcionam um novo estimulo a pesquisa que vem sendo realizada na area das
Ciéncias Cognitivas, especificamente com relacdo as subareas da Inteligéncia Artificial
na Educacdo e da Psicologia Cognitiva. Esta nova tecnologia tem facilitado
enormemente a distribui¢éo dainformagdo e a comunicagdo entre professores e alunos e
entre os préprios alunos. Entretanto, se pensarmos em um ambiente inteligente de
ensino e aprendizagem, individualizado e assincrono na Web, nos deparamos com
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importantes desafios, tanto sob o ponto de vista psicopedagdgico, quanto sob o ponto de
vista dos sistemas inteligentes de ensino e do ambiente computacional como um todo.

Sob o ponto de vista psicopedagdgico, algumas questbes precisam ser analisadas
com critério, tais como:

I dentificacdo do paradigma de ensino e aprendizagem a ser seguido.

Identificac@o dos fatores que realmerte influenciam na eficécia da aprendizagem
nesses ambientes.

Como fornecer cobertura pedagdgica a extensa variedade de perfis cognitivos
dos alunos e as dificuldades que ser8o enfrentadas por eles, especialmente a
distancia, adaptando estratégias de ensino adequadas em cada caso?

Como lidar com a falta de feedback on-line para o professor, o qual fica sem
saber sobre 0 estégio de compreensdo do auno, e este, por sua vez, tende a ficar
isolado e potencial mente podera sentir-se perdido e desencorgjado?

Como plangar e desenvolver material pedagogico em ambientes educacionais
hipermidia, que atendam as demandas de aprendizagem dos alunos?

Sob o ponto de vista do ambiente computacional, também existem importantes
questdes gque precisam ser analisadas, entre as quais mencionamos:

Como dispor de meios eficientes e eficazes para compreender (ou inferir), de
forma online, as necessidades do aluno-aprendiz em cada momento?

Como modelar aquelas caracteristicas do aluno-aprendiz, que afetam o modo
como ele interage comum particular ambiente de aprendizagem?

Como plangar e construir os agentes artificials que irdo redizar o
acompanhamento on-line dos passos do auno, executar 0 seu diagnostico
cognitivo e propor-lhes estratégias e taticas pedagogicas, adegquadas a&s
necessi dades atuais de aprendizagem deste aluno?

O projeto e desenvolvimento de sistemas inteligentes de ensino e aprendizagem si0
fundamentais. O professor continua existindo e tem sua importancia aumentada, mas
nd como um mero transmissor de conhecimento, e SSim como um orientador, um
facilitador e um avaliador do processo de aprendizado. Ao assumir estes papéis, o
professor certamente terd sua carga de trabalho aumentada, o que justifica a necessidade
de agentes pedagdgicos inteligentes que o auxiliem nesta tarefa.

A proposta deste estudo visa contribuir para a solucéo de parte destes desafios,
através do estudo e investigacdo sobre a modelagem, em computador, de caracteristicas
cognitivas individuais do aluno. A modelagem cognitiva do aluno, por sua vez, visa a
modelagem de agentes inteligentes que possam auxiliar o professor na &rdua tarefa de
acompanhar o processo de aprendizagem de seus alunos, individualmente, auxiliando-os
guando necessario.

1.2 Contexto deste Trabalho

Os softwares educacionais comerciais normalmente exploram os atrativos de um
ambiente hipermidia, tais como a utilizacdo de imagens, animagdes, audio, etc., mas
acabam descuidando dos aspectos relacionados as demandas psicopedagogicas,
adequadas a cada perfil cognitivo do aprendiz on-line, tanto na fase do plangjamento e
construcdo dos contelidos pedagdgicos, quanto durante o processo de aprendizagem
propriamente dito. Abordagens deste tipo podem comprometer a eficacia da
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aprendizagem, fazendo com que 0 processo em s se torne cansativo, repetitivo e
desestimulante para o aprendiz.

Com o objetivo de superar estas deficiéncias, diversos pesquisadores, especialmente
aqueles focados nas ciéncias cognitivas, tém direcionado suas investigagdes no sentido
de identificar que caracteristicas cognitivas individuais realmente influenciam, de forma
positiva, no processo de aprendizagem do aprendiz remoto na Internet. Entre estes
pesquisadores, citamos. (Dufresne & Turcotte, 1997), (Ford & Chen, 2000),
(Macgregor, 1999), (Martinez & Bunderson, 2000), (Mcmanus, 2000). Por exemplo,
(Martinez & Bunderson, 2000) investigaram como os individuos gerenciam sua
aprendizagem em um ambiente de aprendizagem interativo na Web, projetado para
suportar diferentes orientagbes de aprendizagem; (Mcmanus, 2000) investigou como
determinar a combinacéo adequada entre os diferentes niveis de ndo-linearidade de um
ambiente hipermidia na Web e os diferentes niveis de auto-regulacdo do aprendiz. Para
este autor, os aprendizes auto-regulados controlam ativamente a sua aprendizagem, o
ambiente e as interacdes entre eles.

O projeto Tapegara — Sistemas Inteligente de Ensino na Internet — em cujo contexto
Se insere esta tese, teve como meta buscar uma solucéo que contribuisse para minimizar
0 comprometimento psicopedagdgico destes sistemas. Este projeto foi constituido com a
parceria entre duas universidades — UFRGS (Instituto de Informética) e UNISINOS
(Faculdade de Psicologia) — e com a companhia de telecomunicactes CRT Telecom. O
projeto teve apoio do CNPg — ProTem-CC, no periodo de novenrbro de 1999 a outubro
de 2001.

A proposta do projeto Tapgara tinha trés importantes objetivos. (i) objetivo
psicopedagogico; (ii) objetivo computacional; e (iii) objetivo de atender as demandas
de treinamento dos funcioné&rios da empresa parceira no projeto. Com relacdo ao
objetivo psicopedagogico, a idéia foi modelar o estilo cognitivo de aprendizagem do
aluno e orientar 0 seu processo de aprendizagem de acordo com esta sua caracteristica
cognitiva.

Por que adaptar o ensino ao estilo cognitivo do aluno?

Quais sdo os beneficios psicopedagdgico para o auno?

Conforme estudos recentes encontrados na literatura (Riding & Rayner, 2000,
Riding & Cheema, 1991; Schmeck, 1988, entre outros), o estilo cognitivo de um
individuo descreve a sua forma individual, preferida e habitual, com que ele organiza e
representa novas informagdes, enquanto ele executa uma tarefa de aprendizagem.
Portanto, o pressuposto basico no Tapejara era de que, a0 se apresentarem novas
informagdes ao aprendiz, organizadas e representadas da forma como ele normalmente
as organiza e as representa mentalmente, aumentaria a probabilidade de que este
aprendiz, facil e rapidamente, organizasse 0 seu pensamento e raciocinasse sobre as
novas informagBes que lhe fossem apresentadas. Conseqlentemente, os beneficios
psicopedagogico para o aluno estariam relacionados com: facilitar o desenvolvimento
de uma tarefa de aprendizagem e aumentar a probabilidade de que o processo de
aprendizagem sgja mais eficiente e eficaz, melhorando o desempenho do mesmo.

Com relagdo a0 objetivo computacional, a questdo eras como implementar o
objetivo psicopedagdgico em um modelo computacional, de modo a redizar a
adaptacdo do ensino (estratégias e téticas pedagdgicas) ao estilo cognitivo de
aprendizagem do aluno, de forma automatica, através de um agente computacional, em
um Ambiente Inteligente de Ensino e Aprendizagem na I nternet?
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Finalmente, quanto ao objetivo da empresa parceira no projeto, o desafio era projetar
e desenvolver os conteldos de um Curso de Telecomunicagbes na Web, que
disponibilizasse ao auno os recursos pedagogicos necessarios para individualizar a sua
apresentacdo, de forma adequada as caracteristicas de cada estilo cognitivo considerada.

Considerando que o foco desta tese esta centrado na modelagem computacional do
Estilo Cognitivo de Aprendizagem do auno, primeiramente é necess&rio que se
conceitue Estilo Cognitivo de Aprendizagem (ECA). No contexto do Projeto Tapejara, e
por consequiéncia desta tese, o construto Estilo Cognitivo de Aprendizagem baseia-se na
taxonomia de Bloom (Bloom et al., 1972), para 0 dominio cognitivo. As dimensdes ou
classes de ECA consideradas foram formadas a partir de um subgrupo de sujeitos da
populacdo-alvo, cujo desempenho predominante nas habilidades cognitivas superiores
(i.€., andlise, sintese e avaliacdo) e nos processos cognitivos subjacentes (i.€, raciocinio
analogico, raciocinio dedutivo, premissas ausentes, relacbes abstratas, sintese
seqliencial, estratégias de questionamento, andlise de informacdo relevante e
irrelevante e analise de atributos), propostos por Bloom, e avaliados através do Teste
Ross (Ross & Ross, 1997), resultaram semelhantes na andlise de cluster. A metodologia
de identificag@o das classes de ECA esté descrita em detalhe no Capitulo 5.

Subjacente a0 construto® ECA, a equipe de psicologos do Tapejara definiu um
segundo construto psicopedagégico, qual seja, as Trajetérias de Aprendizagem (TA).
Este construto foi definido visando capturar e representar um padréo de acGes cognitivas
gue pudesse ser concretamente observado através de um conjunto de varidveis,
indicadoras do comportamento do estilo cognitivo durante um processo de
aprendizagem na Web (Madeira et al., 2000). A idéia por trés disso € que esses padrdes
de agdes cognitivas refletissem os diferentes estdgios nas habilidades e processos
cognitivos propostos por Bloom.

Portanto, a modelagem do ECA do aluno remoto passa pela analise de sua Trajetoria

de Aprendizagem, uma vez que ela representa o comportamento observéavel das agdes
caracteristicas do estilo cognitivo a ela associado.

O projeto e desenvolvimento do modelo computacional para realizar o diagnostico
do estilo cognitivo do aluno on-line constituem-se na grande quest&o de pesquisa desta
tese. Esta tarefa é especialmente complexa por pelo menos trés grandes motivos.

1. O dominio de conhecimento a ser modelado (comportamento dos ECAs durante
um processo de ensino e aprendizagem na Web) ainda est4 sob investigacéo por
parte de psicologos e pedagogos;

2. Como consegquéncia do fato de ainda ndo estar disponivel o modelo de
comportamento das classes de ECA em um ambiente de ensino e aprendizagem
na Web, é fundamental gque se investigue sobre os padrdes de comportamento
dessas classes, 0 que por si sd ndo € umatarefatrivial,;

3. Os resultados da investigacdo sobre o comportamento das classes de ECA nos
permitirdo apenas a manipular com hipoteses (ou simplesmente estimativas) que
certamente estardo associadas aos padrdes de comportamento encontrados para
cada classe de ECA durante o estudo.

1 O termo construto refere-se aumaidéia ou nogdo psicolégica. A inteligéncia, e a extroversio sio
exempl os de construtos psicol6gicos (Riding & Rayner, 2000).
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1.3 Objetivos

Neste estudo foram definidos o0s seguintes objetivos:
Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computaciona para a realizacdo do diagnostico do Estilo
Cognitivo de Aprendizagem do aluno, a partir da observacdo da sua Tragetoria de
Aprendizagem, em um Ambiente Inteligente de Ensino e Aprendizagem na Internet.
Isto significa investigar e gerar um modelo de classificacdo do ECA do auno remoto, a
partir da identificacéo dos principais atributos associados a cada uma das classes de
ECA.

Objetivo Secundério

O resultado do diagnogico cognitivo, juntamente com outras informacfes a respeito
do estado atual de aprendizagem do aluno, podera ser utilizado por um agente

pedagdgico computacional, de modo que ele possa decidir sobre a estratégia ou tatica
pedagdgica mais adequada a ser sugerida ao aluno naquele momento.

Obj etivos especificos
Determinar o conjunto de indicadores de aprendizagem associados as trajetorias

de aprendizagem, que é possivel de ser extraido a partir do arquivo de log gerado
durante o experimento realizado.

Andisar o comportamento dos ECAs através do estudo e comparacdo dos
indicadores de aprendizagem a eles associdos.

Identificar as trgjetérias de aprendizagem padrdo para cada classe de estilo
cognitivo de aprendizagem considerada no estudo, ou sga, identificar os
indicadores que melhor discriminam as classes de ECA.

Investigar as possiveis técnicas computacionais que podem ser usadas para
realizar o diagnostico on-line do ECA do aluno.

Investigar as possivels técnicas computacionais capazes de gerar um modelo de
diagnostico a partir dos dados.

1.4 Contribuicdes do Trabalho

Uma das principais contribuicfes deste trabalho refere-se ap processo de descoberta
de conhecimento sobre as Trajetérias de Aprendizagem tipicas de cada uma das classes
de ECA consideradas. Este processo iniciou pelo estudo e compreensdo dos
fundamentos psicopedagdgicos que sustenta, teoricamente, o construto de Estilo
Cognitivo de Aprendizagem; passou pela coleta, limpeza e transformagéo de dados do
arquivo de log, gerado durante a realizagdo do experimento com uma amostra da
populacdo-alvo; seguiu através da andlise exploratoria das TAsS; e culminou com a
induc&o dos atributos que definem os padrées de comportamento das classes de ECA
para a populagdo-alvo considerada, ou sgja, induzimos o modelo de diagnéstico do ECA
do auno (ou modelo de classificacdo) a partir da observacdo de sua TA durante um
processo de ensino e aprendizagem na Web. O modelo obtido respondeu a uma de
nossas questées de pesquisa, qual seja: “‘gue parametros melhor discriminam as TAs
padré&o das classes de ECA consideradas?”.

O modelo de diagndstico induzido, por sua vez, nos permitiu delinear o novo
modelo do aluno, o qual integra o Estilo Cognitivo de Aprendizagem do aluno. Este
novo modelo do aluno nos permitiu responder a outra questdo de pesquisa que
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estavamos perseguindo: “como automatizar o diagnéstico do ECA do aluno remoto na
Web?'.

Por fim, considerando que n&o tinhamos nenhum conhecimento a priori a respeito
do comportamento das classes de ECA durante a execucdo de um processo de
aprendizagem na Web, iniciamos nossa investigacao através de uma andlise exploratoria
e manual dos dados oriundos do arquivo de log. Este estudo nos levou a compreensio
do conhecimento necessario para modelar o ECA do aluno remoto. Entretanto, uma
andise manua do comportamento do aluno na Web consome muito tempo e fica
limitada aos dados disponiveis naquele instante. Visando evitar estas restrigoes,
encontramos na &rea de aprendizado de méquina técnicas que tém sido usadas com
sucesso em muitas gplicagoes, especialmente aquelas que se baseiam no paradigma de
aprendizagem indutiva por exemplos. Esta pode ser a solugdo que responde nossa
terceira questdo de pesquisa, qual sga “como automatizar a aquisi¢ao do conhecimento
necessario para diagnosticar o ECA do aluno remoto, a partir da observacao da sua
TA na Web?”.

Conforme descrevemos na sequéncia desta tese, nosso trabaho se diferencia
dagueles pesquisados na literatura, especialmente no que diz respeito as dimensdes dos
estilos cognitivos de aprendizagem utilizados, as quais se baseiam na taxonomia de
objetivos educacionais de Bloom, assim como em relacdo a modelagem das classes de
ECA consideradas, as quais se baseiam no comportamento real do aluno durante a
execucao de um processo de aprendizagem na Web.

A abordagem adotada em nossa investigacdo ainda nos permitiu contribuir em
relacdo aos novos projetos de Sistemas Educacionais a Distancia via Web sob o0s
seguintes aspectos.

Visar o crescimento cognitivo do aluno, uma vez que o diagnéstico do ECA do
aluno visa rastrear o nivel de suas habilidades e processos cognitivos segundo a
taxonomia de Bloom. A maioria dos sistemas educacional encontrado na
literatura, que se prop8e a adaptar os contelidos pedagdgicos ao estilo cognitivo
ou de aprendizagem do aluno, o faz visando facilitar o processo de aprendizagem
deste, e manté-lo estimulado e encorgjlado a perseguir 0 sucesso da
aprendizagem. O nosso trabalho, por sua vez, também tem a intencdo de
perseguir o sucesso, mas com a diferenca de que, neste, o aluno deve ser
estimulado e encorajado a desenvolver suas habilidades cognitivas, téo
necessarias ao longo de sua vida escolar e futura.

Secundariamente, para modelar o ECA do aluno, é necessario gque os contelidos
pedagogicos a serem disponibilizados no ambiente de ensino sejam organizados
e desenvolvidos de modo a oportunizar e estimular o crescimento de suas
habilidades cognitivas.

Realizar o diagnéstico do aluno remoto a partir da andlise de seu comportamento
real, usando uma abordagem de avaliacdo néo-intrusiva. Sobre este aspecto, a
maioria dos sSistemas educacional encontrado na literatura utiliza,
intensivamente, métodos explicitos de avaliacdo do aluno, através do uso de
questionarios, aplicagdo de testes, etc., para fazer a identificacdo do perfil
cognitivo do auno.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Esta tese esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma revisdo da
literatura sobre os fundamentos psicopedagdgicos que deram origem as classes de ECA
consideradas nesta tese. Além disso, o Capitulo também conceitua 0s construtos
psicopedagdgicos utilizados ao longo do trabalho, assim como apresenta uma reviso
bibliogréfica recente de trabal hos relacionados.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdo sucinta sobre os fundamentos computacionais,
relacionados as subareas da | A tais como: Sistemas Tutores Inteligentes (ST1), Sistemas
Adaptativos de Aprendizagem na Web, Aprendizado de Maguina (AM) indutivo por
exemplos e Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, usados como aporte
computacional, tedrico e metodolégico. O estudo redizado nestas subareas da A
enfocou os aspectos relacionados, especialmente, com a modelagem de caracteristicas
do usuério €/ou auno e com a modelagem dos padrdes de navegacdo na Web. Este
Capitulo também apresenta uma revisdo bibliografica recente de trabal hos relacionados.

O Capitulo 4 descreve o delineamento da pesquisa quase-experimental realizada, a
caracterizacdo da amostra de dados, as variaveis dependente/independentes e suas
meétricas e as questdes de pesquisa que foram perseguidas ao longo do trabal ho.

O Capitulo 5 descreve como foram geradas as classes de ECA consideradas neste
trabalho, 0 médulo de ensino experimental e as condicdes sob as quais este modulo de
ensino foi aplicado a amostra de sujeitos, ja rotulados segundo a classe de ECA a qual
eles pertenciam.

O Capitulo 6 descreve o trabalho realizado durante o processo de descoberta de
conhecimento sobre as Trajetérias de Aprendizagem padréo, para cada uma das classes
de ECA consideradas, assim como apresenta os resultados encontrados a partir das
andlises redlizadas sobre 0 comportamento das classes de ECA durante a execucdo de
uma sessdo de estudo via Web.

Finamente, o Capitulo 7 discute os resultados obtidos a partir das questdes de
pesquisa inicialmente postas. Comenta as limitages do contexto sobre o qual foi
realizado o experimento e, finalmente, apresenta as diversas possibilidades de trabahos
futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO SOB O PONTO DE VISTA
PSICOPEDAGOGICO

Este Capitulo apresenta uma revisdo da literatura sobre os fundamentos
psicopedagdgicos que deram origem as classes de ECA consideradas nesta tese. Além
disso, o Capitulo também conceitua 0s construtos psicopedagogicos utilizados ao longo
do trabalho, assim como apresenta uma revisdo bibliogréfica recente de trabalhos
relacionados.

2.1 Taxionomiade Objetivos Educacionais de Bloom no
Dominio Cognitivo

Neste trabal ho, o estudo e a compreensdo da “ Taxionomia de objetivos educacionais
de Bloom no dominio cognitivo” (BLOOM et a., 1972) teve especia destaque. Isto se
deveu ao fato de que, as dimensdes dos estilos cognitivos de aprendizagem utilizados
em nossa investigacdo, foram geradas com base nas habilidades cognitivas superiores
(i.e. andlise, sintese e avaliacéo), categorizadas por Bloom e avdiadas através do Teste
Ross (ROSS; ROSS, 1997), o qual é descrito na proxima secéo deste trabal ho.

Conforme Anderson et al. (2001), o trabalho de Bloom foi pela primeira vez
publicado em 1956 e, desde a sua primeira publicacéo, esse trabalho tem fornecido uma
base sblida o desenvolvimento de curriculos (o gue ensinar) e nos projetos de testes (o
gue medir) em escolas do mundo inteiro. Isto evidencia a sua importancia na area da
educacéo.

O termo “taxonomia’, no dicionario da lingua portuguesa (Ferreira, 1986), significa
“Ciéncia da Classificacdo” (i.6, classificacdo dos seres na Biologia, classificacdo das
paavras, na gramatica, etc.). Na classificacdo de Bloom, o objeto de classificacdo
correspondeu aos objetivos educacionais, 0s quais referemse “as mudangas que
ocorrem nos individuos, resultantes de experiéncias educacionais’, ou sga, 0
comportamento esperado do aluno. Estas mudancas estdo assentadas em diferentes
bases, tais como: o comportamento do professor, os métodos de ensino e o
comportamento esperado do aluno. Especificamente, no dominio cognitivo, abordado
neste trabalho, sGo considerados somente os comportamentos relacionados aos atos
mentais ou de pensamento do individuo.

Taxionomia e Classificacdo sdo termos comumente interpretados como sinbnimos.
Na verdade, estes termos ndo sdo sinbnimos. Segundo Bloom, uma taxionomia deve ser
construida de tal forma que a ordem dos termos corresponda a certa ordem real entre os
fendbmenos representados por estes termos. A validade de uma taxionomia depende da
demonstracdo de sua compatibilidade com as conclusdes resultantes de dados de
pesquisa no campo que busca ordenar. Desta forma, ‘as taxionomias seguem certos



21

principios estruturais que ultrapassam em complexidade as normas de um sistema de
classificagdo” (BLOOM et d., 1972, p. 15).

A taxionomia de Bloom apresenta uma ordem hierarquica de classes que favorece a
categorizacao dos diversos objetivos educacionais. A construcéo das classes foi definida
de modo que os objetivos categorizaveis de uma classe compreendesse e se baseasse em
comportamentos incluidos nas classes precedentes do esquema. Cada classe tem
subclasses. Este relacionamento estd baseado no pressuposto de que as classes e
subclasses congtituem um continuo, do mais simples para 0 mais complexo e do
concreto para o abstrato” (BLOOM et d., 1972, p. 15).

Sob o ponto de vista psicopedagégico, um objetivo educacional compreende uma
formulacdo explicita das mudancas que se espera, ocorram nos alunos durante um
processo educacional. Esta formulacéo deve descrever o comportamento pretendido (ou
habilidade cognitiva), assim como deve indicar o conteldo ou o objeto do
comportamento.

Com base no acima exposto, a estrutura da taxionomia de objetivos educacionais foi
congtituida visando incluir seis classes de habilidades cognitivas pretendidas, quais

sgam:
1.00 CONHECIMENTO
2.00 COMPREENSAO
3.00 APLICACAO
4.00 ANALISE
5.00 SINTESE
6.00 AVALIACAO

A seguir apresentamos um resumo descritivo destas seis classes e suas subclasses,
com alguns exemplos de objetivos educacionais (em destaque no texto) apresentados
por Bloom.

A classe 1.0 - CONHECIMENTO enfatiza principamente o processo psicol 6gico
de evocar, lembrar. Esta classe compreende trés subclasses (1.10, 1.20 e 1.30):

1.10 Conhecimento de especificos
1.11 Conhecimento de terminologia
“Definir termos técnicos, fornecendo seus atributos, propriedades e
relaces”.
1.12 Conhecimento de fatos especificos
“A evocagao de fatos principais a respeito de determinadas culturas’.
1.20 Conhecimento de maneiras e meiosdetratar com especificos
1.21 Conhecimento de convengdes
“Conscientizar os alunos da forma e uso corretos no falar e no escrever”.
1.22 Conhecimento de tendéncias e sequiéncias
“Conhecimento das tendéncias bésicas subjacentes ao desenvolvimento dos
programas de assisténcia publica’.
1.23 Conhecimento de classificagOes e categorias
“Tornar-se familiarizado com uma série de tipos de literatura’.
1.24 Conhecimento de critérios
“Conhecimento de critérios para a avaliacéo de atividades recreativas’.
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1.25

1.30
131

1.32

Conhecimento de metodologia

“Conhecimento de métodos cientificos para avaliar conceitos de saude”.
Conhecimento dos univer sais e abstr agcbes num certo campo
Conhecimento de principios e generalizactes
“A evocacao das principais generalizacOes sobre determinadas culturas”.
Conhecimento de teorias e estruturas
“A evocacao das principais teorias a respeito de determinadas culturas’.

A classe 2.0 - COMPREENSAO representa o nivel mais baixo do entendimento.
Esta classe compreende trés subclasses (2.10, 2.20 e 2.30):

2.10

2.20

2.30

Trandacéo

“A capacidade para compreender enunciagdes ndo literais (metéforas,
simbolismo, ironia, exagero)”.
I nter pretacao

“A capacidade para captar a idéia da obra como um todo em qualquer nivel
de generalidade desgjado”.

Extrapolacdo
“Habilidade para predizer a continuacéo de tendéncias’.

A classe 3.0 - APLICACAO enfatiza o uso de abstracdes em situagdes particulares
e concretas. Esta classe ndo tem subclasses.

“Aplicacdo dos termos ou conceitos cientificos usados em um trabalho aos
fenbmenos discutidos em outros trabalhos”.

A classe 4.0 - ANALISE enfatiza o desdobramento de uma comunicacio em seus
elementos ou partes congtituintes, de modo que a hierarquia relativa de idéias é tornada
clara e/ou as relagdes entre as idéias expressas sd0 tornadas explicitas. Esta classe
compreende trés subclasses (4.10, 4.20 e 4.30):

4.10

4.20

4.30

Analise de elementos

“A capacidade para reconhecer suposi¢des ndo enunciadas”.

Anadlise derelacdes
“Habilidade para compreender as inter-relacdes das idéias em um trecho”.
Analise dos principios or ganizacionais

“A capacidade para reconhecer forma e padrdo em obras literarias e
artisticas como um meio de compreender o seu significado”.

A classe 5.0 - SINTESE enfatiza a combinacdo de elementos e partes, de modo a
formar um todo. Esta classe compreende trés subclasses (5.10, 5.20 e 5.30):

5.10

Producédo de uma comunicagdo singular

“Capacidade para relatar uma experiéncia pessoal com eficacia”.

5.20 Producdo de um plano ou indicagdo de um conjunto de oper acdes

“Capacidade para propor maneiras de testar hipoteses”.
5.30 Derivacéo de um conjunto de relagdes abstratas
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“Capacidade para fazer descobertas e generalizacbes matematicas’.

Finalmente, a classe 6.0 - AVALIACAO enfoca julgamentos a respeito do valor do
material e dos métodos para certos propositos. Esta classe compreende duas subclasses
(6.10 €6.20):

6.10 Julgamentos em termosde evidéncia interna

“A capacidade para indicar incongruéncias |6gicas em argumentos’.

6.11 Julgamentosem termos de critérios externos

“ A comparagdo das principais teorias, generalizagOes e fatos a cerca de
culturas egipcias’ .

2.2 Habilidades e Processos Cognitivos no Teste Ross

O Teste Ross (ROSS; ROSS, 1997) esta apoiado na Taxonomia de Bloom para o
dominio cognitivo e avalia, especificamente, 0s processos cognitivos correspondentes
aos. Raciocinio Analégico, Raciocinio Dedutivo, Premissas Ausentes, RelacOes
Abstratas, Sintese Sequiencial, Estratégias de Questionamento, Analise de Informacao
Relevante e Irrelevante e Analise de Atributos, os quais sdo subjacentes as habilidades
cognitivas superiores de Anélise, Sintese e Avaliacéo (Figura 2.1).

Teste Ross

A 4

Habilidades e Processos

Analise ! Avaliacao
« Analogias Sintese « Raciocinio Dedutivo
« Premissas Ausentes « Estratégias de

« Andlise de Informagdes « Relagdes Abstratas questionamentos

Relev./lrrelev. « Sintese Seqtiencial
* Andlise de Atributos

Figura 2.1: Habilidades e processos cognitivos avaliados no Teste Ross (MADEIRA et d.,
2000)

No Teste Ross, as seis categorias principais de objetivos educacionais propostas por
Bloom foram interpretadas como habilidades cognitivas, correspondentes aos diversos
estagios de desenvolvimento cognitivo de um individuo em idade escolar. Estas
habilidades cognitivas correspondem a conhecimento, compreensdo, aplicacéo,
andlise, sintese e avaliacdo. Reforcando a idéia taxiondbmica, no Teste Ross as
habilidades intelectuais mencionadas aparecem na maioria dos processos de
aprendizagem. Cada nivel contém o aprendizado de todos os niveis anteriores (séo
cumulativos). Os quatro primeiros niveis refletem o aprendizado conceitual e pratico.
Os niveis ditos superiores, avaliados no Teste Ross, correspondem aos niveis de maior
complexidade e abstracdo mental. Estes niveis, especialmente os dois Ultimos, exigem
do aluno um trabalho criativo, que inclua a sua contribui¢&o individual.
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Sobre a habilidade de Analise, Ross a interpretou da seguinte forma: “As habilidades
envolvidas na Analise sugerem uma ampliacdo da compreensdo da finalidade do
material, a evocacao e generalizacdo. A hierarquia relativa de idéias € tornada clara
e/ou as relaches entre idéias expressas sdo tornadas explicitas. O objetivo é esclarecer
a comunicacdo, indicar como a comunicacdo € organizada e a maneira pela qual
consegue transmitir seus efeitos, assim como, sua base de disposicéo” (ROSS; ROSS,
1997, p. 5).

Sobre a habilidade de Sintese, Ross a interpretou da seguinte forma: “Os argumentos
a favor da capacidade de Sintese sdo numerosos, enfatizam a expressao pessoal como
contraria a participacdo passiva e a liberdade de acdo e pensamento em contraposi Gao
a dependéncia” (ROSS; ROSS, 1997, p. 5). Observa-se uma unido de elementos e
partes, de modo a formar um todo, numa estrutura ndo percebida claramente antes.

Sobre a habilidade de Avaliacdo, Ross a interpretou da seguinte forma: “Na
taxionomia do dominio cognitivo a Avaliacdo é considerada um estagio final do
complexo processo que envolve certa combinagao dos elementos anteriores, embora
nao sgja o Ultimo estagio do pensamento ou solucédo de problemas. Envolve o processo
de julgamento acerca do valor de idéias, trabalhos, solugbes, métodos, etc., realizados
com um determinado propésito’ (ROSS; ROSS, 1997, p. 5).

O Teste Ross estd dividido em oito segbes, correspondentes aos processos
cognitivos, subjacentes a cada uma das habilidades avaliadas. Na se¢do | — Analogias —
sd0 medidas as habilidades do individuo para perceber relactes andlogas entre pares de
paavras e sd0 avaiadas, especificamente, a “eficiéncia na compreensdo de inter-

relacbes entre vérias idéias’. Na secdo Il — Raciocinio Dedutivo — s80 medidas as
habilidades para andlise de informacfes em |0gica, especificamente “a habilidade para
identificar falacias l6gicas em argumentos’. Na secéo |l — Premissas Ausentes — s&o

medidas as habilidades para identificacdo da premissa necessaria para completar um
slogismo 16gico, quando sdo dadas somente uma premissa e uma conclusdo. Avalia
especificamente “a habilidade para distinguir uma conclusdo com afirmagdes que
podem sustenta-la’.

Nasecdo IV — Relacdes Abstratas — € mensurada a habilidade para estudar dados e
sintetiz& 1os em um sistema | 6gico consistente, para organiza-los e formar uma estrutura
conceitual, estabelecendo relagcbes entre 0 que existe de comum nos conceitos
apresentados. Na secdo V — Sintese Segiencial — € mensurada a habilidade de
organizacdo de idéias em uma comunicacdo coerente. Na secdo VI — Estratégias de
Questionamento - esta secdo contém um conjunto de itens onde um item € pré
selecionado. Mensura a habilidade de avaliar métodos de obtencéo de dados para julgar
a eficiéncia do método na producdo de melhores informacfes para identificar o item
pré-sel ecionado.

Na secéo VII — Andlise de Informacbes Relevantes/Irrelevantes — é avaliada a
habilidade do individuo para analisar dados e identificar informagdes com critica ou a
fata da mesma “E a capacidade de verificar a coeréncia de hipoteses com certas
informagdes e suposices, e habilidade para distinguir informagdes relevantes das
irrelevantes’. Finalmente, na se¢do VIII — Anédlise de Atributos — é mensurada a
habilidade de analisar figuras, determinar criticamente elementos dentro das figuras,
formular uma hipotese a cerca dos atributos que sdo necessarios para um membro do
conjunto e usar a hipotese na elaboracdo do processo de decisdo para identificar
membros de um conjunto de um grupo de novas figuras. Essa secdo refere-se a um
subgrupo da Sintese e inclui “habilidade para formular apropriadamente hipoteses
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baseadas em uma andlise de fatores envolvidos, e para modificar estas hipoteses aluz de
novos fatores e consideracoes’.

O Teste Ross tem o intento de compreender o individuo de uma maneira mais
ampla, pois os itens do teste requerem do estudante a realizacdo de uma variedade de
trabalhos para que através dos dados avaliados seja possivel um espelhamento de suas
habilidades cognitivas. Deve-se notar, entretanto, que o Teste Ross foi cuidadosamente
elaborado para concentrar sua principal énfase nas habilidades dos individuos para tratar
com abstragdes a partir de uma base verbal. A habilidade para elaborar conceitos a
partir de abstracdes com elemertos verbais sem perder a afinidade com arealidade é um
componente maior dos processos cognitivos superiores.

O Teste Ross dos processos coghitivos pode ser usado para um ou mais propositos
como os que seguem (ROSS; ROSS, 1997):

1. Selecionar aprendizes de forma classificatéria para a inclusdo em um “Programa
Especia”, cujos requisitos cognitivos incluam um trabalho académico avangado;

2. Estabelecer a efetividade de um Programa de Desenvolvimento Cognitivo em
gualquer tipo de organizacdo. Neste caso, 0 Teste Ross pode ser utilizado para
enfatizar o pensamento critico, métodos de inquiricdo, resolucéo de problemas e
pensamento |6gico, ou o0 desenvolvimento de um pensamento complexo
eficiente;

3. Permitir 0 acesso a0 estdgio em que se encontra o desenvolvimento dos
Processos Cognitivo superiores dos individuos. Neste caso, 0 Teste Ross pode
identificar uma area de deficiéncia para um individuo em um ou mais dos
Processos Cognitivos (Analise, Sintese e Avaliagao).

No Projeto Tapegara, o proposito para a aplicacdo do Tede Ross correspondeu a
geracdo das classes de estilos cognitivos utilizadas neste estudo, i.e, as classes
correspondentes aos niveis de desempenho dos sujeitos avaliados nas habilidades
cognitivas superiores e processos cognitivos subjacentes e predominartes.

2.3 Estilos Cognitivos de Aprendizagem

Um dos grandes riscos do ensino a distancia diz respeito ao fato do aluno ficar
isolado e potencialmente tender a se sentir perdido, desmotivado e desencorgado. Por
outro lado, quanto ao professor (ou instrutor), o grande risco diz respeito a fata de
acompanhamento e feedback on-line sobre o processo de aprendizagem do auno,
fazendo com que este professor fique alheio ao estagio de compreensdo do aluno.
Aliado a estes fatores, Riding & Rayner (2000) argumentam sobre a necessidade, hoje
em dia, por mais pesquisa e desenvolvimento no campo das diferencas individuais,
estilos de aprendizagem e pedagogia.

Segundo Sternberg & Zhang (2001), tradicionalmente, psicologos e educadores tém
acreditado que o sucesso e o fracasso das pessoas s80 atribuidos principamente as suas
diferencas individuais no que diz respeito as suas capacidades fisicas e mentais para
fazer ago. Renzulli & Dai (2001) argumentam que a aprendizagem ativa sob o ponto de
vista do paradigma do processamento de informacdo, defendido hoje em dia por
psicologos e educadores, passa pelas diferencas individuais no que diz respeito ao modo
Como as pessoas abordam e processam o0 material de aprendizagem.

Renzulli & Da (2001) referem as diferencas individuais como: conhecimento
prévio, compreensdo, valores, atitudes, estilo e a motivacdo resultante. Estes autores
também concordam que € mais provavel incentivar a aprendizagem ativa quando o
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plano pedagdgico leva em consideracdo as caracteristicas individuais que tém relacéo
direta com o0 modo como os aunos aprendem e o qudo bem eles aprendem sob
condic¢des especificas de aprendizagem.

Foi sob este enfoque que se desenvolveu o Projeto Tapejara e, consequientemente,
este trabalho de doutorado. O principal pressuposto era de que, melhorando a
ergonomia cognitiva, ou sga, promovendo a adaptacdo maxima das metodologias
educacionais as demandas psicopedagdgicas do aluno (especificamente no que se refere
as suas caracteristicas de aprendizagem), aumentaria a probabilidade de uma melhor
eficacia nos processos de aprendizagem (MADEIRA et a., 2002).

Neste sentido, a principal meta no contexto do Projeto Tapegara era projetar e
desenvolver um modelo computacional que permitisse a adaptacdo da instrucdo ao
Estilo Cognitivo de Aprendizagem do aluno remoto, de forma automatica. O resultado
esperado era ndo somente melhorar a eficacia dos processos de aprendizagem dos
alunos, mas também permitir um melhor acompanhamento das atividades dos alunos
mediante a insercdo de agentes artificiais que auxiliassem o professor na a&rdua tarefa de
dar assisténcia a um grande volume e diversidade de alunos remotos, com diferentes
demandas psicopedagdgicas, em um periodo de tempo determinado.

Para uma melhor compreensdo sobre 0 que entendemos por assistir o processo de
aprendizagem de um aluno, levando em consideracdo o seu Estilo Cognitivo de
Aprendizagem fazse necessario, neste momento, conceituar 0S construtos
psi copedagdgicos mencionados neste trabalho. E o que passamos a apresentar a seguir.

Estilo de Aprendizagem

Caracteriza como uma pessoa prefere aprender. Por exemplo, considere o tépico “A
Guerra Civil nos EUA”. Alguém poderia preferir aprender sobre o assunto de forma
visual (através da leitura) ou auditiva (através de uma aula presencia); outro poderia
preferir aprender de forma ativa (através de simulacdes) ou de forma passiva (lendo ou
ouvindo sobre o assunto).

Estilo Cognitivo

Caracteriza as formas de cognicao dainformacéo (STERNBERG & ZHANG, 2001).
Por exemplo, alguém pode tender a dividir a informac&o em partes, vendo cada batalha
como uma entidade distinta, ou tenderd a agrupar a informacao, vendo muitas ou todas
as batalhas como agdes similares de guerra; outro podera tender a ser impulsivo, indo
direto as conclusdes a respeito da guerra ou, ao contrério, ser reflexivo sobre o assunto.
O edtilo cognitivo tende a estar muito proximo da personalidade, se comparado com
outros tipos de estilo.

Para Riding & Rayner (2000), o construto estilo cognitivo é compreendido como

“uma abordagem preferida e habitual de um individuo organizar e representar a
informacao”. (p. 15).

