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RESUMO

Diversas pesquisas possuem foco em caracteristicas do aprendizado de maquina e sua
aplicacdo em campos como a psicologia, educacéo e criacdo de jogos digitais. O programa de
ensino de leitura e escrita “Aprendendo a Ler e Escrever em Pequenos Passos” (ALEPP)
concebido por psicologos da UFSCar é uma metodologia de ensino que tem por objetivo
desenvolver o ensino individualizado. Alguns trabalhos geraram produtos informatizados
dessa metodologia, porém, ndo utilizaram uma analise computacional do aprendizado do
aluno a fim de prever e classificar caracteristicas do aprendizado. Este trabalho é um estudo
aplicado na &rea da psicologia experimental baseado no ALEPP com o objetivo de agregar
uma maquina de aprendizado para prever o acerto ou erro de tarefas de ensino e classificar o
aprendizado das palavras ensinadas a fim de analisar o comportamento do aluno, com ou sem
historico de fracasso. Para isso foi necessario identificar os fatores de dificuldade das tarefas
de ensino e o tipo de problema de aprendizado de maquina a ser implementado. A técnica
utilizada foi a regressdao logistica a fim de solucionar o problema de aprendizado
supervisionado aliado com outros parametros estatisticos vindouros da base de dados. A
maquina de aprendizado desenvolvida foi agregada a um jogo digital para tornar o ensino
ladico. As simulagdes dos comportamentos dos alunos obtiveram resultados satisfatorios de
acordo com a avaliacdo dos especialistas. O jogo pretende auxiliar professores, pedagogos e
psicdlogos que trabalham com alunos no processo de aprendizado em fase de alfabetizagdo
além de abrir portas para futuros trabalhos como a geracéo de tarefas personalizadas.

PALAVRAS-CHAVE: Anélise Comportamental, Aprendizado de Maquina, Jogos

Educacionais, Leitura e Escrita.



ABSTRACT

Various studies have focused on features of machine learning and its application in fields as
psychology, education and creation of digital games. The program of instruction in reading
and writing "Learning to Read and Write in Small Steps™ or “Aprendendo a Ler e Escrever
em Pequenos Passos” in portuguese (ALEPP) designed by psychologists UFSCar is a
teaching methodology that aims to develop individualized teaching. Some work computer
generated products of this methodology, however, did not use a computer analysis of student
learning to predict and classify learning characteristics. This work is an applied study in the
field of experimental psychology based on ALEPP with the goal of adding a machine learning
to predict the rightness or wrongness of teaching tasks and classify the learning of the words
taught to analyze the behavior of the student, with or without a history of failure. This
required identifying the factors of difficulty of the tasks of teaching and type of machine
learning problem to be implemented. The technique was used logistic regression to solve the
problem of supervised learning together with other statistical parameters coming from the
database. The machine learning was developed to aggregate a digital game to make learning
entertaining. The simulations of the behavior of students achieved satisfactory results
according to the expert reviews. The game aims to help teachers, pedagogues and
psychologists who work with students in the learning phase of literacy and open doors for
future work as the generation of custom tasks.

KEYWORDS: Behavioral Analysis, Machine Learning, Educational Games, Reading and
Writing.
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1. Introducao

O Brasil tem mais de 4,5 milhGes de criancas entre 5 e 9 anos que ndo sdo alfabetizadas
segundo os dados do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica). A taxa de
reprovagao entre alunos da 22 serie (3° ano) do ensino fundamental no ano de 2007 com
idades entre 8 e 9 anos foi de 13,9%. No ano de 2010 a taxa de reprovacdo permaneceu no
valor de 12,1%, uma leve queda de 1,8% segundo fontes do IBGE (IBGE, 2011). Houve uma
reducdo de 29% de pessoas ndo alfabetizadas relativo ao censo do ano de 2010 em relagdo aos
nameros apresentados em 2000. Apesar da melhora, esses valores sdo insatisfatorios para o
pais. Hoje, é considerada alfabetizada a pessoa capaz de ler e escrever um bilhete simples
(Naoe, 2012).

Esses dados revelam a caréncia do ensino fundamental, que é responsével pelo
desenvolvimento do dominio da leitura e escrita dos alunos. Fica claro que o processo classico
de ensino e aprendizado no Brasil necessita de auxilios com novos métodos e inovacgoes.

E em virtude dessa deficiéncia na alfabetizacdo do Brasil que o programa de ensino
“Aprendendo a Ler e Escrever em Pequenos Passos” (ALEPP) (Rose & Souza et al., 1989)
foi criado. Os pesquisadores da Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar) utilizaram
caracteristicas da analise comportamental para auxiliar o ensino de alunos na aquisi¢do da
escrita e leitura com ou sem historico de fracasso (Souza & Rose, 2006). Com o passar dos
anos, o programa ganhou versdes informatizadas com o objetivo de gerenciar as tarefas de
ensino.

Outro meio para auxiliar na alfabetizacdo de criancas é através de jogos digitais que
estimulem o desafio e gerem motivacao aos alunos, sem excluir o fator educacional. Os jogos
eletrénicos podem ser usados como mais uma ferramenta de auxilio no ensino-aprendizagem
(Amate & Slaets et al., 2003). Observou-se que, criancas em fase de alfabetizacdo se
mostravam fascinadas por tecnologias vigentes e conseguiam assimilar com facilidade alguns
termos propostos pelo computador (Aguiar, 2008).

Estudiosos da psicologia cognitiva se mostraram interessados em utilizar 0s jogos
digitais com a possibilidade de revelar um leque para novos estudos, ao acrescentar métodos
capazes de auxiliar no processo de cogni¢do humana (Sayeg & Conselho, 2000). Um jogo de
RPG (Role Playing Game) denominado “Aprendendo a Ler e Escrever RPG” (ALE-RPG) foi
concebido com a funcdo de tornar o ensino das tarefas de aprendizado mais divertido

(Siqueira, 2012). Contudo, muitos dos estudos relacionados com a psicologia, educacao e
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jogos digitais ndo se aplicaram em utilizar uma forma computacional inteligente que buscasse
classificar e prever o aprendizado do aluno de forma individualizada auxiliando o processo de
analise do aprendizado.