Estilo Cognitivo de Aprendizagem

No Projeto Tapgara, 0 construto Estilo Cognitivo de Aprendizagem foi interpretado
como uma medida dos niveis de desempenho nas habilidades cognitiva superiores (i.€.,
andlise, sintese e avaliacdo) e nos processos cognitivos subjacentes (i.€., raciocinio
analogico, raciocinio dedutivo, premissas ausentes, relacfes abstratas, sintese
seqliencial, estratégias de questionamento, andlise de informacdo relevante e
irrelevante e analise de atributos), propostos por Bloom e avaliados através do Teste
Ross. A conceituacdo das classes de Estilo Cognitivo de Aprendizagem foram inferidas
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a partir do desempenho dos sujeitos testados, nas habilidades cognitivas, advindas da
taxionomia de objetivos educacionais de Bloom e nos processos cognitivos subjacentes
a estas habilidades, avaliados no Teste Ross. O Capitulo 4 descreve a metodologia
utilizada na geracéo das classes de Estilo Cognitivo de Aprendizagem utilizadas nesta
tese.

A geracao das classes de Estilo Cognitivo de Aprendizagem utilizadas neste trabalho
baseou-se nos pressupostos da Psicologia Cognitiva, sob o enfogue do Processamento
dalInformacdo. A interpretacdo gque se faz a respeito destas classes neste trabalho € ade
gue cada uma delas reflete 0 modo como um individuo, que se encontra em um
determinado estagio de desenvolvimento cognitivo, aborda novas informagfes durante a
execucdo de uma atividade didatica, em um ambiente de ensino e aprendizagem na
Web.

2.4 Habilidades e Processos Cognitivos e os Estilos
Cognitivos de Aprendizagem

Os processos cognitivos sdo basicamente atividades cognitivas que acontecem na
memoria, envolvendo a codificacdo e os processos de pensamento, 0S quais Sao
normamente investigados em laboratérios experimentais. Quando esses processos de
pensamento, 0s quais sdo descritos em termos de habilidade dos individuos que
consistentemente realizam certos tipos de tarefas, tais como testes psicol 6gicos, eles sdo
referidos como * habilidade cognitivas (SCHEMECK, 1988).

Os etilos cognitivos sdo padroes diferenciais de reagdes diante de uma estimulacdo
recebida, via processamento cognitivo da informagdo e enfrentamento cognitivo da
realidade. Os estilos cognitivos remetem mais a formas, tipos ou qualidade da
configuragdo mental do que aos aspectos de conteldos ou de eficiéncia desta
configuracéo.

2.5 Trabalhos Relacionados

Sob o ponto de vista psicopedagdgico, encontramos na literatura uma extensa
variedade de estudos, tedricos e experimentais, que abordam a importante questdo de
como identificar que caracteristicas individuais de um aluno poderiam influenciar, de
forma positiva, 0 seu processo de aprendizagem em um Ambiente de Ensino e
Aprendizagem Adaptativo na Internet. Para ilustrar, mencionamos os seguintes autores:
(DUFRESNE & TURCOTTE, 1997), (MACGREGOR, 1999), (MARTINEZ &
BUNDERSON, 2000), (FORD & CHEN, 2000), (MCMANUS, 2000), entre outros. A
Seguir apresentamos uma discussao sucinta de alguns dos trabalhos acima rel acionados.

Dufresne & Turcotte (1997) investigaram como o0 estilo cognitivo, baseado na
dependéncia® e independéncia® de &rea, influencia as estratégias navegacionais em um
ambiente de ensino hipermidia. O principal objetivo da pesguisa apresentada era
considerar 0 estilo cognitivo do usuario para a construcéo de uma interface que melhor
se adaptasse a esta sua caracteristica. Os estilos considerados foram: dependentes de
area e independentes de area, derivados a partir do trabalho de H. A . Witkin et al.,
citado em (DUFRESNE & TURCOTTE, 1997).

2 Dependente de &rea: sujeitos deste estilo tendem a perceber as partes a partir do conhecimento do todo.
3 Independente de &rea: sujeitos deste estilo tendem a perceber as partes independente do conhecimento
gue eles tém do todo.
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Estes autores partiram do pressuposto que o estilo cognitivo influencia como o
usuério usa o computador, assim como pode explicar alguns problemas e caracteristicas
de comportamento, observadas a partir deste. Por exemplo, alunos do tipo independente
de &rea organizam-se melhor quando lhes é permitido adotar suas proprias estratégias.
Ao contrério, aunos do tipo dependente de area tendem a adotar uma abordagem
passiva, preferindo ser guiado ou auxiliado por agentes externos. Estes autores também
acreditam que um ambiente educacional hipermidia tem potencial para ser adaptado ao
estilo cognitivo do usuario (suas estratégias), favorecendo assim a sua aprendizagem.

Em suas investigacdes, foram experimentados diferentes niveis de controle sobre o
sistema por parte do usuario, de modo a facilitar as interagdes de diferentes tipos de
usuarios. Foram desenvolvidas duas versdes de interface: uma permitindo o acesso livre
ainformacdo e a outra, permitindo 0 acesso com restri¢oes.

Os resultados de suas analises estatisticas revelaram diferencas importantes do
comportamento exploratorio no ambiente de ensino, relacionadas as caracteristicas do
usuério. Por exemplo, o usu&rio identificado como sendo independente de &rea, navega
melhor nos ambientes livres, onde ele tem controle sobre suas opcdes de navegacdo; ao
contrario, os usudrios dependentes de area, sentemse mais confortaveis quando sdo
guiados.

Martinez & Bunderson (2000) investigaram a influéncia de diferencas individuais de
aprendizagem em ambientes de ensino adaptativo na Web. Estas diferengas individuais
foram representadas através de diferentes perfis de alunos, introduzidos pelos autores, e
denominados ‘ orientaces de aprendizagem’ (na lingua inglesa Learning Orientations).
O ambiente de grendizagem testado (ou Sistema SILPA - System for Intentional
Learning and Performance Assessment) correspondeu a um ambiente interativo de
aprendizagem na Web, desenvolvido para investigar como 0 aluno gerencia a sua
aprendizagem em ambientes de aprendizagem, projetado para dar suporte as
‘orientagOes de aprendizagem’ (ou perfis) de alunos.

Martinez & Bunderson (2000) trabalharam com os seguintes perfis de aluno: (i)
aluno orientado a transformagdo; (ii) aluno orientado a desempenho; (iii) aluno
orientado ao conformismo €; (iv) aluno resistente (na lingua inglesa referenciados como,
respectivamente: transforming, performing, conforming e resistant). O aluno orientado
a transformacao é bastante influenciado pela consciéncia dos aspectos psicol 6gicos que
o notiva. Da muita importancia a forca pessoal, aos recursos intrinsecos, habilidade,
comprometimento, persisténcia, esforco assertivo, aprendizagem sofisticada,
desempenho, estratégias de resolucéo de problemas e expectativas positivas para auto-
gerenciar, MM sucesso, uma aprendizagem permanente. Este tipo de aluno geréncia
estratégias de aprendizagem holista (“busca a visdo do todo”) a analitica (“busca pelas
partes que formam o todo”), com objetivos de pequeno e longo alcance e se diverte
aprendendo. Ele s arrisca a cometer erros para se tornar mais especialista naguilo que é
objeto de seu estudo.

O auno orientado a transformacao freqlientemente se apGia em tarefas pequenas,
cronogramas, prazos, padroes de desempenho normativo, expectativa social, etc. para a
motivacdo extrinseca da aprendizagem. Gosta de assumir a responsabilidade e o
controle da sua aprendizagem e, de boa vontade, torna-se ativamente envolvido no
manejo do processo de aprendizagem. Este perfil aprende melhor em ambientes de
aprendizagem abertos, de descoberta ou desafio, que o encorgia e da suporte a
construcao do seu conhecimento.
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O aprendiz orientado a desempenho € do tipo que ndo se arrisca e, conscientemente,
sistematicamente e com habilidade usa processos psicol0gicos, estratégias, preferéncias
e sua habilidade de auto-regulacdo para alcancar a média padrédo dos objetivos de
aprendizagem e tarefas, E imediatista e orientado a tarefa; é extrinsecamente motivado e
assume poucos riscos com erros e desafios ou objetivos dificeis; é focado em notas e
prémios e em padrbes de realizagdes normativos. Frequentemente baseia-se no
relacionamento com um professor particular, nos recursos externos disponiveis e sofre
influéncia social para realizar uma tarefa. Precisa de um forte motivo que o impulsione
em diregdo a um maior desempenho intencional e a maiores niveis de conhecimento.
Aprende melhor em ambientes semi-estruturados, que imprimem competicdo, diversdo
e assisténcia para auto- motivacdo. Este grupo de aprendizes pode melhorar através da
aprerdizagem pelo pensamento holista.

O auno orientado ao conformismo € submisso. Geralmente, aceita passivamente o
conhecimento, 0 armazena e o reproduz. Apoia-se em outros como guia, necessita de
exemplos, feedbacks explicitos e aprende melhor através da instrucdo linear, passo-a-
passo. Esta orientacéo de aprendizagem pode melhorar com o aumento dos riscos.
Finalmente, o aluno resistente é do tipo que duvida que: (i) ele pode aprender ou se
divertir ao tentar alcancar qualquer objetivo proposto por outros; (ii) a aprendizagem
académica compulsoria possa auxilia-lo a acancar objetivos pessoais ou iniciar
mudancas desgjadas; e (iii) seus valores pessoais, interesses e objetivos possam ser
beneficiados pel os objetivos académicos.

Os autores concluiram que esta € uma nova perspectiva de investigacdo a ser
continuada, especialmente quando a intencdo é projetar ambientes de aprendizagem,
remotos, ou ndo, que atendam as necessidades psicopedagdgicas do aluno. Como
resultado da sua investigacéo, os autores descreverama gumas tendéncias preliminares:

Alunos do tipo transformista indicaram uma tendéncia para o uso de estratégias
com caracteristicas assertiva, sofisticada, aprendizagem por descoberta,
ambientes do tipo “mentor”, quando a meta € ser assertivo, ser desafiado pela
resolucéo de problemas complexos e ser auto-gerenciavel.

Alunos do tipo orientado a desempenho indicaram uma tendéncia para 0 uso de
estratégias com caracteristicas de baixo risco, energizante, competitiva,
ambientes do tipo “guia’, que encorgje asua auto- motivacdo, ab mesmo tempo
em gue minimize a necessidade de esforco extra e dificul dades padréo.

Alunos do tipo conformista indicaram uma tendéncia para 0 uso de estratégias
com caracteristica estruturada, sem risco, e ambiente do tipo que “guia’, no
sentido de auxilia-los a aprender, de forma confortéavel, a medida em que eles
aumentam a internalizacéo do desempenho da aprendizagem intencional.

Ford & Chen (2000) investigaram sobre a correlacdo entre as classes de estilo
cognitivo, correspondentes as dimensdes ‘independente e dependente de ared’, e o0s
comportamentos de aprendizagem durante a execucéo de um processo de aprendizagem
em um ambiente hipermidia, por um grupo de alunos. Neste estudo, o estilo cognitivo
mostrouse estar relacionado com diversos aspectos do comportamento de
aprendizagem. Por exemplo, os alunos identificados como dependentes de area, no
ambiente de ensino hipermidia, apresentaram as seguintes caracteristicas (entre outras):

Fizeram uso intenso do mapa do site
Fizeram pouco uso do indice de contetidos.
Fizeram pouco uso dos botdes ‘parafrente’ e ‘paratrés’.
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Gastaram mais tempo proporciona estudando os niveis mais altos da hierarquia

dos contetidos, em comparacdo com o percentual de seu tempo gasto nos niveis
mai s detal hados.

Adotaram uma abordagem de ordenacdo relativamente aleatoria em relacdo aos
elementos da tarefa de avaliagdo pratica.

Por outro lado, os alunos identificados como independentes de area, no ambiente de
ensino hipermidia, apresentaram as seguintes caracteristicas:

Fizeram pouco uso do mapa do site
Fizeram uso intenso do indice de contetdos.
Fizeram uso intenso dos botBes ‘ para frente’ e ‘paratras’.

Gastaram pouco tempo proporcional estudando os niveis mais altos da hierarquia

dos contetidos, em comparagdo com o ato percentual de seu tempo gasto nos
niveis mais detalhados.

Adotaram  uma abordagem fracamente relacionada com a ordenagdo
relativamente aleatOria em relacdo aos elementos da tarefa de avaliacéo prética.

As principais conclusdes do estudo indicaram que diferentes estilos cognitivos
utilizaram diferentes estratégias. Entretanto, a extensdo e as condi¢des sobre as quais
diferentes estratégias afetam os resultados de aprendizagem néo € claro.

McManus da Saginaw Valley State University, Estados Unidos (MCMANUS,
2000), construiu 0 modelo do aluno baseado na caracteristica da auto-regulacdo, em um
ambiente de ensino e aprendizagem individual e assincrono na Web. Segundo
(BANDURA, 1986; SCHUNK, 1991; ZIMMERMAN, 1989, apud MCMANUS, 2000),
a aprendizagem auto-regulada consiste em uma combinagdo complexa de aspectos
cognitivos, metacognitivos, motivacionais e de estratégias ambientais e atributos.
Aprendizes auto-regulados controlam ativamente sua aprendizagem, o ambiente de
aprendizagem e as interacdes entre eles.

A caracteristica da auto-regulacdo do aluno € medida a partir do questionario MSLQ
(Motivated Strategies for Learning Questionnaire (PINTRICH & GARCIA, 1991, apud
MCMANUS, 2000)). Na sua investigacdo, o autor considerou trés niveis de auto-
regulacéo: alto, médio e baixo. Os alunos altamente auto-regulados monitoram e guiam
0 seu proprio aprendizado; enquanto que os alunos com nivel de auto-regulacéo baixo
sd0, motivaciona mente e metacognitivamente passivos na recepgao da instrugao.

Além da caracteristica de auto-regulacdo do aluno, o autor combinou duas outras
variaveis. Uma delas diz respeito a caracteristica da ndo-linearidade do ambiente de
ensino considerado (tipico em ambientes hipermidia); a outra se refere a uma tatica de
ensino, que o autor referenciou como ‘organizador prévio’ (na lingua inglesa, advance-
organizer). A ndo-linearidade da apresentacdo do material instrucional pode permitir
gue o aluno navegue livremente de um recurso didatico para outro, mantendo o controle
sobre a organizagado da informagéo que individualmente Ihe é relevante.

A variavel referente atatica organizador prévio constitui-se de pequenos paragrafos,
gue introduzem novas informacdes, e que tém o importante papel de conectar 0 assunto
que o aprendiz ir4 desenvolver na seqiiéncia, com a sua estrutura de conhecimento pré-
existente. Segundo os resultados dos estudos deste autor, 0s ‘ organizadores prévios sao
mais efetivos em textos menos organizados, ou sga, em ambientes atamente ndo-
lineares.

Em seu trabalho, McManus concluiu que a caracteristica da auto-regulacéo,
isoladamente, ndo se mostrou significativa. Entretanto, a correlagdo entre auto-
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regulacdo e ndo-linearidade mostrou que os alunos com ato nivel de auto-regulacéo
realizam um trabalho pobre em ambientes com nivel de ndo-linearidade baixo; enquanto
gue os aunos com nivel de auto-regulacdo médio realizam um trabalho pobre em
ambientes com nivel de n&o- linearidade ato. Os escores relativamente altos dos alunos
com nivel de auto-regulagdo baixo e médio em ambientes com baixo nivel de néo-
linearidade podem indicar que a apresentacéo pré-organizada é mais efetiva para estes
aprendizes; enquanto que a falta de controle restringe 0 uso de estratégias de auto-
regulacdo personalizadas para os aprendizes altamente auto-regulados. Os ambientes
medianamente ndo-lineares pareceram ser mais efetivos para os aprendizes altamente
auto-regulados. Os baixos escores dos aprendizes altamente e medianamente auto-
regulados em ambientes atamente ndo-lineares podem estar refletindo a falta de
experiéncia dos aprendizes considerados.

2.6 Consideracdes Finais

A partir desta revisdo bibliogréfica, fizemos algumas consideracoes.

Pelo estudo que fizemos na literatura, observamos uma forte preocupagdo dos
cientistas cognitivos em investigarem 0 modo como caracteristicas individuais
do aluno (i.€ estilo cognitivo, mecanismo de auto-regulacdo, construtos de
orientacdo da aprendizagem, etc.) influenciam o seu comportamento e 0 seu
desempenho de aprendizagem, em um ambiente de ensino na Web. Estes
trabalhos demonstraram ter objetivos comuns, quais sejam, construir material
pedagdgico e estratégias de ensino comprometidas com as necessidades de
aprendizagem do aluno remoto. Acredita-se que os resultados destes trabalhos
serdo norteadores para a construcdo de ambientes computacionais de ensino e
aprendizagem, cujo principal objetivo consiste em auxiliar o professor na dificil
tarefa de assistir o processo de aprendizagem do aluno remoto através da
adaptacdo da instrucdo, de forma automatica e individualizada, aos diferentes
perfis de aduno. A Tabela 2.1 resume algumas caracteristicas do estudo que
fizemos sobre a modelagem do aluno, sob 0 enfoque da Psicologia Cognitiva.

Nesta tese investigamos a influéncia de uma caracteristica individual do aluno
em um ambiente de ensino individual e assincrono na Web, como a principal
fonte de adaptacdo da instrucdo. O foco deste estudo consistiu em buscar
possiveis correlacdes entre as classes de ECA consideradas e suas respectivas
trajetérias de aprendizagem padrdo. O ECA do auno e sua trajetdria de
aprendizagem formam a base psicopedagdgica para a modelagem do auno
proposta.

Nos trabal hos acima descritos, de um modo geral, o perfil do aluno € identificado
de forma explicita, ou sgja, a partir de algum instrumento que permita a sua
avaliagdo. A proposta desta tese é inferir o estilo cognitivo do auno a partir da
observacdo do seu comportamento, enquanto ele executa um conjunto de
interacGes com o ambiente de aprendizagem.
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Tabela 2.1: Resumo de trabal hos relacionados sob o ponto de vista da psicologia cognitiva

Tutor Fqndamentggao Perfis de aluno C;qmo um perfil Referéncia
Psicopedagégica éidentificado?
Dependentede érea | Teste EFT -

Uso das (DA) Embedded Figure | DUFRESNE
facilidades do | Estilo cognitivo baseado na Independentede | Test &
moédulo de BD dependénciade &rea area(lA) (Wittin, Oltman, TURCOTTE,

no Excel Raskin & Karp, 1997)

1971)
Teoriadaaprendizagem Orientado a
intencional transformacgéo
Construtores de Orientado a Previamente e de (MAR; INEZ
SILPA orientagdo da desempenho formaexplicita
aprendizagem Orientado ao (questionario) BUNEO%E)SO N,
conformismo
Resistente
Estilo cognitivo baseado IA —Holista Previamente e de
Cursode na dependénciade area IA — Serialista : (FORD &
. . i formaexplicita
HTML Estilo de aprendizagem: DA —Holista S CHEN, 2000)
, ek L (questionario)
holistae serialista DA - Serialista
Altamente auto-
Operating regulado .
Systems No construto de auto- M edianamente Prewamente, © de (MACMANUS
; ~ formaexplicita
Basics regulacéo do aluno auto-regulado S 2000)
X (questionario)
Tutorial Pouco auto-

regulado
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3 REFERENCIAL TEORICO SOB O PONTO DE VISTA
COMPUTACIONAL

O objetivo de modelar computacionalmente o Estilo Cognitivo de Aprendizagem do
aluno baseado na sua Trajetéria de Aprendizagem em um ambiente de ensino e
aprendizagem adaptativo na Web nos levou a busca de um aporte computacional,
tedrico e metodoldgico, na &rea da Inteligéncia Artificial, em diferentes subareas de
aplicagdo, quais sgjam: Sistemas Tutores Inteligentes (STI), Sistemas Adaptativos de
Aprendizagem na Web, Aprendizado de Magquina (AM) indutivo por exemplos e
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD?). O estudo realizado nestas
subéreas da |A enfocou os aspectos relacionados, especialmerte, com a modelagem de
caracteristicas do usuario e/ou aluno e com a modelagem dos padrdes de navegacdo na
Web.

Este Capitulo apresenta uma revisdo sucinta sobre os fundamentos computacionais,
relacionados as subdreas da |IA acima mencionadas, bem como apresenta uma
justificativa e o contexto para a sua utilizagdo, em cada uma delas.

3.1 Sistemas Tutores Inteligentes

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) sdo sistemas instrucionais, baseados em
computador, que se caracterizam, especialmente, pelo seu conhecimento sobre o
dominio sendo ensinado e pelo seu conhecimento sobre o conhecimento do aluno nesse
dominio.

Os STlIs tiveram a sua origem dentro da ciéncia da computagdo, mais
especificamente, dentro da érea da inteligéncia artificial (IA). Estes sistemas surgiram
no final dos anos 70, inspirados nos sistemas educacionais da época, ou Sgja, 0s entao
chamados sistemas CAI (na lingua inglesa, Computer Aided Instruction ou Instrucéo
Assistida por Computador). Os sistemas educacionais do tipo CAIl tinham como
caracteristicainduzir o aprendiz a uma resposta correta mediante uma série de estimulos
cuidadosamente planejados (tutor decide o que, qguando e como ensinar). Por outro lado,
os STIs (ou ICAI — Intelligent CAl) surgiram com a abordagem de simular alguma das
capacidades cognitivas do auno e utilizar estes resultados como base nas decisdes
pedagogicas a serem tomadas pelo sistema (aluno compartilha com o tutor sobre o0s seus
objetivos de aprendizagem, dificuldades, etc.).

A inteligéncia dos STls baseia-se em trés diferentes tipos de conhecimento (BURNS
& CAPPS, 1988): (i) conhecimento que o sistema tem sobre os contelidos a serem
ensinados (conhecimento especialista); (ii) conhecimento que o sistema tem sobre o

* Knowledge Discovery from Databases. A siglaem inglés é utilizada neste trabalho por ser amplamente
difundida naliteratura.
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conhecimento do aluno sobre esses contelidos (conhecimento sobre o modelo do
aprendiz); e (iii) conhecimento que o sistema tem sobre a pedagogia das estratégias de
ensino, com o objetivo de adequar a instrucéo as necessidades atuais de aprendizagem
do aprendiz (conhecimento pedagogico). A Figura 3.1 ilustra como as diferentes bases
de conhecimento podem interagir em um STI.

Especialiga
) | Moddo do >
g vuey Aluno §
() Q
E i 8
= Ambiente
Interface
Aluno

Figura3.1: Arquiteturatradicional de um STI (BURNS & CAPPS, 1988)

O modulo especialista contém o conhecimento do dominio sendo ensinado. O
modelo do aluno integra ao processo de diagnostico a estrutura de dados que representa
0 estado atual de conhecimento do aluno sobre o dominio. O médulo tutor identifica as
deficiéncias de conhecimento do aluno e seleciona uma estratégia para apresentar a ele.
O ambiente e a interface canalizam a comunicac&o entre o aluno e o tutor.

Hoje em dia, considerando que o termo “Tutor” esta muito ligado a idéia de ensino
tradicional diretivo (BERCHT, 2001) e, considerando que os objetivos educacionais
pretendidos ndo passam por esta abordagem, adotamos o termo “Ambiente Inteligente
de Ensino e Aprendizagem” em nosso trabalho. Um Ambiente Inteligente de Ensino e
Aprendizagem (AIEA) corresponde a um conjunto de ferramentas de software,
intencionalmente desenvolvidas para uso em situagoes de ensino e aprendizagem, e que
utilizam técnicas de IA com o objetivo de adaptar as estratégias de ensino as demandas
psicopedagdgicas do aprendiz remoto. Uma vez que a evolucdo dos sistemas
inteligentes de ensino passa obrigatoriamente pelos STIs, parte da bibliografia
consultada neste trabalho faz referencia aos Sistemas Tutores Inteligentes.

Considerando que esta tese enfoca as questdes relacionadas a modelagem do aluno,
fazse necessario a compreensdo da terminologia utilizada neste contexto. Segundo
(VANLEHN, 1988), uma das importantes tarefas de um STI consiste em inferir o estado
atual de conhecimento do aprendiz sobre o0 assunto que €ele esta estudando e entdo, a
partir desta informagdo, adaptar a instrugdo as necessidades cognitivas particulares do
aluno naquele momento. O componente que representa o estado atual de conhecimento
do aluno denomina-se modelo do aluno e o processo de inferéncia propriamente dito
denomina se diagndstico. Estes componentes, que devem ser projetados em conjunto,
compdem o que se denomina modelagem do aluno.
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O resultado do diagnéstico cognitivo normalmente é utilizado para uma variedade de
propositos, tais como:

Possibilitar que o tutor conduza o auno a um novo tépico do programa da
disciplina quando ele estiver habilitado para isto;

Possibilitar que o tutor dé assisténcia ao aluno, em algum momento de
dificuldade, e de forma ndo solicitada;

Possibilitar que o tutor gere novos problemas para o0 aluno resolver, de forma
dindmica, ao invés de seguir uma lista pré-definida;

Possibilitar que o tutor apresente alguma explicacdo sobre novos conceitos,
utilizando apenas aqueles conceitos (ou terminologia) que o auno é capaz de
compreender naguele momento.

O principa objetivo do diagnéstico cognitivo, ou diagnostico do estilo cognitivo de
aprendizagem do aluno remoto, consiste em possibilitar ao tutor a conducéo da
estratégia pedagogica gjustada a habilidade cognitiva que este aluno demonstra possuir,
num dado instante.

Neste trabalho optamos por utilizar o termo ‘diagndstico cognitivo” ao invés de
simplesmente ‘diagndstico”, uma vez que 0 nosso foco nNdo estd relacionado com o
conhecimento que o aluno tem do contelido, mas com suas habilidades cognitivas
individuais para experienciar um processo de aprendizagem em um ambiente
educaciona na Internet.

Tradicionalmente, no contexto de um STI, a modelagem do aluno esteve muito
direcionada & modelagem do nivel de conhecimento do aluno sobre o dominio do curso
sendo ensinado e das questdes rel acionadas a modelagem do conhecimento especialista.
No final da década de 80, Kurt VanLehn (VANLEHN, 1988) avaliou o problema da
modelagem do aluno sob trés diferentes dimensbes. (i) escopo do conhecimento
disponivel sobre 0 aluno (i.€, estados mentais, estados intermediérios e estado final); (ii)
tipos de conhecimento (i.€, procedimenta e declarativo); e (iii) a avaliacdo das
diferencas entre o especialista e o aluno (i.6, modelo de overlay, biblioteca de erros,
efc.).

O enfoque deste trabalho néo esta voltado a modelagem do nivel de conhecimento
do aluno enquanto ele resolve um problema, e ssim a modelagem de suas habilidades
cognitivas superiores, conforme a Taxonomia de Bloom. No contexto do Projeto
Tapejara, e conseguentemente desta tese, 0 desempenho nas habilidades cognitivas e
noS processos cognitivos subjacentes, avaliados no Teste Ross, determinou as classes
(ou dimensbes) de Estilo Cognitivo de Aprendizagem (ECA) utilizadas neste trabal ho.

A modelagem do ECA do aluno consiste na principal contribuicdo desta tese. Ao
invés de somente modelar o seu nivel de conhecimento, nossa abordagem propde que o
ECA do auno sga integrado ao modelo do auno. Com isto, pretende-se ampliar a
capacidade do AIEA para assistir o processo de aprendizagem do auno remoto,
auxiliando-o no desenvolvimento de suas habilidades cognitivas relacionadas aos
contetidos sendo estudados.

O conhecimento sobre 0 estagio de desenvolvimento cognitivo do aluno emerge a
partir da observacéo e andlise da sua Trajetoria de Aprendizagem (TA) pelas péginas
Web do curso. O pressuposto basico € de que uma TA representa, de forma implicita, as
acOes cognitivas sendo realizadas pelo aluno remoto. Entretanto, a grande questdo é
“como descobrir os padrbes de TA, tipico de cada uma das classes de ECA
consideradas?”.
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3.2 Sistemas Adaptativos de Aprendizagem na Web

Um Sistema Hipermidia Adaptativo (SHA) foi definido como “qualquer sistema de
hipertexto ou hipermidia, que reflete algumas caracteristicas do usuario no modelo de
usuario, e que aplica este modelo para adaptar os diversos aspectos visivels do sistema
ao usuario” (BRUSILOVSKY, 1995). Portanto, uma das questbes centrais desses
sistemas diz respeito a modelagem do usu&rio. O modelo do usuério contém todas as
informagdes que o sistema conhece sobre 0 usuario pararealizar a adaptacao.

Nosso principal interesse nos sistemas SHA refere-se aos diversos estudos
realizados nesta area, especia mente aquel es rel acionados com a modelagem do usuario.
De acordo com a revisdo bibliogréfica apresentada por (BRUSILOVSKY, 1995), em
meados dos anos 90, as principais caracteristicas do usuério que eram levadas em
consideracdo como fonte de adaptagcdo pelos sistemas SHA eram: (i) objetivo do
usuério, (ii) conhecimento, (iii) experiéncias prévias, (iv) experiéncia no hiperespaco e
(V) preferéncias.

Em um ambiente de ensino e aprendizagem, essas caracteristicas podem ser
interpretadas como: (i) objetivo de aprendizagem do aluno, o qual se modifica
fregUentemente de sesséo para sesséo, ou até mesmo, dentro de uma mesma sessao; (ii)
conhecimento, na maior parte das vezes representado através de um modelo de overlay
(baseado no modelo estrutural do dominio sendo estudado); (iii) experiéncia prévia do
aluno, fora do assunto, mas que é relevante o suficiente para ser considerada (profisséo,
experiéncia no trabalho em é&reas relacionadas, etc.); (iv) experiéncia com o
hiperespago, no sentido de quéo facil o aluno consegue navegar e tem familiaridade com
ainterface, etc.; e, por ultimo, (v) preferéncias, no sentido de que o aluno pode preferir
alguns nos e links entre tantos e pode preferir partes de uma pagina, entre outras.

Hoje em dia, considerando o crescente investimento em aplicacbes na Web,
especialmente as aplicacbes do tipo e-learning (aprendizagem eletrénica) ou os
Sistemas Adaptativos de Ensino e Aprendizagem na Web, nos deparamos com novas
questbes em relacéo a modelagem do aluno. Kobsa et al. apud Gaudioso & Boticario
(2002), sugerem que se faca a distingéo entre: (i) dados do aluno; (ii) dados de uso do
ambiente educacional; e (iii) dados do ambiente. Os dados do aluno compreendem as
suas diversas caracteristicas, representadas no modelo do aluno. Os dados de uso do
ambiente educacional compreendem aos dados referentes as interagdes do aluno com
esse ambiente. Finalmente, os dados do ambiente compreendem agueles dados que n&o
estdo relacionados com o aluno, e sSim com o ambiente propriamente dito.

Dados do Aluno

Em relacéo aos dados do aluno, hoje em dia observa-se uma forte tendéncia em
relacdo a modelagem de caracteristicas individuais do aluno (i.€, personalidade, estilos
de aprendizagem, estilo cognitivo, fatores emocionais, etc.), no sentido de que
caracteristicas sgjam modeladas de forma complementar aguelas caracteristicas
mencionadas por Brusilovsky. Essa nova tendéncia pode ser observada através dos
trabalhos de: D’ Amico (1999), que modelou aspectos de personalidade, Soldato (1995)
e Bercht (2001), que modelaram fatores emocionais, Reed & Oughton (1997), que
modelaram aspectos relacionados a género, Martinez & Bunderson (2000), que
investigaram diferentes orientacfes de aprendizagem, Riding & Cheema (1998), Felder
& Silverman (1988), Ford & Chen (2000) e Kelly & Tangney (2002), que investigaram
aspectos relacionados aos estilos de aprendizagem e estilos cognitivos.
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Dados de Uso do Ambiente Educacional

Em relacdo aos dados de uso do ambiente educaciona (ha lingua inglesa
referenciado como “Web usage’ ), o enfoque esta voltado a modelagem dos padrdes de
comportamento na Web. De acordo com Zaiane (2001), na area do comércio eletrénico
(e-commerce), um esforgo significativo de pesquisas tem sido feito com o objetivo de
visumbrar métodos que considerem 0s acessos dos clientes a sites comerciais e seus
respectivos comportamentos durante um processo de compra, visando melhorar a
satisfagdo desses clientes através de recomendacdes inteligentes, visando sempre o
aumento das vendas e o lucro.

Entretanto, Zaiane chama a atencdo para o fato de que, na &rea de e-learning, muitos
estudos ainda se fazem necessarios, especialmente agueles relacionados com a
descoberta de padrdes de comportamento do aluno nesses ambientes. A exemplo dos
trabalhos desenvolvidos na &rea do e-commerce, encontramos na literatura uma forte
tendéncia das pesquisas na &ea de sistemas educacionais na Web, no sentido de
descobrir padrdes de acesso dos alunos ao material pedagogico e de compreender o seu
comportamento na Web. Os resultados dessas investigagbes sdo fundamentais para o
desenvolvimento de sistemas educacionais adaptativos, que de forma automética
possam analisar e compreender o comportamento cognitivo do aluno remoto e, a partir
dai, possam fornecer assisténcia pedagogica ajustada as suas demandas de
aprendizagem, tornando o processo de aprendizagem mais efetivo e eficaz.

As investigacOes referentes a descoberta de padrdes de navegacdo na Web passam
pelo estudo das seguiéncias de paginas visitadas pelo usuario em uma sessdo na Web.
Grande parte dos trabalhos encontrados na literatura nessa area adota uma abordagem
indutiva na obtencdo desses padrdes, assim como fazem uso intensivo de técnicas de
Mineracdo de Dados, conforme apresentamos na sequéncia deste Capitulo. Por
exemplo, Cooley et al. (1997) apresentaram cinco diferentes técnicas voltadas a
mineracdo de padrdes de acesso em transagdes Web: (i) analise de caminhos; (ii) regras
de associacdo; (iv) padrdes sequenciais; (v) regras de classificacdo; e (v) andlise de
clusters.

A andlise de caminhos é realizada por diferentes tipos de grafos, os quais passam a
representar alguma relacdo entre as paginas Web visitadas pelo usuario. O grafo mais
Obvio corresponde ao leiaute fisico de um site na Web, onde as péginas correspondem
aos nos e as arestas correspondem aos links entre essas paginas. A maioria dos trabalhos
busca determinar com que freqiiéncia um padréo foi percorrido.

A técnica de descoberta de padrdes através do uso de regras de associacao
normamente é aplicada em transacdes de Banco de Dados (BD). Neste caso, o
problema envolve a descoberta de associacOes e correlacdes entre referéncias a varios
arquivos disponiveis ro servidor por um dado cliente. Cada transacéo € composta por
um conjunto de URLs visitadas por um cliente durante o seu acesso ao site Por
exemplo, a partir do uso de regras de associacdo é possivel encontrar correlacfes do
tipo: “40% dos clientes que visitaram a URL.: .../companhia/productl também visitaram
.../companhia/product2”.

O problema da descoberta de padrdes seqlenciais € encontrar padrdes entre
transacOes tal que, a presenca de um conjunto de itens é seguida por outros,
considerando a ordenacdo tempora das transagbes. A descoberta de padrdes
sequenciais a partir do acesso ao arquivo de log de um servidor Web permite as
aplicagdes na Web predizerem o padrdo das visitas dos clientes e, consequentemente,
permitem um melhor direcionamento de propagandas comerciais a estes clientes. Por
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exemplo, analisando estas informacdes, o sistema de mineracdo Web poderia determinar
o relacionamento temporal entre itens de dados tais como: “... 60% dos clientes que
compraram a partir da URL .../companhia/productl, também compraram a partir da
URL .../companhia/product4, em um periodo de 15 dias’.

A descoberta de regras de classificacdo permite o desenvolvimento de um perfil de
itens de dados pertencentes a um grupo particular de acordo com seus atributos comuns.
Esse perfil pode ser usado para classificar novos itens de dados que serdo adicionados
ao BD. No contexto da mineracéo de comportamento na Web, a técnica de classificagdo
permite o desenvolvimento de perfis de clientes que visitam um determinado servidor
de arquivos, com base em informagdes demogréficas, disponiveis para esses clientes, ou
baseada em seus padrfes de acesso. Por exemplo, a classificagdo sobre o log dos
acessos pode levar a descoberta de relacionamentos tais como: “... 50% dos clientes que
compraram a partir da URL ../companhia/product2 tinham idade entre 20 a 25 anos e
moravam no nordeste’.

Finamente, aandlise de cluster permite o agrupamento de clientes ou itens de dados
gue tém caracteristicas similares. Esta técnica pode facilitar o desenvolvimento e
execucdo de futuras estratégias de marketing.

O desenvolvimento e a utilizacdo dessas técnicas de mineracdo de padrfes de
comportamento na Web (na lingua inglesa Web Usage Mining) constituem-se, hoje em
dia, o grande foco de interesse das aplicagbes na Web. Embora ainda pouco
desenvolvida, solugbes como essas tém sido encontradas na literatura atual em relacéo
aos sistemas de Ensino e Aprendizagem na Web. Para exemplificar, citamos alguns
trabalhos recentes encontrados na literatura: Stern & Woolf (2000), Levene (2003),
Cooley & Mobasher & Sprivastava (1999), Spiliopoulou (1999), entre outros.

Alinhados com a atual tendéncia dos sistemas adaptativos de ensino e aprendizagem,
nesta tese enfocamos a modelagem do Estilo Cognitivo de Aprendizagem do aluno
através do seu comportamento de aprendizagem na Web (Trajetéria de Aprendizagem).
Para a obtencdo do conhecimento a respeito das trgjetorias de aprendizagem padroes, de
cada uma das classes de estilo cognitivo consideradas, adotamos uma abordagem quase-
experimental e indutiva, baseada em uma andise estatistica-exploratéria para a
identificacdo dos perfis dos itens de dados e seus atributos, que melhor classificassem o
estilo cognitivo do aluno remoto.

3.3 Aprendizado de Maquina

No dominio de um STI (ou de um Sistema Especiaista), 0 conhecimento necessério
para representar as classes de ECA e seus atributos, bem como o conhecimento
inferencial necessario para realizar o diagndstico cognitivo do aluno podem ser obtidos
de duas maneiras: (i) pelo projetista do sistema ou; (ii) por um agente artificial que
aprende a partir da experiéncia. No primeiro caso, a aquisicdo do conhecimento é
realizada tendo como referéncia o conhecimento de um especialista no dominio sendo
considerado, 0 que teoricamente pressupde uma area de conhecimento ja estabelecida.
Em relagdo ao segundo caso, Russel & Norvig (1995) comentam: “sempre que 0
projetista dispuser de um conhecimento incompleto sobre o dominio sendo considerado,
a ‘aprendizagem de maquina’ é a Unica maneira de um agente artificial adquirir o
conhecimento que ele necessita para tomar suas decisdes...”.

Considerando que a priori ndo dispinhamos do conhecimento sobre as TAS padréo
dos ECAs considerados, necessario a sua modelagem computacional, buscamos apoio
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na subarea de Aprendizagem de Maquina (AM). A AM é uma importante subarea de
pesquisa em Inteligéncia Artificial (1A), na qual sdo estudados diversos métodos
computacionais com o objetivo de adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e
novos meios de organizar o conhecimento ja existente (MITCHELL apud BATISTA,
2003).

Carbonel (1990) identifica quatro paradigmas principais de AM e diversos sub-
paradigmas sendo investigados. Aprendizagem Indutiva (i.€, aquisicdo de conceitos a
partir de um conjunto de exemplos positivos e negativos); Aprendizagem Analitica (i.é,
aprendizagem baseada em explicacdo e em alguns métodos de aprendizagem anal 6gica
e baseada em casos); Algoritmos Genéticos (i.€, sistemas classificadores) e Métodos de
Aprendizagem Conexionista (i.€, redes neurais). Segundo este autor, estes paradigmas
emergiram a partir de diferentes raizes cientificas, desenvolveram métodos
computacionais diferentes e freqlentemente baseiamse em diferentes formas de
avaliagdo do seu sucesso. Entretanto, estes paradigmas compartilham do objetivo
comum de construir magquinas que aprendem de modo significativo para uma variedade
de tarefas de um dominio. Em todas as abordagens, a aprendizagem pode ser
operacionamente compreendida como a habilidade para executar novas tarefas que néo
podiam ser executadas antes, ou executar tarefas ja executadas antes, mas que passam a
executar melhor (i.6, mais rapido, com maior precisdo, €tc.), como resultado das
maodificagbes produzidas pelo processo de aprendizagem.

O aprendizado indutivo éum dos mais Uteis, pois permite a obtencdo de novos
conhecimentos a partir de exemplos particulares, previamente observados (BATISTA,
2003). Entretanto, € um dos mais desafiadores, pois 0 conhecimento gerado ultrapassa
os limites das premissas, e ndo existem garantias de que esse conhecimento sgja
verdadeiro.

3.4 Aprendizado de Maquina Indutivo por Exemplos

O aprendizado indutivo por exemplos é o processo de inferéncia indutiva realizada
sobre exemplos observados, os quais sdo fornecidos ao aprendiz por um professor ou
oraculo. Em AM, o aprendiz é um sistema computacional, freqlientemente denotado por
sistema de aprendizado, algoritmo de aprendizado, ou simplesmente indutor.

O aprendizado indutivo por exemplos pode ser dividido em aprendizado
supervisonado e ndo supervisonado (MONARD & BARANAUSKAS apud
BATISTA, 2003), descritos a seguir.

Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado € fornecido ao sistema de aprendizado um conjunto
de exemplos E = {E1, B, ... Ex}, sendo que cada exemplo E; I E possui um rétulo
associado. Esse rétulo define a classe a qual o exemplo pertence. Formalmente,
pode-se dizer que cadaexemplo E; T E é umatupla

E =(X.¥) (3.1)
na qual % € um vetor de valores que representam as caracteristicas, ou atributos, do
exemplo Ei, e yi é o valor da classe desse exemplo. O objetivo do aprendizado
supervisionado é induzir um mapeamento geral dos vetores X paray. Portanto, 0
sistema de aprendizado deve construir um modelo do tipo Y = T(X) | de uma fungzo



desconhecida, f, que permite predizer valores y para exemplos previamente néo
vistos.

Entretanto, 0 nimero de exemplos utilizados para a criacdo do modelo néo é, na
maioria dos casos, suficiente para caracterizar completamente essa funcéo f. Assim
sendo, os sistemas de aprendizado sdo capazes de induzir uma funcdo h que
aproxima f, ou sgja, h(X) » f (X). Nesse caso, h é chamada de hipétese sobre a

funcéo conceito f.

Aprendizado Ndo Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado é fornecido ao sistema de aprendizado um
conjunto de exemplos E, no qual cada exemplo consiste somente de vetores X, ndo
incluindo a informacdo sobre a classe y. O objetivo no aprendizado néo
supervisionado € construir um modelo que procura por regul aridades nos exemplos,
formando agrupamentos ou clusters de exemplos com caracteristicas similares.

Nomenclatura

Um conjunto de exemplos ou conjunto de dados E={E.E..E} € um conjunto

de vetores Xur++Xn , com ou sem a classe associada y. A Tabela 3.1 mostra a forma

gera de um conjunto de exemplos E com N exemplos e M atributos. Essa tabela
esta no formato atributo-valor (também denominada tabela flat), a qual é utilizado
como entrada pela maioria dos algoritmos de aprendizado.

Tabela 3.1; Tabda atributo-vaor

Aq A, Awm Y
E: X11 X12 XM Y1
E> X21 X22 X11 Y2
En XN1 Xn2 XNm YN

O atributo Y é normamente chamado de atributo-classe e, conforme visto
anteriormente, somente estd presente em conjuntos de dados para aprendizado
supervisionado. Neste tipo de aprendizado, o atributo classe pode ser um atributo
qualitativo que assume um conjunto de valores discretos C ={C,,C,,..Cy} ou um
atributo quantitativo que assume um conjunto de valores reais. No primeiro caso, a
hipétese h é denominada classificador, e a tarefa de aprendizado € denotada
classificacdo. No segundo caso, a hipotese h € denominada de regressor, e a tarefa de
aprendizado é denotada regressao.

O foco deste trabalho € o aprendizado supervisionado por classificagdo. Os
exemplos disponiveis contém uma entrada para cada aluno que participou do
experimento, conforme é apresentado no Capitulo 4. O atributo-classe corresponde ao
ECA do auno; os demais atributos correspondem aos indicadores de sua TA durante a
execucdo do médulo de ensino experimental.

3.5 Aprendizado Supervisionado e Classificacao

Segundo Henery (1994), os métodos de classificacdo comumente praticados e
estudados podem ser agrupados sob trés diferentes abordagens. (i) abordagem
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estatistica; (ii) aprendizado de maguina e (iii) redes neurais. A seguir, apresentamos
uma breve discussdo sobre cada uma delas.

Abordagem Estatistica

A abordagem estatistica caracteriza-se por prover um modelo basico explicito de
probabilidades, ou sga 0 modelo estatistico fornece a probabilidade de uma
determinada instncia ser de uma classe, a0 invés de simplesmente redizar uma
classificagdo deterministica. Além disso, é assumido que as técnicas estatisticas seréo
manipuladas por estatisticos, de modo que alguma intervencéo humana é necessaria em
relacdo a selecdo de variaveis e transformacdo, assm como toda a estruturagdo do
problema

A comunidade estatistica identifica duas fases investigatérias sobre classificagdo. A
primeira fase, ou a fase “cléssica’ concentra-se em derivagdes do trabalho de Fisher
sobre discriminacao linear. A Segunda fase, ou a fase “moderna’ explora modelos de
classes mais flexiveis, muitos dos quais tentam prover uma estimativa da distribuicéo
conjunta, utilizando como referéncia as caracteristicas de cada classe as quais, por sua
vez, podem prover uma regra de classificagéo.

Entre os métodos estatisticos classicos, Mitchell (1994) cita: Discriminante Linear,
Discriminante Quadratico, Discriminante Logistico, Regra de Bayes. Entre as técnicas
estatisticas modernas, Molina et al. (1994) citam: Estimativa de Densidade, K-Vizinhos
Mais Préximos, Classificador por Caca e Projecdo, Classificador Bayesiano Ingénuo,
Redes Causais, etc. Em relacdo aos métodos estatisticos classicos citados, os trés
primeiros baseiamse na probabilidade maxima. A Regra de Bayes trabalha com
diferentes probabilidades a priori e com diferentes custos de erro. Os métodos
modernos enfocam abordagens ndo paramétricas.

Aprendizado de Maquina

Diferentemente da abordagem estatistica, em AM o enfoque recai sobre
procedimentos computacionais automatizados, baseados em operacdes légicas ou
binérias, que aprendem um corceito a partir de uma série de exemplos. Dentro desta
abordagem, especia atencdo € dada as arvores de decisdo, na qua o resultado de uma
classificacdo emerge a partir de uma seqiiéncia de passos l6gicos. Esta abordagem é
capaz de resolver 0 problema mais complexo dado uma quantidade de dados suficiente.
Ainda dentro da abordagem AM, outras técnicas tém sido desenvolvidas, incluindo os
algoritmos genéticos e procedimentos da |6gica indutiva. Segundo Henery (1994), estas
técnicas, em principio, nos permitem trabalhar com tipos de dados mais genéricos,
incluindo casos onde o nimero e tipos de atributos podem variar e onde nivels
adicionais de aprendizagem sdo impostos, com uma estrutura hierérquica de atributos e
classes e assim por diante.

Em AM, a meta € gerar expressdes de classificagdo simples o suficiente para serem
compreendidas por agentes humanos. Estas expressdes devem imitar o raciocinio
humano para prover a compreensdo do processo decisorio. Como na abordagem
estatistica, o conhecimento basico deve ser explorado no desenvolvimento, mas a
operacdo do processo deve ocorrer sem a intervencao dos agentes humanos.

Redes Neurais

Tecnicamente, uma Rede Neural (RN) consiste de niveis de nés interconectados,
onde cada né reproduz uma funcdo ndo-linear a partir de suas entradas. As entradas de
um né podem vir de outros nés ou diretamente dos dados de entrada. Alguns nés séo
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identificados como saida da rede. A rede completa representa um conjunto bastante
complexo de interdependéncias, as quais podem incorporar qualquer grau de nao-
linearidade, permitindo que sgfam modeladas muitas fungdes gerais.

As RNs tém sido consideradas como um espelho, guardadas as devidas proporcoes,
do comportamento da rede de neurénios do cérebro humano. Esta abordagem combina a
complexidade de algumas técnicas estatistica com a meta em AM, ou sga, imitar a
inteligéncia humana.

3.6 Descobertade Conhecimento em Bases de Dados

Hoje em dia, uma nova &ea de pesquisa conhecida como Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados — KDD - tem despertado o interesse da comunidade
gue investiga a utilizacdo de novas técnicas e ferramentas computacionais, que tém
como objetivo automatizar a andlise inteligente de dados em grandes bases de dados e a
geracdo de informacOes Uteis aos seus usuarios. Segundo Fayyad & Piatetsky-Shapiro &
Smyth (1996), a descoberta de conhecimento em bases de dados corresponde a um
“processo nao-trivial de identificacdo de padroes de dados validos, novos,
potencialmente Uteis e, principal mente, compreensiveis pelo usuario final”.

KDD € uma area de pesquisa multidisciplinar que envolve outras &reas de pesquisa
como Inteligéncia Artificia, Banco de Dados, Edtatistica e Visudizacdo Gréfica
(PIATETSKY & SHAPIRO apud BATISTA, 2003). Cada uma destas areas contribui
com métodos e ferramentas para a consolidagéo de KDD.

No contexto desta tese, o principa interesse em KDD esta no aporte tedrico-
metodolégico disponivel nesta area, para descrever as diversas etapas do trabalho
desenvolvido durante um processo de descoberta de conhecimento, por indugdo através
de exemplos. Especificamente, o principal foco esta voltado a descoberta das TAs
padrdes, tipicas de cada uma das classes de ECA estudadas. Neste caso, conforme a
definicdo de Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996), os dados correspondem as
TAs redlizadas pelos alunos durante o experimento realizado e apresentado nos
Capitulos 5 e 6. As TAs sd0 representadas através de um conjunto de varidves,
indicadoras do comportamento de aprendizagem do aluno na Web. Estas variaveis, por
sua vez, sdo compiladas a partir do arquivo de log, ou diario de navegacao, durante uma
secdo de aprendizagem do auno.

Os padrées mencionados por Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996),
correspondem a uma expressao, em alguma linguagem, que ird descrever aTA tipica de
cada uma das classes de ECA consideradas. Extrair um padréo a partir dos dados
corresponde a geracdo de uma descricdo, ato-nivel, das TAs tipicas de cada Estilo
Cognitivo de Aprendizagem.

Na definicdo de Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996), o termo processo
implica dizer que a descoberta de conhecimento compreende diversas etapas, as quais
envolvem: preparacao de dados, busca de padrdes (mineracdo de dados), avaliagéo do
conhecimento adquirido e refinamento, todas elas envolvendo repetidas iteracbes. O
termo ndo-trivial significa que alguma busca ou inferéncia esta envolvida, ou sgja, ndo
corresponde a uma computacdo direta de quantidades pré-definidas como, por exemplo,
calcular um valor médio a partir de um conjunto de nimeros.

Segundo Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996), o processo de descoberta de
conhecimento é orientado de acordo com 0 seu objetivo, estabelecido no primeiro passo.
Existem dois tipos de objetivo: verificacdo e descoberta. Quando o objetivo é
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verificagdo, o sistema de Mineracdo de Dados (MD) que realiza a busca de padrbes
propriamente dita, limita-se a verificar as hip6teses do usuério. Quando o objetivo €
descoberta, 0 sistema MD autonomamente encontra novos padroes. A descoberta ainda
pode ser subdividida em: predicéo e descricdo. No caso de predicao, o sistema MD
tenta encontrar padrdes para predizer comportamentos futuros dos dados. No caso de
descricdo, o sistema MD tenta encontrar padrdes para apresentar ao usuario uma forma
compreensivel do comportamento dos dados. Neste estudo, o objetivo € a descoberta
das TAs padréo das classes de ECA consideradas.

Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996), enumeraram algumas etapas basicas,
a serem desenvolvidas durante um processo de descoberta de conhecimento, quais
sgiam: 1) Identificacdo e entendimento do problema; 2) Identificagdo e coleta de dados
relevantes, 3) Limpeza e transformacéo de dados, 4) Pré-processamento de dados; 5)
Reducdo de atributos; 6) Andlise exploratdria dos dados e formulacéo de hipodteses; 7)
Mineracéo de dados (MD); 8) Avaliacdo e interpretacdo de resultados; 9) Consolidacdo
do conhecimento descoberto.

A seguir, passamos a descrever, de forma sucinta, as diversas etapas de um processo
KDD.

Identificacdo e Entendimento do Problema

A primeira fase do processo de descoberta de conhecimento implica em
compreender o dominio da aplicacdo e identificar 0 conhecimento prévio relevante,
assim como implica na identificacdo dos objetivos do processo KDD, ou sga, entre as
necessidades do usuério, 0 que pode ser resolvido através da utilizacdo de algum
método de Mineragdo de Dados (MD). De um modo geral, os principais métodos de
MD sdo: classificacdo, regressdo, segmentacéo, sumarizacdo e deteccdo de desvio
(Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996), conforme € descrito a seguir.

Em um processo de aprendizagem presencial, o professor presta assisténcia
pedagdgica aos seus alunos a partir da observacdo e da avaliacdo que ele faz a respeito
das interagdes entre: o professor e 0 aluno, entre o aluno e o material pedagdgico e entre
aluno-aluno. Neste estudo a questéo é: considerando um ambiente EAD, como avaliar o
comportamento do aluno remoto, a partir da observacdo de suas interacGes com o
material pedagégico na Web? Em outras palavras, como automatizar, de forma
inteligente, o diagndstico do estilo cognitivo do aluno remoto a partir da andlise e
interpretacéo da sua trajetdria de aprendizagem pelas paginas Web de um curso? No
contexto desta tese, o diagndstico cognitivo do aluno remoto envolve uma atividade de
classificagao.

Identificacdo e Coleta de Dados Relevantes

Uma vez que o problema foi identificado e entendido, € necessério identificar quais
atributos da base de dados seréo utilizados na andlise. Em um BD comercial, os
atributos considerados relevantes normalmente estéo dispersos em tabelas distintas,
muitas vezes em um formato inapropriado para serem utilizados no processo KDD, e
sem uma documentacdo atualizada para consulta. Além disso, muitas vezes, os dados
precisam ser rotulados, caso segja necessario a aplicacdo de um método de classificagao.

Em um Ambiente de Ensino e Aprendizagem na Web, esta etapa consiste em coletar
os dados a partir da principal fonte de informagdo que € o arquivo de log de navegacéo,
armazenado no servidor Web. Para cada acesso as péginas Web do curso pelo aluno
remoto, sdo registrados o0s seguintes atributos. a origem do acesso (endereco de IP), a
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data e hora do acesso e 0 recurso solicitado (URL). Portanto, estes sdo os atributos
originais, a partir dos quais o conhecimento € construido.

Neste estudo, esta etapa foi simplificada uma vez que trabalhamos com um arquivo
de log dedicado, definido como uma Tabela na base de dados (BD) do ambiente de
ensino e aprendizagem. Da mesma forma, o ambiente de ensino e aprendizagem era
‘fechado’ e ainformagdo sobre a URL também era armazenada em uma outra Tabela da
base de dados.

Limpeza e Transformacdo de Dados

Esta etapa, e a etapa seguinte, de préprocessamento de dados, sdo consideradas
criticas em um processo KDD, uma vez que consomem entre 80% a 95% do esforco e
dos recursos necessarios para a realizagdo da descoberta de conhecimento (ZATANE,
2001). Hoje em dia, existem diversas ferramentas para analisar um arquivo de log Web,
tais como: NetTracker, Analog, etc. De um modo geral, estas ferramentas fornecem uma
andlise edtatistica limitada dos dados, especidmente no que diz respeito a sua
capacidade para auxiliar a compreensdo de informagdes implicitas ou tendéncias ocultas
(ZAINE, 2001). Embora os dados registrados no log reflitam o uso real do aluno pelas
paginas Web do curso, eles ndo registram comportamento, relacionamentos entre seus
dados, enfim, ndo registram aqueles dados que necessitam do conhecimento inerente ao
modelo do ambiente de ensino e aprendizagem sendo representado nas paginas Web
consideradas.

Em um Ambiente de Ensino e Aprendizagem na Web, onde os dados relevantes
estdo armazenados no arquivo de log de um servidor Web, esta etapa é muitas vezes
dificultada por dois grandes motivos (ZATANE, 2001): (i) como identificar um aluno,
de forma Unica, a partir do seu endereco de IP em uma sessdo de estudo? (ii) como
identificar uma secdo de aprendizagem de um aluno, uma vez que todos os registros dos
alunos que tiveram acesso ao site estdo misturados neste arquivo, e a Unica ordenagéo
existente € a cronoldgica? Além disso, mesmo quando uma Unica pégina € solicitada
pelo aluno, existe a possibilidade de que sgjam geradas no log diversas entradas. Nestes
Casos, 0 acesso aos registros de um Unico auno por uma ferramenta de mineracéo de
dados fica bastante dificultado.

Felizmente, em Ambientes Educacionais na Web, o problema é muitas vezes
smplificado, uma vez que o aluno ndo é anbnimo, i.€, normamente ele precisa se
identificar para ter acesso ao site educacional. Entretanto, identificar uma secéo de
estudo ndo é umatarefatrivial.

Em um processo KDD, a limpeza dos dados corresponde a eliminacdo daqueles
registros do log que séo considerados irrelevantes para a analise do comportamento do
aluno. Por exemplo, neste estudo, 0s registros considerados irrel evantes corresponderam
a acesso a menus, mensagens da aplicagéo para o auno, falha de conex&o e tempo de
permanéncia nulo em um recurso.

O principa objetivo da transformacdo de dados visa é justamente transformar a
representacéo dos dados a fim de superar quaisquer limitacOes existentes nos algoritmos
gue serdo empregados para a extracéo de padroes (mineracéo de dados). Algumas das
transformacfes mais comuns correspondem a: normalizacéo de atributos, discretizacéo
de atributos quantitativos, transformacdo de atributos qualitativos em quantitativos e
atributos de tipos de dado complexos. Neste estudo, recorremos a diferentes tipos de
transformagdes, em diferentes momentos do processo de descoberta de conhecimento,
conforme é apresentado o Capitulo 6.
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Um exemplo tipico de transformacdo diz respeito ao atributo complexo de data e
hora. Freqlentemente estes atributos sdo transformados em um outro atributo com a
mesma informagdo, mas com um tipo de dado que o algoritmo sgja capaz de analisar.
Neste trabalho, por exemplo, o atributo hora foi transformado em um atributo que mede
o tempo de permanéncia em um dado recurso didatico e forma de apresentacéo deste.

Pré-Processamento de Dados

A fase de pré-processamento tem como objetivo aprimorar a quelidade dos dados
coletados (BATISTA, 2003). Freguientemente, os dados apresentam diversos problemas,
tais como: grande quantidade de valores desconhecidos, ruido (atributos com valores
incorretos), atributos de baixo valor preditivo, grande despropor¢do entre o nimero de
exemplos de cada classe, etc. Nesta etapa, além da preocupagéo com a possivel presenca
de atributos com baixo valor preditivo e com a grande despropor¢éo entre 0 nimero de
exemplos de cada classe de ECA, nos debrugamos sobre a tarefa de onstrucéo de
atributos.

A construcdo de atributos é o processo de composi¢do de atributos ditos primitivos
(pertencentes a0 conjunto de dados origina), produzindo-se novos atributos,
possivelmente relevantes para a descricéo de um conceito (BATISTA, 2003).

Da forma como os dados se apresentavam no arquivo de log os tornavam
inadequados a tarefa de descoberta de conhecimento sobre as TAs das classes de ECAs
consideradas. Neste estudo, a construcéo de atributos foi orientada a partir da definicéo
do conjunto de variaveis (e suas métricas), indicadoras do funcionamento dos ECAS,
conforme € apresentado no Capitulo 4.

Reducao de Atributos

Nesta fase, freqlentemente também € analisada a questdo da dimensionalidade de
atributos, ou sgja, 0 numero efetivo de atributos a serem considerados como
discriminativos na classificagdo podem ser reduzidos. Segundo Batista (2003), a
principio, a selecdo dos atributos mais representativos pode aumentar a probabilidade
desses atributos serem incluidos no classificador induzido. Caso contrério, a andlise
pode ser comprometida tratando atributos n&o representativos que nao serdo
incorporados no classificador pelo sistema de aprendizado.

Por exemplo, a existéncia de um atributo com informagéo similar (alta correlacéo)
com um dos atributos selecionados pode fazer com que o indutor decida ndo utilizar o
atributo selecionado no classificador induzido.

Batista comenta que encontrar os atributos mais representativos em um conjunto de
dados néo é uma tarefa trivial. Em seu trabalho, foram utilizados os seguintes métodos:
filtro e wrapper. Um método filtro € um método de selecéo de atributos que é aplicado
para selecionar os atributos antes que ocorra o processo de inducdo. O método wrapper
realiza uma busca por um subconjunto de atributos representativos por meio da adi¢éo e
remocao de atributos no conjunto de dados e da medicéo da taxa de erro do classificador
resultante.

Em nosso trabalho, dado a restricdo imposta pelo nimero reduzido de exemplos a

serem fornecidos ao indutor, a realizacdo desta etapa deve compor uma etapa dos
trabal hos futuros, previstos nesta tese.
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Anélise Exploratdria dos Dados e Formulacdo de Hip6teses

Segundo Fayyad & Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996), antes de selecionar algum
método para a busca de padrdes nos dados, precisamos analisar que modelos e
parémetros podem ser apropriados (p. ex., modelos voltados a dados categ6ricos sdo
diferentes dos modelos de vetores sobre valores reais). Além disso, € necessario
encontrar um méodo de MD que atenda os objetivos do processo KDD sendo
executado (p. ex., 0 usuario pode estar interessado ou na compreensdo do modelo, ou na
sua capacidade de predicdo).

No atua estagio deste estudo, a compreensdo do modelo € fundamental,
especialmente para que 0s psicologos cognitivos e os educadores o interpretem e
auxiliem na avaliagéo e consolidacg&o do conhecimento descoberto. Considerando que
ndo dispunhamos de hipdteses a priori sobre as trajetérias de aprendizagem das classes
de ECA sendo modeladas, consumimos um grande esforgo na realizacdo desta etapa do
processo KDD, apresentada em detalhe no Capitulo 6.

Mineracao de Dados

Os principais objetivos em MD, na prética, tende a ser: predicdo e descricdo. A
predicdo envolve utilizar algumas variaveis ou campos da base de dados para predizer
valores desconhecidos ou futuros de outras varidveis de interesse. A descricdo
preocupa-se em encontrar um padrdo que explique, de forma compreensivel, o
comportamento dos dados. Em um contexto KDD, a descricdo tende a ser mais
importante que a predicdo (FAYYAD & PIATETSKY-SHAPIRO & SMYTH, 1996).

Em um processo KDD, o componente MD freglientemente envolve a aplicacéo de
repetidas iteracbes de um méodo MD particular, visando encontrar um padrdo que
represente o comportamento dos dados. Neste contexto, um padrdo pode ser pensado

como uma instdncia de um modelo. Por exemplo, f(x)=3x*+x é um padro,
enquanto que f (x) =ax® + bx € considerado um modelo.

Basicamente, existem dois formalismos mateméticos usados para representar o
modelo de conhecimento gerado nesta etapa: estatistico e logico. A abordagem
estatistica permite efeitos ndo-deterministicos; a0 passo que a abordagem logica €
puramente deterministica. A abordagem estatistica € a abordagem mais usada na prética,
especialmente pela presenca da incerteza no processo de geragéo dos dados no mundo
redl.

A fase de mineragéo de dados envolve decidir quais algoritmos serdo aplicados aos
dados para procurar padrdes (FAYYAD & PIATETSKY-SHAPIRO & SMY TH, 1996).
Nesta fase, pode-se utilizar algoritmos provenientes de diversas areas de conhecimento,
tais como: Aprendizado de Méquina, Estatistica, Redes Neurais e Banco de Dados. Esta
fase também inclui decidir quais modelos e parametros podem ser apropriados (i.€,
modelo para dados nominais sdo diferentes dos modelos sobre vetores com valores
reais), e que melhor atendem as necessidades do processo KDD (i.€, a prioridade pode
estar ou na compreensdo do modelo, ou no seu poder preditivo).

Em um ambiente de aprendizagem na Web, € necessario resumir tendéncias e
padrées que possam ser interpretados pelos educadores que estdo disponibilizando
cursos remotos (ZAIANE, 2001). Hoje em dia, a maioria dos méodos de MD foi
desenvolvido para outras areas, com objetivos diversos da area educacional. Mesmo
assim, esses métodos séo gerais o suficiente, de modo que os Sistemas Educacionais
podem se beneficiar deles.
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A seguir apresentamos uma breve descricéo sobre os principais métodos usados em
MD.
Classificacéo e regressao
A classificagdo corresponde a uma funcéo de aprendizagem que mapeia (classifica)
um item de dado em uma das diversas classes pré-definidas. A regressdo é uma funcéo
de aprendizagem que mapeia um item de dado a uma variavel preditiva com valor real.

Por exemplo, estimar a probabilidade de que um paciente morra dado o resultado de um
conjunto de exames.

Clusterizacéo
A clusterizacdo corresponde a uma tarefa descritiva comum, onde se busca
identificar um conjunto finito de categorias ou clusters para descrever os dados. As

categorias podem ser mutuamente exclusivas e exaustivas ou consistir de uma
representacdo ricatal como uma hierarquia ou categorias sobrepostas.

Sumarizacéo
A sumarizagéo envolve meétodos para encontrar uma descricdo compacta para um
subconjunto de dados. Um exemplo simples disto corresporde a tabulacdo da média e

desvio padréo de todos os atributos. Esta técnica freqlentemente € aplicada em andises
de dados exploratoria e interativa e na geracéo automéatica de relatorios.

M odelagem de dependéncias

A modelagem de dependéncia consiste em encontrar um modelo que descreva as
dependéncias significantes entre as variaveis. Existem dois nivels de dependéncia: nivel
estrutural e nivel quantitativo. O nivel estrutural especifica, freqlientemente através de
um gréfico, quais atributos sdo locamente dependentes um do outro. O nivel
guantitativo especifica a forca da dependéncia através de alguma escala numérica. Um
exemplo tipico sdo as Redes Bayesianas de crenca.

Mudanca e deteccdo de desvios

A mudanca e deteccdo de desvio enfocam a descoberta das modificagbes mais
significativas nos dados a partir de valores normativos ou previamente medidos.

Um algoritmo de MD possui trés componentes basicos. (1) modelo de
representacdo; (2) modelo de avaliacdo; e (3) método de busca. O modelo de
representacao € a linguagem usada para descrever os padrdes encontrados. O modelo de
avaliacdo corresponde a uma afirmacéo quantitativa de quéo bem um padr&o particular
(modelo e seus parametros) se gjustam aos objetivos do processo KDD. Por exemplo,
um modelo preditivo freqlientemente € julgado pela precisdo da predicdo empirica em
algum conjunto de teste. Um modelo descritivo pode ser avaliado através das dimensdes
da precisdo preditiva, novidade, utilidade e capacidade de compreensdo do modelo.

O método de busca consiste de dois componentes: (1) busca de parametros; e (2)
busca do modelo. Na busca de parametros, o agoritmo de MD deve procurar por
agueles parametros que otimizam o critério do modelo de avaliacdo nos dados
observados e um modelo fixo de representacdo. A busca do modelo ocorre como um
laco sobre 0 método de busca de paré@metro: a representacéo do modelo € modificada tal
gue uma familia de modelos é considerada.

Avaliacdo e interpretacao de resultados

Esta fase é a fase da interpretacdo dos padrées minerados. E possivel que, durante
esta etapa do processo de descoberta de conhecimento, sga necess&rio retornar a
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alguma das etapas anteriores para, iterativamente, tentar melhorar o modelo obtido. Esta
fase também envolve a visualizagcdo dos padrdes extraidos e dos modelos, ou a
visualizacdo dos dados a partir dos quais os model os foram extraidos.

Consolidacdo do conhecimento descoberto

Nesta fase 0 conhecimento extraido pode ser integrado ao sistema ao qual ele se
destina, ou simplesmente documentado e publicado as partes interessadas. Também
nesta fase do processo pode ser interessante verificar e resolver possiveis conflitos com
crencgas anteriores sobre o conhecimento sob investigacéo.

3.7 Trabalhos Relacionados

Sob o enfoque dos Sistemas Tutores Inteligentes e dos Sistemas Hipermidia
Adaptativos, sdo poucos aqueles sistemas gque implementam caracteristicas individuais
do aluno tais como: estilo cognitivo e de aprendizagem. De acordo com o levantamento
realizado por Bajraktarevic & Hall & Fullick (2003), os sistemas SHA encontrados, que
adotaram essa abordagem foram: INSPIRE (GRIGORIADOU et a., 2001), CS388
(CARVER et d., 1996), RAPITS (WOODS & WARREN, 1996) e AEC-ES
(TRIANTAFILLOU et al., 2002).

Por exemplo, o sistema INSPIRE adotou a Teoria de Kolb, das experiéncias de
aprendizagem, que reconhece quatro diferentes estilos de aprendizagem: os ativistas, 0s
pragmaticos, aqueles com tendéncia areflexdo e os teoristas. O modelo do aluno é
composto de duas partes. informagdes gerais (idade, sexo) e nivel de conhecimento
atual na unidade sendo estudada. As licBes sdo divididas em niveis e sGo geradas
dinamicamente. Os seus autores usam técnicas de apresentacdo adaptativa, em
diferentes seqiéncias de apresentacdo. Os elementos dos estilos de aprendizagem
aparecem, ou ndo, dentro de uma licdo. Técnicas de navegacdo adaptativa tais como
anotacdo de links na area navegacional do sistema é utilizada. O sistema RAPITS € um
sistema de ensino adaptativo que compara o modelo do aluno com o conhecimento do
dominio e que, automaticamente, pode modificar o estilo de apresentacdo ao aluno. O
permite que o aluno percorra as licdes segiencialmente ou que ele prossiga no curso
hipermidia de modo néo linear. O sistema AEC-ES é um sistema educaciona adaptativo
baseado no estilo cognitivo do aluno, através das dimensdes dependéncia/independéncia
de &ea. Neste sistema sdo disponibilizadas ferramentas de suporte navegaciona tais
como: mapas conceituais, caminhos graficos, organizadores prévios, assim como S80
utilizadas técnicas de apresentacdo adaptativa. Os alunos sdo contemplados com
estratégias instrucionais que melhor se gjustam ao seu estilo cognitivo preferencial, com
aopcdo de muda-la

Além dos sistemas acima mencionados, ainda citamos os protétipos EDUCE
(KELLY & TANGNEY, 2002) el-Help (BULL et d., 2001). O tutor EDUCE incorpora
ao modelo do aluno duas caracteristicas individuais: (i) tipo de inteligéncia, de acordo
com a classificacdo das Inteligéncias Mlltiplas de Gardner; e (ii) objetivo de
aprendizagem, segundo a classificacdo de Bloom. Neste tutor, estas caracteristicas do
aluno sdo inferidas a partir das interacOes deste com o sistema. O monitor das agdes do
aluno observa, monitora e coordena todo o feedback dado pelo aluno na forma dos links
ativados, botdes pressionados e textos digitado. O tutor EDUCE realiza a adaptacéo da
apresentacdo ao nivel dos contelidos e como suporte a navegacdo, ao nivel de links A
primeira formainclui apresentagdes textuais, multimidia, etc., enquanto que o suporte a
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navegacdo inclui guia direto e anotacdo de links O desenvolvimento das habilidades
cognitivas é estimulado através das formas de apresentacdo dos contelidos.

O Sistema de Ajuda Inteligente — I-Help — foi projetado visando a sua utilizagdo em
um ambiente de ensino e aprendizagem. No0ssO interesse neste trabalho refere-se a
utilizacdo do estilo cognitivo do aluno como uma das fontes de informac&o para que o
sisterna selecione o colega-ajudante apropriado. O sistema l-Help reconhece dois papéis
para os alunos cadastrados: 0 gjudante e 0 gudado. O processo de selecéo baseia-se nos
critérios definidos tanto pelo aluno que efetuard a ajuda, quanto por aguele que a
solicita. Por exemplo, como ajudante, cada aluno define suas caracteristicas, tais como:
nimero maximo de gjudas simultaneas, assuntos de seu interesse, lista dos aunos que
ele se dispde a gjudar, etc. Como ajudado, o aluno pode definir: a lista dos alunos que
ele gostaria que 0 gjudassem, a lista daqueles que conhecem bastante um determinado
conjunto de tdpicos, a lista dagueles que tem afinidade com o seu estilo de pensar, etc.

Os egtilos cognitivos considerados no -Help sdo: holista-analitico e verbal-visual,
segundo a classificagdo de Riding e Cheema, citados por Bull et a. (2001). A
classificagcdo do aluno segundo estes estilos é redlizada a partir de um questionério
muito simplificado. Esta caracteristica do aluno pode ou ndo ser relevante no momento
da selecdo do colega que ira efetuar a gjuda. Isto ir& depender dos critérios especificados
pelo aluno que recebe a gjuda, em relagéo aos que poderdo gjudé-lo.

Entre os trabalhos que enfocaram o uso de técnicas de aprendizagem de méguina na
modelagem do aluno citamos: MANIC (STERN & WOOLF, 2000), CAPIT (MAYO &
MITROVIC, 2000) e CLARISSE (EIMEUR et a., 2002). O sistema MANIC
(Multimedia Asynchronous Networked Individualized Courseware) modela duas
caracteristicas do aluno pararealizar a adaptacéo dos contelidos: nivel de dificuldade e o
estilo de aprendizagem de sua preferéncia. A primeira caracteristica € identificada a
partir de um pré-teste e serve para o sistema identificar o quanto o aluno conhece sobre
0 contetdo a ser estudado. A outra é determinada através de um classificador Bayesiano
ingénuo (Naive Bayes Classifier) e serve para o sistema identificar o que o aluno quer,
levando em consideracdo como ele gosta de estudar. Os contelidos pedagdgicos sao
desenvolvidos em diferentes versdes para um mesmo conceito. Essas diferentes versoes
possuem diferentes niveis de dificuldade e diferentes estilos de aprendizagem, de modo
gue o sistema possa adapté-1os ao perfil do aluno.

O objetivo do sistema MANIC é ‘aprender’ sobre as preferéncias do aluno a partir
da observacdo de suas interagcbes com o sistema. O classificador Bayesiano ingénuo
(CBI), que tem uma abordagem probabilistica, pode ser interpretado como um caso
particular de uma Rede Bayesiana de probabilidades, usado parafazer classificacdo. No
caso particular, temos uma variavel-classe e um conjunto de varidveis-atributo,
consideradas consequéncia da variavel-classe. Um CBI envolve duas etapas de
aprendizagem. Na primeira delas, séo calculadas as probabilidades a priori de todas as
variaveis e as probabilidades condicionais das variaveis-atributo, com base nos dados
de treinamento. O conjunto estas estimativas corresponde a hipotese a ser aprendida.
Essa hip6tese é entéo usada para classificar cada uma das novas instancias, na segunda
etapa do processo de aprendizagem.

No ambiente MANIC, a aprendizagem de maguina é usada para predizer o objeto de
contelldo que o auno ira desgar. Um objeto de contelido tem a ele associado um
conjunto de caracteristicas tais como: tipo_midia — TM (i.é, gréfico ou texto),
tipo_instruciond — TI (i.6, explicagdo, exemplo, descricdo e definicdo),
nivel_dificuldade — ND (i.€, fécil, médio ou dificil) e desgjado_pelo_aluno — DA (i.€,
sim, ndo). Para determinar se 0 objeto de contelido é desgado pelo aluno, o tutor
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observa a reacéo do aluno em relagdo ao objeto. Cada objeto que € apresentado tem a
opcao de ser ocultado pelo aluno, assim como agueles que ndo sdo apresentados tém
links que os permitem ser mostrados. Se 0 objeto foi apresentado e ndo foi ocultado pelo
aluno, ou se 0 objeto ndo foi inicialmente apresentado, mas foi solicitado, entéo o objeto
€ considerado como desgjado pelo aluno. Um objeto ndo € desegjado pelo aluno quando,
ele foi apresentado ao aluno, mas este o ocultou, ou o link correspondente ao objeto ndo
foi usado.

O sistema tutor inteligente CAPIT (Capitalisation And Punctuation Intelligent
Tutor) tem o proposito de ensinar regras de pontuacdo e uso de caracteres maiusculo, na
lingua inglesa, para criancas entre 8 e 10 anos. Nesse tutor, a modelagem do auno foi
realizada através de uma Rede Bayesiana de Crenca (RBC). A RBC foi construida com
0 objetivo de predizer o desempenho de uma crianca em um novo problema,
considerando o0 desempenho passado da crianga. O modelo de inferéncia € usado para
selecionar 0 problema mais apropriado para a crianga, de modo que ela se sinta
desafiada, porém ndo desencorajada. O modelo foi induzido a partir dos dados gerados
pelo uso do sistema por uma classe de 28 alunos. Primeiramente, o projetista
especificou diferentes modelos causais, a partir de seus pressupostos a respeito dos
possiveis fatores que poderiam, ou ndo, ser relevantes. A decisdo sobre um dos modelos
baseou-se em testes de significancia estatistica. Os parametros numéricos emergiram a
partir dos dados.

A ferramenta CLARISSE (Clusters And Rules ISSUEd) implementa um método de
aprendizagem de méaguina, que corresponde a categorizacdo de itens de dados.
Diferentemente das técnicas de classificagdo, na categorizagdo (ou clusterizacdo) as
categorias ndo sdo conhecidas a priori. Elas sGo reveladas durante o processo de
geracdo. O trabalho realizado pela ferramenta consiste em, recursivamente, dividir um
conjunto inicial de itens e construir uma arvore de decisdo, a qual serd usada para
identificar as categorias. A ferramenta CLARISSE foi projetada para inicializar o
modelo do conhecimento do aluno (0 que e o quanto ele conhece sobre 0 assunto a ser
estudado), e devera ser usada pelo sistema tutor inteligente chamado QUANTI.

Finalmente, sob o enfoque da modelagem computacional voltada & descoberta de
padrdes de comportamento na Web, mencionamos 0s seguintes trabalhos: Spiliopoulou
(1999), Levene (2003), e Zaine & Luo (2001).

O trabalho de Spiliopoulou iniciou pelo levantamento e pela modelagem formal de
padrdes de navegacdo genéricos na Web. O modelo formal proposto por este autor foi
baseado na nocdo de sequéncia genérica e em um padrdo de varidveis (na lingua
inglesa template). A partir do modelo genérico, a investigagdo seguiu enfocando a
guestdo de como descobrir esses padrfes usando técnicas de mineracdo de dados. A
técnica de mineracdo de dados proposta tenta descobrir as sequéncias genéricas de
acordo com o padrdo das varidveis e de modo que, o modelo gerado, satisfaca
determinados limiares estatisticos. Este autor modelou as sequéncias de navegacéo
como uma arvore de agregacdo. Neste contexto, uma arvore de agregacdo € uma
representacdo em arvore, de multiplas sequéncias (ramificagdes), onde os prefixos
comuns sdo fundidos.