Deve-se destacar a funcdo da inteligéncia artificial (IA) para solucionar esse
problema aliado aos jogos digitais. Afinal, desde a década de 80 os jogos computacionais
tornaram-se um produto de grande interesse para a industria e academia. O advento de
empresas com lancamentos interativos, consoles e fliperamas trouxe consideravel diversao
para os jogadores da eépoca (Kishimoto, 2004). Por outro lado, a 1A voltava de uma crise que a
fez diminuir o ritmo de agregacéo do conhecimento por anos (Russel & Norvig, 2004).

Logo os pesquisadores relacionados com a inteligéncia computacional buscaram
alcancar o tempo perdido com vérias pesquisas e técnicas desafiadoras tornando-se uma
questdo de tempo em aliar a IA com os jogos computacionais. Na década de 90, a indUstria de
games produziu varios titulos e a academia gerou diversas pesquisas, mas 0 avango realmente
comegou no inicio do milénio, com técnicas de IA mais elaboradas que realizassem
caracteristicas de aprendizado computacional em jogos, chamadas de aprendizado de
maquina.

Novas pesquisas em aprendizado de maquina abriram modelos e revelaram padrdes
com caracteristicas interessantes para a inddstria de jogos, visto a preocupa¢do com uma
interacdo mais realista, divertida e natural. Os métodos de aprendizado de maquina (em inglés
machine learning) tendem a serem uma das mais promissoras técnicas na area de jogos, pois
possibilita, entre diversos métodos, o suporte a previsdo e classificagdo computacional.

O cenério de analise comportamental em que o ALEPP se encontra também esta
ligado a area de estudo de aprendizado de méaquina, pois segundo (Mitchell, 2006):

“teorias e algoritmos de aprendizado foram encontrados relevantes para a
compreensdo de aspectos do aprendizado humano e animal (...). No entanto
as teorias da aprendizagem animal envolvem consideracfes que ainda nao
foram considerados no aprendizado de maquina como, o papel de motivacéo,
medo, urgéncia, esquecimento e o aprendizado sobre escala multipla de
tempo. Ha uma rica oportunidade para a fecundacdo cruzada aqui, uma
oportunidade de desenvolver uma teoria geral dos processos de
aprendizagem, relativos a animais, bem como maquinas potenciais de

implicagdo para estratégias de melhoria do ensino para estudantes”.

O desafio em analisar e identificar automaticamente o aprendizado e 0 comportamento
do aluno baseado em um programa de ensino via aprendizado de maquina tras uma notavel

oportunidade de pesquisas, além de auxiliar a pedagogos e psicélogos que trabalham com o
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ensino. Sistemas de incluséo de tarefas adaptadas e personalizadas para o aluno que possui ou
ndo déficit de aprendizado podem ser utilizados baseados nas previsdes e classificagdes
geradas por técnicas de aprendizado de maquina.

Em particular, neste trabalho é proposto um modelo de aprendizado de méaquina para
ser utilizado em um jogo digital, a fim de analisar dados comportamentais no processo de
aprendizado vindouro do ALEPP de forma personalizada. Um prot6tipo de maquina de
aprendizado foi desenvolvido contribuindo com a avaliacdo do grau de aprendizagem da
leitura e escrita de palavras individuais, atraves da classificacdo de palavras e previsdo de
acerto/erro das tarefas de ensino. Com isso, é possivel identificar o comportamento do aluno
durante uma sessdo de estudo. Pode-se também determinar o aprendizado de cada palavra do
jogo e obter informacdes relevantes sobre possiveis decisdes no processo de ensino, tornando

essa pesquisa singular para as areas de estudo envolvidas.

1.1.0bjetivos

Este trabalho tem como seu principal objetivo a elaboracdo de um modelo de maquina de
aprendizado para auxiliar a andlise comportamental de alunos através de um jogo educacional
no contexto de leitura e escrita. Destaca-se que este trabalho faz parte de um projeto maior
que envolve equipes multidisciplinares. Um dos objetivos secundarios é projetar a maquina de
aprendizado de forma simples para ser acoplada em dispositivos moveis, ampliando
guantitativamente e futuramente o publico em questao.
Os objetivos especificos desta dissertacdo sao:
e Criar um protétipo de maquina de aprendizado para classificar e prever os
aspectos do comportamento do aluno.
e Levar em consideracdo caracteristicas de leitura e escrita do programa de
ensino no modelo de aprendizado de maquina.
e Construir um jogo, no contexto de ensino da leitura e da escrita, que tenha um
carater ludico baseado em metodos da analise comportamental do ensino.
e Integrar o prototipo de maquina de aprendizado com o prototipo do jogo em
uma arquitetura adequada.
e Desenvolver um programa para gerar um relatério de desempenho do aluno no

jogo.

Realizar os testes necessarios em conjunto com especialistas da area de

psicologia.
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e Projetar 0 jogo para ser executado tanto em dispositivos moveis quanto em

computares desktops.

1.2.Justificativa

H& um crescente interesse académico de construir jogos digitais com fatores ludicos que
apresentem um novo auxilio para o aprendizado de alunos (Azevedo & Marques, 2001).
Porém, as pesquisas de cunho a realizar o mapeamento do comportamento do aprendiz atraves
de jogos digitais ainda sdo raras. Esse mapeamento de forma inteligente reflete um desafio
para 0s estudiosos da ciéncia da computacdo que utilizam a inteligéncia artificial para
reconhecer o comportamento do jogador.

A possibilidade de “aprendizado” do computador baseado em entradas dinamicas
enviadas pelo jogador, expressa uma solucdo técnica da inteligéncia artificial bastante
utilizada: o aprendizado de maquina. Contudo, as técnicas dessa forma de aprendizado
computacional com o objetivo de auxiliar no aprendizado humano provavelmente se
tornariam mais eficientes se fossem baseadas em um programa fidedigno da psicologia
comportamental.