Levene modelou o comportamento do usuério na Web através do conceito de visao
web (na lingua inglesa web view). Para este autor, uma visdo web é uma colecéo de
trilhas relevantes (ou seqliércias de paginas web repetidas pelo usuario). Formalmente,
uma visdo web é considerada um grafo direcionado aciclico, induzido por uma colegdo
de trilhas. Uma trilha é relevante em relacéo a freqiiéncia com que o usuario a utiliza.
Levene utilizou cadeias de Markov para construir uma visao web.
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A semelhanca dos trabalhos de mineracdo de dados desenvolvidos com sucesso no
contexto do e-commerce, Zaine & Luo (2001) propuseram um framework voltado a
mineracao de dados no contexto dos sistemas de aprendizagem on-line. A idéia por trés
desse framework era a de permitir que os seus usuarios (educadores) pudessem
expressar restricdes aos dados obtidos e aos estagios de transformacéo desses, assim
como pudessem expressar descoberta de padrdes e etapas de andlise. Deste modo, seria
permitido aos educadores moldarem o processo de mineracdo de dados as suas
necessidades e tarefas a realizar. O framework de Zaine & Lu integra trés etapas: (i)
obtencdo de dados e pré-processamento, (ii) descoberta de padrées; e, (iii) andlise dos
padrdes obtidos. Em qualquer uma das fases, devera ser permitido aos educadores
expressarem suas necessidades através da especificagdo de restricbes e filtros. A
definicdo de filtros durante a fase de pré-processamento dos dados pode reduzir
consideravelmente o0 espaco de busca, assim como a colocagao de restricdes durante a
fase de mineracdo ndo somente acelera o processo, como também controla os padrdes
descobertos. Na fase de avaliagdo, as restricdes podem auxiliar na andise de extensos
conjuntos de padrdes extraidos.

Além disso, os autores ainda previram que o educador também poderia utilizar
filtros na fase de pré-processamento para selecionar um aluno ou um grupo de alunos,
selecionar um periodo de tempo €/ou um subconjunto de paginas Web, com o objetivo
de fixar sua atencéo nas tarefas de aprendizagem e atividades a serem avaliadas. Além
disso, os educadores ainda poderiam definir sua interpretagdo da sesséo do (s) aluno ()
e da seguénciade ‘clics realizada por eles.

Para a descoberta de padrdes, Zaine & Luo selecionaram diversos agoritmos,
incluindo: mineracdo de regras de associacdo, mineracdo de padrdes freqlientes entre as
sessfes de estudo, mineragdo de padrdes freguientes durante uma sesséo de estudo, etc.
em relacdo a Ultima fase, o objetivo foi o0 de facilitar a interpretacdo dos padrdes
descobertos pelos tomadores de decisdo. Neste sentido, os autores implementaram
gréficos intuitivos e tabelas. O framework proposto € aberto no sentido de que permite a
adicdo de novos agoritmos de mineragdo a qualquer momento.

Entre os algoritmos inicialmente implementados, foram utilizadas regras de
associacdo para a descoberta de correlagdes entre as atividades de aprendizagem on
line, pelo menos duas variages de algoritmos para a mineracéo de padrbes seqlenciais,
dentro de uma sesséo de aprendizagem, ou entre sessdes, técnicas de clusterizagdo para
agrupar os alunos com comportamentos de acesso as paginas Web similares.

3.8 Consideracgbes Finais

Na secdo anterior, descrevemos diversos estudos relacionados com o foco desta tese,
ou sgja, a modelagem do aluno (ou usuério) em STIs e em SHAS, especialmente sobre
agueles sistemas que realizam a agquisicdo de conhecimento sobre as caracteristicas do
aluno sendo modeladas através do uso de uma abordagem centrada nos dados. Além
disso, considerando 0 nosso interesse em ambientes adaptativo de ensino e
aprendizagem na Web, também enfocamos, em nossa reviséo bibliogréfica, os aspectos
relacionados a modelagem do comportamento do aluno (ou usu&io) durante suas
interagcbes com o ambiente considerado.

As consideragbes que fizemos dizem respeito as tendéncias atuais observadas na
modelagem do aluno (ou o usuario). Comparando as caracteristicas do usuério
modeladas nos SHA (mencionadas por Brusilovsky (1995)) com os estudos atuais,
verificamos uma forte tendéncia dos sistemas em modelar caracteristicas individuais tais
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como: aspectos de personalidade, emocao e afetividade, estilos de aprendizagem e
estilos cognitivos, etc., de forma complementar aos dados do usu&io até entéo
considerados. O trabalho para modelar computacionalmente essas caracteristicas tem
demandado um esforgco de equipes multidisciplinares, formada especialmente por
psicologos e pedagogos, em parceria com especialistas do dominio e em Sistemas de
Informagdo, com a abordagem da lA.

Também observamos o atual esfor¢o de pesquisadores, especialmente da area de
MD, em explorar as informagdes disponibilizadas em um arquivo de log de um servidor
Web. Essas investigacfes tém permitido a extracdo de conhecimento a respeito do
comportamento real do usuario ao navegar em um site na Web. Além de oportunizar o
feedback de como o site é utilizado, também permite a andlise e interpretacdo do
comportamento real do usuario.

A maioria dos métodos que tentam avaliar 0 comportamerto navegaciona e/ou o0s
interesses dos usuarios na Web contabilizam a freqiiéncia com que as paginas sdo
visitadas. Esse tipo de informagdo ndo € suficiente para a identificagdo de padrdes de
uso na Web (ZAINE & XIN & HAN, 1998). Mesmo ndo contendo informagdes
adequadas para a realizacdo de uma andlise, ainda assm um arquivo de log de um
servidor Web contém dados Uteis a partir dos quais um sistema bem plangado de
mineracdo de dados pode ser desenvolvido, com o objetivo de descobrir informactes
interessant es.

Em nosso Projeto de pesquisa, a principa motivagdo em investigar o
comportamento das classes de ECA em um ambiente de aprendizagem na Web visou a
automatizagdo do diagnostico do ECA do auno remoto, através da andlise de suas
interacbes com o ambiente de ensino e aprendizagem (Trajetéria de Aprendizagem).
Portanto, os propodsitos desta tese estédo alinhados com as tendéncias atuais de
modelagem do aluno em um ambiente adaptativo de ensino e aprendizagem na Web. O
esforco deste trabalho certamente passa pelas diversas etapas de um processo KDD,
desde a limpeza e transformacéo dos dados no arquivo de log, até a inducéo dos
atributos e comportamento, tipicos de cada uma das classes de ECA consideradas, e
essenciais arealizagdo do diagnostico on-line do ECA do aluno remoto.
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4 A PESQUISA

Para alcancar os objetivos propostos, esta investigacéo foi desenvolvida em duas
etapas. A primeira delas correspondeu a geracdo das classes de ECA a partir de uma
avaliacdo da populacéo-alvo. A segunda fase correspondeu ao estudo das TAS e geracéo
dos atributos associados a cada uma das classes de ECA, conforme é apresentado a

Seguir.

4.1 Delineamento da Pesquisa

O estudo esta baseado em uma pesquisa de natureza quase-experimental, com
analises quantitativa e qualitativa, e com pés-teste somente (Figura4.1).

Fase 1. Geracéo das classes de ECA

Fase 2: Tratamento — Médulo de Ensino Experimental TDMA

Classes de ECA experimentais: Dimensies Avaliadas
Anal6gico-Analitico : :
Concreto-Genérico Indicadores de Indicadores de
Dedutivo-Avaliativo Comportamento TempoA de_
Analitico-Sintético-Avaliativo Navegacional Permanéncia
Relacional- Sintético Medidas Medidas

Fase 3: Andlises

Figura4.1: Delineamento da pesquisa

A variavel independente foi o Estilo Cognitivo de Aprendizagem (ECA). As medidas
corresponderam aos resultados das variaveis dependentes, isto €, corresponderam aos
indicadores do comportamento navegacional e dos tempos de permanéncia nas paginas
Web do médulo de ensino. O tratamento correspondeu a aplicagdo do médulo de ensino
experimental — TDMA — especiamente projetado com esta finalidade, e descrito em
detalhe no Capitulo 5.

A primeira fase, ou fase de ‘Geracdo das Classes de ECA experimentais’, foi
realizada durante o andamento do Projeto Tapejara pela equipe de psicdlogos, parceira
no Projeto. Os principais resultados desta fase foram documentados e descritos no
contexto desta tese (Capitulo 5). As segunda e terceira fases foram totalmente
desenvolvidas nesta tese e estéo descritas no Capitulo 6.

4.2 Caracterizacao dos Sujeitos da Amostra

Conforme mostra a Tabela 4.1, a amostra era composta de 35 sujeitos, distribuidos
de forma ndo igualitéria devido a dificuldade circunstancial de disponibilidade destes
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durante a execucdo do Projeto. A média etéria predominante da amostra era formada por
sujeitos com idade acima dos 40 anos, a excecdo dos AA, cuja média etéria eraformada
por sujeitos com idade em torno dos 30 anos. Sobre o grau de instrugdo, em torno de
50% dos sujeitos estavam no 2 grau (incompleto ou completo) e os restantes estavam
no 3° grau. Os sujeitos da amostra eram predominantemente do sexo masculino.

Tabela 4.1: Perfil dos sujeitos da amostra

AA CG DA ASA RS Totais
Ne° de
Sujeitos 10 7 8 7 3 35
Idade Média | 33 anos | 45 anos | 46 anos | 44 anos | 40 anos | 41 anos
2 1 - 14,29% - - - 2,86%
O
g 2 40% 42,86 50% 42.86% | 66,67% | 45,71%
c
% 3 20% 14,29% - 14,29% - 11,43%
>
g 4 40% 28,58% 50% 42,86% | 33,33% | 40,00%
2 1 100% 85,71% | 100% 85,71% 100% | 94,29%
& 2 - 14,29% - 14,29% - 5,71%

Estilo Cognitivo: AA - Anal6gico-Analitico; CG - Concreto-Genérico; DA - Dedutivo-Avaliativo; ASA —
Analitico-Sintético-Avaliativo; RS - Relacional-Sintético. Grau de Instrucdo: 1 — 2° Grau Incompleto; 2
— 2° Grau Completo; 3— 3° Grau Incompleto; 4 — 3° Grau Completo. Sexo: 1— Masculino; 2 - Feminino

4.3 Variaveis e suas Medidas

O comportamento navegacional das classes de ECA foi monitorado através dos
indicadores correspondentes a frequéncia relativa de acesso as paginas Web que
compunham o material pedagdgico e do respectivo tempo relativo de permanéncia
nestas. A justificativa para o uso da fregiiéncia e tempo relativos era poder comparar
estas medidas, intra e entre classes de ECA. Sobre esta questéo, cabe lembrar que, ao
utilizar o modulo de ensino, cada participante foi instruido para que usasse 0 material
instrucional da forma que ele se sentisse mais confortdvel. Conseglientemente, ao
realizar a sua TA, cada participante definiu a seqiéncia de acesso aos recursos
didaticos, assm como visitou um numero aleatorio de paginas Web do curso.

A partir dos dados registrados no arquivo de log, i.e., 0 nimero de identificagdo do
aluno, data e hora do acesso e o tipo da pagina Web visitada (ou codigo de identificagdo
do recurso didatico e forma de apresentacdo sendo visitada), foi extraido um conjunto
de indicadores do comportamento e do desempenho dos estilos cognitivos durante o
experimento (Tabela 4.2 abaixo).

Neste estudo, os indicadores correspondentes a freqiéncia relativa de acesso
indicam a preferéncia dos estilos pelos recursos didéticos e formas de apresentacéo
disponibilizados no médulo de ensino experimental. Os indicadores correspondentes aos
tempos de permanéncia indicam a velocidade de processamento dos estilos ao
navegarem pelos recursos didéticos e formas de apresentacdo. O desempenho indica o
esforco realizado pelo aprendiz na execucdo da avaliacdo final (n° de avaliagdes
realizadas) e o resultado obtido (aprovado ou reprovado). A andlise de desempenho esta
fora do escopo desta tese.
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Tabela 4.2; Indicadores do funcionamento dos ECA e suas medidas

Indicador es de Comportamento
Navegacional

Total de paginas
visitadas

Somatorio do total geral de paginas visitadas por um aluno

Somatorio do total de paginas de ‘ Conceitos’ visitadas por um aluno
Somatorio do total de paginas de ‘ Exercicio’ visitadas por um aluno
Somatorio do total de paginas de ‘ Exemplos’ visitadas por um aluno

Freglénciarelativade
acesso aos ‘ Recursos
Didaticos’

Percentual de paginas de ‘ conceitos' visitadas sobre o total geral
Percentual de péaginas de ‘exercicios' visitadas sobre o total geral
Percentual de péginas de ‘exemplos' visitadas sobre o total geral
Percentual de paginas de ‘revisdo’ visitadas sobre o total geral

FreqUénciarelativade
acesso as ' Formas de
apresentacao’

Percentual de paginas de cada uma das formas de apresentagdo de ‘ conceitos’
visitadas sobre o total de paginasde ‘ conceitos’ visitadas

Percentual de paginas de cada uma das formas de apresentacéo de
‘exercicios’ visitadas sobre o total de paginas de ‘exercicios’ visitadas
Percentual de paginas de cada uma das formas de apresentacéo de ‘ exemplos’
visitadas sobre o total de paginas de ‘ exemplos' visitadas

Indicador es de Tempo de Permanéncia

Tempo total de
permanéncia

Somatorio do tempo total de permanéncia por aluno

Somatério do tempo de permanéncia nas paginas de ‘ conceitos’ visitadas
Somatério do tempo de permanéncia nas paginas de ‘ exercicios' visitadas
Somat6rio do tempo de permanéncia nas paginas de ‘ exemplos' visitadas

Tempo de
permanéncia nos
‘Recursos Didéticos

Percentual de tempo gasto em paginas de ‘ conceitos’ sobre o tempo total de
permanéncia no médulo de ensino TDMA

Percentual de tempo gasto em péaginas de ‘ exercicios sobre o tempo total de
permanéncia no médulo de ensino TDMA

Percentual de tempo gasto em paginas de ‘exemplos’ sobre o tempo total de
permanéncia no médulo de ensino TDMA

Percentual de tempo gasto em paginas de ‘revisdo’ sobre o tempo total de
permanéncia no médulo de ensino TDMA

Percentual detempo gasto na‘avaliacéo final’ sobre o tempo total de
permanéncia no modulo de ensino TDMA

Tempo de
permanéncia nas
‘Formas de
Apresentacdo’

Percentual de tempo gasto em cada forma de apresentacéo de ‘ conceitos
visitadas, sobre o total de tempo gasto em paginas de ‘ conceitos
Percentual de tempo gasto em cada forma de apresentacdo de ‘ exercicios
visitadas, sobre o total de tempo gasto em paginas de ‘ exercicios
Percentual de tempo gasto em cada forma de apresentacéo de ‘ exemplos
visitadas, sobre o total de tempo gasto em péginas de ‘ exemplos

Desempenho

Total de Provas
Readlizadas

O aprendiz tinha a possi bilidade de executar até trés diferentes avaliacdes ou
até que ele alcangasse 0 escore minimo estabelecido.

Indicador de Sucesso

(0— abaixo do percentual minimo de acertos; 1 —igual ou acimado
percentual minimo)
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4.4 Questdes de Pesquisa

Considerando a nossa crenca de que o estilo cognitivo de aprendizagem determina
diferentes formas de abordar novas informagdes durante um processo de aprendizagem
e que, 0 sucesso do aluno esta relacionado com a forma como ele aprende, colocamos
trés questdes de pesquisa, as quais enfocam a andlise das interacfes das classes de ECA
com o modulo de ensino experimental, especificamente desenvolvido com esta
finalidade.

1. Como automatizar o diagnéstico on-line do Estilo Cognitivo de Aprendizagem
do aluno a partir da observacéo e analise da sua trajetoria de aprendizagem em
um Ambiente de Ensino e Aprendizagem na Web?

2. Quais os indicadores (ou parametros) de uma trajetéria de aprendizagem que
melhor discriminam a trgetoria tipica de cada uma das classes de ECA
consideradas?

3. Como automatizar a aquisicdo do conhecimento necessario para realizar o
diagnostico on-line (ou classificacdo) do ECA do auno remoto?
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5 O PROJETO TAPEJARA

Conforme mencionado anteriormente, O projeto Tapeara — Sistemas Inteligente de
Ensino na Internet — em cujo contexto se insere esta tese, teve como meta buscar uma
solucdo que contribuisse para minimizar o comprometimento psicopedagdgico de um
Sistema de ensino e aprendizagem na Internet.

Sob o0 ponto de vista computacional, o Projeto Tapejara teve como principal objetivo
implementar um ambiente inteligente de ensino e aprendizagem na Web. Os principais
requisitos para aimplementacdo deste ambiente incluiam o projeto e construcéo de uma
arquitetura computacional que suportasse 0 reconhecimento dos padrbes de
comportamento dos estilos cognitivos do auno, baseado em suas interagbes com o
ambiente (diagnostico cognitivo) e, com base neste conhecimento suportasse a
realizacéo da adaptacdo da instrucéo ao perfil cognitivo deste aluno.

A metodologia adotada no projeto e construgdo do sistema previu seis etapas de
investigagdo, quais sgjam:

1. ldentificagdo das dimensdes cognitivas (ou classes) de Estilos Cognitivos de
Aprendizagem em uma amostra da populacdo-alvo (funcionarios da empresa de
telecomunicagles, parceira no projeto).

2. Projeto e construcdo do moédulo de ensino experimental, na &ea das
telecomunicagdes, com 0 objetivo de analisar 0 comportamento cognitivo das
classes de estilos cognitivos consideradas.

3. Estudo das trgjetérias de aprendizagem por ECA.

4. Modelagem do ECA do auno.

5. Modelagem do agente artificial, responsavel pelo diagnéstico cognitivo do
aluno.

6. Modelagem do agente artificial pedagdgico, responsavel pela adaptacdo da
instrucdo propriamente dita, com base na utilizagdo de estratégias e téticas
psicopedagdgicas, adequadas a cada perfil cognitivo.

As etapas (1), (2) e parte da (3), foram desenvolvidas durante o prazo de vigéncia do
Projeto Tapejara e estéo publicadas em: (SOUTO et al., 2000), (SOUTO et al., 2001),
(BICA et d., 2001), (SOUTO et al., 2002a), (SOUTO et a., 2002b), e (SOUTO et a.,
2002c). O foco da tese em andamento inclui a complementacéo da etapa (3) e a
execucdo das etapas (4) e (5).

A compreensdo desta tese passa pela compreensdo das etapas anteriores,

desenvolvidas durante o projeto. Com este objetivo apresentamos, neste Capitulo, uma
descricdo sucinta das etapas (1) e (2).
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5.1 Identificagc&o das Classes de Estilos Cognitivos de
Aprendizagem

Conforme a metodologia adotada e anteriormente mencionada, nesta secéo
apresentamos um breve relato de como a etapa (i) foi trabalhada, ou sga, como os
estilos cognitivos de aprendizagem foram gerados a partir da aplicacéo do “ Teste Ross
dos Processos Cognitivos” em uma amostra de 231 sujeitos, constituida por técnicos e
engenheiros da empresa de Telecomunicagdes, usuéarios potenciais dos Cursos de
Telecomunicagdes e SDH.

5.1.1 Anélise dos Dados Oriundos da Aplicacéo do Teste Ross

Conforme apresentado em (MADEIRA et a., 2000b), o Teste Ross foi aplicado em
uma amostra de 231 sujeitos, selecionados a partir de uma populacdo composta por
1121 sujeitos. A analise de dados ocorreu em trés momentos. No primeiro deles, o Teste
Ross foi avaliado a partir de trés niveis de validacdo: (i) considerando os 105 itens do
teste, o Alfa de Crombach = 0,923; (ii) considerando os oito Processos Cognitivos
avaliados, o Alfade Crombach = 0,8429; e, considerando as trés Habilidades Cognitivas
avaliadas, o Alfa de Crombach = 0,8364. Estes resultados mostraram que o Teste se
mostrou consistente e verdadeiro. Na validagdo do Teste Ross em relacdo a populacdo
alvo, aprincipal adaptacdo consistiu na classificacdo dos sujeitos de acordo com o0s seus
desempenhos nas diferentes secfes do teste, ao invés de considerar o nimero de itens.

Nos segundo e terceiro momentos, a andlise dos dados continuou, respectivamente,
com as analise fatorial e analise de cluster. A partir da andlise fatorial foram analisados
os fatores (i.e. os processos e habilidades cognitivas consideradas no Teste Ross) que
explicavam a variancia dos resultados, assm como a especificagdo dos fatores e
agrupamento dos dados por fator. A Figura 5.1 mostra o resultado desta andlise.

Habilidade 1 Processos
(Andlise ) = 75,37 % « Analogias ( 14 itens ) — 48,08 %

da variancia total * Premissas ausentes ( 8 itens ) — 8,72 %
¢ Analise de info.relev.e Irrelev. ( 15 itens ) —
9,42 %
Habilidade 2 Processos
( Sintese ) = 10,60 % + Relagdes abstratas ( 14 itens ) — 7,11 %

da variancia total  Sintese sequencial ( 10 itens ) — 6,11 %

» Andlise de atributos ( 15 itens ) — 4,82 %

Habilidade 3 Processos
(Avaliagdo ) = 14,03 % » Raciocinio dedutivo ( 18 itens ) — 9,90 %
da variancia total + Estratégias de questionam. (12 itens ) -
5,82 %

Figura5.1: Andlise Fatorid: explicagdo da variancia por habilidade cognitiva (MADEIRA et al.,
2000)

Na andlise de cluster, os sujeitos foram agrupados pela similaridade do seu nivel de
desempenho em cada processo e habilidade cognitiva. A Tabela 5.1 mostra os
resultados das andlises e apresenta as classes de ECAs identificadas, segundo os
critérios mencionados (MADEIRA et a., 2000b).
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Tabela 5.1: Classes de ECAs agrupadas por desempenho (4-5 superior, 3 médio, 1-2 inferior)
(MADEIRA et a., 2000)

Habilidades Psicopedagdgicas
c St”%'saéfsrﬂfivos sujitos | AMOSrA Habilidade em | Habilidadeem | Habilidade em
Analise (73%) | Sintese (10,6%) | Avaliacdo (14,02%)

Analégico-Analitico 109 47,19 40u5 - -
Concreto-Genérico 60 25,97 lou2 - -
Dedutivo-Avaliativo 24 10,39 3 1,20u3 40u5
Relacional -Sintético 07 3,03 3 40u5 1,20u3
Estilo Analitico-
Sintético-Avaliativo 3l 1342 3 123e4 L234e5

Os sujeitos avaliados com um nivel ‘superior’ de desempenho na habilidade de
andlise foram classificados como pertencentes a classe dos Anal 6gico-Analiticos (AA).
Os sujeitos que foram avaliados com um nivel ‘inferior’ de desempenho na habilidade
de andlise foram classificados como pertencentes a classe dos Concreto-Genéricos
(CG). Os sujeitos que foram avaliados com um nivel ‘superior’ na habilidade de
avaliacdo, ‘médio-inferior’ na habilidade de sintese e ‘médio’ na habilidade de andlise
foram classificados como pertencentes a classe dos Dedutivo-Avaliativos (DA), e assm
por diante.

O quinto grupo, denominado Analitico-Sntético-Avaliativo (ASA), mostrouse
muito heterogéneo, ou sga, ndo apresentou similaridade interna em relagdo ao
desempenho nas habilidades e processos cognitivos avaliados pelo Teste Ross.
Considerando o critério de agrupamento dos sujeitos, esta classe agregou os sujeitos que
foram avaliados ou com um nivel ‘médio’ na habilidade de andlise, ou com um rivel
‘médio-inferior’ na habilidade de sintese, ou com um nivel ‘médio-superior’ na
habilidade de avaliacéo.

5.1.2 Conceituando as Classes de ECA Geradas

O conceito de cada uma das classes de ECA utilizadas neste trabalho foi
primeiramente apresentado em (MADEIRA et al., 2000). O trabalho de conceituacéo foi
desenvolvido pela equipe de psicologos, parceira no projeto Tapgara. Os conceitos
foram inferidos a partir do desempenho dos sujeitos testados, nas habilidades
cognitivas, advindas da taxionomia de objetivos educacionais de Bloom (BLOOM et dl.,
1972), e nos processos coghitivos, subjacentes a estas habilidades, avaliados no Teste
Ross.

Analégico-Analitico

O edtilo cognitivo de aprendizagem Analdgico-Analitico refere-se aquele
agrupamento de sujeitos que tende a buscar a aprendizagem de novas informacoes
através da utilizacdo de padrdes de comparacbes com outros conhecimentos,
previamente aprendidos. Para tanto, busca trabalhar com a informagdo em blocos,
decompondo-a, com a finalidade de estabelecer relagdes andlogas com outras partes de
outros conhecimentos ja armazenados.

Tipicamente, sd0 sujeitos com elevada capacidade de realizar elaboragdes, ou sga,
gerar conhecimentos novos (ndo fornecidos a priori no material didatico),
estabelecendo “pontes’ com o0s conhecimentos anteriormente adquiridos. Assim sendo,
tendem a possuir elevada capacidade e eficiéncia na compreensdo das inter-relactes
entre varias idéias e, também, na capacidade de fazer generalizagbes. Pela sua
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caracteristica de realizacdo de grande quantidade de elaboracéo, podem necessitar de
um tempo maior para a aprendizagem, pois ao se defrontarem com uma nova
informagdo, tendem a buscar uma consideravel profundidade no assunto, através de
reflexdo intensa.

Concreto-Genérico

O edilo cognitivo de aprendizagem Concreto-Genérico refere-se aquele
agrupamento de sujeitos que busca a aprendizagem de novas informagdes de forma
linear e sequencial, dando preferéncia as estratégias de memorizagdo que utilizem
“pistas’ de recuperacdo baseadas em exemplos concretos. Para tanto, busca a trabal har
com a informacdo em sua totalidade (holisticamente), o que por vezes pode lhe
dificultar a aprendizagem, fazendo com que busgue sistematicamente a exemplificacéo
para facilitar a memorizagdo. Preza que se mostre a eles 0 que fazer, em etapas,
possibilitando a sua préatica da tarefa.

Tipicamente, s80 sujeitos que prestam atencéo aos procedimentos e detalhes dos
mesmos, podendo por vezes se perder nestes. A memoria € uma de suas melhores
habilidades intelectuais, embora corra o risco de ndo organizar bem as informagdes na
memoéria. Isto pode ser um reflexo do fato destes sujeitos trabalharem pouco com
abstrac&o dos principios e conceitos, principalmente agueles que exijam maior grau de
elaboracdo e abstracdo. Tendem a ser pragméticos e cuidadosos na situacdo de
aprendizagem. Os objetivos de aprendizagem, o critério de avaliacdo e feedback tém
gue ser claros para este estilo, porque assim ele pode trabalhar em prol dos objetivos.

Dedutivo -Avaliativo

O edtilo cognitivo de aprendizagem Dedutivo-Avaliativo refere-se aquele
agrupamento de sujeitos que busca a aprendizagem de novas informacdes através da
identificacdo do padréo |6gico, subjacente ao contelido sendo apresentado. Realiza
analises exaustivas da coeréncia, validade e veracidade das informacdes. Para tanto,
busca avaiar possiveis falécias l6gicas na informacdo, agindo de forma sistemética e
critica.

Tipicamente, sdo sujeitos com elevada capacidade de trabalho e atencéo, tendo
grande prazer em encontrar explicacdes |0gicas para 0s acontecimentos. Por serem
sisteméticos, trabalham com méodo na busca da informacdo. Podem chegar a
desconsiderar grande quantidade de exemplos concretos quando acreditam ja terem
compreendido o padréo légico subjacente a nova informagéo. Por vezes podem se
mostrar precipitados na compreensdo da informacdo. A organizacdo do material é
crucia paraestetipo de aprendiz.

RelacionalSintético

O edtilo cognitivo de aprendizagem Relacional-Sntético refere-se aguele
agrupamento de sujeitos que busca a aprendizagem de novas informagdes através da
reorganizacdo das subpartes do conjunto de informacdes fornecidas em uma estrutura
conceitual mais enxuta. Para tanto busca decompor a informagdo em conceitos, até
unificd los em um conceito integrador, mais abrangente e abstrato.

Tipicamente, sd0 sujeitos com elevada capacidade de abstracéo e de geracdo de
hipéteses sobre os fatores envolvidos num determinado tipo de conhecimento.
Constantemente estdo a revisar e reformular conceitos a partir da integracdo de novas
informagdes relacionadas ao tema em questdo. Tendem a ter facilidade de trabahar
mentalmente com imagens e apreciarem 0 uso de diagramas, esquemas e
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demonstractes. Sao especificamente eficientes na leitura de graficos e mapas mentais.
Aprendem melhor comabstractes e suas rel agoes.

Analitico-Sintético-Avaliativo

Por inferéncia nossa, os sujeitos desta classe agregam caracteristicas ou dos
Analiticos, ou dos Sintéticos, ou dos Avaliativos.

5.2 Projeto e Construcéo do Médulo de Ensino Experimental

O modulo de ensino experimental TDMA, desenvolvido durante o Projeto Tapejara,
teve a finalidade de ser utilizado como o instrumento para a andise do funcionamento
cognitivo dos estilos cognitivos e suas preferéncias pedagdgicas.

De acordo com as demandas de treinamento da empresa parceira no Projeto, foi
selecionado o Curso de Telecomunicacfes como aguele a ser desenvolvido. O médulo
experimental inicia escolhido foi 0 TDMA (nha lingua inglesa, Time Division Multiplex
Access), que consiste na tecnologia basica da comunicacdo movel, utilizada pela
empresa. Este modulo foi desenvolvido por uma equipe multidisciplinar, ainda durante
0 desenvolvimento do Projeto Tapegara. Esta equipe incluiu profissionais das areas da
Psicologia, Pedagogia, projetistas Web, e um especialista na area de telecomunicacoes.

5.2.1 Requisitos do Modulo de Treinamento Experimental

O plangamento dos contelidos deveria levar em consideracéo as caracteristicas
cognitivas dos estilos gerados a partir do publico-alvo (segdo 5.1.2) e os objetivos
educacionais propostos pelo especialista. Adicionalmente, deveria ser considerado que
os aprendizes tinham conhecimento prévio da tecnologia de multiplexacdo e
familiaridade com a terminologia da area. O dominio de conhecimento do mdédulo
experimental caracterizava-se por exigir do aprendiz o conhecimento de uma
terminologia especifica, com jargbes comumente utilizados na lingua inglesa e um
numero significativo de siglas.

5.2.2 Plano Pedagégico do Modulo de Ensino Experimental

Objetivos educacionais

Compreender o conceito TDMA
Compreender as aplicagdes do TDMA no acesso Wireless

Compreender os componentes que fazem parte da arquitetura TDMA (ERB e
Aparelho Movel).

Entender a organizacéo das informagdes controle, sinalizaco usuario dentro dos
dots de tempo do TDMA.

Entender como o TDMA amplia a capacidade instalada de um sistema AMPS.

Heuristicas psicopedagdgica consideradas

Com vistas a contemplar as necessidades psicopedagégicas das classes de estilos
cognitivos, durante o plangjamento do modulo de ensino experimental foram inferidas
algumas heuristicas psicopedagdgica, a partir da conceituacéo prévia dos estilos, as
quais foram consideradas na formulacdo do material instrucional. A Tabela 5.2 abaixo
resume estas heuristicas.
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Modelo pedagdgico

Os contetidos do dominio foram projetados baseados na prética didatica tradicional,
ou sga, os contelidos pedagdgicos foram organizados e disponibilizados em quatro
diferentes tipos de recursos didaticos: (a) conceitos; (b) exemplos; (c) exercicios €; (d)
revisdo. Para cada um dos recursos didéticos foi projetado e disponibilizado um
conjunto de diferentes formas de apresentacdo, as quais incluiram formas textuais,
gréficas, esquematicas ou uma combinacdo destas (Tabela 5.3). Apos a realizacéo do
moédulo de ensino, ou sga, quando o aluno sentia-se apto, ele deveria executar uma
avaliacdo final, a qual tinha como objetivo testar os conhecimentos adquiridos pelo
aluno. Em relacdo a avaiacdo final, foi fixado o desempenho minimo de 90%, i.e.,, 0
aluno deveria acertar 90% das questdes da prova e, além disso, ele tinha até trés chances
(através da execucdo de trés provas distintas) para alcancar os 90%.

Tabela 5.2: Os estilos cognitivos e as heuristicas psicopedagdgicas

Estilo Cognitivo Recursos Didaticos

L - Uso de conceitos e exemplos com textos e esquemas comparativos.
Analdgico-analitico

analitico e as relagdes andl ogas.

Esquemas com figuras comparativas, mesclando texto e imagem parafacilitar o processo

Dedutivo-avaliativo . Utilizac&o de perguntas proporcionando a busca de informag6es que permita ao aprendiz

inferir um padréo |6gico nas informagdes obtidas.

. o Contetido de forma sintética e esquematica.
Relacional-sintético

facilitando a ordenagao de idéias numa estrutura | dgica, abstrata e integrada.

Relacionar idéias, conceitos mais gerais e sintetizar as informagdes em um sistema | 6gico,

Exemplos concretos em linguagem simples, utilizando-se de figuras e diagramas que
auxiliem na exemplificacéo.

Concreto-geneérico Texto destacado para auxiliar amemorizacao.

Nos esquemas gerais.

Conteudo deve ser interligado e disposto através de uma forma hierérquica e seqiiencial

Tabela 5.3: Recursos didaticos e formas de apresentacdo no TDMA

R.eCl,”.SOS Conceitos Exercicios Exemplos
Didaticos
o Textual Verdadeiro ou Falso Textua ¢/ Figura
% g}" Textua ¢ Figura Relacionar Colunas Esquema ¢/ Figuras
E % Esquema ¢/ Figura Escolha Simples
L s Preencher Lacunas
< Escolha Simples ¢/ Figura

5.2.3 Ainterface do Modulo de Ensino Experimental

A interface utilizada no médulo de ensino TDMA foi projetada com o objetivo de
ndo induzir o aprendiz em uma forma seqliencia e prévia diante das opc¢des encontradas
para a sua navegacdo nos conteldos do médulo. O uso das @res e 0 layout foram
baseados em um estudo anterior com a populagdo-alvo. Aos icones que aparecem no
menu principal, associouse texto explicativo sobre o tipo de forma apresentada,
facilitando assim a havegacdo do sujeito.

A Figura 52 mostra 0 menu principal e a disposicdo dos seus elementos
componentes.
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Figura5.2: A interface do médulo experimental TDMA

Uma vez selecionado um dos recursos didaticos, o sistema automaticamente
disponibilizava as formas de apresentacdo correspondentes. As telas de apresentacéo
destas formas iguamente seguiam o mesmo padréo de interface, ou sgja, as opcdes
possiveis eram disponibilizadas em torno da elipse gréfica

5.3 Aplicacdo do Médulo de Ensino Experimental

Os participantes do experimento foram 35 sujeitos, entre técnicos e engenheiros,
funcionarios da empresa de Telecomunicagdes, parceira no Projeto Tapgara. O critério
de selecdo dos participantes correspondeu aos sujeitos mais tipicos de cada classe de
ECA identificada. Originamente foi estabelecido um nimero representativo de 28
sujeitos por classe de ECA, para a realizacdo do modulo de ensino experimental. O
nimero minimo de sujeitos requeridos para cada classe de ECA eram 7 (sete) sujeitos e
0 mé&ximo 14 (quatorze). Infelizmente, por questbes operacionais (reformulacdes
organizacionais e de controle da Empresa), ndo foi possivel preencher o nimero minimo
previsto de sujeitos em alguns casos. A Tabela 5.4 abaixo mostra como ficou a
distribuicdo da amostraentre as 5 (cinco) classes de ECA.

A limitacdo do nimero de casos em cada classe de ECA representou uma grande
limitagdo durante o desenvolvimento deste estudo.

Tabela 5.4: Distribuicdo dos sujeitos da amostra

ECA AA CG DA ASA RS
NUmero de Minimo: 07 | Minimo: 07 | Minimo: 07 | Minimo: 07 07
Sujeitos previstos | Ma&ximo: 14 | Maximo: 14 | M&ximo: 14 | Maximo: 14
Numero de
Sujeitos obtidos 10 07 08 07 03

Durante a execucdo do médulo de ensino experimental, todas as interacdes do aluno
com o0 material instrucional eram registradas em um arquivo de log (di&rio de
navegacdo). Cada registro neste log incluia: 0 nimero de identificagdo do auno, data e
hora do acesso e o tipo da pagina Web (i.e., ‘Conceito’, ‘Exercicio’, ‘Exemplo’,
‘Revisd0’ ou ‘Avaliagdo’ e aforma de apresentacao correspondente, se fosse 0 caso).



64

Os procedimentos de aplicacdo deste modulo foram conduzidos por uma equipe de
psicologos e pedagogos, que supervisionaram a execucdo do modulo TDMA pelos
alunos. O experimento transcorreu durante um periodo de um més e meio. As secles
eram agendadas conforme a disponibilidade dos funcionarios. O ambiente experimental
era congtituido de um laboratorio com 7 computadores PC-1BM, separados por uma
divisbria, smulando um ambiente individualizado. Este laboratério, que estava
localizado no Centro de Treinamento da empresa parceira, foi especialmente construido
com a finalidade de criar um ambiente de aprendizagem na Web.

Antes de executar 0 médulo experimental, os alunos recebiam uma breve explicacdo
sobre 0 médulo e o seu funcionamento, salientando que cada um poderia seguir no seu
ritmo, conforme suas preferéncias de aprendizagem. Apds, lhes era disponibilizado, no
seu computador, um médulo DEMO através do qual eles poderiam visuaizar uma
demonstracdo explicativa de todo o funcionamento estrutural do modulo, a0 mesmo
tempo em que poderiam se familiarizar com a interface do médulo experimental,
evitando um desgaste extra durante a execucdo do mesmo. Além disto, durante a
execucdo do modulo, a equipe de psicélogos e pedagogos poderiam prestar, tao
somente, auxilio operacional, quer por problemas relacionados ao computador do
aprendiz, quer por problemas de conex&o com arede dos computadores.
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6 O PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

O objetivo deste capitulo € descrever o trabaho realizado durante o processo de
descoberta do conhecimento sobre as TAs padréo dos ECA. Os dados utilizados como
exemplos e, a partir dos quais realizamos a inducdo do conhecimento necessario para a
modelagem do ECA do auno, tiveram origem no experimento realizado no contexto do
Projeto Tapgara.

A manipulagdo dos dados do experimento, desde o seu estado primitivo (arquivo de
log) até a sua forma operaciona (tabela atributo-valor), utilizada no estudo agui
apresentado, seguiu o padréo de um processo KDD.

6.1 Limpezae Transformacé&o de Dados

Conforme foi mencionado no Capitulo 3, a limpeza dos dados correspondeu a
eliminacéo dagueles registros do arquivo de log que foram considerados irrelevantes
para a andlise do comportamento do aluno. Os registros considerados irrelevantes, que
foram removidos, corresponderam a:

Acesso a menus

Mensagem da aplicacdo para o aluno

Falha de conexéo

Tempo de permanéncia nulo em determinado recurso didético

O processo de limpeza propriamerte dito foi realizado manualmente, a partir de uma
filtragem sobre o arquivo de log original.