Segundo Azevedo & Marques (2001), a escrita e leitura sdo dois repertorios
inicialmente maultiplos e que envolvem uma série de analogias diferentes, ambas sdo tratadas
como tarefas distintas e proporcionam certa dificuldade em seu aprendizado. Conforme
Cardoso (2005), existe um alto indice de criangas que apresentam problemas na aprendizagem
de leitura e escrita e, em virtude desses problemas de aprendizagem torna-se necessario a
adicdo de artificios de ensino inovadores com a meta de tentar remediar tais falhas.

Em vista da problematica descrita, a justificativa para este trabalho é obter, através de
um modelo de maquina de aprendizado, informacgdes do comportamento do jogador/aluno
para auxiliar o analista comportamental com novas maneiras de analisar dados, a fim de
aperfeicoar o ensino de criangas em fase de aprendizado. Desta forma, portas para envolver o
jogador com a geracdo de tarefas de acordo com o aprendizado do jogador podem ser abertas.
Por exemplo: 0 jogo pode criar novas tarefas de ensino adaptadas se existir uma anélise
automatizada do comportamento do jogador.

O produto deste trabalho, tanto da parte técnica quanto da parte cientifica, tende a ser
de grande importancia, contribuindo para as seguintes areas do conhecimento:

e Educacdo: este trabalho possui tematica educacional no ensino da leitura e da

escrita, ou seja, com a utilizacio de um jogo no processo de ensino-
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aprendizagem. Esse atributo € relevante para usuarios inseridos no contexto
educacional.

e Anélise do comportamento: este trabalho tem como referéncia a utilizagéo do
programa de ensino ALEPP, que é objeto de grandes estudos na area de anélise
comportamental(Souza & Rose, 2006). Outras pesquisas poderdo ser iniciados
com a analise deste sistema de ensino.

e Jogos digitais: este trabalho visa a constru¢do de um jogo digital, para servir
de plataforma e objeto de aprendizagem aos alunos. Logo, técnicas ligadas ao
Game Development foram utilizadas agregando conhecimento para o grupo de
alunos formado na UFPA para o desenvolvimento do jogo.

e Sistemas inteligentes: este trabalho utiliza técnicas de inteligéncia artificial a
fim de classificar e/ou prever o comportamento do jogador/aluno. Essas
técnicas necessitam de ampla andlise, testes e validacdo gerando estudos
interessantes nessa area. Com a técnica implantada, o analista do
comportamento podera utilizar mais uma ferramenta como agente inteligente a

seu dispor.

1.3.Metodologia

Para o desenvolvimento desta pesquisa foi realizada reunides com os psicélogos para debater
0s problemas, possiveis solugcbes e inovagdes baseado na estrutura do ALEPP. Em seguida
foi realizada uma revisdo bibliografica para verificar os principais trabalhos produzidos por
pesquisadores reconhecidos na area de educacdo, psicologia, computacdo e de jogos digitais
destinados a aprendizagem.

Artigos em periddicos e eventos cientificos tiveram maior atencdo, considerando 0s
aspectos de cada area com o tema central. O aprendizado de maquina relacionado com analise
comportamental e jogos digitais teve maior prioridade, mas ndo descartando os trabalhos com
essas areas individualmente. Outra prioridade importante foi pesquisar jogos digitais
envolvidos com educacdo e andlise comportamental, visando identificar trabalhos
relacionados significativos.

No geral, varias strings foram inseridas em motores de busca como o IEEExplorer
(IEEE, 2012) e em congressos especializados retornando 33 artigos que, por critério de

interesse, somente 10 foram categorizados de consideravel importancia.
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Paralelamente com a pesquisa foi realizado um levantamento sobre os métodos de 1A
visando encontrar uma técnica adequada ao problema proposto. Isso ocorreu através de estudo

em cursos, livros e artigos como costa na Figura 1.

Figura 1 — Esbo¢o da metodologia utilizada.
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[ Integracéao das técnicas |A com o Jogo ]

Determinado uma técnica e o tipo de problema de aprendizado de maquina partiu-se
para a construcdo de um modelo, com auxilio de psicologos, para verificar se realmente a
técnica de 1A poderia ser encaixada com o programa de ensino. Em seguida foi desenvolvido
0 primeiro protétipo de maquina de aprendizado o que gerou alguns resultados.
Resumidamente, no modelo proposto foi implementado um programa que gera a dificuldade
de cada tarefa de ensino baseado no banco de dados que armazena os dados de evolugdo do

aluno. Para a técnica de regressao logistica é apresentado a dificuldade de cada tarefa e se o
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aluno acertou ou errou determinada tarefa. Nessa etapa do trabalho, foi integrada a regressao

logistica com o programa gerador da dificuldade das tarefas de ensino ilustrado na Figura

2, a fim de obter a previsao da probabilidade de acerto dado um valor de dificuldade qualquer.

Figura 2 - Programa gerador de dificuldade das tentativas integrado com a regressao logistica.
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O planejamento inicial foi reconfigurado para adaptar-se a questdo técnica da

construcdo do jogo com o modulo de IA construido no primeiro prot6tipo. Também outra

técnica de 1A relacionada com a geracgdo de tarefas de aprendizado foi desenvolvida por outro

pesquisador a fim de gerar tarefas de ensino personalizadas através de um sistema fuzzy

(Pereira, 2013).

Uma equipe foi formada o que possibilitou a criagdo de protétipos de jogo funcionais e

de programas de IA. Na Tabela 1 € mostrado os papeis e participantes do projeto geral.

Tabela 1 — Participantes do Projeto.

Participante

Papel

Gilberto Nerino

Pesquisador e Programador de Técnicas de IA

Adalberto Bosco Pesquisador e Programador de Técnicas de IA
Pedro Afonso Programador de Jogos Digitais
Hyago Pinheiro Programador de Jogos Digitais
Rafael Bessa Artista
Ellton Sales Programador

Leonardo Marques

Psicologo e Analista Comportamental

Dionne Monteiro

Orientador




24

Os testes e resultados foram validados através de questionarios com analistas do
comportamento da Universidade Federal de S&do Carlos sobre simulagdes induzindo
comportamentos frequentes de alunos. Isso possibilitou uma avaliacdo de especialistas da

maquina de aprendizado para o ambiente formulado.