Considerando que o arquivo de log continha os seguintes campos. data do acesso,
hora do acesso, cédigo do aluno e codigo da URL visitada, as principais transformagoes
realizadas corresponderam a:

Transformacdo do ‘cddigo da URL’ em dois atributos, correspondentes,
respectivamente, ao ‘codigo do recurso didatico’ e ap ‘codigo da forma de
apresentacéo’ usados naquele acesso

Transformacéo dos cddigos alfanuméricos em cddigos numérico

Célculo do tempo de permanénciaem cada ‘recurso didético’ visitado

Considerando a natureza intervalar das variaveis monitoradas e a limitagdo do
tamanho da amostra, procedemos a categorizacdo (discretizacdo) das variaveis
indicadoras do comportamento navegacional e dos tempos de permanéncia nos recursos
didéticos e formas de apresentagdo. Nesta categorizacdo utilizando os percentis com
dois pontos de corte. Para tanto, utilizamos o pacote estatistico SPSS. As trés categorias
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geradas foram denominadas de ‘Baixa, ‘Média e ‘Alta’, correspondendo aos graus de
intensidade com que os recursos didéticos e formas de apresentacdo foram utilizados
pelos sujeitos da amostra (Tabela 6.1).

Nesta Tabela, os valores relativos a intensidade de uso dos recursos didéticos, que
delimitam as faixas ‘Baixa, ‘Média e ‘Alta’, correspondem a freqiéncia relativa de
uso sobre o total de paginas Web visitadas no modulo. Por outro lado, os valores
relativos ao uso das formas de apresentacdo correspondem a fregiéncia relativa de uso
sobre o total de paginas Web visitadas do recurso didatico que |he corresponde.

Tabela 6.1: Categorizago das faixas de freqliéncia relativa e tempos de permanéncia nos
‘Recursos Didéticos' e ‘ Formas de Apresentacdo’ dos sujeitos da amostra

CATEGORIAS
Intensidade de Uso | Tempo de Permanéncia
Uso dos ‘ Recur sos Didaticos’
Baixa: até 32 Baixa: aé24
Conceito Média: entre 32 e 50 Média: entre 24 e 39
Alta acima de 50 Alta: acimade 39
Baixa: aé24 Baixa: aé21
Exercicio Média: entre 24 e 40 Média: entre21 e 33
Alta acimade 40 Alta acimade 33
Baxa: até2 Baxa: até2
Exemplo Média: entre2e 25 Média: entre2ell
Alta acimade 25 Alta acimade 11
Uso das ‘Formas de apresentacdo’ de conceitos
Baixa: até 3 Baixa: até 3
Somente Textual Média: entre3e7 Média: entre3 e 10
Alta: acimade 7 Alta: acimade 10
Baxa: aé 13 Baixa: até 10
Textual ¢/ Figura Média: entre 13 e 25 Média: entre 10 e 22
Alta: acimade 25 Alta: acima de 22
Baixa: aé i1l Baixa: atés
Esquema c/ Figura Média: entrellel7 Média: entre5e9
Alta: acimade 17 Alta: acimade 9
Uso das ‘' Formas de apresentacdo’ de exercicios
Baixa: até2 Baixa: até2
VouF Média: entre2e7 Média: entre2e7
Alta acimade 7 Alta: acimade 7
NdoUsou: =0 NdoUsou: =0
Relacionar Colunas Baixa: entre0e5 Baixa: entre0e6
Alta acimade5 Alta acimade 6
NaoUsou: =0 NdoUsou: =0
Escolha Simples Baixa: entre0ell Baixa: entre0e6
Alta acimade 11 Alta acimade 6
NadoUsou: =0 NaoUsou: =0
Preencher Lacunas Baixa: entre0e5 Baixa: entre0eb6
Alta: acimade5 Alta: acimade 6
. Baixa: até3 Baixa: até 2
Escol hFa}gSl'JT; lesd/ Média: entre 3el2 Média: entre 2e8
Alta: acimade 12 Alta: acimade 8
Uso das ‘' Formas de apresentacdo’ de exemplos
Baixa: aé2 Baixa: aél
Textual ¢/ Figura Média: entre2el4 Média: entrele8
Alta: acimade 14 Alta: acimade 8
NdoUsou: =0 NdoUsou: =0
Esquema c/ Figura Baixa: entre0e9 Baxa: entre0e3
Altar acimade 9 Altar acimade 3
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6.2 Pré-Processamento de Dados

Basicamente, o comportamento navegacional das classes de ECA (ou Trgjetrias de
Aprendizagem) foi analisado a partir da freqiiéncia relativa de acesso aos recursos
didético e formas de apresentacdo dos mesmos (preferéncias dos ECAS), bem como
através dos tempos relativos de permanéncia nestes recursos e formas (velocidade de
processamento dos ECAS). Tanto a frequiéncia relativa de acesso aos recursos didético e
formas de apresentacdo, como 0s tempos relativos de permanéncia nestes recursos e
formas, compunham os indicadores do comportamento do aluno na Web.

Assim, o esforco nesta etapa correspondeu a geracdo desses indicadores a partir dos
dados primitivos no arquivo de log. Para a geracdo desses indicadores, conforme
especificado na Tabela 4.1, foi projetada e desenvolvida uma ferramenta especifica. A
ferramenta desenvolvida opera em duas fases: (i) acesso a base de dados para a
recuperacao dos registros do log-global, correspondentes a um aluno, selecdo e geracéo
de um log-individual temporério; (ii) acesso ao log-individual para a contabilizacdo e
geracdo, propriamente dita, dos indicadores.

A fase de geragdo do log-individual é bastante simplificada uma vez que o log-
global é gerado e controlado dentro do préprio ambiente de ensino. Na segunda fase, os
indicadores calculados sdo armazenados na base de dados do ambiente de ensino para
posterior utilizagdo pelos indutores e, futuramente, por algum agente inteligente,
responsavel pelo diagndstico cognitivo on-line do aluno remoto.

Por fim, afase de pré-processamento foi concluida com a geragéo propriamente dita
da tabela atributo-valor, com cada entrada na tabela correspondendo a um auno que
participou do experimento. Cada uma destas entradas foi composta pelas variaveis
dependentes, ou indicadores, e pela varidavel independente, ou seja, o ECA do aluno. A
inclusdo do ECA do aluno natabela atributo-valor foi realizada manua mente.

6.3 Analise Exploratéria de Dados e Formulacao de Hipoéteses

Considerando que ndo dispunhamos de pressupostos a priori sobre as Trajetorias de
Aprendizagem dos ECAs (conceitualmente definidas no Capitulo 5) e do seu
funcionamento em um ambiente de aprendizagem na Web, neste primeiro momento
estamos trabalhando com uma andlise exploratéria e descritiva dos comportamentos
observados. Esperamos que num futuro proximo tenhamos a oportunidade de validar
estati sticamente estes resultados, especialmente quando a base de dados correspondente
tiver crescido o suficiente, para termos uma amostra significativamente grande.

Todas as andlises apresentadas neste documento referemse a observacdo das
interagdes (ou movimentos) dos sujeitos da amostra, até a execucdo da primeira
avaliacdo (ou prova), enquanto estes navegavam pelas paginas Web do médulo de
ensino experimental. A escolha da primeira prova como referéncia para a geragéo dos
indicadores do comportamento navegacional e dos tempos de permanéncia nos recursos
didéticos esta baseada em nossa crenca de que, até este momento, o aprendiz tende a
interagir de forma mais espontanea, ou sgja, até a 12 prova é mais provavel que o
aprendiz esteja menos suscetivel a preocupacdo com o seu desempenho.

6.3.1 Levantamento Descritivo Inicial dos Dados da Amostra

Com base nos dados do arquivo de log, procedeurse a andlise estatistica-descritiva
destes dados, levando em consideracdo os indicadores mais significativos para este
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estudo. Nesta andlise gerouse a média, 0 desvio-padrdo e o escopo, conforme é
apresentado na Tabela 6.2. Esta andlise foi realizada com o auxilio do pacote estatistico
SPSS.

Tabela 6.2: Resultados descritivos da amostra ao realizar o médulo de ensino experimental

| Média (%) | DesvioPadréo (%) | Escopo (%)
Uso dos ‘ Recur sos Didéticos'
Conceito 42,72 21,96 4,17 —-97,62
Exer cicio 33,22 21,06 0— 89,47
Exemplo 17,41 18,15 0-79,17
Uso das ‘ Formas de apresentagéo’ de conceitos
Textual 5,65% 4,81 0— 19,44
Textual ¢/ Figura 22,45% 17,81 0-91,67
Esquema c/ Figura 14,62% 10,97 0-50
Uso das ‘ Formas de apresentacdo’ de exercicios
V ouF 5,67% 6,94 0— 34,28
Relacionar Colunas 3,84% 517 0-25
Escolha Simples 7,16% 8,61 0-32
Preencher Lacunas 4,08% 521 0-20
Escolha Simples ¢/ 1247% 16,29 0-72
Figur a
Uso das ‘ Formas de apresentacdo’ de exemplos
Textual ¢/ Figura 11,23% 12,46 0-H
Esquema c/ Figura 6,19% 7,88 0-30
Tempo de Permanéncia nos ‘ Recur sos Didaticos
Conceito 31,10 14,37 0,79-65,79
Exer cicio 28,45 18,24 0-7216
Exemplo 8,40 8,37 0— 25,99
Tempo de Permanéncia nas ‘' Formas de apresentacdo’ de conceitos
Textual 6,63 6,25 0-— 22,64
Textual ¢/ Figura 16,62 11,09 0-41,15
Esquema c/ Figura 7,85 5,96 0- 23,79
Tempo de Permanéncia nas ‘' For mas de apresentacdo’ de exercicios
V ouF 5,41 5,49 0-— 19,62
Relacionar Colunas 6,27 8,81 0-35,15
Escolha Simples 4,81 5,64 0-17,52
Preencher Lacunas 4,63 5,55 0- 20,58
Escolha Simples ¢ 8,36 11,68 0- 58,33
Figura
Tempo de Permanéncia nas ‘' Formas de apresentacdo’ de exemplos
Textual ¢/ Figura 6,11 6,24 0-21,01
Esquema c/ Figura 2,29 3,27 0-13,94

6.3.2 Comportamento Navegacional dos ECAs

Visando a comparacéo entre as classes de estilos cognitivos e a identificagéo do
funcionamento das mesmas enquanto realizando um processo de aprendizagem na Web,
investigamos, primeiramente, a frequéncia relativa ou as preferéncias das classes de
ECA pelos recursos didéticos e pelas formas de apresentacao.

Conforme mencionado anteriormente, o objetivo desta andlise consiste em
identificar as preferéncias das classes de ECA pelos recursos didéticos e pelas formas de
apresentacdo, disponibilizados no médulo experimental. O método de andlise adotado
consistiu em: (i) andlise da ‘ ordem decrescente da preferéncia pelos recursos didéticos
em cada estilo (frequéncia relativaintra-classe); (ii) andlise da frequiéncia relativa média
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de acesso a um determinado recurso didatico ou forma de apresentacdo para cada uma
das classes de ECA em relagdo as demais classes (frequéncia rel ativa entre-classes); (iii)
andlise da frequéncia relativa média de acesso a um determinado recurso didatico ou
forma de apresentacdo, em relacdo a freqliéncia relativa média da amostra para 0 mesmo
recurso ou forma de apresentagdo. Estas andlises foram redizadas a partir de um
conjunto de gréficos gerados no MS-Excdl.

Freguéncia relativa média de acesso aos Recursos Didaticos

A Figura 6.1 mostra a distribuicdo dos percentuais de acesso aos recursos didaticos
pelas classes de ECA. Esta andlise ndo leva em consideracdo 0 recurso de ‘ Revisao’
devido ao fato de este recurso ter sido projetado fora do padréo esperado, o que impediu
a sua utilizacdo nesta andlise.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa de acesso aos recursos didaticos pelo
estilo AA seguiu o padréo ‘conceito - exercicio - exemplo’'. Em relacéo aos demais
estilos, este estilo foi 0 que usou mais fregientemente o recurso de ‘Conceito’ (50,34%
do total de péginas visitadas). Em relagdo a0 uso dos recursos de ‘Exercicio’ e
‘Exemplo’, a fregliéncia relativa de @esso pelos sujeitos AA foi média (30,39% e
13,02%, respectivamente, do total de paginas visitadas) e inferior a média da amostra.

50,34

50,00 -

40,00 4

30,00 A

20,00 A

10,00

0,00 =

RS

|- Conceito === Exercicio = Exemplo —#—MediaCon —#— MediaExer —&—MediaExem O Média da Amostra

Figura 6.1: Freqiiéncia relativa média de acesso aos ‘ Recursos Didéticos — o eixo vertical
representa o percentual médio correspondente ao uso dos recursos didéticos antes da primeira
prova pelas classes de ECA. As linhas rotul adas representam o percentual médio da amostra

A ordem (decrescente) da freqliéncia relativa de acesso aos recursos didaticos pelo
estilo CG seguiu o padréo ‘conceito - exemplo - exercicio’. Em relacdo aos demais
estilos, este estilo foi 0 que usou mais freqlientemente o recurso de ‘Exemplo’ (28,28%
do total de péaginas visitadas). A fregliéncia relativa média de acesso aos recursos
didaticos de ‘Conceito’ e ‘Exercicio’ foram inferiores & média da amostra (39,81% e
24,40%, respectivamente, do total de paginas visitadas).

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa de acesso aos recursos didéticos pelo
estilo DA seguiu o padréo ‘conceito - exercicio > exemplo’. Em relacdo aos demais
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estilos, 0 estilo DA ndo apresentou nenhum destaque quanto a freqUéncia relativa de
acesso aos recursos didéticos. Observou-se apenas que as freqliéncias relativas médias
de acesso aos recursos de ‘ Conceito’ e ‘Exercicio’ foram superiores a média da amostra;
e que afregluéncia relativa média de acesso ao recurso de ‘Exemplo’ foi inferior a média
daamostra

A ordem (decrescente) de freqUiéncia relativa de acesso aos recursos didaticos pelo
estilo ASA seguiu o padrdo ‘exercicio - conceito > exemplo’. Em relagdo aos demais
estilos, 0 estilo ASA foi 0 que usou mais freqlientemente o recurso de ‘Exercicio’
(43,48% do total de paginas visitadas). Em relaco as freguéncias relativas médias de
acesso aos recursos de ‘Conceito’ e ‘Exemplo’, observouse que estas foram inferiores
as respectivas médias da amostra.

Finalmente, quanto ao estilo RS, observamos que a ordem (decrescente) da
freqiiéncia relativa de acesso aos recursos didaticos seguiu 0 padrdo ‘exercicio —»>
conceito - exemplo’. Em relagdo aos demais estilos, 0 estilo RS ndo apresentou
nenhum destaque quanto a freqiéncia relativa de acesso aos recursos didéticos.
Observou-se apenas que a frequiéncia relativa de acesso média ao recurso de ‘ Conceito’
foi inferior a média da amostra, assim como as frequéncias relativas médias de acesso
aos recursos de ‘Exercicio’ e ‘Exemplo’ foram superiores as respectivas médias da
amostra.

Fregiéncia relativa média de acesso as formas de apresentacdo dos
‘Conceitos’

A Figura 6.2 mostra a distribuicdo dos percentuais médios de uso referente as
formas de apresentacdo dos ‘ Conceitos' pelas classes de ECA.

A ordem (decrescente) da freqUiéncia relativa de acesso as formas de apresentacdo de
‘Conceito’ pelo estilo AA seguiu o padréo ‘textua c/ figura > esquema ¢/ figura -
somente textual’. Em relacdo aos demais edtilos, este edtilo foi 0 que usou mais
freqlientemente as formas ‘ Textual ¢/ Figura e ‘Somente Textua’ (28,70% e 7,49%,
respectivamente, do total de péginas de ‘Conceitos visitadas). Em relacdo a forma
‘Esquema ¢/ Figura', a freqliéncia média de acesso pelo estilo AA foi inferior & média
da amostra

Da mesma forma que o estilo AA, a ordem (decrescente) da frequiéncia relativa de
acesso as formas de apresentacéo de ‘Conceito’ pelo estilo CG seguiu o0 padréo ‘textual
c/ figura - esquema ¢/ figura > somente textual’. Em relacdo aos demais estilos, o
estilo CG foi 0 que usou menos freqlentemente a forma * Somente Textual’. Em relacéo
a forma ‘Textua ¢/ Figura, a frequéncia relativa média de acesso pelo estilo CG foi
superior a média da amostra. Em relacdo a forma ‘Esquema ¢/ Figura, a intensidade
média de uso pelo estilo CG foi inferior & média da amostra.

A ordem (decrescente) da freqiiéncia relativa de acesso as formas de apresentagéo de
‘Conceito’ pelo estilo DA seguiu o padréo ‘esquema c/ figura - textua c/ figura -
somente textua’. Em relacdo aos demais estilos, o estilo DA foi 0 que usou mais
freglientemente a forma ‘Esquema ¢/ Figura (20,18% do total de péginas de
‘Conceitos’ visitadas). Em relacdo a forma ‘Somente Textual’, a freqléncia relativa
meédia de acesso pelo estilo DA foi superior a média da amostra. Em relacéo a forma
‘Textual ¢/ Figura, a freqUéncia relativa média de acesso pelo estilo DA foi inferior a
média da amostra.
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Figura 6.2: Frequéncia relativa média de acesso as ‘ Formas de Apresentacdo dos Conceitos’ —
0 eixo vertical representa o percentual médio de uso destas formas sobre o total de péginas de
‘Conceitos' visitadas antes da primeira prova pelas classes de ECA. As linhas rotuladas
representam o percentual medio da amostra para estas formas.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Conceito’ pelo estilo ASA seguiu o0 padréo ‘textual c/ figura -
esquema ¢/ figura - somente textual’, da mesma forma que os estilos AA e CG. Em
relacéo aos demais estilos, 0 estilo ASA foi 0 que menos fregiientemente usou a forma
‘Esquema ¢/ Figura (11,36% do total de paginas de ‘Conceitos visitadas). Em relacdo
as formas ‘ Textual ¢/ Figura e ‘Somente Textua’, as respectivas freqiéncias médias de
acesso pelo estilo DA foram inferiores as médias da amostra.

Quanto ao estilo RS, a ordem (decrescente) da freqliéncia relativa média de acesso
as formas de apresentacéo de ‘ Conceito’ seguiu o padréo ‘esquema ¢/ figura - textual
c/ figura - somente textual’. Em relagdo aos demais estilos, o estilo RS foi o que
menos usou a forma ‘Textual ¢/ Figura (11,87% do total de péginas de ‘Conceitos
visitadas). Em relacdo a forma ‘ Somente Textual’, a freqliéncia relativa média de acesso
peo estilo RS foi superior a média da amostra. Em relacdo a forma ‘Esguema ¢/
Figura, a freqliéncia relativa média de acesso pelo estilo RS foi inferior a média da
amostra.

Fregiéncia relativa média de acesso as formas de apresentacdo dos
‘Exercicios’

A Figura 6.3 mostra a distribui¢do dos percentuais médios de acesso referente as
formas de apresentacdo dos ‘ Exercicios’ pelas classes de ECA.

A ordem (decrescente) da freguéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exercicio’ pelo estilo AA seguiu o padréo ‘escolha smples ¢/ figura
—> escolha simples - relacionar colunas - V ou F - preencher lacunas . Em relacéo
aos demais estilos, o estilo AA foi 0 que menos freqlientemente usou a forma ‘V ou F
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(2,92% do total de paginas de ‘Exercicios visitadas). Em relacdo as formas ‘ Relacionar
Colunas’, ‘Escolha Simples e ‘Escolha Simples ¢/ Figurd, a freqiiéncia média de
acesso pelo estilo AA foi superior a média da amostra. Em relagdo a forma * Preencher
Lacunas’ a freqliéncia média de acesso pelo estilo AA foi inferior a média da amostra.
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Figura 6.3: Freqliéncia relativa média de acesso as ‘ Formas de A presentacao dos Exercicios —
0 eixo vertical representa o percentual médio de uso destas formas sobre o total de paginas de
‘Exercicios visitadas antes da primeira prova pelas classes de ECA. As linhas rotuladas
representam o percentual médio da amostra para estas formas.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa media de acesso as formas de
apresentacdo de ‘ Exercicio’ pelo estilo CG seguiu o padréo ‘ escolha simples - escolha
simples ¢/ figura=> V ou F - relacionar colunas = preencher lacunas'. Em relagdo aos
demais estilos, 0 estilo CG foi 0 que menos freqlentemente usou as formas ‘ Relacionar
Colunas’, ‘Preencher Lacunas e ‘Escolha Simples ¢/ Figura (2,07%, 1,70% e 6,00%,
respectivamente, do total de péginas de ‘Exercicios visitadas). Em relagdo a forma 'V
ou F', a freqiiéncia média de acesso pelo estilo CG foi muito proxima a média da
amostra, assim como em relacdo a forma ‘Escolha Simples a freqiéncia média de
acesso pelo estilo CG foi superior a média da amostra.

A ordem (decrescente) da fregiéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exercicio’ pelo estilo DA seguiu o padréo ‘escolha smples ¢/ figura
- V ou F - preencher lacunas - escolha simples - relacionar colunas . Em relagéo
aos demais estilos, 0 estilo DA foi 0 que mais usou a forma“V ou F (7,88% do total de
paginas de ‘Exercicios visitadas). Em relacdo as formas ‘Relacionar Colunas e
‘Preencher Lacunas’, a frequéncia relativa média apresentada pelo estilo DA foi
superior a média da amostra. Em relacdo as formas ‘Escolha Smples e ‘Escolha
Simples ¢/ Figura', a frequéncia relativa média apresentada pelo estilo DA foi inferior a
média da amostra.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exercicio’ pelo estilo ASA seguiu o padrdo ‘escolha simples ¢/ figura
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- V ou F - preencher lacunas - relacionar colunas - escolha ssimples'. Em relacéo
aos demais estilos, 0 estilo ASA foi 0 que mais freguientemente usou as formas ‘ Escolha
Simples ¢/ Figura e ‘Preencher Lacunas (21,12% e 7,26%, respectivamente, do total

de paginas de ‘Exercicios' visitadas). Por outro lado, o estilo ASA foi 0 gue menos usou
aforma‘Escolha Simples’ (3,23% do total de péginas de ‘ Exercicios visitadas). Quanto
asformas‘V ou F' e ‘Reacionar Colunas, a intensidade média de uso pelo estilo ASA

foi superior a média da amostra.

Finalmente, quanto ao estilo RS, a ordem (decrescente) da freqiiéncia relativa media
de acesso as formas de apresentacéo de ‘ Exercicio’ seguiu o padréo ‘ escolha simples >
escolha simples ¢/ figura - relacionar colunas - preencher lacunas - V ou F. Em
relacéo aos demais estilos, 0 estilo RS foi agquele que mais freqlientemente utilizou as
formas ‘Relacionar Colunas’ e ‘Escolha Simples’ (5,38% e 12,19% do total de paginas
de ‘Exercicios visitadas). Em relacéo asformas 'V ou F' e ‘Escolha Simples ¢/ Figura,
a freqiéncia média de acesso pelo estilo RS foi superior a média da amostra. Em relacdo
a forma ‘Preencher Lacunas', a fregliéncia média de acesso pelo estilo RS foi muito
proxima a média da amostra.

FreqUéncia relativa média de acesso as formas de apresentacdo dos
‘Exemplos’

A Figura 6.4 mostra a distribuicdo dos percentuais médios de acesso referente as
formas de apresentacdo dos ‘ Conceitos' pelas classes de ECA.
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Figura 6.4: Frequéncia relativa média de acesso as ‘ Formas de Apresentacdo dos Exemplos’ —
0 eixo vertical representa o percentual medio de uso destas formas sobre o total de paginas de
‘Exemplos’ visitadas antes da primeira prova pelas classes de ECA. As linhas rotuladas
representam o percentual medio da amostra para estas formas.

A ordem (decrescente) da freguéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exemplo’ pelo estilo AA seguiu o padrdo ‘textua ¢/ figura -
esguema ¢/ figura'. Em relagdo aos demais estilos, 0 estilo AA ndo apresentou nenhum
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destaque em relacdo a freqléncia relativa média de acesso as formas de exemplos.
Apenas observouse que a fregiéncia média de acesso a estas formas foi inferior a
média da amostra.

A ordem (decrescente) da freqiéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ' Exemplo’ pelo estilo CG seguiu o padréo ‘textual ¢/ figura—> esquema
¢/ figura. Em relacdo aos demais estilos, o estilo CG foi 0 que apresentou maior
freqUénciarelativa de acesso a forma ‘ Esquema ¢/ Figura . Em relacdo aforma‘ Textual
¢/ Figura, a freguéncia relativa média de acesso pelo estilo CG foi superior a média da
amostra.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exemplo’ pelo estilo DA seguiu o padrédo ‘esquema c/ figura -
textual ¢/ figura. Em relacdo aos demais estilos, o estilo DA foi 0 que apresentou
menor fregiéncia relativa de acesso a forma ‘Textual ¢/ Figura (6,42% do total de
paginas de ‘ Exenplo’ visitadas). Em relagdo a forma ‘ Esquema ¢/ Figura, o estilo DA
apresentou a frequiéncia relativa média de acesso muito préxima a média da amostra.

A ordem (decrescente) da frequéncia relativa média de acesso as formas de
apresentacdo de ‘Exemplo’ pelo estilo ASA seguiu o padréo ‘textual c/ figura -
esquema ¢/ figura . Em relacéo aos demais estilos, o estilo ASA foi 0 que apresentou
menor frequiéncia relativa média de acesso aforma‘ Esquema ¢/ Figura' (2,34% do total
de paginas de ‘Exemplo’ visitadas). Em relagdo a forma ‘Textua c/ Figura, a
frequéncia relativa apresentada pelo estilo ASA foi inferior a média da amostra.

Finalmente, quanto ao estilo RS, a ordem (decrescente) da freqiiéncia relativa média
de acesso as formas de apresentacéo de ' Exemplo’ seguiu o padréo ‘textual ¢/ figura -
esquema ¢/ figura. Em relacdo aos demais estilos, o estilo RS foi 0 que apresentou
maior freqliéncia relativa de acesso a forma ‘Textua ¢/ Figura (20,11% do total de
paginas de ‘Exemplo’ visitadas). Em relacéo a forma ‘ Esquema ¢/ Figura', a frequéncia
relativa média de acesso pelo estilo RS foi superior a média da amostra.

6.3.3 Tempos de Permanéncia dos ECA

A seguir, analisamos os tempos de permanéncia ou a velocidade de processamento
das classes de ECA enquanto visitavam os recursos didaticos e as formas de
apresentacdo durante a execucdo do modulo experimental. O objetivo desta andlise
consiste em identificar os padres de permanéncia dos estilos nos recursos didéticos e
nas formas de apresentagao.

Assm como o méodo de andlise adotado na andise do comportamento
navegacional dos ECAs, o méodo de andlise dos tempos de permanéncia também
adotou 0 mesmo tratamento para com este indicador, ou sgja: (i) andise da ‘ordem
decrescente dos tempos de permanéncia nos recursos didéticos e formas de
apresentacdo, por classe de ECA (andlise de permanéncia intra-classe); (ii) andlise dos
tempos de permanéncia de uma dada classe de ECA em um determinado recurso
didatico ou forma de apresentacdo, em relacdo as demais classes (andlise de
permanéncia entre-classes); (iii) andlise dos tempos de permanéncia de um determinado
estilo, nos recursos didaticos e formas de apresentacdo, em relagdo aos tempos de
permanéncia médios da amostra para 0 mesmo recurso ou forma de apresentacéo. Estas
analises foram realizadas a partir de um conjunto de gréficos gerados no MS-Excel.



75

Tempo médio de permanéncia nos ‘Recursos Didaticos’

A Figura 6.5 mostra a distribuicdo dos percentuais médios referentes aos tempos de
permanéncia das classes de ECA nos recursos didéticos. Assim como nha andlise do
comportamento navegacional, excluimos desta andlise o0 recurso de ‘Revisdo’, pelo
mMesmo Motivo exposto na segdo 6.3.3.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia médio nos recursos didaticos pelo
estilo AA seguiu o padréo ‘conceito - exercicio - exemplo’. Em relacdo aos demais
estilos, este estilo foi 0 que permaneceu mais tempo no recurso de ‘Conceito’ (36,37%
do tempo total no modulo de ensino), assim como foi 0 estilo que permaneceu menos
tempo no recurso de ‘Exemplo’ (5,94% do tempo total no modulo de ensino). Quanto ao
tempo de permanéncia nos ‘Exercicios’, o estilo AA apresentou uma média inferior a
média da amostra para este recurso.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nos recursos didaticos pelo estilo
CG seguiu o padrdo ‘conceito > exercicio - exemplo’. Em relagdo aos demais estilos,
o0 estilo CG juntamente com o estilo RS foram os estilos que permaneceram menos
tempo no recurso de ‘Conceito’ (28,13% e 24,19%, respectivamente, do tempo total no
maodulo de ensino). O estilo CG também foi o estilo que permaneceu menos tempo no
recurso de ‘Exercicio’ (21,12% do tempo total no modulo de ensino). Em relaco ao
recurso de ‘Exemplo’, o estilo CG juntamente com o estilo RS foram os estilos que
permaneceram mais tempo neste recurso (11,43% e 15,66%, respectivamente, do tempo
total no mdédulo de ensino).
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Figura 6.5: Tempo médio de permanéncia médio nos ‘ Recursos Didéticos — o eixo vertica
representa o percentual médio de permanéncia nos recursos didéticos, relativo ao tempo total de
permanéncia no médulo de ensino experimental, incluindo a(s) avaliacao(es) find(ais) antes da

primeira prova pelas classes de ECA. As linhas rotuladas representam o percentual médio de

permanéncia da amostra nestes recursos.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nos recursos didéticos pelo estilo
DA seguiu o padrdo ‘conceito - exercicio - exemplo’. Em relacdo aos demais estilos,
0 estilo DA ndo apresentou nenhum destaque quanto ao tempo de permanéncia nos
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recursos didaticos. Em relacdo a média da amostra, o estilo DA permaneceu no recurso
de ‘Conceito’ de forma semelhante ao estilo AA. Ambos os estilos permaneceram, em
meédia, mais tempo neste recurso do que a média da amostra (31,10%). Quanto aos
tempos de permanéncia nos ‘Exercicios e nos ‘Exemplos, o estilo DA apresentou
tempos de permanéncia inferiores as respectivas médias da amostra para estes recursos
(28,45% e 8,40%, respectivamente, do tempo total no médulo de ensino).

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nos recursos didaticos pelo estilo
ASA seguiu 0 padréo ‘exercicio > conceito > exemplo’. Em relacdo aos demais
estilos, 0 estilo ASA juntamente com o estilo RS foram os estilos que permaneceram
mais tempo no recurso de ‘Exercicio’ (34,20% e 44,42%, respectivamente, do tempo
totadl no médulo de ensino). O tempo de permanéncia deste estilo no recurso de
‘Conceitos foi inferior a média da amostra (29,34% do tempo total nho modulo de
ensino). Ja o tempo de permanéncia no recurso de ‘Exemplo’ mostrouse proxima a
média da amostra para este recurso (8,08% do tempo total no médulo de ensino).

Finalmente, quanto ao estilo RS, observamos que a ordem (decrescente) do tempo
de permanéncia nos recursos diddticos seguiu o padrdo ‘exercicio > conceito >
exemplo’. Em relacdo aos demais estilos, 0 estilo RS foi o estilo que permaneceu mais
tempo nos recursos de ‘Exercicio’ e ‘Exemplo’ (44,42% e 15,66%, respectivamente, do
tempo total no médulo de ensino). Quanto a0 recurso de ‘Conceito’, o estilo RS foi 0
estilo que permaneceu menos tempo neste recurso (24,19% do tempo total no médulo
de ensino).

Tempo médio de permanéncia nas formas de apresentacdo de ‘Conceitos’

A Figura 6.6 mostra a distribuicdo dos percentuais meédios referentes aos tempos de
permanéncia das classes de ECA nas formas de apresentacdo dos ‘ Conceitos .

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Conceitos pelo estilo AA seguiu o padrdo ‘textual ¢/ figura - somente
textua > esguema c¢/ figura. Em relacdo aos demais estilos, o estilo AA foi o que
permaneceu mais tempo na forma de apresentacéo ‘Textual ¢/ Figura (21,41% do
tempo total de permanéncia nos ‘ Conceitos'). Quanto a forma ‘ Somente Textual’, este
estilo juntamente com o estilo RS foram 0s estilos que permaneceram mais tempo nesta
forma (7,70% e 7,86%, respectivamente, do tempo tota de permanéncia nos
‘Conceitos’). Quanto a forma ‘Esguema ¢/ Figura’, o tempo médio de permanéncia do
estilo AA foi muito proximo ao tempo da amostra para esta forma.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Conceitos pelo egtilo CG seguiu 0 padréo ‘textua c/ figura - somente
textua - esquema c/ figura. Em relacdo aos demais estilos, 0 estilo CG néo
apresentou nenhum destaque quanto aos tempos meédios de permanéncia nas formas de
apresentacdo dos ‘Conceitos. Em relacdo aos tempos médios da amostra para estas
formas, o estilo CG apresentou o tempo médio de permanéncia na forma ‘ Somente
Textual’ superior a média da amostra (7,56% do tempo total de permanéncia nos
‘Conceitos’). O tempo médio de permanéncia naforma ‘ Textual ¢/ Figura foi inferior a
média da amostra e, por fim, quanto a forma ‘Esquema ¢/ Figura, o tempo médio de
permanéncia nesta pelo estilo CG foi proximo a média da amostra.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Conceitos pelo estilo DA seguiu o padrdo ‘textua c/ figura - esquema c/
figura - somente textual’. Em relacdo aos demais estilos, o estilo DA foi 0 que
permaneceu mais tempo na forma ‘Esquema e Figura (10,68% do tempo total de
permanéncia nos ‘ Conceitos'). Quanto a forma ‘ Somente Textual’ o estilo DA foi o que
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menos utilizou esta forma (4,81% do tempo total de permanércia nos ‘ Conceitos’). Por
fim, quanto a forma ‘ Textual ¢/ Figura', o tempo de permanéncia médio do estilo DA
nesta formafoi inferior a média da amostra (15,75% do tempo total de permanéncia nos
‘Conceitos).
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Figura 6.6: Tempo médio de permanéncia nas ‘ Formas de Apresentacéo dos Conceitos — o
eixo vertical representa o percentual médio de permanéncia nestas formas sobre o tempo médio
de permanéncia nas péginas de ‘' Conceitos visitadas antes da primeira prova pelas classes de
ECA. Aslinhas rotuladas representam o percentual médio de permanéncia da amostra nestas
formas.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘ Conceitos’ pelo estilo ASA seguiu o padréo ‘textual ¢/ figura > esquema c/
figura - somente textual’. Em relacdo aos demais estilos, o estilo ASA foi 0 que
permaneceu menos tempo na forma ‘Esquema ¢/ Figura (6,45% do tempo total de
permanéncia nos ‘Conceitos'). Quanto a forma ‘ Somente Textua’, o tempo médio de
permanéncia do estilo ASA nesta forma foi inferior a média da amostra (5,71% do
tempo total de permanéncia nos ‘Conceitos'). Quanto a forma ‘Textua ¢/ Figura, o
tempo de permanéncia médio do estilo ASA nesta forma foi superior a média da
amostra (17,17% do tempo total de permanéncia nos ‘ Conceitos').

Finalmente, quanto ao estilo RS, observamos que a ordem (decrescente) do tempo
de permanéncia nas formas de apresentacdo do recurso de ‘Conceitos' seguiu o padréo
‘textual c/ figura > somente textua > esguema c/ figura. Em relacdo aos demais
estilos, o0 estilo RS foi 0 que permaneceu mais tempo na forma ‘Somente Textual’
(7,86% do tempo total de permanéncia nos ‘Conceitos'); assim como foi o estilo que
permaneceu menos tempo na forma ‘Textual ¢/ Figura (9,59% do tempo total de
permanéncia nos ‘ Conceitos’). Quanto a forma ‘Esquema ¢/ Figura, o tempo médio de
permanéncia do estilo RS foi inferior a média da amostra para esta forma.
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Tempo médio de permanéncia nas formas de apresentacdo de ‘Exercicios’

A Figura 6.7 mostra a distribuicdo dos percentuais médios referentes aos tempos de
permanéncia das classes de ECA nas formas de apresentacéo dos ‘ Exercicios .

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exercicios pelo estilo AA seguiu o padréo ‘relacionar colunas - escolha
simples - escolha simples ¢/ figura = V ou F - preencher lacunas’. Em relacéo aos
demais estilos, este foi 0 estilo que permaneceu menos tempo médio nas formas ‘V ou
F e ‘Preencher Lacunas (3,63% e 2,67%, respectivamente, do tempo total de
permanéncia nos ‘Exercicios’). Quanto as formas ‘Relacionar Colunas e ‘Escolha
Simples’, os tempos médios de permanéncia nestas formas pelo estilo AA foram
superiores as médias da amostra para estas formas (9,20% e 6,03%, respectivamente, do
tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios). Por fim, quanto a forma ‘Escolha
Simples ¢/ Figura', o tempo médio de permanéncia do estilo AA nesta formafoi inferior
amédia da amostra (5,93% do tempo total de permanéncia nos ‘ Exercicios’).
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Figura 6.7: Tempo médio de permanéncia nas ‘ Formas de Apresentacéo dos Exercicios — o
eixo vertica representa o percentual médio de permanéncia nestas formas sobre o total do
tempo de permanéncia nas paginas de ‘ Exercicios' visitadas antes da primeira prova pelas

classes de ECA. Aslinhas rotuladas representam o percentual médio de permanéncia da amostra
nestasformas.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacéo do
recurso de ‘Exercicios pelo estilo CG seguiu o padréo ‘V ou F - escolha ssimples >
relacionar colunas - escolha simples ¢/ figura - preencher lacunas. Em relacéo aos
demais estilos, o estilo CG foi 0 estilo que permaneceu menos tempo nas formas
‘Relacionar Colunas' e ‘Escolha Simples ¢/ Figura' (3,81% e 3,47%, respectivamente,
do tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios’). Quanto as formas‘V ou F' e ‘Escolha
Simples’, o estilo CG permaneceu um tempo médio préximo a média da amostra
(5,91% e 4,86%, respectivamente, do tempo total de permanéncia nos ‘ Exercicios'). Por
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fim, quanto a forma ‘ Preencher Lacunas’, o estilo CG permaneceu um tempo inferior a
média da amostra.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘ Exercicios' pelo estilo DA seguiu o padréo ‘relacionar colunas - preencher
lacunas > V ou F - escolha simples ¢/ figura - escolha simples'. Em relacdo aos
demais estilos, o estilo DA foi 0 que permaneceu menos tempo na forma ‘Escolha
Simples (1,86% do tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios’). Em relagdo as
formas ‘Relacionar Colunas e ‘Escolha Simples ¢/ Figura, os tempos medios de
permanéncia pelo estilo DA foram inferiores as médias da amostra para estas formas.
Quanto a forma ‘V ou F, o estilo DA apresentou um tempo médio de permanéncia
préximo a média da amostra (5,58% do tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios’).
Por fim, quanto a forma ‘ Preencher Lacunas', o tempo médio de permanéncia do estilo
DA foi superior a média da amostra.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exercicios pelo estilo ASA seguiu o padréo ‘escolha simples ¢/ figura—> V
ou F - preencher lacunas - relacionar colunas - escolha smples’. Em relagdo aos
demais estilos, 0 egtilo ASA foi 0 que permaneceu mais tempo nas formas ‘V ou F,
‘Preencher Lacunas e ‘Escolha Simples e Figura (7,77%, 7,26% e 21,12%,
respectivamente, do tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios’). Em relacdo as
formas ‘Relacionar Colunas’ e ‘Escolha Simples o estilo ASA permaneceu um tempo
médio inferior a média da amostra para estas formas (4,09% e 3,23%, respectivamente,
do tempo total de permanéncia nos ‘ Exercicios’).

Finalmente, quanto ao estilo RS, a ordem (decrescente) do tempo de permanéncia
nas formas de apresentacd0 do recurso de ‘Exercicios seguiu o padrdo ‘relacionar
colunas - escolha simples - preencher lacunas - V ou F - escolha simples ¢/
figura. Em relacdo aos demais estilos, o0 estilo RS foi o estilo que permaneceu mais
tempo nas formas ‘Relacionar Colunas e ‘Escolha Simples (19,72% e 8,12%,
respectivamente, do tempo total de permanéncia nos ‘Exercicios'). Quanto a forma ‘V
ou F', o tempo de permanéncia pelo estilo RS foi proximo a média da amostra para esta
forma (5,98% do tempo tota de permanéncia nos ‘Exercicios). Quanto a forma
‘Preencher Lacunas’, o tempo de permanéncia pelo estilo RS foi superior a média da
amostra; assim como em relacdo a forma ‘ Escolha Simples ¢/ Figura', o tempo médio
de permanéncia pelo estilo RS foi inferior a média da amostra.

Tempo médio de permanéncia nas formas de apresentacdo de ‘Exemplos’

A Figura 6.8 mostra a distribuicdo dos percentuais medios referentes aos tempos de
permanéncia das classes de ECA nas formas de apresentagéo dos ‘ Exemplos .

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exemplo’ pelo estilo AA seguiu o padréo ‘textual ¢/ figura a esquema c/
figura. Em relacdo aos demais estilos, 0 estilo AA n&o apresentou nenhum destaque
guanto aos tempos de permanéncia nas formas de apresentacdo dos ‘ Exemplos'. Apenas
observou-se que os tempos médios de permanéncia nas formas ‘Textua ¢/ Figura e
‘Esguema c/ Figura foram inferiores as médias da amostra para estas formas.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exemplo’ pelo estilo CG seguiu o padréo ‘textual c/ figura - esquema c/
figura’. Em relacdo aos demais estilos, o estilo CG juntamente com o estilo RS foram os
estilos que permaneceram mais tempo nas formas de ‘Exemplo’. Na forma ‘ Textua c/
Figura, o tempo médio de permanéncia do estilo CG foi superior & média da amostra
(8,57% do tempo total de permanéncia nos ‘Exemplos'). Quanto a forma ‘ Esquema c/
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Figura, o tempo médio de permanéncia do estilo CG também foi superior a média da
amostra (2,86% do tempo total de permanéncia nos ‘ Exemplos').

14,00%

11,96%
12,00%

10,00% -

8,57%

8,00%
l 6,83%
6,00% i L

4,01%

4,00% 1 3,78% 371%

9
l 2,86% 2,60%
1,94%

2,00% 1
1,25%

0,00% T y
AA CG DA ASA RS

||:|TmpFormaTextual e Fig. == TmpFormaEsg.e Fig. —8— MediaT mpFormaT extual e Fig. —— MédiaTmpFormaEsg. e Fig.l O wmeadia Tmp Amostra

Figura 6.8: Tempo médio de permanéncia nas ‘ Formas de Apresentacéo dos Exemplos'. O eixo
vertical representa o percentual médio de permanéncia nestas formas sobre o total do tempo de
permanéncia nas paginas de ‘ Exemplos' visitadas antes da primeira prova pelas classes de ECA.
As linhas rotuladas representam o percentual médio de permanéncia da amostra nestas formas.

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exemplo’ pelo estilo DA seguiu o padrdo ‘textual ¢/ figura - esquema c/
figura. Em relagdo aos demais estilos, o estilo DA foi 0 gue menos tempo permaneceu
na forma ‘Textual e Figura (3,78% do tempo total de permanéncia nos ‘ Exemplos’).
Em relacdo a forma ‘Esquema e Figura', o tempo meédio de permanéncia do estilo DA
foi superior ao tempo médio da amostra (2,60% do tempo total de permanéncia nos
‘Exemplos’).

A ordem (decrescente) do tempo de permanéncia nas formas de apresentacdo do
recurso de ‘Exemplo’ pelo estilo ASA seguiu o padréo ‘textua c/ figura - esguema c/
figura . Em relacdo aos demais estilos, o estilo ASA foi 0 que menos tempo permaneceu
na forma ‘ Esquema e Figura (1,25% do tempo total de permanéncia nos ‘ Exemplos').
Em relacdo a forma ‘ Textual e Figura, o tempo médio de permanéncia do estilo ASA
foi superior a0 tempo médio da amostra (6,83% do tempo total de permanéncia nos
‘Exemplos’).

Finalmente, quanto ao etilo RS, observamos que a ordem (decrescente) do tempo
de permanéncia nas formas de apresentacdo do recurso de ‘Exemplo’ seguiu o padréo
‘textual c/ figura—> esquemac/ figura . Em relagio aos demais estilos, o estilo RS foi o
estilo que mais tempo permaneceu nas formas de ‘Exemplo’. Na forma ‘Textua c/
Figura, o tempo médio de permanéncia do estilo RS foi superior & média da amostra
(11,96% do tempo total de permanéncia nos ‘Exemplos'). Quanto a forma ‘ Esquema c/
Figura’, o tempo médio de permanéncia do estilo RS também foi superior & média da
amostra (3,71% do tempo total de permanéncia nos ‘ Exemplos)).
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6.3.4 Movimentos do Aprendiz no M6édulo de Ensino Experimental

O objetivo da investigagcdo sobre os movimentos do aprendiz nas paginas Web do
modulo experimental também esta relacionado com o principal objetivo deste estudo,
qual sgja, a aguisicao do conhecimento sobre o funcionamento dos ECAs durante uma
Secao de ensino e aprendizagem na Web.

O método de andlise adotado consistiu na andlise dos graficos da noda estatistica
relativa ao recurso didatico mais utilizado, em cada movimento, realizado até a primeira
prova, pelos sujeitos de uma determinada classe de ECA (Figura 6.9). Os gréficos
utilizados nesta analise foram gerados no MS-Excel.

A Figura 6.10 mostra os movimentos de cada uma das classes de ECA até aprimeira
prova. Nesta Figura, os diferentes padrbes de movimentos estdo destacados por caixas
sombreadas de diferentes cores. A caixa de cor cinza-claro representa o padréo
‘conceito-exercicio’, utilizado pelas classes AA e ASA. A caixa de cor cinza-médio
representa o padrdo ‘ exercicio-conceito-exemplo’, utilizado pela classe CG. Finalmente,
a caixa de cor cinza-escuro representa o padrdo ‘conceito-exemplo’, utilizado pelas
classes AA eRS.
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Figura 6.9: Recurso didético modal, em cada movimento, pelos sujeitos das classes de ECA

O edtilo Anadgico-Analitico (AA) realizou em média 106 movimentos até a
primeira prova. Anaisando 0s movimentos espontaneos nestes primeiros 106
movimentos, observou-se que este estilo apresentou duas estratégias basicas de busca da
nova informacdo através do uso repetido dos padrdes ‘ conceito-exemplo’ e ‘ conceito-
exercicio’. A excegfo do estilo Relacional-Sintético (formado apenas por trés sujeitos),
0 estilo AA realizou um nimero médio de movimentos superior as demais classes de
estilo cognitivo consideradas (exploracdo intensa dos recursos selecionados para
estudar).
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Figura 6.10:PadrGes de agdes cognitivas dos Estilos Cognitivos até a primeira prova

O estilo Concreto-Genérico (CG) realizou em média 84 movimentos até a primeira
prova. Pela andlise dos seus movimentos espontaneos nestes primeiros 84 movimentos,
observa-se que a estratégia bésica de busca da nova informacdo ocorre através do uso
repetido do padréo “exercicio-conceito-exemplo”. Em relagdo a classe dos Analégico-
Analiticos, observamos que os Concreto-Genérico exploraram mais os diferentes
recursos didaticos disponivels, mas € possivel perceber que a exploracdo aos recursos
ndo foi intensa. Esta classe de estilo cognitivo optou pela realizacdo da primeira prova
em um ndimero médio de movimentos 20% menor que o estilo AA.

O edtilo Dedutivo-Avaliativo (DA), por sua vez, realizou em média 77 movimentos
antes da primeira prova. Analisando 0s seus movimentos espontaneos nestes primeiros
77 movimentos, observa-se que a estratégia basica de busca da nova informacéo
consistiu ha exploracdo, sem repeticdo, de todos os recursos que |he eram oferecidos, ou
sgja, 0 estilo explorou uma vez somente todos os recursos disponiveis e entdo se
habilitou arealizagdo da primeira prova.

A classe correspondente ao Estilo Analitico-Sintético-Avaliativo (ASA) realizou em
média 76 movimentos até a primeira prova. Assim como o estilo Analégico-Analitico,
esta classe aborda novas informacOes através do uso repetido do padrdo ‘conceito-
exercicio’. Entretanto, diferentemente dos Analdgico-Andlitico, reduziu em 20% o
nimero médio de movimentos antes de se habilitar & primeira prova

Por dltimo, o estilo Relaciona-Sintético (RS) apresentou uma grande limitagdo
guanto ao numero de sujeitos da sua amostra, ou sgja, na fase do experimento tivemos
acesso a apenas trés sujeitos representantes da classe. Mesmo assim, pela andlise dos
Seus movimentos entre 0S recursos, observa-se uma tendéncia na busca de novas
informagdes através do uso repetido do padrdo ‘ conceito-exemplo’.
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6.3.5 Resumo da Analise Exploratoria

Uma vez que o principa objetivo deste estudo é identificar os indicadores que
melhor discriminam o funcionamento de aprendizagem das classes de ECA, com base
na Tabela 6.1 geramos os quadros-resumo (Tabelas 6.3 e 6.4). Nestas Tabelas, os
indicadores do Comportamento Navegacional e dos Tempos de Permanéncia foram
tabulados tendo como referéncia a intensidade média de uso dos recursos didaticos e
formas de apresentacdo, em cada classe de ECA, previamente classificadas como
ALTA, MEDIA e BAIXA. Cada uma destas categorias estdo destacadas nas células
através das cores ‘preta , ‘cinza-escuro’ e ‘cinza-claro’, respectivamente.

A Tabela 6.3 resume 0s resultados, referentes a Intensidade Média de Uso dos
recursos didaticos e das formas de apresentagéo por ECA.

Tabela 6.3: Mapa resumo dos percentuais médios da fregiiéncia relativa dos recursos didéticos
e formas de apresentacéo, pelas classes de ECA, em um ambiente de aprendizagem na Web.

AA CG DA ASA RS
Amostra 10 7 8 7 3
Médiado Total de Paginas 106 85 78 77 223
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Os padrdes dos tempos de permanéncia nos recursos didaticos e formas de

apresentacao

A Tabela 6.4 resume os resultados, referentes aos Tempos de Permanéncia M édios
das classes de ECA nos recursos didéticos e nas formas de apresentacao.

Tabela 6.4: Mapa resumo dos percentuais médios de permanéncia nos recursos didéticos e
formas de apresentagao, pelas classes de ECA, em um ambiente de aprendizagem na Web

AA CG DA ASA RS
Amostra 10 7 8 7 3
Adli A 1 A1la
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6.3.6 As HipoOteses Encontradas

A partir da andlise exploratéria, inferimos um conjunto de hipoteses sobre o
comportamento dos ECA durante um processo de aprendizagem na Web, conforme
apresentamos a seguir.

Estilo Analégico-Analitico

Padrdes de acBes cognitivas: conceito—> exemplo e conceito> exercicio

I ntensidade de uso do recurso didatico de ‘ conceito’ € ALTA.
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Intensidade de uso das formas de apresentacdo textuais de ‘conceito’ € ALTA.

Estilo Concreto-Genérico

Padrdes de agdes cognitivas. exercicio—> conceito>exemplo
Intensidade de uso do recurso didético de ‘exercicio’ € BAIXA.
Intensidade de uso do recurso didatico de ‘exemplo’ € ALTA.
Intensidade de uso das formas de apresentacdo de ‘exemplo’ é ALTA.

Estilo Dedutivo-Avaliativo

Padrdes de acbes cognitivas. sem padréo definido.

I ntensi dade de uso do recurso didético de ‘ conceito’ € MEDIA.

I ntensidade de uso do recurso didético de ‘exercicio’ € MEDIA.
I ntensidade de uso do recurso didético de ‘exemplo’ € MEDIA.

O tempo de permanéncia na forma de apresentacéo de ‘conceito’ — ‘esguema c/
figura e ALTA.

Estilo Analitico-Sintético-Dedutivo

Padrdes de acfes cognitivas: conceito—> exercicio

Intensidade de uso do recurso didatico de ‘conceito’ € BAIXA.
Intensidade de uso do recurso didatico de ‘exercicio’ € ALTA.

Intensidade de uso do recurso didatico de ‘exemplo’ € BAIXA.

O tempo de permanéncia na forma de apresentacéo de ‘exercicio —‘'V ou F' é
ALTA.

O tempo de permanéncia na forma de apresentacdo de ‘exercicio’ — ‘escolha
simplesc/ figura € ALTA.

Estilo Relacional-Sintético

Padrdes de acbes cognitivas: conceito—> exemplo

Intensidade de uso do recurso didético de ‘ conceito’ € BAIXA.
I ntensidade de uso do recurso didético de ‘ exercicio’ € MEDIA.
Intensidade de uso do recurso didatico de ‘exemplo’ € ALTA.

O tempo de permanéncia na forma de apresentacdo de ‘exemplo’ — ‘esquema c/
figura é ALTA.

6.4 Avaliacao Qualitativa dos Resultados

A partir dos resultados quantitativos, obtidos a partir da andlise exploratéria,

prosseguimos com uma avaliacdo qualitativa dos resultados, que foi realizada
juntamente com o especiaista (Psicdlogo Cognitivo). Neste momento, era necessario
obter uma confirmagdo do especialista a respeito da nossa compreensdo sobre o
funcionamento cognitivo (Trajetorias de Aprendizagem) das classes de ECA sendo
investigadas.

Para redlizar a andlise qualitativa, elaboramos um questionério. Este questionario

era composto por um conjunto de afirmativas (hip6teses) sobre o comportamento do
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aluno durante a execucdo do modulo de ensino experimental TDMA. Estas afirmativas
estavam representando, até aguele momento, as crencas levantadas (ou padrfes) sobre
os indicadores que melhor discriminavam o0 comportamento dos estilos no Ambiente de
Ensino e Aprendizagem na Web utilizado.

No questionario, as afirmativas estavam organizadas por classe de estilo cognitivo e
pelo tipo de informagdo que elas continham, quais sgjam:

|. Padrbes de Acbes Cognitivas

1. Intensidade de uso dos recursos didéticos

[11. Intensidade de uso das formas de apresentacéo

IV. Tempo de permanéncia nos recursos didaticos

V. Tempo de permanéncia has formas de apresentacéo.

Ao especidista foi solicitado andlisar, para cada uma das afirmativas, se ela
explicava um possivel funcionamento da classe de estilo cognitivo considerada. Para
responder estas questdes, o especialista era solicitado aindicar se ele concordava com a
afirmativa e porqué, ou sga, ele deveria justificar a sua resposta. Além disso, o
especialista também era solicitado a explicitar 0 seu grau de crenca sobre a afirmativa
em questdo, bem como deveria explicitar a base de sua crencga, para opinar sobre a
afirmativa, conforme mostra a Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Niveis de crenca do especialista

Grau de Crenca na Afirmativa Base da Crencga na Afirmativa
() Nada se pode afirmar () Conhecimento
() Baixa () Experiéncia
() Meédia Baixa () Dados fornecidos suficientes
() Média () Dados fornecidos insuficientes
() MédiaAlta () Outra
() Alta

A interpretacdo dos resultados obtidos esta baseada nas principais caracteristicas
cognitivas das classes de ECA consideradas, descritas no Capitulo 5 e nos resultados da
andlise exploratéria a respeito do comportamento das classes de ECA durante a
execucdo do modulo de ensino experimental. Estes resultados refletem as tendéncias
comportamentais dos ECAS, os quais sdo direcionados pelos seus processos cognitivos
subjacentes.

A seguir, apresentamos uma breve discussdo sobre o parecer do especiaista, para
cada uma das classes de ECA. A ordem em que aparecem as classes de ECA inicia pela
classe de ECA que corresponde aquela com mais ato nivel de abstragdo, seguindo em
direcdo aquelas com menor nivel de abstragéo.

Dedutivo -Avaliativo

Na andlise que fizemos sobre o padréo de agdes cognitivas adotadas pelo estilo DA
(secdo 6.3.5), interpretamos que a sua estratégia de busca da nova informagéo néo
apresentava um padrdo especifico de comportamento. Entretanto, de acordo com o
especialista, 0s sujeitos desta classe apresentaram um padrédo de comportamento que,
conforme a definicdo do estilo DA, esta de acordo com a capacidade cognitiva que este
estilo apresenta para 0 uso do raciocinio dedutivo. Este padrdo de comportamento
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direciona o estilo DA na busca da compreensdo dos contelidos através do uso do recurso
didatico de ‘ conceitos . E através dos ‘ conceitos que este estilo procura identificar uma
l6gica subjacente aos conteldos, 0 que lhe facilita o0 processamento de novas
informacfes. Uma vez obtido o padrdo l6gico, procuram testar 0 seu entendimento
através do uso do recurso didatico de ‘exercicios. Em relacéo a este indicador, o
especialistarelatou que o grau de sua crencaera ‘Alta’ e que ele se fundamentou no seu
conhecimento, experiéncia e nos dados fornecidos.

Quanto a intensidade de uso dos recursos didaticos pelo estilo DA, na anadise
exploratéria verificamos que os dados ndo apontaram para valores discriminativos em
rlacdo a0 uso especifico de cada um dos recursos por este estilo. Entretanto, o
especialista salientou para o fato de que, 78% das péaginas visitadas, em média, pelos
sujeitos desta classe, correspondem ao uso combinado dos recursos didatico de
‘conceito’ e ‘exercicio’. E esta combinagdo que explica o funcionamento cognitivo do
estilo. Em relacdo a este indicador, 0 especialista relatou que o grau de sua crenca era
‘Média Alta’ e que ele se fundamentou no seu conhecimento e nos dados fornecidos.

Em relacéo a intensidade de uso das formas de apresentacdo de ‘conceitos, este
estilo demonstrou uma forte preferéncia pelo uso das formas esquematicas. Segundo o
especialista, a forma esquemética facilita a captacéo do padréo 16gico do conteido, uma
vez que é naturamente didatica e explicativa. Em relacéo a este indicador, o especialista
relatou que o grau de sua crenca era ‘Média Alta e gque ele se fundamentou no seu
conhecimento e nos dados fornecidos.

Embora os resultados da andlise exploratoria tenham indicado uma forte preferéncia
pelas formas de apresentacdo de exercicios do tipo ‘V ou F e ‘Preencher Lacunas, o
especiaista afirmou ndo ter elementos suficientes para concordar que isto explique um
possivel funcionamento do estilo DA.

Na andlise exploratoria, ainda observamos que o indicador tempo de permanéncia
nos recursos didaticos ndo se mostrou discriminativo para esta classe de ECA. Sobre
esta questdo, o especialista ndo concordou, justificando que os dados fornecidos foram
insuficientes. A andlise exploratdria também mostrou que o tempo de permanéncia na
forma de apresentacéo ‘esquema ¢/ figura® de conceito tende a ser ata para este estilo.
Com relacdo a este resultado, o especialista apenas concordou com os dados fornecidos.

Analégico-Analitico

Sobre 0 padréo de agdes cognitivas, na andlise exploratoria verificamos que o estilo
AA tende a adotar os padrdes ‘conceito-exercicio’ e ‘conceito-exemplo’ ao abordar
novas informagbes. O especidista concordou que estes padrfes explicam o
funcionamento deste estilo, uma vez gque a sua principal habilidade estd em perceber
relacbes andlogas e compreender as inter-relacbes entre as idéias. Segundo o
especialista, os sujeitos desta classe ao se defrontarem com novas informacoes, tendem
a buscar uma considerdvel profundidade no assunto, através de reflexdo intensa. Em
relacéo a este indicador, o0 especialista relatou que o grau de sua crenga era ‘Alta’ e que
ele se fundamentou no seu conhecimento, experiéncia e nos dados fornecidos.

Quanto ao uso dos recursos didéticos, verificamos que a intensidade de uso do
recurso de ‘conceito’ tende a ser alta para este estilo. Pelos mesmos motivos, acima
expostos, 0 especialista concordou que este resultado explica o funcionamento da classe
de estilo AA. E através da intensa exploragdo do contelido tedrico que propicia estes
sujeitos a fazerem elaboractes e fortes reflexdes. Esta tendéncia evidencia-se também
na preferéncia demonstrada por este estilo quanto a0 uso das formas textuais de
apresentacdo de ‘conceitos. Na andlise exploratéria ainda verificamos que o uso da
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forma de apresentacdo de exercicio ‘escolha simples ¢/ figura tende a ser dta. O
especialista apenas concordou com este resultado.

RelacionalSintético

A interpretagdo dos resultados para esta classe de ECA, conforme o especialista,
ficou muito comprometida em funcdo do nimero limitado de sujeitos. Mesmo assim,
em relacdo ao padréo de agbes cognitivas adotado pelos sujeitos deste estilo, qual sgja,
‘conceito-exemplo’, segundo o especialista, reflete a sua necessidade em relacionar os
conceitos com situagdes préticas na tentativa de buscar um conhecimento sintético. Em
relacdo a este indicador, 0 especialista relatou que o grau de sua crenca era‘ Média Alta
e que ele se fundamentou no seu conhecimento, experiéncia e nos dados fornecidos.

Em relacéo aos demais estilos, o estilo RS foi aguele que mais usou o recurso de
‘exemplo’, ou sgja, a andlise exploratéria mostrou que a intensidade de uso deste
recurso tende a ser alta para este estilo. O especialista concordou fortemente que este
indicador reflete o funcionamento do estilo. Segundo este especialista, 0s sujeitos deste
estilo trabalham com hipéteses associadas ao contelido e, fixamse nos exemplos para
confirmarem e/ou reformularem suas hipéteses, de forma semelhante ao tipo de
processamento utilizado no raciocinio hipotético-dedutivo.

Em relacdo as formas de apresentacdo do recurso de ‘exercicio’, a intensidade de
uso foi ata para as formas. ‘relacionar colunas e ‘escolha simples’. O especidlista
concordou com este resultado, mas ndo deixa claro como este indicador explica o
funcionamento desta classe. Quanto aos indicadores do tempo de permanéncia nos
recursos didéticos de ‘exercicio’ e ‘exemplo’, esta classe demonstrou forte tendéncia
para intensidade alta. O especialista concordou que estes indicadores justificam o
funcionamento do estilo, porque o tempo gasto nestes recursos € proporciona a
intensidade de uso dos mesmos. Em relacé@o a estes indicadores, o especialista relatou
gue o grau de suacrencaera‘Alta’ e que ele se fundamentou no seu conhecimento e nos
dados fornecidos.

Concreto-Genérico

Sobre 0 padréo de agdes cognitivas, na andise exploratoria verificamos que o estilo
CG tende a adotar o padréo ‘exercicio-conceito-exemplo’ na abordagem de novas
informagtes. Segundo o especidista, este indicador explica um possivel funcionamento
do estilo. Uma vez que os sujeitos desta classe caracterizam-se por serem ‘concretos’,
eles tendem a evitar o contato mais sistematico com os conteidos tedricos, no caso
representados pelos ‘ conceitos' . Em relacdo a este indicador, o especialista relatou que o
grau de sua crenca era ‘Alta e que ele se fundamentou no seu conhecimento,
experiéncia e nos dados fornecidos.

Através da andise exploratoria, também verificamos que a intensidade de uso do
recurso didético de ‘exemplo’ por este estilo tende a ser ata. O especialista concorda
plenamente, com alto grau de crenca e fundamentado no seu conhecimento, experiéncia
e nos dados fornecidos. Segundo €ele, os sujeitos desta classe de estilo tentam
generalizar os conhecimentos a partir de situacdes concretas e, secundariamente, através
de exercicios. A constatacdo de que aintensidade de uso das formas de exemplo tende a
ser alta para este estilo € consequiéncia direta da sua preferéncia pelo uso do recurso de
‘exemplo’. Segundo o especialista, pela sua caracteristica, os sujeitos CG exploram ao
maximo este recurso em todas as suas formas de apresentacao.

Em relacdo ao uso do tempo no processamento dos recursos didaticos e formas de
apresentacdo dos mesmos, este estilo gastou um tempo maior no recurso didatico de
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‘exemplo’e na forma de apresentacdo ‘textual com figura. Para o especiaista estes
dados indicaram que o tempo foi proporciona a intensidade de uso do recurso e da
forma de apresentacéo.

Analdgico-Analitico-Avaliativo

Por construcéo, os sujeitos deste estilo se agruparam de maneira heterogénea. Isto
significa que eles ndo apresentaram similaridade interna em relacdo ao desempenho nas
habilidades e processos cognitivos subjacentes, avaliados no Teste Ross (se¢éo 5.1.1).
Consequentemente, a interpretacdo dos resultados da andlise exploratéria foi dificultada
para o especialista explicar o funcionamento desta classe.

Mesmo assim, pela andlise exploratoria, pudemos observar algumas caracteristicas
estavels para estes sujeitos. Quanto ao padrdo de acdes cognitivas adotado por este
estilo, observamos que existe uma tendéncia deste em adotar o padrdo ‘conceito-
exercicio’. O especialista concordou com este resultado, baseando-se fundamental mente
nos dados fornecidos. Considerando este indicador, o especialista comparou 0 seu
funcionamento com o da classe DA, com a diferenca de que a classe ASA demonstrou
ter mais necessidade em testar suas hipbteses e compreensdo. Acreditamos que a
caracteristica desta classe em apresentar predominancia em uma habilidade ou processo,
levou o especialista a detectar através dos dados fornecidos um funcionamento dessa
classe semelhante a0 estilo AA e DA.

No entanto, na andise exploratéria, observamos diferentes indicadores que a
caracterizam. Em relagdo ao uso dos recursos didéticos esta classe apresentou uma
intensidade ata no uso dos exercicios, que de acordo com o especialista evidencia
fortemente a sua caracteristica de testar e avaliar a sua aprendizagem. Em relacdo a
intensidade de uso das formas de apresentacdo de ‘exercicios, este estilo usou
intensamente as formas 'V ou F, ‘Preencher Lacunas' e ‘ Escolha Simples com Figura.
Para o especialista, estes indicadores confirmaram que o uso da testagem € o recurso de
aprendizagem mais importante para esta classe. O indicador tempo de permanéncia foi
maior no recurso didético de ‘exercicio’, bem como nas suas formas de apresentacéo:
‘V ou F e ‘escolha ssimples com figura . Estes indicadores foram confirmados pelo
especialista como um modo de funcionamento do estilo, ou sga, 0 estilo tende a gastar
mais tempo no recurso didético de ‘exercicio’ (e suas respectivas formas) para se
certificar sobre o seu aprendizado.

6.5 Mineracdo de Dados e a Busca de um Modelo de
Classificacao

O diagnéstico do ECA do auno corresponde a um tipico procedimento de
classificacéo. Conforme Henery (1994), um dos importantes significados da
classificacdo consiste em estabelecer uma regra a partir da qual se possa classificar
novas observagdes em uma das classes, dado um conjunto de classes rotuladas e
conhecidas.

Os métodos de classificagdo comumente praticados, e estudados pel os pesguisadores
da area, na linha da aprendizagem através da experiéncia, podem ser agrupados sob trés
diferentes abordagens (MICHIE et al., 1994): (i) abordagem estatistica (modelo
probabilistico); (ii) aprendizagem de méquinacAM - (sentencas proposicionais e
logicas); e (iii) redes neurais. As abordagens estatisticas caracterizam-se por ter um
modelo probabilistico explicito, que fornecem a probabilidade de ‘ser’ de cada uma das
classes consideradas. A AM tem como meta gerar expressdes simples o suficiente para
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serem compreendidas facilmente por agentes humanos, ou sga, tentam imitar o
raciocinio humano na tomada de decisdo. Um exempl o tipico deste método corresponde
as arvores de decisdo. Por fim, a abordagem correspondente as redes neurais, combina a
complexidade de algumas técnicas estatisticas com o objetivo da AM de imitar a
inteligéncia humana. Entretanto, isto é feito a um nivel mais “inconsciente”, o que faz
com gue os conceitos aprendidos sejam transparentes ao UsSU&rio.

Nesta fase do processo de descoberta do conhecimento, investigamos 0 uso de
algumas dessas técnicas, com os exemplos disponiveis a partir dos dados do arquivo de
log, gerado durante a aplicacdo do modulo de ensino experimental — TDMA — a uma
amostra da populacdo-alvo.  Especificamente, utilizamos duas técnicas
estatisticas/probabilisticas para analisar 0 processo de inducdo do modelo de
classificagdo: Analise Discriminante (AD) e Classificadores Bayesianos Ingénuos
(CBI), assim como também utilizamos a técnica de AM correspondente as chamadas
arvores de decisdo.

Em cada uma das tentativas realizadas, esbarramos na severa limitagéo referente ao
tamanho da amostra dos exemplos disponiveis e na impossibilidade de reverter a

Situacdo junto a empresa de telecomunicacdes. A seguir, documentamos o trabaho
realizado.

6.5.1 Analise Discriminante

Em estatistica, a andlise discriminante (AD) se refere a computacdo de diversas
estatisticas relacionadas e € usada para estudar as diferencas entre duas ou mais classes
€ um conjunto de variaveis discriminantes (Figura 6.11).

A AD tem dois propodsitos. interpretaco e classificacdo. Nainterpretacdo o seu uso
possibilita que se estude a diferenca entre duas ou mais classes e um conjunto de
varidveis discriminantes. Neste caso, a variavel classe € tratada como varidvel
dependente e é medida de forma nomina. Na classificagdo, tanto as variaveis
discriminantes, quanto as fungdes discriminantes canbnicas sdo usadas para predizer a
classe mais provavel ao qua pertence um novo caso. Nosso interesse na AD esteve
relacionado principa mente com a inter pretacéo dos resultados estatisticos.

Variaveis Discriminantes

Classes

Figura 6.11:Relacionamento entre as classes e as variaveis discriminantes

De acordo com Klecka (1980), a aplicacdo da AD exige aguns requisitos
matemati cos importantes, que ele resume da seguinte forma.

Sgjam:
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g = nuimero de classes
p = nimero de variaveis discriminantes
n = nimero de casos haclassei
n. = nimero total de casos
Ent&o, deve ser considerado:
1. Duasoumaisclasses. g3 2.
2. Pelo menos dois casos por grupo: n3 2.

3. Qualquer nimero de variaveis discriminantes, desde que o total de variaweis sgja
menor que o nimero de casos menos dois. 0 < p < (n. —2).

4. As variaveis discriminantes devem ser medidas com valores intervalares, ou
sgja, devem ser passiveis de ser computada em uma formula matemética;

5. Asvariaveis discriminantes ndo podem ser uma combinagdo linear de outras. A
proibicdo da combinacdo linear € resultado de certos requisitos matematicos da
técnica. De certa forma isto € intuitivo uma vez que a variavel formada pela
combinacdo linear ndo contém nenhuma informacdo nova, além daquelas
contidas em suas componentes. Assim, ela seria redundante.

6. A matriz de covariancia para cada classe deve ser (aproximadamente) igual, a
menos que férmulas especiais sgjam usadas.

7. Cada classe deve ser formada a partir de uma populagdo onde as variaveis
discriminantes apresentam uma distribui¢do normal multivariada.

De modo a satisfazer os requisitos mateméticos, neste estudo procedemos a AD
considerando, primeiramente, somente os indicadores relativos as preferéncias das
classes de ECA pelos ‘recursos didaticos e, num segundo momento, consideramos
somente os indicadores relativos as preferéncias pelas ‘formas de apresentacdo’.
Excluimos os indicadores de tempo nos recursos didéticos e nas formas de apresentacéo
destes uma vez que, ao redizar uma anadise de correlacdo entre os indicadores que
mediam preferéncia e aqueles que mediam tempo de permanéncia, observamos uma
forte correlagdo entre eles. Na AD, isto corresponderia a uma redundancia de
informagdo e certamente estaria ‘ mascarando’ possivel resultado.

A AD foi redizada através do uso do pacote estatistico SPSS para Windows, versao

10.0. A técnica tenta identificar uma ou mais combinacdo linear das variaveis
discriminativas, ou sga, define algumas fungdes discriminantes na forma:

D, =d,Z, +d,,Z, +..+d,,Z

onde D; corresponde ao escore da funcdo discriminante i, os “ds’ correspondem aos
pesos dos coeficientes. Os “Zs’ sao os valores padréo das p varidveis discriminantes
usadas na andlise. O nimero maximo de fungdes que podem ser derivadas ou é uma a
menos que a quantidade de grupos ou € igual ao nimero das variaveis discriminantes, se
existirem mais grupos que variavels. ldealmente, o escore de uma fungdo discriminante
D para os casos de um mesmo grupo € similar. Em qualquer taxa, as funcbes sdo
formadas de modo a maximizar a separacdo entre os grupos. Uma vez que as fungdes
tenham sido derivadas, € possivel perseguir os propositos de interpretacdo e
classificacdo. A Tabela 6.6 mostra os principais resultados estatisticos desta analise.

Os resultados apresentados na Tabela 6.6 nos permitem interpretar o poder de
classificagdo das funcbes discriminantes candnicas, aprendidas a partir da amostra de
dados rotulados. O coeficiente de correlagdo canbnica € uma medida valiosa para julgar
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a utilidade da funco discriminante. Se o coeficiente é alto®, entdo ele indica que existe
uma forte correlagéo entre as classes e a fungéo discriminante. Na Tabela 6.6, pode-se
observar que estes coeficientes, tanto em relagcdo aos recursos didaticos, quanto em
relacéo as formas de apresentacdo, ndo sdo muito atos, mesmo para f1, a qua esta
representando o maior poder de discriminagao.

Tabela 6.6: Resultados estatisticos gerados na AD

Estatigticas Preferéncie_l pp_l 0s Recursos Preferéncia pelas Fgrmas de
Didaticos Apresentacéo
f1 0,404 0,637
Correlacdo f2 0,299 0,589
canonica f3 0,231 0,441
f4 - 0,314
Wilk's Lambda 0,721 0,282
Qui-Quadrado 9,803 33,530
Significancia 0,633 0,755
Nro. de classificagOes corretas 19 26
% de classificacOes corretas 54,3% 74,3%

O coeficiente Lambda (L) também é usado para o julgamento do poder de
discriminacdo da funcdo, mas é especifico para quando os dados correspondem a uma
amostra da populacdo. Na verdade, este € o caso em questdo. Wilks's Lambda é uma
medida estatistica multivariada das diferencas entre as classes em relacdo as varidvels
discriminantes. Os valores de Lambda que estdo préximos de zero denotam alto poder
de discriminagdo, enquanto que a medida que ele cresce em direcdo ao valor 1, significa
gue ndo existe diferenca entre as classes. Assim, analisando os resultados na Tabela 6.6,
podemos observar que, tanto em relacéo as preferéncias pelos ‘recursos didéticos,
guanto pelas ‘formas de apresentacdo’, as classes de ECA nédo se difererciam muito (L
=0,721 e L = 282, respectivamente). Estes resultados estdo longe de zero.

Conforme Klecka (1980), o coeficiente Lambda pode ser convertido em um teste de
significancia. A significancia de Lambda, por sua vez, pode ser convertida em uma
aproximacdo do Qui-quadrado, que permite que se determine o nivel de significancia
Como os exemplos de nossa amostra de dados ndo resultaram de um processo de
amostragem aleatorio (foram selecionados o0s sujeito mais tipicos de cada classe de
ECA), os testes Qui-quadrado e nivel de significancia ndo se aplicam. De qualquer
forma, na Tabela 6.6, pode-se observar que os niveis de significancia séo muito altos, ou
sga, as fungdes ndo sdo significantes estatisticamente.

Quanto aos resultados da classificacdo a partir das fungdes discriminantes canbnicas,
o resultado das classificacfes correta em relagdo a preferéncia das classes de ECA pelos
‘recursos didaticos' foi de 54,3% dos casos, assim como o percentual de classificagdo
em relacdo a preferéncia das classes de ECA pelas ‘formas de apresentacdo’ foi de
74,3% dos casos. Conseglentemente, O erro para estes casos correspondeu,
respectivamente a 45,7% (16 casos) e 25,7% (9 casos) de classificagcdes incorretas.
Considerando as estatisticas acima, estes valores ainda representam, matematicamente,
um conhecimento incerto.

® Coeficiente de correlagso candnica: o valor zero denota nenhum relacionamento, enquanto que valores
grandes (sempre positivos) representam um grau crescente de associagdo, onde o valor 1 corresponde ao
valor maximo.
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A Tabela 6.7 apresenta a matriz de confusdo relativa a tentativa de discriminar as
classes de ECA considerando apenas a preferéncia pelas ‘ recursos didaticos' . Entre os
trés casos ‘AA’ classificados incorretamente, dois foram classificados como ‘CG’ e um
como ‘RS. Entre os quatro casos ‘CG’ classificados incorretamente, trés foram
classificados como ‘AA’ e um como ‘RS'. Entre os cinco casos ‘DA’ classificados
incorretamente, dois foram classificados como ‘AA’, dois como ‘CG e um foi
classificado como ‘RS’ .Entre 0s quatro casos ‘ASA’ classificados incorretamente, dois
foram classificados como ‘AA’, um como ‘CG’ e um como ‘DA’. Os trés casos ‘RS
foram classificados corretamente. Portanto, pela matriz de onfusdo, concluimos que
através da AD somente as classes de ECA ‘AA’ e ‘RS tiveram um nivel aceitével
guanto ao desempenho de classificacéo.

Tabela 6.7: Resultado da classificacdo na andlise discriminante considerando apenas a
preferéncia das classes de ECA pelos ‘recursos didaticos

ECA Classes de ECA preditas
Classes de ECA Total
S 1 2 3 4 5
originais
1 2 1 10
2 3 1 7
3 2 2 1 8
4 2 1 1 7
5 3
% 1 20,0% 10,0% 100,0%
2 42,86% 14,28% 100,0%
3 25,0% 25,0% 12,5 100,0%
4 28,57% 14,29% 14,29% 100,0%
5 100,0%

A Tabela 6.8 apresenta a matriz de confusdo relativa a tentativa de discriminar as
classes de ECA considerando apenas a preferérria pelas ‘formas de apresentacao’.
Neste caso, um caso ‘AA’ foi classificado como ‘DA’; um caso ‘CG’ foi classificado
como ‘AA’ e um caso ‘CG’ foi classificado como ‘DA’; apenas um caso ‘DA’ foi
classificado como ‘AA’. Entre os dois casos ‘ASA’ classificados incorretamente, um foi
classificado como ‘CG ‘ e o outro como ‘DA’. Finalmente, em relagdo ao estilo ‘RS,
todos os casos foram classificados corretamente. Portanto, pela matriz de confusdo,
concluimos que a AD apresentou um bom nivel de classificacdo em relacéo as classes
de ECA ‘AA’, ‘DA’ e ‘RS, quando tentamos discriminalas através de suas
preferéncias pelas ‘ formas de apresentacdo’ .