1.4.Estrutura da Dissertacao

Este trabalho é composto por sete capitulos, incluindo anexos e apéndices. Além deste
capitulo introdutdrio, esta dissertacédo esta dividida em:

Capitulo 2: apresenta os principais conceitos sobre: analise comportamental, o programa de
ensino adotado, jogos digitais na educacdo e conceitos de aprendizado de maquina. No final
deste capitulo, é feito uma analise de todos os trabalhos relacionados mostrando uma relacéo e
agrupando cada trabalho e sua contribuicdo com as linhas de conhecimento citadas.

Capitulo 3: trata da complexidade das tarefas de ensino buscando identificar os fatores de
dificuldade implicitos na estrutura do programa de ensino através de equac6es de dificuldade.
Capitulo 4: ¢é apresentado o projeto da maquina de aprendizado e como foi correlacionado
caracteristicas do programa de ensino junto a técnica de regressao logistica, determinada para
a resolucéo do problema de aprendizado supervisionado.

Capitulo 5: sdo mostradas caracteristicas de enredo, personagens, cenario, as ferramentas
utilizadas, metodologia de desenvolvimento usada e a estrutura geral do protétipo de jogo
chamado “As aventuras de Amaru”.

Capitulo 6: sdo apresentados os resultados realizados da maquina de aprendizado, junto com
analise dos dados obtidos nos testes.

Capitulo 7: sdo apresentadas as consideracBes finais sobre o trabalho e propostas para
trabalhos futuros.

Anexo A: Apresenta uma tabela de dados produzidos pelos psicélogos para identificar o
guanto uma palavra é proxima da outra em valores percentuais no programa de ensino.

Anexo B: Apresenta os dados das simulagdes utilizadas para aquisicdo de leitura no protétipo
de maquina de aprendizado.

Anexo C: Apresenta as tabelas de dados utilizadas como dados de treino para o experimento
com as simula¢des dos comportamentos mais frequentes dos alunos.

Apéndice A: Define o algoritmo de proximidade de palavras em pseudocodigo.

Apéndice B: Define o algoritmo de logica de geracdo de sessdo de ensino que gera uma

sessao de ensino para o aluno.
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Apéndice C: Apresenta 0 modelo de questionario utilizado para validagdo dos dados do
protétipo de maquina de aprendizado para a aquisi¢ao de leitura.
Apéndice D: Apresenta o questionario utilizado para validar os dados referentes a dificuldade

das tarefas de ensino e as simula¢Ges dos comportamentos dos alunos.
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2.Estado da arte

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos do estudo sobre o estado da arte no
que diz respeito a analise comportamental no programa de ensino utilizado e modelos de
aprendizado de maquina aliados a jogos educacionais apresentando como 0S mesmos tém
papel e espaco no processo de aprendizagem. Serdo abordados tanto trabalhos que possuem a
finalidade de ensinar como outros que utilizaram a aprendizado de maquina para 0s mais
diferentes conteudos. No final deste capitulo s&o apresentadas informagdes que comparam 0s

trabalhos pesquisados.

2.1. Anédlise comportamental no Processo de Ensino

A anélise comportamental esta ligada com a psicologia experimental cognitiva e visa ser
uma ferramenta para o objeto de estudo da psicologia (Todorov, 1982). Observar como uma
crianca se comporta no procedimento de aprendizado e delinear caracteristicas importantes
para o ensino pode favorecer excepcionalmente no processo de ensino.

Agregado aos varios conceitos da analise comportamental deve-se denotar o conceito
de condicionamento operante, que adiciona diversos aspectos, dentre eles as caracteristicas
de um modelo de referéncia, comparacées com o modelo de referéncia, acdes do individuo e
reforcos que podem ser refor¢os positivos, negativos ou neutros (Galvao & Barros, 2001).

Segundo Mizukami (1986), o condicionamento operante € um: “comportamento
voluntario e abrange uma quantidade muito maior da atividade humana - desde o0s
comportamentos do bebé de balbuciar, agarrar objetos, olhar os enfeites do berco até os
comportamentos mais sofisticados que o adulto apresenta”.

O comportamento operante utiliza, dentro de seu escopo, a teoria da equivaléncia
de estimulos. Essa teoria estabelece critérios de relacGes simbolicas (estimulos). Essa teoria
pode ser simulada em laboratério (Sidman & Bortoloti e De Rose, 2007). Em termos
estruturais e de forma simplificada os estimulos sdo considerados imagens, sons ou textos.
Podemos visualizar a relagdo dos estimulos, para o contexto de educacao de escrita e leitura,

de forma mais coerente na figura abaixo.
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Figura 3 — Esquema de representacéo da classe estimulos e respostas em conformidade com suas relagdes
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As classes de estimulos sdo os objetos de apresentacdo para um individuo. Sabe-se

que ha uma relacdo entre estimulos. A figura “Casa” tem relagdo com a palavra “CASA” que

por sua vez tem relagdo com o som da palavra ditada “Casa”. S0 relacbes comuns que o

individuo em fase de aprendizado necessita afeicoa-se, ou seja, aprender a identificar a

relacdo entre esses estimulos.

As classes das respostas sdo 0s retornos ativos que o individuo produz na

apresentacdo desses estimulos. Ao ver o estimulo “Casa” em forma de figura, som ou texto, o

individuo no processo de ensino, atua com uma resposta: Falar, Sinalizar, Escrever, Digitar ou

Sequenciar. Essa relacdo se configura na aquisicdo da leitura emergente. Os psic6logos

identificam, para fins praticos, os estimulos como letras. A Tabela 2 simplifica a

representacéo.
Tabela 2 — Representacao de tipo de estimulos identificado como letras.
Representagdo do tipo do Tipo de Estimulo
Estimulo

A Palavra Ditada. Por exemplo: pode ser ditada por um
professor ou por meios tecnolégicos como um computador
através de sons emitidos.

B Figura.

C Palavra escrita. Por exemplo: ¢ uma palavra escrita
textualmente e apresentada por uma tela de computador ou
um quadro negro.

D Falar ou Sinalizar. E uma resposta dada pelo individuo.
Significa a fala em voz clara identificando o texto, som ou
figura. Pode também apontar ou selecionar através do mouse
o Estimulo em questao.

E Escrever. O individuo digita, escreve ou compdem o
Estimulo que foi apresentado a ele.
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Os analistas comportamentais identificam o aprendizado através da relagdo entre
esses estimulos. Apresentar o “estimulo-figura” com o “estimulo-texto” e obter uma resposta
correta indica, salvo algumas outras ponderagdes, que o individuo esta aprendendo a
identificar a figura e o texto corretamente. Em um proximo passo, por exemplo, se ele
consegue escutar uma palavra e a escrever logo em seguida, significa que o processo de
aprendizado de escutar e escrever estdo avangando no programa de ensino.

A teoria da programacao do ensino ou programa de ensino é, conforme Juliano
(2009):

“um arranjo de contingéncias que consiste na elaboragdo das respostas finais
que se espera do estudante em termos de objetivos comportamentais e, com
base nessas respostas, organiza-se um conjunto de materiais (estimulos) com
uma ordem crescente de dificuldade ou complexidade, considerando o
repertério atual do estudante e visando a aumentar gradualmente esse
repertério no sentido da consecucdo dos objetivos comportamentais
propostos por meio do reforcamento positivo”.

Os estimulos sdo configurados em uma tentativa de ensino que é uma forma de
tarefa de ensino oferecida ao individuo que estd passando pelo processo de instrucao
(Sidman & Tailby, 2006). A Figura 4 representa o fluxo de uma tentativa de ensino onde:

e M1 significa o Modelo de referéncia que é uma dica auxiliar para o
individuo;

e S+ significa o estimulo positivo, ou estimulo correto;

e S- 0 estimulo negativo ou estimulo incorreto;

e R1, R2 até Rn significam as respostas que se pode obter por parte do
aprendiz;

e a consequéncia positiva significa um tipo de reforco positivo ou seja um
estimulo de incentivo identificando que o individuo est4 no caminho certo;

e a consequéncia neutra significa a auséncia de reforco sendo ele positivo ou
negativo.

Verifica-se também que ha os tipos dos estimulos nesse fluxo que agregam os tipos

A, B, C, D e E para cada estimulo.
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Figura 4 — Fluxo da discriminacéo condicional no programa de ensino
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A aprendizagem complexa (Skinner, 1950) e a cognicdo utilizam de diversos
conceitos onde a discriminacdo condicional é um desses conceitos importantes para 0s
elementos de ensino. Pode-se considerar a definicdo de uma relacdo de discriminagéo
condicional conforme Debert et al. (2006):

“uma situagdo de discriminacéo condicional ndo se estabelece uma relagéo
constante entre um estimulo antecedente e uma resposta; esta relacdo muda
de acordo com o0s contextos nos quais este estimulo aparece. Em linhas
gerais, para se obter uma relagdo condicional, deve-se reforcar determinada
resposta na presenca de um estimulo especifico apenas se um outro estimulo
estiver presente. Apenas na presenca desta combinacéo de dois estimulos, as
respostas sdo seguidas de reforco. Combinagdes outras desses estimulos com
outros estimulos ndo se configuram ocasifes diante das quais as respostas sdo
seguidas de reforco, mesmo se estas combinagdes compartilharem um dos
estimulos com as combinagdes diante das quais as respostas foram seguidas
de reforco”.

Com esse conceito pode-se criar uma tarefa ou tentativa de forma bem estruturada
envolvendo estimulos, respostas da crianca, refor¢os positivos caso ela esteja progredindo ou
reforgos neutros se ela ndo esta tendo um bom andamento no exercicio. Os estimulos podem
ser A, B ou C e devem ser organizados com um estimulo Modelo e um conjunto de estimulos
de Comparacdes ou Escolhas onde dentre esses estimulos de comparagdes um deles € igual ao
estimulo modelo (ndo necessariamente 0 mesmo tipo de estimulo). A resposta pode ser do

tipo D ou E. Caso a crianga responda corretamente ela leva uma consequéncia positiva. Sendo
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leva uma consequéncia neutra. N&o é aconselhavel aplicar uma consequéncia negativa ou

punitiva, pois poderia frustrar a crianga no processo de aprendizado.

2.1.1. Programa de Ensino ALEPP

Antes de comecar a descrever outros aspectos dos tipos de relacdes entre tarefas,
primeiramente é conveniente conhecer o programa de ensino que carrega todo o contetdo
psicoeducativo utilizado nesse trabalho.

O programa “Aprendendo a Ler e a Escrever em Pequenos Passos” (ALEPP) (Rose
& Souza et al., 1989) instrui pessoas que possuem dificuldades em leitura e escrita através de
caracteristicas planejadas. Uma delas € o fato do programa ser individualizado, o que permite
que a pessoa cumpra o fluxo de ensino conforme seu ritmo de aprendizado. A divisdo do
repertorio de ensino em unidades de ensino é outra vantagem visto que o aprendiz pode
repeti-las caso tenha dificuldade em algum momento no seu progresso. Inicialmente o ALEPP
era reproduzido por cartolinas, fotos, objetos, e somente mais recentemente por meios
informatizados.

Dentre os tipos de relagbes incluidas no ALEPP destaca-se o procedimento de
emparelhamento ao modelo de referéncia, também conhecido como matching-to-sample
(MTS) (Debert & Matos e Andery, 2006). Neste procedimento, muito comum na aquisi¢éo de
leitura, o participante deve escolher uma entre duas ou mais alternativas equivalente ao
modelo de referéncia. Os tipos de relacdes desse procedimento estdo simplificados na Tabela
3.

Tabela 3 — Exemplos de diferentes relac6es entre tarefas do tipo MTS.

Tipo de Relagdo entre x x
tarefas MTS llustracéo da tarefa Funcéo do Aluno
I:;w%)ﬁ\ponte: aluno
Diante da instrugao falada “Aponte aluno”, o aluno
A->B . . ‘ )
devera selecionar a figura do ‘aluno’.
I{wz)ﬂ«ponte: gato
Diante da instrugdo falada “Aponte gato”, o aluno
A->C . . X
deverd selecionar a palavra escrita «gato».
menina gato
sofa
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B->C

rede remo

Diante da figura de uma rede, o aluno devera
selecionar a palavra escrita «rede».