A AD ainda permite a determinagcdo da importancia relativa de cada uma das
variaveis consideradas, para a determinacdo dos coeficientes padronizados das funcdes
discriminantes (Figura 6.12 e Figura 6.13).
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Tabela 6.8: Resultado da classificacio na andlise discriminante considerando apenas a

preferéncia das classes de ECA pelas 'formas de apresentacéo’

ECA Classes de ECA preditas
Classes de ECA Total
A 1 2 3 4 5
originais
1 1 10
2 1 2 7
3 2 8
4 3 7
5 3
% 1 10,0% 100,0%
2 14,3% 28,57% 100,0%
3 25,0% 100,0%
4 42,86% 100,0%
5 100,0%
Funcéo
1 2 3
Conceito 2,293 4,083 3,745
Exercicio 1,914 4,383 2,602
Exemplo 2,691 3,282 2.379

Figura 6.12:Discriminando as classes de ECA pelos Recursos Didéticos: coeficientes padréo

das fungdes discriminantes candnicas

As funcdes f1, f2 e f3 na Figura 6.12 foram geradas em ordem de capacidade de

discriminacdo das classes de ECA, ou sgja, a f1 foi a que mais discriminou, seguida
pelas demais. Em relacdo aos coeficientes padronizados listados na Figura 6.12,
ignorando o sinal, caso houvesse, a sua interpretacéo depende da sua magnitude. Quanto
maior a sua magnitude, maior é a contribuicéo da variavel. Na tentativa de discriminar
as classes de ECA considerando a preferéncia pel os ‘ recursos didéticos', vimos que:

f1 discriminou especialmente pelo uso de ‘Exemplo’ (coeficiente = 2,691) e, em
menor grau de importancia, pelo uso de ‘Conceito’ (coeficiente = 2,293) e
‘Exercicio’ (coeficiente = 1,914)

f2 discriminou especialmente pelo uso de ‘Exercicio’ (coeficiente = 4,383),
seguido em menor grau pelo uso de ‘Conceito’ (coeficiente = 4,083) e ‘ Exemplo’
(coeficiente = 3,282).

f3 discriminou especialmente pelo uso de ‘Conceito’ (coeficiente = 3,745),
seguido em menor grau pelo uso de ‘Exercicio’ (coeficiente = 2,602), e
‘Exemplo’ (coeficiente = 2,379).

Em relacdo a tentativa de discriminar as classes de ECA pelas formas de

apresentacdo (Figura 6.13), verificamos que:

f1 discriminou especialmente pelo uso da forma ‘Preencher Lacunas
(coeficiente = 1,418) relativa ao recurso didatico de ‘Exercicio’, seguida em
menor grau pelo uso das formas ‘SO Textual’ de ‘Conceitos (coeficiente =
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1,246) e ‘Escolha Simples ¢/ Figura (coeficiente = 1,108), relativa ao recurso
didatico de ‘Exercicio’.

f2 discriminou especiamente pelo uso combinado das formas ‘ Textual ¢/ Figura
(coeficiente = 3,924) de ‘Conceito’, ‘ Textual ¢/ Figura (coeficiente = 3,445) de
‘Exemplo’ e ‘Escolha Simples ¢/ Figura (coeficiente = 3,330) de ‘Exercicio’.

f3 discriminou, relativamente, pelo uso da forma ‘SO Textual’ (coeficiente =
0,845) de ‘Conceito’, seguida em menor grau pela forma ‘Esquema ¢/ Figura
(coeficiente = 0,631) de ‘Exemplo'.

f4 discriminou, relativamente, pelo uso da forma ‘ Textual ¢/ Figura (coeficiente
= 0,645) de ‘Exemplo’, seguida pela forma ‘Esguema ¢/ Figura (coeficiente =
0,567) de ‘ Conceito’.

Funcéo

1 2 3 4
Con-S6 Textual 1,246 1,595 ,845 ,407
Con-Textual ¢/ Fig. 411 3,924 491 ,012
Con-Esquema c/ Fig. -,210 1,611 ,037 ,567
Exer-VouF -,114 1,223 -,001 ,288
Exer-Relac.Colunas ,092 874 ,279 ,461
Exer-Escolha Simples -,472 1,743 ,406 ,200
Exer-Preencher Lacunas 1,418 1,076 , 115 ,223
Exer-Escolha Simples c/ Fig.

1,108 3,330 ,394 412
Exem-Textual ¢/ Fig. ,415 3,445 -,265 ,645
Exem-Esquema c/ Fig. ,301 1,059 ,631 ,457

Figura 6.13:Discriminando as classes de ECA pelas formas de apresentacéo: Coeficientes
padréo das fungdes discriminantes canbnicas

Finalmente, para a classificacéo de novos casos, os coeficientes das fungdes de
classificagdo, para cada classe de ECA, sdo calculados pela técnica. Estes coeficientes
determinam uma combinacdo linear das varidveis discriminantes, de forma a maximizar
as diferencas das classes de ECA, enquanto a variagdo entre as dasses € minimizada.
Esta forma de classificar foi primeiramente proposta por (Fisher, 1936 apud Klecka,
1980).A funcdo de classificagdo para cada uma das classes € dada pela expressao:

C, =b, +b X +b, X, +...+ bkpxp,

onde G é 0 escore para a classe k e 0s “bs’ sdo os coeficientes que precisam ser
derivados para a classificagdo. Um novo caso é classificado naquela classe que

apresentou 0 maior escore (maior valor para C). Existe uma funcéo diferente para cada
classe de ECA.

A Figura 6.14 apresenta os coeficientes das funcdes de classificagéo, para cada uma
das classes de ECA, considerando as preferéncias destas pelos ‘ recursos didaticos .



ECA
1 2 3 4 5
Conceito 6,505 6,442 6,368 6,463 6,655
Exercicio 6,203 6,143 6,084 6,195 6,369
Exemplo 6,589 6,574 6,455 6,558 6,796
(Constant) -302,133 | -297,721 | -290,255 | -299,939 [ -319,283

Fisher's linear discriminant functions

Figura 6.14:Recursos Didéticos: coeficientes das fungdes de classificagdo
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Por exemplo, para a obtencdo do escore C em um NnOvO Caso, Sseria necessario
calcular:

=6,505* tpdpcon + 6,203 * tpdpexer + 6,589* tpdpexem- 302,133
= 6,442* tpdpcon + 6,143* tpdpexer + 6,455* tpdpexem- 297,721
= 6,368* tpdpcon+ 6,084 * tpdpexer + 6,455* tpdpexem- 290,255
= 6,463 * tpdpcon + 6,195* tpdpexer + 6,558 * tpdpexem- 299,939
= 6,655* tpdpcon + 6,369 * tpdpexer + 6,796 * tpdpexem- 319,283

onde tpdpcon, tpdpexer e tpdpexem corresponderiam aos valores percentuais de uso dos
recursos de ‘Conceito’, ‘Exercicio’ e ‘Exemplo’, respectivamente, do novo caso
considerado. O maior valor de C corresponderia a maior probabilidade do novo caso
‘ser’ daclasse de ECA correspondente.

A Figura 6.15 apresenta os coeficientes das func¢des de classificagdo, para cada uma
das classes de ECA, considerando as preferéncias destas pelas formas de apresentacéo.

G
C
Cs
C,
Cs

Para o diagndstico de um novo caso, seria necessario calcular os valores de C;, Cy, ...

Cs, cujas fungbes correspondentes seriam construidas com base nos coeficientes

apresentados na Figura 6.15.
ECA
1 2 3 4 5
Con-S6 Textual 10,153 9,655 9,709 10,268 10,612
Con-Textual ¢/ Fig. 8,072 8,011 7,776 8,079 8,300
Con-Esquema c/ Fig. 7,144 7,172 6,973 7,130 7,345
Exer-V ou F 7,609 7,648 7,404 7,618 7,837
Exer-Relac. Colunas 7,450 7,389 7,253 7,425 7,698
Exer-Escolha Simples 7,163 7,183 6,874 7,061 7,366
Exer-Preencher Lacunas 7,653 7,282 7,433 7,958 8,008
Exer-Escolha Simples ¢/ Fig. 7,793 7,685 7,538 7,854 8,047
Exem-Textual ¢/ Fig. 9,094 9,079 8,758 9,177 9,477
Exem-Esquema c/ Fig. 6,844 6,723 6,661 6,807 7,028
(Constant) -373,196 | -366,862 | -349.230 | -376.,633 | -399.752

Fisher's linear discriminant functions

Figura 6.15:Formas de A presentaco: coeficientes das fungdes de classificacao

6.5.2 Classificador Bayesianos Ingénuo

Os classificadores Bayesianos ingénuos (CBI),
probabilistica, tém sido considerados como uma abordagem €ficiente e eficaz para

que tém uma abordagem
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muitos problemas de modelagem de usuério (ou aluno), especiadmente devido a sua
rapidez de aprendizagem e o0 baixo custo computacional (STERN et al., 1999;
MITCHELL, 1997; MICHIE et a., 1994). Estas caracteristicas sdo criticas em sistemas
de modelagem on-line do aluno. Conforme Stern et a., na abordagem tradicional de
modelagem do aluno, existe pelo menos duas grandes limitagdes: (i) O especiaista do
dominio deve determinar, a priori, sobre quais caracteristicas do dominio sdo
importantes para serem rastreadas no modelo do aluno. Este processo implica em um
consumo de tempo significativo e normalmente envolve a andlise de uma tarefa
cognitiva; e (ii) As caracteristicas que compdem o modelo do aluno sdo estaticas. Sobre
esta questéo, o interessante é dispor de um modelo no qual tanto as caracteristicas,
guanto os relacionamentos ndo observados a priori pelo especialistado dominio possam
ser descobertos pelo sistema e incluidos no mesmo. De forma similar, também é
possivel que algumas caracteristicas sejam removidas.

As questdes postas por Stern et al. (1999) podem ser gerenciadas através do uso de
alguma técnica de AM. Isto significa que o sistema pode ‘aprender’ sobre o usuario a
partir das interacbes com este. Por outro lado, a AM tem algumas limitagbes. A primeira
delas esta relacionada com a necessidade de uma quantidade substancial de dados, antes
de se considerar que houve alguma aprendizagem. Com o aluno on-line, € necessario
gue a aprendizagem inicie com poucas interacdes. Em segundo lugar, normalmente, €
necesséria uma quantidade de tempo substancial antes que a aprendizagem ocorra. Estas
limitagbes sdo significativas quando consideramos a modelagem do usu&rio. Na
modelagem on-line do aluno, espera-se que o procedimento sgja realizado em tempo
real, durante as interagdes com 0 mesmo.

Existem pelo menos quatro vantagens em relacdo ao uso de um CBI no que se refere
a modelagem do usu&rio: (i) Técnica bastante intuitiva e simples de ser usada; (ii)
Retorna uma probabilidade, que € mais simples do que utilizar uma escala arbitréria};
(iii) N&o requer grande quantidade de dados antes que a aprendizagem inicie; (iv) E
computaciona mente rapida na tomada de deciséo.

Um CBI pode ser aplicado na aprendizagem de tarefas onde cada insténcia x é
descrita através de um conjunto de valores de atributos, e onde a funcéo de classificacdo
f(x) pode assumir qualquer valor a partir de um conjunto finito V. Deve-se dispor de um
conjunto de exemplos para o treinamento da funcdo f(X) e uma nova ingténcia é
apresentada, descrita através de uma tupla de valores de atributos <&, &, ..., &>. A
abordagem Bayesiana para classificar uma nova instancia consiste em associar o valor
de f(x) mais provavel, Vmap, dado os valores dos atributos <a, &, ..., &> que descrevem
ainstancia

Vigp =AIMaX P(V; |&;,8,...a,), com v, 1 V (6.1)

Usando o Teorema de Bayes, a expressdo (6.1) pode ser re-escrita como:

P(a,,a,...a, |v;)P(v;)
P(a,a,...a,)
=argmax P(a,,a,,...,a, | v,)P(v,1 V (6.3)

Vingp = &g MaX ,comv; 1 V (6.2)

Agora, € necessario estimar os dois termos da equacéo (6.3), baseado nos dados de
treinamento. E fécil estimar cada um dos P(v;). Basta contar a freqiiéncia com que cada
valor v; ocorre nos dados de treinamento. Entretanto, para estimar os diferentes termos
P(ai, &, ..., &|vj) nesta forma € praticamente impossivel, a menos que se tenha um
conjunto de dados de treinamento muito grande. O problema é que, com um conjunto de
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dados muito grande, 0 nimero de termos € igual a0 nimero das possiveis instancias
multiplicado pelo nimero dos possiveis valores vi.

Na verdade, um CBI esté baseado no pressuposto da simplificagdo de que, dado um
valor vj, os vaores dos atributos tornam-se condicionalmente independentes entre si.
Em outras palavras, 0 pressuposto consiste em: dado um valor v; da instdncia, a
probabilidade de se observar a conjuncdo ai, &, ..., & € dada somente pelo produto das

probabilidades dos atributos, individualmente: P(ai, @, .., ailv) = OiP(ailv).
Substituindo esta equacdo em (6.3), temos a abordagem de um CBI, ou sgja
Ve = argmax P(v;)O P(a |v;) (6.4)

onde vcg denota o valor de saida fornecido pelo CBI. Podemos observar que, para um
CBI, o nimero de termos distintos P(a;|v;) que devem ser estimados a partir dos dados
de treinamento é exatamente igual a0 nimero dos vaores dos atributos multiplicado
pelo nimero dos valores das probabilidades, o que representa um niimero muito menor
em relagdo aos termos P(ay, ay, ..., an|V;), anteriormente mostrados.

Resumindo, o método de aprendizagem CBI envolve uma etapa de aprendizagem, na
qual os varios termos P(vj) e P(a;|v;) sdo estimados, baseados em suas freguéncias sobre
os dados de treinamento. O conjunto destas estimativas corresponde a hipotese a ser
aprendida. Esta hipbtese € entdo usada para classificar cada uma das novas instancias,
aplicando a equacdo descrita em (6.4).

A aplicacdo da técnica CBI, a geracdo do modelo de classificacdo e a “vaidacdo”
foram desenvolvidos com o auxilio da ferramenta ARBAYES, desenvolvida pelo
“Grupo de Pesguisa em Inteligéncia Artificial da UnB — GIA — UnB”, o qual mantém
intercdmbio de pesquisa com o GIA — UFRGS. Uma representacdo grafica do CBI
gerado para classificar as classes de ECA a partir da andlise das preferéncias destas
classes pelos ‘recursos didaticos' pode ser vista na Figura 6.16.

Figura 6.16:Representagdo gréfica do CBI para classificar um novo caso a partir da andlise de
suas preferéncias pel os 'recursos didaticos

Associado a este CBl existe um conjunto de tabelas de probabilidades,
correspondentes a P(vj) e P(alv;). Por exemplo, a Tabela 6.9 corresponde as
probabilidades a priori de um novo caso ‘ser’ de cada uma das classes de ECA. As
Tabelas 6.10, 6.11 e 1.12 correspondem as tabelas de probabilidade condicionais
relativas a P(Conceito | ECA), P(Exercicio | ECA) e P(Exemplo | ECA),
respectivamente.

Tabela 6.9: Tabela de probabilidades a priori de ser de uma classe de ECA

ECA='AA’ | ECA='CG | ECA='DA' || ECA="'ASA"' | ECA='RS
0,25641 0,205128 0,230769 0,205128 0,102564
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Tabela 6.10:Tabela de probabilidades condicionais para o uso de ‘ Conceito’

Intensidade de uso | o = aa' | ECA='CG' | ECA= ‘DA’ | ECA = ‘ASA’ | ECA = RS’
de ‘Conceitos

Alta 0583333 |03 0,27 02 0,166667
Média 025 03 0454545 0,4 0,333333
Baixa 0166667 | 0.4 0272727 __|[0.4 05

Tabela 6.11:Tabela de probabilidades condicionais para o uso de ‘ Exercicio'

Intensidade de uso | pon —ap | ECA='CG’ | ECA = DA | ECA ='ASA | ECA = RS’
de ‘Exercicio’

Alta 0,166667 0.4 0,363636 0,4 0,333333
Média 0,333333 0,1 0,363636 0,4 0,5

Baixa 0.5 05 0.272727 0.2 0,166667

Tabela 6.12:Tabela de probabilidades condicionais para o uso de 'Exemplo'

Intensidade de uso | gcp = aa' | ECA='CG' | ECA= ‘DA’ | ECA = ‘ASA’ | ECA = RS’
de ‘Exemplo

Alta 0,25 04 0272727 ] 0,2 0,666667
Média 0416667 |04 0454545 0,4 0,166667
Baixa 0333333 |02 0272727 __|[0.4 0,166667

Na fase de treinamento do CBI, procedemos de forma idéntica a aplicagdo da AD,
ou sgja, num primeiro momento isolamos os indicadores relativos as preferéncias das
classes de ECA pelos ‘recursos didaticos e, num segundo momento, consideramos
somente os indicadores relativos as preferéncias pelas ‘formas de apresentagdo’. Antes
de proceder a aprendizagem da rede, realizamos a discretizagdo dos dados, conforme
descrito na secéo 6.1.

Considerando que dispunhamos de um conjunto de exempl os rotulados severamente
limitado, utilizamos a forma extrema da validacdo cruzada multipla, conhecida como o
método deixe um de fora (HAYKIN, 2001). Neste caso, (n — 1) exemplos sdo usados
para treinar 0 modelo, e 0 modelo é validado testando-o sobre o exemplo deixado de
fora. O experimento € repetido para um total de n vezes, cada vez deixando de fora um
exemplo diferente para a validagdo. A seguir, apresentamos a matriz de confusio,
correspondente aos resultados obtidos, referentes a preferéncia das classes de ECA
pelos ‘recursos didaticos' (Tabela 6.13).

Conforme o previsto, os resultados foram muito pouco satisfatrios. Apenas uma
das classes de ECA (1-‘AA’) foi aceitavelmente discriminada. Quanto as demais, nada
se pode afirmar. O erro ficou em 74,28%, ou sgja, dos 35 sujeitos da amostra, 26 foram
classificados incorretamente.

Da mesma forma que na situag&o anterior, no teste realizado com o CBI, levando em
consideracao apenas as preferéncias das classes de ECA pelas ‘formas de apresentacéo’,
utilizamos o méodo deixe um de fora. Os resultados na matriz de confusdo sfo
mostrados na Tabela 6.14. Neste caso, nenhuma das classes de ECA foi discriminada
adequadamente, considerando apenas estas variaveis-atributo. Apenas 25,71% dos casos
foram classificados corretamente.
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Tabela 6.13:Resultados da classificacdo através do CBI considerando apenas as preferéncias
pelos 'recursos didaticos

ECA Classes de ECA preditas
Classes de ECA Total
o 1 2 3 4 5
originais
1 1 1 10
2 1 1 7
3 4 1 8
4 1 7
5 3
% 1 100,0%
2 100,0%
3 100,0%
4 100,0%
5 100,0%

Tabela 6.14:Resultado da classificaco através do CBI considerando apenas as preferéncias

pelas ‘formas de apresentacéo’
ECA Classes de ECA preditas
Classes de ECA Total
originais
1 10
2 7
3 8
4 7
5 3
% 1 30,0% 20,0% 100,0%
2 28,57 14,28% 28,57% 100,0%
3 12,50% 12,50% 50,0% 12,50% 100,0%
4 14,28% 42,86% 14,28% 100,0%
5 33,33% 33,33% 100,0%

6.5.3 Arvores de Decisao

A inducdo de uma arvore de decisdo corresponde a um dos agoritmos de
aprendizagem mais simples e que apresentam bors resultados (RUSSEL & NORVIG,
1995). O algoritmo de aprendizagem usa como entrada um vetor de valores das
variaveis-atributos, juntamente com o valor da variave-classe (conjunto de
aprendizagem). O problema genérico da técnica consiste em encontrar uma expressao
simbdlica que prediz a classe de um novo caso (conjunto de teste), selecionado
aleatoriamente a partir da mesma populagcdo (FENG & MICHIE, 1994). A exatiddo do
método é medida a partir dos resultados obtidos, ou sgja, considerando o nimero de
casos classificados corretamente. O pressuposto bésico € de que tanto o conjunto de
dados de treinamento, quanto o conjunto de dados de teste sejam aleatoriamente
selecionados a partir da mesma fonte de dados.

A aplicacdo da técnica, a geracdo do modelo de classificacdo e a “validacéo” foram
redizados com o auxilio da ferramenta ‘See5’, disponivel  por
http://www.rulequest.com/see5-info.html. Os resultados sdo expressos como uma érvore
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de decisdo e como um conjunto de regras do tipo ‘Se ... Entéo ... “. A andlise dos
resultados da classificagdo através da &rvore de decisdo gerada é realizada através de
alguns parametros estatisti cos associados.

Com base nos valores das variaveis-atributo fornecidas pelo conjunto de dados de
treinamento, a arvore de decisdo gerada mapeia, em direcéo as folhas, a designacéo de
uma das classes consideradas. Cada folha da arvore € seguida por uma anotacéo do tipo
(n) ou (n/m), onde n corresponde ao nimero de casos no arquivo de dados que foram
mapeados nessa folha e, m, se aparecer, corresponde a0 nimero de casos que foram
classificados incorretamente pela folha

A avaiacdo da arvore de decisdo gerada a partir dos dados de treinamento € dada
pelo niumero de folhas e pelo erro. O erro, por sua vez, é dado pelo nimero de casos
classificados incorretamente e pelo percentual correspondente. A matriz de confuséo
mostra a tabela de classificacdo e define exatamente o tipo dos erros cometidos.

Outra facilidade da ferramenta ‘See5’ é 0 seu mecanismo de converter arvores em
colecBes de regras. Cada regra do conjunto consiste de:

NuUmero daregra: serve para a sua identificacao.

Estatistica: (n, lift X) ou (n/m, lift X) — serve para analisar o0 desempenho da regra.
O valor de " corresponde ap numero de casos cobertos pela regra e ‘m’, se
aparecer, mostra quantos casos ndo pertenciam a classe predita pela regra. A
exatidao da regra é estimada pela razéo de Laplace (n—m+1) / (n + 2). A medida
‘lift x * € o resultado da divisdo da exatidéo da regra pela frequiéncia relativa da
classe predita no conjunto de treinamento. Este resultado nos diz o quéo
informativa € aregra em relacéo ao conhecimento prévio.

Uma ou mais condi¢des que devem ser satisfeitas se aregra é aplicavel.
A classe predita pelaregra
Um valor entre 0 e 1 que indica a confianga com que a predicéo foi feita

Na fase de treinamento, procedemos de forma idéntica a aplicagdo da AD e do CBI,
ou sgja, num primeiro momento isolamos os indicadores relativos as preferéncias das
classes de ECA pelos ‘recursos didéaticos e, num segundo momento, consideramos
somente os indicadores relativos as preferéncias pelas ‘ formas de apresentacéo’.

A Figura 6.17 mostra os resultados da classificacéo quando consideramos apenas as
preferéncias das classes de ECA pelos ‘recursos didéticos . Neste caso, observamos que
a &vore gerada possui nove (9) folhas e que, em todas elas, pelo menos um (1) caso ndo
foi classificado corretamente, com n variando entre 2 e 6 casos. O erro foi de 37,1% dos
casos. Isto demonstra a dificuldade da técnica para separar as classes de ECA
considerando apenas as preferéncias pelos ‘recursos didéticos', a partir do conjunto de
dados de treinamento fornecidos.

Quanto a andlise da matriz de confusdo gerada neste caso, observamos gue entre as
cinco classes de ECA, a arvore de decisdo gerada classificou um caso ‘AA’ como
‘ASA’; um caso ‘CG’ como ‘AA’; nenhum caso ‘DA’ foi classificado como ‘DA’; dois
casos ‘ASA’ foram classificados como ‘AA’; e, findmente, um caso ‘RS foi
classificado como ‘CG’. Portanto, a conclusdo a que se chega € que a classe ‘DA’ ndo
foi discriminada pela técnica, considerando apenas os indicadores da preferéncia pelos
‘recursos didaticos .

Quanto a andlise do conjunto de regras, a excecdo da regra 7, todas as demais sdo
pouco informativas em relagdo ao conhecimento prévio, dado pela freqliéncia relativa
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de ‘ser de uma classe de ECA’. Em relacdo ao nivel de confianca das regras geradas,
todos eles estdo em torno de 50%, 0 que de certa forma é baixo dentro de uma escala de
0% a 100%.

SeeSCLRel ease 1.13] Sun Nov 23 12:48:13 2003

Gener ating rules .
G ass specified by attribute ~ECA
Read 35 cases (4 attributes) fromeca.data
Deci sion tree:
EXER > 46. 33
OON <= 25.41: 1 (2/1)
: CON > 25.41: 4 (4/1)
EXER <= 46. 33:
.EXER > 40.16: 2 (5/2)
EXER <= 40. 16:
EXER <= 18.0
. EXEM <= 21 62: 1 SG/ 3)
: EXEM > 21.62: 2 (4/1)
EXER > 18. 06:
-EX =
. EXER <= 37 71: 1 (5/1)
: EXER > 37.71: 4 (4/2)
EXEM > 27.05:
.EXEM <= 30.37: 5 %3/ 1)
EXEM > 30.37: 1 (2/
Extract ed rule

Rule 1. (2/1, lift 1.7
EJG\I<—2541 )
EXER > 46. 33
-> class 1 50 500]

Rule 2: (24/15, I|ft 3)

R <= 40.1

-> class 1 go 385]

Rul e 3: ﬁ4/ I|ft83

EXEM > 21. 62
-> cl ass go 667]

Rul e 4: /2, 1if
SEX >40 16

Rule 5: (4/1, lift 3.
> 25,41
EXER > 46. 33
-> class 4 LO 667]
Rul e 6: EXIZ I|ft 2

EXER <-
Rule 7 Ex/l IsfS 47 BO 200]
e 7 I

M<- 30
-> class 5 [0.600]

Eefault class: 1

val uation on training data (35 cases):
Deci sion Tree

Si ze Errors No Errors
9 13(37.1% 7 13(37.1% <<
(a) (b)) (c) (d) (e <-classified as
9 1 a): class 1
1 6 b): class 2
3 2 2 1 c): class 3
2 5 d): class 4
1 2 e): class 5

Figura 6.17:Arvore de Decisio gerada e os resultados obtidos quando consideramos apenas as
preferéncias das classes de ECA pelos ‘ recursos didaticos

A Figura 6.18 mostra os resultados da classificagdo, levando em consideracéo
apenas as preferéncias das classes de ECA pelas ‘formas de apresentacéo’.

See5 [ Rel ease 1.13] Sun Nov 23 12:55:55 2003
Opti ons:

Generating rul es
O ass specified by attribute *ECA
Read 35 cases (11 attributes) from eca.data
Deci sion tree:
V301 > 15.57:
. V101 <= 4. 49: 2 %4/ 1)
: V101 > 4. 49:
V301 <= 15 57:
V204 > 7.94:
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. V101 <= 3.87: 3 53/ 1)
VlOl >93 87: 4 (
7

3.37:

V203 > 0° 1 (6)

V203 <= 0:

T UVI0L1 <= 0: 1&2/1)
VIOl > 0: 3 (5/2

V201 > 3.37;
V103 3'14.67: 2 (2)
V103 <= 14.67:
V2027 <= 1,89: 4 (3)
V202 > 1.39:
V205" <= 10. 66: L &3/1)

V205 > 10. 66:
Extracted rul es:
Rul e 1: (28/118, I|ft71 3)

15.5
-> class 1 [0.367]
Rul e 2: (V2, lift 3.7)

-> class 2 £0.750]
Rule 3: (4/1, lift 3.

101 <= 4.49

V301 > 15. 57

-> class 6[).667]
Rul e 4: (8/3 I|ft 2 )
V101

V203 <- 0

V204 <= 7.94

-> class 3 go. 600]
Rule 5: (3/1, lift 2.6)

101 <= 3.87

V204 > 7.94

-> class 3 [0.600]
Rule 6: (3, lift 4.0

103 <= 14.6

V201 > 3.37

V202 <= 1.39

V301 <= 15.57

-> class 4 [0.800]
Rule 7: (2, lift 3.7)

V101 > 3.87

V204 > 7.94

-> ¢l ass 4 [0.750]
Rule 8 (3, lift 9.3)

101 > 4.49

V301 > 15.57

-> class 5 [0.800]

Default class: 1

Eval uation on traini n% data (35 casesé?JI
re

Deci si on es
Si ze Errors No Errors
11 6(17.1% 8 6(17.1% <<
(a)  (b) (c) (d) (e) <-classified as
9 o "-l I a): class 1
1 5 1 b): class 2
1 7 c): class 3
1 1 5 d): class 4
3 e): class 5

Figura 6.18:Arvore de Decisio gerada e os resul tados obtidos considerando apenas as
preferéncias das classes de ECA pelas ‘ formas de apresentacéo’

Neste caso, observamos que a arvore gerada possui onze (11) folhas e o erro foi
17,1% dos casos. Apesar de ainda ser ato, neste caso o erro foi bem inferior a situacéo
anterior. 1sto demonstra que tanto em relagcdo a preferéncia das classes de ECA pelos
‘recursos didaticos', quanto pelas ‘formas de apresentacdo’, existiu dificuldade para a
técnica separar as classes de ECA a partir do conjunto de dados de treinamento
fornecidos.

A matriz de confusdo correspondente a &vore de decisdo gerada a partir dos
indicadores da preferéncia das classes de ECA pelas ‘formas de apresentacdo’ mostrou
gue, um caso ‘AA’ foi classificado como ‘DA’; entre os dois casos ‘CG’ classificados
incorretamente, um foi classificado como ‘AA’ e o outro como ‘DA’; um caso ‘DA’ foi
classificado como ‘AA’; entre os dois casos ‘ASA’ classificados incorretamente, um foi
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classificado como ‘CG’ e o outro como ‘DA’; e finalmente, todos os casos ‘RS foram
classificados corretamente.

Quanto a analise do conjunto de regras, observamos que para este caso, de um modo
geral, todas as regras se mostraram um pouco mais informativas em relagdo ao
conhecimento prévio, assim como o nivel de confianca das regras, de um modo geral,
sS40 superiores a 50%.

6.6 Consideracdes sobre o Uso das Técnicas de Classificacao

Apbs a investigacdo das técnicas de aprendizado supervisionado (ou classificacéo):
Anédlise Discriminante (AD), Classificador Bayesiano Ingénuo (CBI) e Arvores de
Decisdo, o préximo passo corresponde a avaliacdo comparativa dessas técnicas, com o
objetivo de decidir sobre aguela que melhor se adequaria a solugdo do problema de
diagnosticar o ECA do aluno a partir da observacdo de sua TA durante uma sessdo de
estudo na Web.

A avdiacdo comparativa dessas técnicas passa pela andise da exatiddo na
classificagdo e pela estimativa das taxas de erro. Neste trabalho, essa andlise ficou
prejudicada, dado a severa limitagdo do tamanho da amostra de dados disponivel, usada
na aprendizagem. Os parametros estatisticos associados a cada uma dessas técnicas
mostraram isso, conforme € apresentado a seguir.

Na AD, tanto o coeficiente Lambda, quanto o nivel de significancia das funcdes
discriminantes, ndo se mostraram estatisticamente significantes, ou sgja, no caso do
coeficiente Lambda, os resultados ndo permitem que se refute a hipétese de que nédo
existem diferencas entre as classes de ECA. Isto vale tanto considerando os indicadores
da preferéncia das classes de ECA pelo ‘recursos didaticos', quanto considerando os
indicadores da preferéncia pelas ‘formas de apresentagdo’. Quanto aos niveis de
significancia, os valores obtidos, tanto num caso, quanto no outro, também n&o
permitem gue se refute a hipotese de que ndo existem diferencas entre as classes de
ECA.

Em relacdo a técnica CBI, a capacidade de classificacdo foi muito baixa e,
consequentemente, a taxa de erro muito alta. Observamos que apenas a classe ‘AA’ foi
medianamente discriminada a partir a partir das variaveis discriminantes usadas e do
conjunto de dados de aprendizagem disponiveis. Por ser uma técnica que enfoca a
abordagem probabilistica, temos especia interesse na mesma, uma vez que o problema
de diagnosticar o ECA do aluno on-line a partir da observacdo de sua TA durante uma
sessdo de aprendizagem certamente ndo € uma tarefa trivial e deterministica. Ela exige
gue se conviva com um conhecimento incerto por envolver a modelagem em
computador de uma caracteristica pedagogica individua de um agente humano.

Em relacdo a técnica usada em AM, ou sgja, avore de decisdo, conforme ja era
esperado, o0s par@metros estatisticos ndo apontaram em direcdo a exatiddo na
classificacdo, e também aparecem associados a altas taxas de erro.

A Tabela 6.15 apresenta 0 mapa-resumo relativo ao desempenho das técnicas de
aprendizagem supervisionada (classificacéo) analisadas neste trabalho. Os valores estéo
representando o0 erro na classificagdo dos casos, a partir dos dados de treinamento
fornecidos. Na Tabela, a informacédo sobre o erro é apresentada por classe de ECA e
pela situacdo analisada, ou sga, como a técnica classifica os casos considerando,
separadamente, as preferéncias das classes de ECA pelos ‘recursos didaticos e, depois,
pelas ‘formas de apresentacdo. Conforme foi mencionado anteriormente, esta divisdo
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dos indicadores da preferéncia das classes de ECA foi utilizada para evitar,
especialmente, o0 viés da redundancia. A andlise das técnicas através desta divisdo dos
indicadores também nos permitiu identificar melhor aguela categoria de indicadores que
melhor discriminava as classes de ECA.

Tabela 6.15:Mapa-resumo do desempenho das técnicas de classificacio analisadas

Anélise Discriminante CBI Arvores de Deciséo
ECA Recursos Formas de Recursos Formas de Recursos Formas de
Didaticos | Apresentacdo | Didaticos | Apresentacdo | Didaticos | Apresentacgdo

AA 30,090 10,0% 40,0% 70,0%

CG 57,1% 42,9% 85,7% 71,4%

DA 62,5% 25,0% 100,0% 87,5%
ASA 57,1% 42,9% 85,7% 71,4%

RS 0,0% 0,0% 66,6% 66,6%

Pela andlise deste mapa-resumo (Tabela 6.15), podemos observar que a arvore de
decisdo foi atécnica que melhor classificou os casos. Através desta técnica observamos
que o ECA ‘AA’ se discriminou tanto pelo uso que fez dos ‘recursos didéticos’, quanto
pelo uso que fez das ‘formas de apresentacdo’. O ECA ‘CG’ se discriminou melhor pelo
uso que fez dos ‘recursos didético’. O ECA ‘DA’ se discriminou somente pelo uso que
fez das ‘formas de apresentacdo’. O uso que esta classe fez dos ‘recursos didaticos' ndo
adiscrimina. O ECA ‘ASA’ foi o que apresentou maior dificuldade de ser discriminado.
Na andlise qualitativa, 0 especialista achou semelhanca entre o comportamento desta
classe com a classe ‘DA’. Finamente, o ECA ‘RS foi completamente discriminado
pelo uso que fez das ‘formas de apresentacéo’ .

A andlise do conjunto de regras, por sua vez, nos permitiu identificar os indicadores
das preferéncias das classes de ECA que de fato as discriminaram, pelo menos em
relacdo ao conjunto de dados de aprendizado disponivel. Por exemplo, a classe ‘AA’,
que foi discriminada pelo uso que fez dos ‘recursos didaticos, as regras que a
discriminou levaram em consideracdo, especialmente, 0 uso gue a classe fez do recurso
de ‘Exercicio’ (Figura 6.17, Regras 1 e 2). A classe ‘CG’ que foi discriminada,
especialmente, pelo uso que fez dos ‘recursos didaticos', as regras que a discriminou
levaram em consideracdo 0 uso que esta classe fez dos recursos de ‘Exercicio’ e
‘Exemplo’ (Figura6.17, Regras 3 e 4).

Por outro lado, em relagéo a classe ‘DA’ que ndo foi discriminada pelo uso que fez
dos ‘recursos didaticos e sim pelo uso que fez das ‘forma de apresentacéo’, observamos
gue as regras que a discriminou levaram em consideracdo o uso da forma textual de
apresentacdo de ‘Conceitos’, a falta de uso do ‘Exercicio’ de escolha simples e a ata
intensidade com que usou o0 ‘Exercicio’ na forma de ‘ preencher lacunas (Figura 6.18,
Regras 4 e 5).

Infelizmente, a comparacdo destes resultados com os resultados da andlise
gualitativa realizada pelo especialista ndo foi possivel, uma vez que o0s parametros
utilizados em uma e outra sdo diferentes. Na andlise qualitativa, os parémetros relativos
a preferéncia das classes de ECA pelos ‘recursos didaticos e ‘formas de apresentacao’
correspondiam a valores médios das classes. Na técnica arvore de decisdo, estes
parametros sdo analisados considerando todos os casos de cada uma das classes.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese apresentamos a metodologia quase-experimental, com o objetivo de
modelar o ECA do aluno. Esta metodologia compreendeu duas fases. (i) geracdo das
classes de ECA a partir da aplicacéo de um teste psicolégico em uma amostra da
populacdo-avo; e (ii) desenvolvimento do médulo de ensino experimenta e estudo das
TAspadréo das classes de ECA, a partir da observacdo de seus comportamentos
durante a execucdo de uma sessdo de estudo na Web. A primeira fase foi descrita
através de analises estatisticas, pela aplicacdo das técnicas de Analise Fatorial e Analise
de Cluster. A segunda fase foi descrita como um processo de descoberta de
conhecimento, conforme aquele apresentado por Fayyad et a. (1996). Este processo
incluiu desde a compreensdo do sistema de conhecimento a ser desenvolvido, até a
compreensao e interpretacdo dos resultados obtidos.

Neste Capitulo, apresentamos algumas conclusdes, avaliamos as contribui¢es do
trabalho, as limitagdes do contexto estudado e as alternativas de trabal hos futuros.

7.1 Conclusodes

O processo de descoberta de conhecimento descrito nesta tese teve como objetivo
modelar uma caracterigtica individua humana qual sgja, o Estilo Cognitivo de
Aprendizagem (ECA), a partir da observacdo datrajetoria de aprendizagem durante uma
sessdo de estudo na Web. No contexto considerado, o ECA do auno representa um
construto psicopedagdgico, que reflete 0 seu estagio de desenvolvimento cognitivo, de
acordo com a taxonomia de Bloom.

O que diferencia este estudo daqueles encontrados na literatura € a forma como o
ECA do auno é modelado. Nossa proposta de modelagem para esta caracteristica
individual baseia-se na andlise das interagcbes do aluno com o ambiente, ao invés de
utilizar questionarios ou testes psicoldgicos. Essas préticas (question&rios ou testes)
normal mente aborrecem os seus usuarios, especialmente quando o nimero de questdes €
grande, o tempo de resposta € controlado e o nivel de atencdo exigido naguele momento
é fundamental. Além disso, e especialmente por isso, 0 acesso do sistema de ensino ao
ECA do auno permitira a0 mesmo acompanhar e facilitar ao aluno o desenvolvimento
de suas habilidades cognitivas, das mais simples (conhecimento) as mais abstratas
(capacidade para realizar andlise e sintese), tornando o seu processo de aprendizagem
mais efetivo e eficaz.

A descoberta de conhecimento sobre como as classes de ECA interagem com 0s
recursos pedagogicos durante uma sesséo de estudo na Web ndo é uma tarefa trivial e
nem observavel diretamente a partir do log de navegacdo. Ela envolveu uma atividade
de aprendizagem cognitiva e uma atividade de aprendizagem de méaguina. Os dados
usados foram gerados a partir das interagcdes de uma amostra de alunos, selecionados na
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populacédo-alvo. Estes dados, que foram computados de acordo com a Tabela 4.2, foram
gerados durante uma sessdo de estudo, onde estes aunos executaram 0 moédulo de
ensino experimental — TDMA — desenvolvido especia mente para este fim.

Cada caso no arquivo de dados de treinamento dos algoritmos de aprendizagem
correspondeu a um sujeito da amostra, e as informagdes nele contidas corresponderam
aos. (i) conjunto de varaveis, indicadoras das preferéncias das classes de ECA pelos
‘recursos didéticos e ‘formas de apresentacdo’; e (ii) conjunto de variaveis, indicadoras
da velocidade de processamento das classes de ECA nos ‘recursos didaticos e ‘formas
de apresentacdo’. O arquivo de treinamento era formado por 35 entradas, com 26
valores relativos as variaveis-atributo, e com o valor do ECA correspondente, relativo a
varidvel-classe.