C->B

Diante da palavra escrita «vela», 0 aluno devera
selecionar a «velax.

Fonte: Adaptado de (Marques & Golfeto e De Melo, 2011).

Outro procedimento incluso nesse programa € o CR (constructed-response)

(Siqueira, 2012) ou construcdo da resposta, onde se apresenta um estimulo modelo e os

diferentes estimulos de escolha. Ele consiste na escolha do estimulo de forma que se construa

0 modelo, parte por parte, até a estrutura se tornar equivalente ao modelo completo. Esse

procedimento é muito utilizado para montar palavras letra por letra ou silaba por silaba até

apresentar a palavra totalmente construida e equivalente com a palavra de referéncia. Os tipos

de relagdes entre tarefas do procedimento CR se encontram na Tabela 4.

Tabela 4 — Trés exemplos de diferentes relacoes entre tarefas do tipo CR.

Tipo de Relagdo entre

llustracéo da tarefa

Funcéo do Aluno

tarefas CR
‘{wz) Aponte: rede
Diante da instrugdo falada
g “Escreva rede”, o aluno devera
A->E compor a palavra «rede»,
= escolhendo as letras na ordem
u d a f correta.
i x h
d c¢c e e t
E 2 Diante da instru¢do falada “Que
figura é essa?”, o aluno devera
B->E cadea compor a palavra «cadeado»,
do ba escolhendo as letras na ordem
fu correta.
ru a
cadeado g Diante da instrugao falada “Que
palavra € essa?”, o aluno devera
C>E cadea compor a palavra «cadeado»,
fu escolhendo as silabas na ordem
do ba correta.
u a

Fonte: Adaptado de (Marques & Golfeto e De Melo, 2011).
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2.2. Jogos Digitais Educacionais

Os jogos educacionais sdo jogos que tem por objetivo auxiliar no processo de aprendizagem e
proporcionam meétodos de estimulacdo no desenvolvimento cognitivo do aprendiz, com
auxilio e criacdo de estratégias de entendimento para a solugdo de diversos problemas
(Aguiar, 2008). S&o inimeros 0s jogos educacionais e a variedade de aspectos que podem ser
explorados por eles multiplicam a aquisicdo de formas cognitivas de ensino. Como exemplo,
pode-se citar: palavra cruzada (jogo de construcdo), caca-palavra (jogo de exercicio) e xadrez
(jogo de raciocinio-préatico). Existem também jogos que exploram a aplicacdo de regras, a
localizag&o, a destreza, a forca, a concentracdo e auxiliam na ludicidade e no desenvolvimento
de habilidades funcionais como, por exemplo, o popular jogo de queimada.

Ja um jogo digital € uma atividade ludica formada por acdes e decisdes, limitadas por
regras e contexto préprio, que resultam em uma condicdo final executada por um software,
(Prado & Dornhofer et al., 2010). Esse contexto proprio pode ser encarado como 0 universo
do jogo, com narrativa, ambiente e cenario a qual o personagem principal, estara inserido. As
regras definem os desafios, 0 que pode ou ndo ser acionado, e permite que o jogo tenha um
grau de dificuldade, obrigando o jogador a esforcar-se para cumprir determinadas metas.S&o
diversas as classificagdes encontradas para os jogos digitais, tanto em revistas especializadas
da industria de games quanto no meio académico. Podemos citar 0s géneros de: estratégia,
simuladores, aventura, puzzle, acdo, luta, esporte, RPG, educacionais, etc.

Com o advento dos jogos digitais no comec¢o da década de 80 observou-se que 0s
jogos digitais poderiam ser usados como objetos de aprendizado bastando adapta-los as
caracteristicas de aprendizado. Também chamados de Game Based Learning, conforme
(Amate & Slaets e Heloisa, 2003), o uso de games para treinar, aprender e executar atividades
em ambientes realisticos melhora o desempenho dos aprendizes, o que possibilita
experiéncias préaticas produzidas individualmente de acordo com seu estilo de aprendizagem e
desempenho.

Ha algumas caracteristicas definidas por Prensky (2006) que tornam os jogos digitais
mais atraentes como:

e Possuem uma forma de diverséo o que proporciona alegria e prazer.

e Estimulam a resolucdo de conflitos, desafios, problemas e competi¢fes agindo

na liberacdo de adrenalina e provocando a criatividade.

e Geralmente possuem estdrias, oferecendo alguma emocéo.
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O aprendizado em jogos considera a utilizacdes de técnicas que sdo aplicadas por
meio da aprendizagem interativa (Prensky, 2006), onde uma delas é a repeticdo de uma
condicdo basica para o aprendizado. Essa técnica é conhecida como Pratica e Feedback.
Porém os projetistas de um jogo devem prever que o jogador retorne aos desafios varias
vezes. Jogos muito faceis ou usados de forma ineficaz sdo descartados rapidamente pelos
jogadores. Jogos muitos dificeis ndo provocam diversdo para jogadores casuais sendo
igualmente descartados.

Outra técnica utilizada em jogos para o ensino é o aprendizado multi-sensorial, que
utiliza os sentidos do corpo humano (visao, audigéo, tato, paladar, olfato) para interagir com o
ambiente do jogo, como por exemplo, falar nomes através de estimulos sonoros ou tocar em
materiais diversos identificando algum objeto no jogo. Ja a técnica de Tutoria Inteligente
auxilia o jogador no seu percurso através de feedbacks continuos enviado pelo aprendiz.

Assim, para atrair o aluno, o jogo deve ser ludico, ou seja, deve ensinar e divertir ao
mesmo tempo, incorporando a diversdo para estimular a aprendizagem de contetdos e
habilidades por meio do entretenimento. Com isso mantém-se a atencdo do aluno e desperta
sua curiosidade para o0s conceitos a serem aprendidos.

Logo, segundo Siqueira et al (2011), é incontestavel, o uso de jogos digitais como
material didatico o que propicia motivacao, criatividade, a utilizacdo de varias linguagens e
varias representacGes geométricas, fazendo com que o aprendiz construa o conhecimento de

forma lddica.

2.3. Aprendizado de Maquina
O aprendizado de maquina pode ser definido como a habilidade do computador aprender sem
ser explicitamente programado (Arthur, 2011). Uma maquina de aprendizado deve se adaptar
as novas circunstancias a fim de detectar e superar padrdes. Pode-se mencionar o emprego do
aprendizado de maquina em diversas areas e em aplicacbes como: recomendacéo de produtos
na internet, engenharia de automac&o de veiculos e processamento de linguagem natural.
Outro conceito recorrente para definir o aprendizado de maquina é o de Mitchell
(1997) onde “um programa de computador aprende a partir da Experiéncia E, em relacdo a
uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho em T, medido por
P, melhora com E”.
O aprendizado de maquina utiliza o conceito de inferéncia indutiva, que é o ato de
derivar conclusdes a partir do conhecimento e de evidéncias disponiveis (Mitchell, 1997). Em

suma, ha uma observancia do fendmeno. Em seguida, ocorre a constru¢cdo de um modelo
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daquele fenbmeno e posteriormente é possivel predizer informacgdes baseado no modelo
construido. A experiéncia pode ser fornecida pelos chamados dados de treinamento ou
conjunto de dados. A Figura 5 representa uma maquina de aprendizado com seus principais

elementos.
Figura 5 — Representagédo em alto nivel de uma maquina de aprendizado

DADOSDE
TREINAMENTO

K
ALGORITMO DE
APRENDIZADO

¥

DADOSDE | >  HIPOTESE (—__ | DADOSDE SAIDA
ENTRADA OU RESULTADO

A linha de aprendizado de maquina pode ser dividida em trés problemas tipicos: o
aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por reforco
(Russel & Norvig, 2004).

O Aprendizado supervisionado (possui algum tipo de “supervisor”) refere-se ao
fato de envolver uma funcdo clara a partir dos dados de entradas e saidas, onde o agente
inteligente pode se basear em amostras corretas de dados. O objetivo € encontrar uma funcgéo
para prever um valor para novos dados.

Os métodos do aprendizado supervisionado se distinguem em dois tipos, como
consta na Figura 6.

e Classificacdo: usado para rétulos de dados discretos. Por exemplo: um
diagnostico para classificar se um paciente estd ou ndo infectado com uma
doenca especifica.

e Regressdo: utilizado para rétulos de dados continuos. Por exemplo: a
previsdo do valor monetario de uma agdo de seguro baseado em dados de
compra e venda anteriores.

Aprendizado ndo supervisionado (ndo possui nenhum tipo de supervisor),
antagbnico ao anterior, € uma aprendizagem de padrGes da entrada, quando ndo sdo
fornecidos valores de saidas especificos, onde os valores ou dados s3o “embaralhados” sem
padrdes de amostras. O objetivo é explorar um conjunto de dados para encontrar grupos
semelhantes.

Os métodos do aprendizado ndo supervisionado, como consta na Figura 6, podem ser
divididos em:
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e Sumarizacdo: busca encontrar uma similaridade compacta entre os dados.
Essa técnica é bastante utilizada para a visualizacao da informacéo e a anélise
e geracdo de relatorios.

e Associacdo: onde ha padrbes frequentes e associados entre as caracteristicas
dos dados. Dessa forma pode se admitir a relagédo de informagdes triviais e
ndo triviais entre as relacdes dos atributos.

e Agrupamento: onde ha dados agrupados de acordo com uma semelhanca.
Dessa forma pode se identificar categorias e grupos distintos no conjunto de

dados.

Figura 6 — Visdo hierarquica do aprendizado indutivo

Aprendizado

Indutivo
Supervisionado
NZ3o-
Supervisionado
Classificagao Regress3o =
Sumarizagao Associagao Agrupamento

No Aprendizado por reforgo (“me recompense se tiver certo, me castigue se tiver
errado”) em vez de ser informado sobre o que se deve fazer, induzido por um instrutor, o
agente inteligente aprende através de recompensas. A falta dessa recompensa fornece ao
agente uma indicacdo que o seu comportamento ndo € o aconselhavel. Em casos que se deseja
punir acbes do agente inteligente, apresenta-se “puni¢des” onde muitas vezes se encontra a
presenca de um agente critico externo identificando as “recompensas” e os “puni¢des”.

Para cada problema de aprendizado os cientistas e pesquisadores definiram varias
técnicas computacionais que propusessem solucionar esses tipos de problemas. Alias, existem
inimeros algoritmos e variacbes de algoritmos ja definidos pela literatura. Na Tabela 5,

encontra-se alguns dos algoritmos e técnicas mais utilizados para solucionar tais demandas.
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Tabela 5 — Algoritmos e técnicas mais utilizados para cada tipo de aprendizado de maquina

Algoritmos/técnicas de
aprendizado nao
supervisionado

Algoritmos/técnicas de
aprendizado supervisionado

Algoritmos /técnicas de
aprendizado por reforgo

e Regressdo Linear,
R L . e K-means, 0.1
o egressao Logistica, o -learning,
e PCA,
e Redes Neurais, e SARSA.

e Anomaly detection.
e SVM.

2.3.1. Aprendizado de Maquina em Jogos Digitais
No decorrer da histéria dos jogos digitais, a Inteligéncia Artificial propés implementar uma
base sblida de algoritmos antes da chegada de técnicas que buscassem o “aprendizado” em
jogos computacionais. Essa simulacdo de aprendizado foi constatada no meio da década de 90
no mercado de jogos, mas muito antes utilizada em pesquisas académicas com o foco em
novas ideias.