No estudo que fizemos, consideramos trés técnicas de classificagdo: Andlise
Discriminante, Classificador Bayesiano Ingénuo e Arvores de Decisfo. Os resultados
preliminares do nosso estudo foram apresentados na Tabela 6.15.

Até o presente momento, estivemos preocupados com a descoberta de conhecimento
sobre o dominio considerado (comportamento das classes de ECA) e com a escolha
daguele algoritmo com a melhor resposta para a realizagdo do diagnéstico do ECA do
aluno on-line. Embora os resultados ndo tenham se mostrado muito relevantes,
especialmente considerando a severa limitacdo em relacd a0 nimero de casos no
arquivo de aprendizagem, nossa meta consiste em continuar investigando este dominio,
através do desenvolvimento de um laboratério de teste, que implemente mais de uma
técnica para arealizacdo do diagndstico do ECA do aluno.

O laboratério de teste serd desenvolvido no contexto do Projeto AdaptWeb®
(FREITAS, 2002). A cada novo curso implementado no ambiente AdaptWeb, seus
alunos-usuarios terdo suas interacbes com o ambiente monitoradas e registradas em
arquivos de log, para posterior andlise do comportamento e técnicas de mineracdo de
dados para a modelagem de perfis cognitivos de aprendizagem na Web.

7.2 Discussao das ContribuicOes

Apresentamos a discussdo das contribuicbes desta tese através dos resultados
obtidos e de como estes resultados responderam as nossas questdes de pesquisa,
enumeradas no Capitulo 4. Para respondé-las, iniciamos pela segunda questéo, seguida
daprimeira e terceira.

Questdo de pesgquisa 2: quais sdo os indicadores (ou parametros) de uma trajetoria de
aprendizagem que melhor discriminam a trajetoria tipica de cada uma das classes de
ECA consideradas?

A investigacdo sobre estes indicadores demandou a redlizacdo de uma andlise
exploratéria para a busca e aquisi¢éo do conhecimento sobre COMO as classes de ECA
aprendem na Web. Ao invés de estudar O QUE o aluno aprendeu, nosso maior interesse
foi investigar COMO ele aprende, a partir da observagdo do seu comportamento. A
aquisicdo deste conhecimento era essencial para possibilitar o diagnéstico on-line do
aluno remoto.

A andlise exploratéria (Capitulo 6) nos permitiu inferir um conjunto de hipoteses
sobre as trgjetdrias de aprendizagem, tipicas de cada umas das classes de ECA
consideradas. Através deste conjunto de hipéteses identificamos os principais

® Homepage http://www.inf.ufrgs.br/~tapejara/adaptweb.
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indicadores, que melhor poderiam discriminar as classes de ECA para a populacéo-alvo,
conforme é descrito na Secdo 6.3.7. Até o presente momento, obtivemos uma validagcdo
apenas qualitativa, junto ao especialista, deste conjunto de hipéteses, conforme é
descrito na secéo 6.5.

Além da andlise exploratéria, ainda obtivemos pistas importantes sobre estes
indicadores, especialmente quando anadlisamos as arvores de decisdo, para a
classificagéo das classes de ECA, na Secdo 6.5.3. Esta técnica tem a grande vantagem
de permitir ainterpretacdo do modelo obtido. Através dela identificamos os indicadores
gue melhor discriminam cada uma das classes de ECA.

Questdo de pesquisa 1: como automatizar o diagnostico on-line do Estilo Cognitivo de
Aprendizagem do aluno remoto a partir da observacdo e analise da sua trajetéria de
aprendizagem em um Ambiente de Ensino e Aprendizagem na Web?

Mesmo partindo de uma avaliagdo qualitativa sobre o conhecimento adquirido ao
longo deste trabalho, foi possivel delinear o modelo de conhecimento necess&rio a
execucao do diagnostico cognitivo do ECA do aluno, para a populacéo-alvo, de forma
independente de implementacéo.

Conforme mencionado anteriormente, realizar o diagndstico cognitivo on-line do
ECA do auno remoto é uma tipica tarefa de classificacdo. Schreiber et al. (2000)
descreveram a tarefa de classificagdo como uma atividade de caracterizagdo de um
objeto (neste caso o aluno remoto), em termos da classe que ele pertence (neste caso as
classes de ECA consideradas). O conhecimento adquirido sobre as classes de ECA
prové, para cada uma delas, as restricbes bre os valores das caracteristicas a elas
associadas (neste caso, as caracteristicas correspondem as variaveis indicadoras
associadas as TAs-padréo de cada classe).

A automatizacdo do diagnostico deve incluir procedimentos automatizados, que
realizem:

O processo de limpeza e transformagéo dos dados do arquivo de log;
O processo de pré-processamento dos dados;

O processo de treinamento e geracdo do mecanismo de classificacao;
A atualizacéo do modelo do auno.

A modelagem computacional do ECA do aluno esta sendo pensada de forma
integrada ao modelo do aluno, conforme apresentamos a seguir (Figura 7.1).

Questdo de pesguisa 3 como automatizar a aquisicao do conhecimento necessario
para realizar o diagnéstico on-line (ou classificacéo) do ECA do aluno remoto?

Em um Sistema de Conhecimento, o conhecimento necessario para implementar
alguma tarefa, .6 classificacdo, diagnéstico, avaliagdo, etc., conforme aquelas
mencionadas em Schreiber et al. (2000), pode ser obtido a partir do especiaista, ou a
partir de um agente artificial que aprende através da experiéncia. No primeiro caso, 0
especialista fornece a informacéo necessaria para a execucdo da tarefa, com base no
conhecimento do dominio j& estabelecido e organizado. No segundo caso, Russel &
Norvig (1995) comertam que, “sempre que o projetista do Sstema de Conhecimento
dispuser de conhecimento incompleto sobre o ambiente, a aprendizagem de maquina
(AM) é a unica forma de que um agente artificial tem para adquirir aquilo que ele
precisa conhecer” (pagina 523).

Considerando que ndo dispinhamos do conhecimento necessario para redizar a

tarefa de classificagdo do ECA do aluno a partir da observagéo de sua TA, nos restava a
segunda aternativa, ou sgja, induzir o conhecimento a partir de exemplos. Entretanto,
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como os exemplos disponiveis eram muito limitados em relacdo ao tamanho da amostra,
buscamos um minimo de compreensdo sobre o dominio a ser modelado através da
andise exploratdria e investigacdo de agumas técnicas de aprendizagem
supervisionada. O estudo que fizemos nos conduziu ao conhecimento minimo
necess&rio para induzir, automaticamente, 0 modelo de classificagdo a partir de
exemplos. A automatizacdo deste processo é essencial, uma vez que a investigacao
manua consome muito tempo e, mais do que isto se restringe aos dados disponiveis no
momento em que ela é redlizada.

Portanto, neste caso, fica plenamente justificavel o uso das técnicas de AM que tém
sido utilizadas com sucesso, especialmente aquelas que se baseiam no paradigma de
aprendizagem indutiva através de exemplos. Assim, até o presente momento, podemos
afirmar que, através do trabalho realizado, foi possivel vislumbrar uma solugdo para a
terceira questdo. A partir deste ponto, nosso trabalho deve continuar através da coleta de
mais exemplos rotulados, ou segja, submeter a0 modulo de ensino experimental um
numero substancial de sujeitos que tenham seu ECA ja identificado através do Teste
Ross e, a partir de entdo, tornar possivel 0 sucesso da aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem supervisionada.

7.3 As Limitacdes do Contexto Estudado

O estudo desenvolvido neste trabalho enfocou uma populacdo especifica, de
técnicos e engenheiros, funcionarios de uma empresa de telecomunicacOes,
parceira no Projeto Tapegara.

O teste Ross, que acessa 0 estagio de desenvolvimento das habilidades cognitivas
superiores do pensamento humano, ou sgja, habilidades de analise, sintese e
avaliacdo, apresenta uma série de limitacbes em relacdo a sua aplicacdo: (i) €
muito extenso e exaustivo uma vez que contém 105 questBes, que exigem a
leitura e interpretagdo atenta, com tempo de resposta controlado; (i) deve ser
aplicado somente por professores certificados, orientadores, psicologos escolares
ou qualquer pessoa qualificada para tal; (iii) o teste ndo pode ser aplicado via
computador, o que dificulta bastante o trabalho de leitura e digitagdo das
respostas, de modo que as mesmas possam ser lidas diretamente por um pacote
estatistico.

O instrumento usado para estudar as TAs, ou médulo de ensino experimental
TDMA foi construido, sob o ponto de vista pedagdgico, de forma um tanto
alheia as habilidades cognitivas sendo avaliadas.

O conjunto de exemplos disponibilizados pelo experimento ndo foi significativo
o suficiente para explicar os padrdes de comportamento das classes de ECA, de
forma compreensivel a partir do uso de técnicas de AM.

7.4 Trabalhos Futuros

Acreditamos que o conhecimento adquirido neste estudo nos permitira avancar em
direcdo a construcdo de um Ambiente Adaptativo de Ensino e Aprendizagem na Web,
gue efetivamente possa apoiar o professor, de forma on-line, na dificil tarefa de assistir
0 processo de aprendizagem do aluno remoto, estimulando o desenvolvimento de suas
habilidades cognitivas.
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Os principais requisitos paraimplementar o modelo de adaptacdo estéo rel acionados
a trés dimensdes do conhecimento que o0 sistema precisa conhecer, relacionadas a um
processo de aprendizagem: (i) organizacdo de conteldos (0 que ensinar); (ii)
comportamento de aprendizagem do aluno (ou trajetéria de aprendizagem que fornegam
pistas sobre como ensinar); e (iii) estratégias pedagdgicas (como ensinar um aluno que
pertence a uma especifica classe de ECA).

Sobre a dimensdo organizacdo de contelidos, em sua elaboracdo precisamos levar
em consideracdo ndo somente os niveis de conhecimento do aluno sobre os contetdos,
mas também as habilidades e processos cognitivos conforme a taxonomia de Bloom.
Sobre a dimensdo comportamento de aprendizagem do aluno, precisamos refinar e
aprofundar os estudos sobre os indicadores de aprendizagem a serem usados no
reconhecimento automatico do ECA do aluno remoto, assim como precisamos analisar
as técnicas de AM e classificagdo que melhor se gustam aos requisitos de
implementagdo do modulo de diagndstico do ECA do auno. Finalmente, sobre a
dimensdo estratégias pedagbgicas, € necessario especificar e modelar
computacionalmente estratégias que possibilitem ao aluno o desenvolvimento de suas
habilidades cognitivas, tanto em profundidade, quanto em extens&o.

A modelagem computacional do ECA do aluno estd sendo pensada de forma
integrada ao modelo do aluno (Figura 7.1).

le
1

I nterface Pedag6gica
Modulo de Monitoragéo

J

Modelo do Aluno

Caracteristicas do P(I;Adgdgl ?co
Aluno 909

ECA do Aluno | Modelo
Dominio

Kernel Pedag6gico

Figura7.1: O estilo cognitivo de aprendizagem no modelo do aluno

A interface pedagdgica faz a mediagdo entre todas as interagbes do auno com o
Ambiente de Ensino e Aprendizagem. O médulo de monitoracdo registra no arquivo de
log todas as informagdes relacionadas as interacdes do aluno com o ambiente. Além
disso, 0 médulo de monitoracéo extrai do arquivo de log o conjunto dos indicadores de
aprendizagem, necessérios para compor a TA realizada por um auno. Uma TA pode
compreender uma ou mais sessdes de estudo.
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A TA de um auno representa 0 seu comportamento cognitivo observavel durante
uma sessdo de estudo. Conforme mencionado anteriormente, este comportamento €
concretamente observavel através de um conjunto de indicadores de aprendizagem os
guais, por sua vez, representam as preferéncias do aluno pelos ‘recursos didéticos e
‘formas de apresentagcdo’, a velocidade de processamento e suas acgbes cognitivas
(Figura7.2).

Trajetéria de Aprendizagem

Velocidade de
Processamento

Preferéncias Acoes Cognitivas

Figura7.2: O modelo de uma Trajetéria de Aprendizagem (TA)

O mobdulo de monitoracdo repassa os indicadores de aprendizagem ao kernel
pedagdgico, o qua implementa o algoritmo de classificacdo. No estudo que fizemos
sobre as técnicas de aprendizagem supervisionada, por restricbes de contexto,
enfocamos somente a discriminacdo das classes de ECA considerando as preferéncias
pelos ‘recursos didéticos e pelas ‘formas de apresentacdo’ (Secéo 6.5). Daforma como
foi controlada, a velocidade de processamento ndo foi considerada. Entretanto, como
trabal hos futuros, é importante que se investigue melhor este conjunto de indicadores de
aprendizagem, uma vez que eles podem refletir possivels dificuldades do aluno, assim
como podem refletir problemas com os contetidos pedagdgicos.

Até o presente momento, identificamos na andlise exploratoria as agbes cognitivas
tipicas de cada uma das classes de ECA consideradas. Elas refletem padrfes cognitivos
sequenciais de como as classes de ECA abordam um processo de aprendizagem. Neste
estudo, induzimos estes padrdes, para cada uma das classes de ECA a partir da andlise
dos padrbes sequéncias moda dos sujeitos pertencentes a uma delas. Identificar as
acOes cognitivas de um rovo aluno é outra importante funcéo do kernel pedagdgico a
ser implementado.

Uma vez identificado o ECA do aluno, o kernel pedagdgico seleciona a estratégia de
aprendizagem apropriada e a sugere ao aluno através da interface pedagdgica
Considerando que o ECA do aluno corresponde ao nivel de suas habilidades cognitivas,
a decisdo sobre a estratégia a ser sugerida depende do seu objetivo de aprendizagem.
Por exemplo, o sistema adaptativo pode sugerir ao aluno uma atividade didatica visando
uma aprendizagem em profundidade sobre as habilidades cognitivas relativas aos
contetdos sendo estudado, ou pode sugerir uma atividade didética visando a ampliacéo
de suas habilidades cognitivas.

A modelagem do ECA do aluno foi concebida para funcionar de modo
complementar a modelagem de outras caracteristicas do aluno, como por exemplo, o seu
nivel de conhecimento sobre os contetidos sendo estudados.

Apobs o refinamento dos indicadores que compdem as trgjetérias de aprendizagem
padréo dos ECAs considerados, 0 proximo passo deste estudo corresponde ao projeto e
implementacdo de um moédulo computacional que realize o diagnostico cognitivo on-
line do aluno, de forma integrada com o moédulo pedagdgico que ira prover a adaptacéo
dos contelidos pedagdgicos ao aluno remoto. A implementacdo deste modulo ira
acontecer no ambiente AdaptWeb, conforme foi anteriormente mencionado.
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ANEXO A

EXEMPLOS DE PAGINAS WEB DO CURSO
EXPERIMENTAL TDMA
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Paginas Web de ‘Conceitos’

TDMA

o Destacads com Figuras
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Mo gubessal WID O campo Hedder & usack pars eanlbrolar o bis do canal de voaz
comprimida [protocako PYF - Peckstized Voice Frotocol]. O campo User Information
= uEadn para o ransporte da informagio do wsukErio
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TDMA

caim Figuras Comparalivo

Lim sistama da traremissdn qua ndo utiiza nenhoma kEcnica da
mubiplexpzdo poderia sar comparado com um fcomedor de
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Paginas Web de ‘Exercicios’

Marque Verdadeiro(V) ou
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r e 0 obgtwo do acesso d= estaghes Miveis da tecrica TOMA & muttiplessr
=m fregléncia & karmpa

r ¢ duado de tempo muiplexado no espectro @ uma faha de tempo de um

quadro TOM

o A welocidade associada e cada canal TOMA & de 21 Skbps na wer=fo

com 3 cenais.

r ¢ Sobre g técnica TDMA, 0 acesso da estacdes movais 1em como mata

aumentar & capacidade de usudnios atendidos poruma ERB.

0 quadro TOMW & formado par intensalos da tempo.
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multiplexagao.
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Relacionar Colunas

{1y TOMA i E compamilhacs no 1o Com 05 0ibios dois canais
{2 Domiio Tempo [ 30ms

(3) DomnioFreqoéncia [ dslots

() C=cansis docados no [ Carrega informacdes do usudrio (vaz e dados)

T aixo das frequéncas
(3 Az & cormgn mids I_ g Estacio Radlo Base & de 16 DS
n (G) Canal ANFS [ Wulipexacao no daminig dafreqienc a e oo termgps
(T St [ 13me
“ (8) Subcanal M [ Servepara alocacdo no aspecto de Radio Freqiénoa
(0} Subcand VD [ Pera compartilhar cada canal AMFE.
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[ Possuld camposRamnp, Sanc, Header Liser Information]
[ Subdividido =m subcanal b e subcans WD
[ Servepara compartilhar umn canal com vdrios usuddos
I_ I aparabd movel & de 22 bits
I_ Fossi 3 campos [Ramp, Sync & System Data)
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Multipla Escolha

1) Para que sarve o TOMAT

© Mutiplicscio da capad dade da stendmento de assinaniss por uma dni ca antang

* Para fazer um compart hamanto da um canal {no especto] por vdrias ERE's

© Faz um compatihamento d2 um canal por divisao de frecdéncia por vanos canais
o0 TOWA, serve para fazer o gerenciaments & conkrcle de mafeae bem como &
delecodn & cormegdo e aros em um canal compant hado

© Todag as afimnagdes acima ectdo comotas

2) A fama de fraquéncia utilizada pela teoncloga TEMA sm uma ERE =

324 . 249 Mhx
= B50 - 875 Mhz
832 . 857 Mhe
£ BRY - 224 Mhe
= nda

Tesle simamacic I

Préxima

Preencher Lacunas
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0 MES0 B docadoam fradusncia

4] Para o '] sar campatinado com ouras a yoz deva Sar campnmida para
13805 2Kbps
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Multipla Escolha com Figuras

i
a) Consigerando um sistama de comunicagda da dados, que uhiliza o sistema TOM (Time
Caisioniubiplex) , cud chas figuras sbaixo exemplica melhor acsa caractarstica?

b} Consideranch um sisterna dk transmissac de dados, que ndo Whiza os recursos de
rutiplexa;ac, qual das figuras abas exermplifica mahor 553 caractensica?

T
I
M
A

Tedle a forracéo

Praxima .



Paginas Web de ‘Exemplos’

TDMA

Exempla - Texto com Figuras

WULTPLEXACAD MO DOMMO DA FREQUENCIA

Egta & a 1&nica que akcs dvernes snas, indihiduaments copandn & mesma banda
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(Freuency Division kMdiiples), para soessar um sistema celular anaogioa
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TDMA

Exemplo - Esquen m Figuras aratlivo

Al | Amp
J Waddation]
Mestesdo de Mshiplexagan

Capacidede de um fipos de ™,
caral anck akcamos Y Mocdegd’
diverses canais disposios b

ao langa do espacto

Canal Fy=s— T 1 |Mhe|

200WHZ am 100 canais da 200KHz
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ANEXO B

EXEMPLOS DE QUESTOES DO TESTE ROSS
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APENDICE A

QUESTIONARIO DE AVALIACAO QUALITATIVA



- CPGC -

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO

M odelagem Cognitiva de um aprendiz remoto:

L evantamento do Funcionamento dos Estilos Cognitivos em um
Ambiente de Aprendizagem na Web

- QUESTIONARIO PARA PREENCHIMENTO -

POR:

MARIA APARECIDA M. SOUTO

PROF. DR. JOSE PALAZZO M. DE OLIVEIRA
PROFA. DRA. ROSA MARIA VICARI
ORIENTADORES

Porto Alegre, Marco de 2003
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DADOS DE IDENTIFICACAO DO ESPECIALISTA

Sexo: () Masculino; () Feminino
|dade: anos.
Formacéo académica:

»  Graduacéo:

» Especializagéo:

= Mestrado:

=  Doutorado:

Area de pesquisa:

Profissao:

Tempo de experiéncia:
Local de Trabalho:

Qual é o0 seu grau de familiaridade com o assunto desta pesguisa?

Né&o Familiar ‘ | | | | | Muito Familiar
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2 APRESENTACAO

Prezado (a) Professor (a)

Gostariamos de contar com sua colaboracdo, no sentido de participar da validacéo
do Modelo Cognitivo do Aprendiz Remoto, a partir da andlise do funcionamento do seu
estilo cognitivo na Web, durante a execuc@o de um processo de aprendizagem, realizado
através de um médulo de ensino experimental, especialmente projetado para levar a cabo
este objetivo.

Este estudo faz parte da Tese de Doutorado da solicitante, cujo tema abrange as
areas de ‘Sistemas de Informacdo’, ‘Inteligéncia Artificia’ e ‘Ensino a Distancia na
Internet’. A motivacdo deste trabalho teve inicio com a participacdo da solicitante no
Projeto Tapgara - Sistemas de Treinamento Inteligente via Internet — formado pelo
consorcio entre as universidades UFRGS e UNISINOS, e pela companhia de
Telecomunicagdes — CRT Telecom, e suportado pelo CNPg — ProTem-CC, no periodo de
novembro de 1999 a novembro de 2001.

Os principais objetivos desta Tese referemse a modelagem do aprendiz remotoe a
geracdo de um agente computacional inteligente (prototipo), cuja funcdo é realizar o
diagnostico cognitivo do aprendiz remoto. A realizacdo do diagnostico do estilo cognitivo
do aprendiz remoto por um agente computacional inteligente possibilitarg, futuramente, a
adaptacdo, on-line, dos recursos pedagdgicos de um curso via Web, as demandas
psicopedagdgicas deste aprendiz, de modo afacilitar e tornar mais eficaz o seu processo de
aprendizagem a distancia.

Neste momento, nossos esforcos estdo voltados ao processo de aquisicdo de
conhecimento, necessario a modelagem cognitiva / computacional do aprendiz remoto.
Para acancar este objetivo, estamos lhe enviando o “Questionério para Preenchimento”,
por nos desenvolvido, e que é composto por um conjunto de afirmativas a respeito do

comportamento cognitivo do aprendiz remoto, durante o experimento realizado no
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contexto do Projeto Tapejara. Estas afirmativas foram elaboradas a partir dos resultados da
analise exploratéria dos dados do experimento, realizada pela solicitante.

Em anexo, segue o ‘Materiad de Consulta’, onde esta descrito a metodologia
utilizada no experimento. Acreditamos que este material contenha todas as informagoes
necess&rias para a realizagdo de sua contribuicdo. De qualquer forma, estamos ao seu
inteiro dispor, para sanar possiveis duvidas durante o seu trabalho.

Até a divulgacdo da Tese de Doutorado da solicitante, solicita-se sigilo do
‘Material de Consulta’, pois 0 mesmo sera incorporado a mencionada Tese, em futuro
proximo. Se assim o desgjar, nos prontificamos a lhe enviar uma cépia do volume final.

Vocé estd sendo convidado a participar deste trabalho por sua formagdo experiéncia
e competéncia reconhecida nesta area. A sua opinido € muito importante para que
possamos ter mais clareza sobre a sua area de conhecimento, para a qual estamos
pretendendo fazer a nossa contribuicdo. Embora o material a ser preenchido pareca um
tanto extenso, e cientes de sua carga de atribuicdes e responsabilidades, solicitamos,
encarecidamente, que vocé nos retorne o materiad em no maximo quinze (15) dias. Para
entregar-me o questionario preenchido, fico a disposicdo para pega-lo consigo; caso
contrério, coloque-o dentro do envelope enderecado e selado, tomando o cuidado de fechar
(colar) o mesmo, e deposite em alguma caixa de correio.

Contando com a gentileza de sua colaboragdo, agradecemos, desde j4, sua atencéo

no preenchimento e envio do “ Questionério para Preenchimento”.

Atenciosamente,

Profa. Maria Aparecida M. Souto, M Sc.

Universidade Federal do Rio Grande do Sul - Ingtituto de Informatica
Av. Bento Goncalves 9500, bloco IV - Caixa Postal 15064
91501-970 Porto Alegre RS - Brasi

Voice +55 51 3316 6110 - Fax +55 51 3316 7308

souto@inf.ufrgsbr - www.inf.ufrgs.br/~souto
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3 O QUESTIONARIO

O question&rio a ser preenchido € composto por: (i) afirmativas a respeito do
comportamento cognitivo observado dos estilos cognitivos considerados neste estudo; e (ii)

conjunto de trés questdes, a serem preenchidas pelo especidista, conforme detalhamos a

seguir.

3.1 Afirmativas sobre o comportamento dos estilos cognitivos

As afirmativas sobre o comportamento dos estilos cognitivos foram construidas a
partir dos resultados da Andise Exploratéria, descrita na secdo 5 do ‘Material de
Consulta’. Estes resultados estdo sendo tratados, neste estudo, como tendéncias
comportamentais dos estilos cognitivos considerados. Estas afirmativas irdo representar as
crengas levantadas, até o momento, sobre os indicadores que melhor discriminam o
comportamento dos estilos no Ambiente de Ensino e Aprendizagem na Web utilizado. As
crengas funcionardo como referéncia para a construgdo do agente computaciona
inteligente, cujo objetivo é realizar o diagndstico cognitivo do aprendiz remoto.

No questionario, as afirmativas sobre o comportamento cognitivo dos estilos estédo
organizadas por classe de estilo cognitivo e pelo tipo de informacdo que elas contém, quais
sgjam:

l. Padrdes de Ac¢bes Cognitivas

. Intensidade de uso dos recursos didaticos

1. Intensidade de uso das formas de apresentacéo
V. Tempo de permanéncia nos recursos didaticos

V. Tempo de permanéncia nas formas de apresentacao.

3.2 Instrucdes de preenchimento do questionario

Solicita-se que vocé andise, para cada uma das afirmativas, se ela explica um
possivel funcionamento da classe de estilo cognitivo considerada, justificando a sua
resposta. Solicita-se também, que vocé identifique no questionario qual é o grau de crenca
gue vocé tem sobre a afirmativa em questdo, bem como identifique em que vocé se baseou
para opinar sobre esta afirmativa.

Atencdo, em sua andlise, dém da sua formacdo e experiéncia, € FUNDAMENTAL
gue vocé considere, para 0 preenchimento do questionario, as definicdes e informacdes
contidas no “Material de Consulta’:
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1) aconceituacdo dos construtos: estilos cognitivos de aprendizagem e trajetorias de
aprendizagem utilizados neste estudo (Segédo 1, pag. 3);

2) aorigem e a definicdo dos estilos cognitivos considerados neste estudo (Segéo 2,
pag. 5);

3) dados sobre o experimento redlizado (Secbes 3 e 4, pags. 13 e 16,
respectivamente);

4) andlise exploratoria das trgjetorias de aprendizagem (Secdo 5, pag. 19);

5 Anexo |, com exemplos das péaginas Web dos recursos didatico e formas de
apresentacdo dos contetldos do médulo de ensino experimental (pag. 47);

6) Anexo Il, com as Tabelas de Correlagbes de Pearson entre os indicadores
monitorados no experimento, e geradas através do pacote estatistico SPSS
(pég.54).

Caso sgja necessario, colocamos uma folha em branco apés as afirmativas de cada

classe de estilo, para observagdes adicionais.



3.2.1 Funcionamento cognitivo na Web do estilo Analdgico-Analitico

Iltens para preenchimento >

Funcionamento cognitivo na Web

. - indi " i ~o/| Grau de Crenga na . .
Afirmativas ¥ gﬂﬁgitgn;rgtjr:}i,dgnggﬁg).se a afirmativa explica um possivel afirmativa Base da sua crenca na afirmativa
I. Movimentos do Aprendiz na Web
() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
_ ) ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
a) 0 estilo AA tende a adotar o padrao ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
conceito-exercicio e conceito- ( ) Médiaata ( ) Outra:
exemplo na busca de novas
informacdes. ( )Alta
II. Intensidade de uso dos ‘Recursos Didaticos’
() Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
_ , . ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
b) a intensidade média de uso do ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
recurso didatico de ‘conceitos’ pelo &diaal )
estilo AA tende a ser ALTA. () Mediaata () Outra
( )Alta
Ill. Intensidade de uso das ‘Formas de Apresentacao’
() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
c) aintensidade média de uso das () Me,d!aba'xa () Dados fornec!dos s1ﬂqe_ntes
formas de apresentacéo de ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
‘conceitos’: textual ¢/ figura e ( ) Mediadta ( ) Outra:
somente textual pelo estilo AA tende ( )Alta

a ser ALTA.




d) aintensidade média de uso da forma
de apresentacéo de ‘exercicio’
‘escolha simples c/ figura’ pelo
estilo AA tende a ser ALTA.

NN AN NN N

) Nada se pode afirmar
) Baixa

) Média baixa

) Média

) Médiaalta

) Alta

e N N Y N

) Conhecimento

) Experiéncia

) Dados fornecidos suficientes

) Dados fornecidos insuficientes
) Outra:

IV. Tempo de permanéncia nos ‘Recurso

s Didaticos’

e) observamos que este indicador ndo é
discriminativo para esta classe de
estilo cognitivo.

AN NN AN NN

) Nada se pode afirmar
) Baixa

) Média baixa

) Média

) Médiadta

) Alta

AN AN AN SN

) Conhecimento

) Experiéncia

) Dados fornecidos suficientes

) Dados fornecidos insuficientes
) Outra:

V. Tempo de permanéncia nas ‘Formas de Apresentacgao’

f) observamos que este indicador ndo é
discriminativo para esta classe de
estilo cognitivo.

NN AN NN N

) Nada se pode afirmar
) Baixa

) Média baixa

) Média

) Médiaata

) Alta

AN AN AN AN A

) Conhecimento

) Experiéncia

) Dados fornecidos suficientes

) Dados fornecidos insuficientes
) Outra:

Observacdes adicionais (utilize este espaco e a pagina seguinte, caso Seja necessario):




3.2.2 Funcionamento cognitivo na Web do estilo Concreto-Genérico

Itens para preenchimento > Funcionamentq cognitivo_na Web _ _|Grau de Crenca na ] i
Afirmativas ¥ s i ® e epies um Pl g Base da sua crenca na afrmativa
I. Movimentos do Aprendiz na Web

( ) Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
g) o estilo CG tende a adotar o padrdo ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
exercicio-conceito-exemplo na ( ) Meédiadta ( ) Outra
busca de novas informagdes. ( )Alta
Il. Intensidade de uso dos ‘Recursos Didéticos’
() Sm ( ) Né&o ( ) Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
o _ dade média d d ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
) aintensidade media de uso do ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
recurso didatico de ‘exemplo’ pelo é&diaal )
estilo CG tende a ser ALTA. () Mediaata () Outra
( )Alta
Ill. Intensidade de uso das ‘Formas de Apresentacao’
( ) Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
) aintensidade media de uso das () Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
formas de apresentacdo de ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
exemplos’: textual c/ figura e Média alt Outra:
esquema c/ figura pelo estilo CG () ladia () Outra
tende a ser ALTA. ( )Alta




IV. Tempo de permanéncia nos ‘Recursos Didéaticos’

() Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
_ o o () Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
)) O tempo médio de permanéncia no ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
recurso didatico de ‘exemplo’ pelo . .
estilo CG tende a ser ALTO. () Mediaata () Outra
( )Alta
V. Tempo de permanéncia nas ‘Formas de Apresentacéo’
() Sm () Néo () Nadasepodeafirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
k) O tempo médio de permanéncia na () Méd'_a baixa () Dados fornec!dos _suflc!eptes
forma de apresentacéo de ‘exemplo’”: ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
textual c/ figura pelo estilo CG tende ( ) Médiadta ( ) Outra:
a ser ALTA. ( )Alta

Observacfes adicionais (utilize este espago e a pagina seguinte, Caso seja Necessario):




3.2.3 Funcionamento cognitivo na Web do estilo Dedutivo-Avaliativo

Iltens para preenchimento >
Afirmativas Vv

Funcionamento cognitivo na Web
(nesta coluna, indicar se a afirmativa explica um possivel
funcionamento do estilo).

Grau de Crenga na
afirmativa

Base da sua crenca na afirmativa

I. Movimentos do Aprendiz na Web

() Sm ( ) Néo ( ) Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
I) o estilo DA tende a explorar todos os () M?dl_abalxa () Dados fornec!dos _suflc!e_ntes
recursos que lhe sdo oferecidos, sem ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
adotar nenhum padréo especifico de ( ) Mediadta ( ) Outra:
repeticéo, na busca de novas ( )Alta
informacoes.
Il. Intensidade de uso dos ‘Recursos Didaticos’
() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
o o ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
m) observamos que este indicador ndo é ( ) Média () Dados forrecidos insuficientes
discriminativo para esta classe de . .
estilo cognitivo. () Mediaata () Outra
()Alta
Ill. Intensidade de uso das ‘Formas de Apresentacao’
( ) Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
n) a intensidade média de uso da forma () Méd'_a baixa ( ) Dados fornec!dos _suflc!e_ntes
de apresentacéo de ‘conceitos’: ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
esquema c/ figura pelo estilo DA () Médiadta ( ) Outra
tende a ser ALTA. ( )Alta




() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
_ _ o Por qué? ( ) Baixa () Experiéncia
0) aintensidade media de uso das ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
formas de apresentacdo de ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
‘exercicio” 'V ou F' e ‘Preencher o }
Lacunas’ pelo estilo DA tende a ser () Mediadta () Outra
ALTA. ()Alta
( ) Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baxa ( ) Experiéncia
p) aintensidade média de uso da forma () Me,d!a baixa () Dados fornecidos suficientes
de apresentacéo de ‘exercicio’: ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
‘Escolha Simples ¢/ Figura’ pelo ( ) Médiadta ( ) Outra:
estilo DA tende a ser BAIXA. ( )Alta
IV. Tempo de permanéncia nos ‘Recursos Didéaticos’
( ) Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
g) observamos que este indicador ndo é ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
discriminativo para esta classe de ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
estilo cognitivo. ( ) Médiaadta ( ) Outra:
( )Alta
V. Tempo de permanéncia nas ‘Formas de Apresentacao’
() Sm ( ) Néo ( ) Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
r) o tempo médio de permanéncia na () Me:d!aba'xa () Dados fornec!dos _SUf'C!e_nteS
forma de apresentacéo de ‘Conceito’: ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
esquema c/ figura pelo estilo DA ( ) Médiadta ( ) Outra:
tende a ser ALTA. ( )Alta




3.2.4 Funcionamento cognitivo na Web do Estilo-Indefinido

ltens para preenchimento = | Funcionamento cognitivo na Web Gr d c
. - (nesta coluna, indicar se a afirmativa explica um possivel _au . e renca na i i
Afirmativas ¥ funcionamento do estilo) afirmativa Base da sua crenca na afirmativa
I. Movimentos do Aprendiz na Web
() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
s) o estilo El tende a adotar o padréo ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
conceito-exercicio na busca de () Médiadta ( ) Outra
novas informagdes. ()Alta
II. Intensidade de uso dos ‘Recursos Didaticos’
() Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
_ , . ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
t) aintensidade média de uso do ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
recurso didatico de ‘exercicio’ pelo &diaal )
estilo El tende a ser ALTA. () Médiaata () Outra
( )Alta
Ill. Intensidade de uso das ‘Formas de Apresentacao’
() Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
u) a intensidade média de uso das Por que? () Baix_a ) () Experiéncia ) .
formas de apresentagao de ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
‘exercicio”: 'V ou F’, ‘Preencher ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
Lacunas’ e ‘escolha simples c/ ( ) Médiadta ( ) Outra
figura’ pelo estilo El tende a ser
( )Alta
ALTA.

IV. Tempo de permanéncia nos ‘Recursos Didéaticos’




v) 0 tempo médio de permanéncia no
recurso didatico de ‘Exercicio’ pelo
estilo El tende a ser ALTO.

() Sm
Por qué?

NN AN NN N

) Nada se pode afirmar
) Baixa

) Médiabaixa

) Média

) Médiaalta

) Alta

e N N Y N

) Conhecimento

) Experiéncia

) Dados fornecidos suficientes

) Dados fornecidos insuficientes
) Outra:

V. Tempo de permanéncia nas ‘Formas de Apresentacéo’

w) o tempo médio de permanéncia nas
formas de apresentacéo dos
‘Exercicios’: ‘V ou F' e ‘escolha

simples c/ figura’ pelo estilo El tende

a ser ALTO.

() Sm
Por qué?

NN AN NN N

) Nada se pode afirmar
) Baixa

) Média baixa

) Média

) Médiaalta

) Alta

AN AN AN AN

) Conhecimento

) Experiéncia

) Dados fornecidos suficientes

) Dados fornecidos insuficientes
) Outra:

Observacdes adicionais (utilize este espaco e a pagina seguinte, caso Seja necessario):




3.2.5 Funcionamento cognitivo na Web do estilo Relacional-Sintético

Iltens para preenchimento > Funcionamentc_) cognitivo_ na Web _ _|Grau de Crenca na ) )
Afirmativas ¥ gﬂﬁsitgn;r?]grni,dgnglsctﬁ;Asz)'a afirmativa explica um possivel afirmativa Base da sua crenca na afirmativa
I. Movimentos do Aprendiz na Web

() Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
() Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
x) o estilo RS tende a adotar o padréo ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
conceito-exemplo na busca de ( ) Médiadta ( ) Outra:
novas informacgoes. ( )Alta
Il. Intensidade de uso dos ‘Recursos Didaticos’
() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa () Experiéncia
_ _ o ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
y) aintensidade media de uso do ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
recurso didatico de ‘exemplo’ pelo . .
estilo RS tende a ser ALTA. ( ) Médiaalta ( ) Outra
( )Alta
I1l. Intensidade de uso das ‘Formas de Apresentagao’
( ) Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento

_ . . Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia

z) aintensidade média de uso das ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
formas de apresentacao de ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
exercicios’: relacionar colunase Média al outra:
escolha simples pelo estilo RS tende () laalta () Outra
a ser ALTA. ( )Alta




() Sm ( ) Né&o () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
_ _ o Por qué? ( ) Baixa () Experiéncia
aa) 3;”;;?;1?}?;@?:3‘2 ‘iie“;?ﬂg? forma ( ) Médiabaixa () Dados fornecidos suficientes
textual c/ figura pelo estilo Ré tende () M?d!a () Dados fornecidos insuficientes
a ser ALTA. ( ) Médiaalta () Outra
( )Alta
IV. Tempo de permanéncia nos ‘Recursos Didéaticos’
( ) Sm ( ) Néo () Nadase pode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baxa ( ) Experiéncia
bb) o tempo médio de permanéncia nos () Me,d!a baixa ( ) Dados fornec!dos _suflc!eptes
recursos didaticos de ‘Exercicio’ e ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
‘Exemplo’ pelo estilo RS tende a ser ( ) Médiadta ( ) Outra:
ALTO. ()Alta
V. Tempo de permanéncia nas ‘Formas de Apresentagao’
() Sm ( ) Néo ( ) Nadasepode afirmar | ( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baxa ( ) Experiéncia
cc) o tempo médio de permanéncia nas () Me;dia baixa () Dados fornecidos suficientes
formas de apresentacgéo de ( ) Média () Dados fornecidos insuficientes
‘Exercicios” escolha simples pelo ( ) Médiadta ( ) Outra:
estilo RS tende a ser ALTA. ( )Alta
() Sm ( ) Né&o ( ) Nadase pode afirmar |( ) Conhecimento
Por qué? ( ) Baixa ( ) Experiéncia
dd) o tempo médio de permanéncia nas ( ) Médiabaixa ( ) Dados fornecidos suficientes
formas de apresentacdo de ( ) Média ( ) Dados fornecidos insuficientes
‘Exemplos’: textual c/ figura e Médiaal o) .
esquema c/ figura pelo estilo RS () ladta () Outra
tende a ser ALTA. ( )Alta