Alguns autores como Russel & Norvig (2004), destacam que um algoritmo de IA que
ndo aprende ou se adapta é considerado uma IA fraca. Para jogos digitais, que buscam o
entretenimento do jogador (Flausino, 2007), um algoritmo que simula um comportamento
“inteligente” € considerado um algoritmo de IA, independente se for um algoritmo com um
conjunto de condicionais ou uma rede neural complexa. Por exemplo: a agdo de um NPC
(Non-Player Character), que verifica que seu inimigo possui um armamento pesado enquanto
gue seu armamento € de baixo calibre, entdo, comparando esses dois atributos, se ver forcado
a fugir do seu inimigo. Com base nesse exemplo, algumas estruturas condicionais s&o o
suficiente para executar tal acdo, mas uma estrutura mais complexa de aprendizado de
maquina pode tornar a acdo mais proxima do real. Ambas sdo programadas para aumentar a
imersdo do jogador, ou seja, a capacidade de um sistema trazer seus usuarios para dentro da
realidade virtual por ele construida (Ferreira, 2012). A Tabela 6 exibe uma pequena amostra
da evolucgéo da IA em jogos desde os primeiros jogos ateé a sua utilizacdo em jogos criados no

inicio do milénio.
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Tabela 6 - Histérico da utilizacdo da IA em jogos

Nivel de 1A Aplicagdo Ano

Sem IA Space War! — primeiro jogo para computador escrito para o 1962
minicomputador PDP-1. Requer 2 jogadores

Pong — Versao eletrénica do ténis de mesa 1972

Inimigos comegam a aparecer 1974

Padrbes Space Invaders- Inimigos sdo padronizados, mas atiram de volta. 1978

Considerado o primeiro “classico” com niveis, score, controle
simples e dificuldade crescente no decorrer do jogo

Pac-Man — Fantasmas com movimento padronizado, mas cada 1980
fantasma possui uma personalidade

Um microcomputador vence um jogador profissional de xadrez pela 1983
primeira vez.

Karate Cham (Data East, 1984) — um dos primeiros jogos de luta | 1984
um contra um, com o0 computador como adversario

FSM’s Herzog zweio (Technosoft, 1990) — O primeiro RTS a surgir com 1990
uma implementacéo limitada do algoritmo de pathfinding.

Doom (id Software, 1993) — inicio oficial da era dos FPS (First | 1993
Person Shooter)

Varias técnicas BattleCruiser: 3000AD (Take Two Software, 1996) — Primeiro uso 1996
de redes neurais em um jogo comercial

Deep Blue — Derrota o atual campedo de xadrez Gary Kasparov 1997

Half Life — A inteligéncia artificial em jogos encontra-se em seu 1998
auge. O jogo faz grande uso de linguagens de script

Black & White (Lionhead Studios, 2001) — Utiliza criaturas que | 2001
usam aprendizado por reforco e observacéo

Fonte: Adaptado de (Filho, 2005).

Atualmente destacam-se novas pesquisas que estdo abrindo modelos e revelando
padrdes com caracteristicas interessantes para a industria de jogos (Gulgemin, 2011). Uma
subéarea da disciplina de 1A que tende como ser uma das mais promissoras na area de jogos de
digitais é o aprendizado de maquina.

Russel e Norvig (2004) destacam que uma IA forte possui um algoritmo inteligente
que obtém a competéncia de adaptar-se e aprender com o transcorrer do tempo. A  principal
caracteristica do aprendizado de maquina em jogos computacionais é a capacidade de
elementos do jogo se ajustarem a novas amostras sem serem estaticamente programados
(Andrew, 2011). Em jogos computacionais, o aprendizado de maquina pode ser um aliado em
diversas caracteristicas como na criacdo de enredo, disputa contra o jogador, uma ajuda
fornecida ao jogador ou até mesmo um ambiente de niveis que se adaptam a condigdo do
jogador. Por exemplo, um NPC se tornaria um agente realmente inteligente se ele adquirisse
conhecimento com o jogador e suas entradas no jogo. Outro exemplo do uso de aprendizado
de maquina em jogos seria a alteracdo de partes da estoria do jogo a partir da evolugdo do

jogador. Ou seja, 0s proximos niveis podem torna-se mais dificeis ou mais faceis dependendo
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do desempenho do personagem principal. Muitos jogos tém essa caracteristica onde se
destacam varios géneros. Jogos de esportes, corrida, tiro em primeira pessoa, aventura, RPG e

estratégia sdo os que mais utilizam as maquinas de aprendizado.

2.4. Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos relacionados com os trés campos citados anteriormente: analise
comportamental, jogos digitais educativos e aprendizado de maquina. Para esta pesquisa
utilizou-se como referéncia trabalhos que foram publicados em revistas, peridédicos e outros
meios de pesquisa com importancia cientifica. Foram pesquisados, primeiramente, trabalhos
em cada campo individualmente e em seguida foram pesquisados trabalhos que incluissem
intercessdo em duas ou nas trés areas citadas, ou seja, trabalhos mais importantes com o tema

central.

24.1. GEIC

O Gerenciador de Ensino Individualizado por Computador (GEIC) (Orlando, 2009) é um
aplicativo remoto com acesso a servigos web que possibilita a implantagdo do programa de
ensino ALEPP. O GEIC foi desenvolvido em Java utilizando Enterprise JavaBeans com o
Framework JPA e com o suporte ao servidor GlassFish.

O programa possui diversos mddulos que permitem o gerenciamento de alunos,
gerenciamento de equipe, execucdo da sessdo de ensino, consulta em base de dados,
relatorios, resultados e autoria. O mddulo de Autoria, um dos mdédulos principais, €
estruturado em “‘sessdes de ensino”. As mesmas sessoes de ensino sdo consideradas “passos
de ensino” no qual agrega os “blocos de ensino”. Os “blocos de ensino” detém uma série de
“tarefas de ensino” que também possuem os “estimulos de ensino”. A Figura 7 simplifica essa

estrutura geral.
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Figura 7 — Estrutura de uma Sessdo de Ensino

problema problema problema prablema
{oral) {calculo) {maltipla escolha) (escrita)

Fonte: Orlando el al., 2009.

Desta forma o sistema foi concedido para implantar um curriculo de aprendizado
para leitura e escrita. Contudo, possui liberdade para configuracdo de outros formatos de
ensino de outras disciplinas como matematica e linguagem musical, por exemplo. O programa
também pretende auxiliar na reabilitacdo de individuos com problemas auditivos. A Figura 8

mostra um exemplo de uma tarefa de ensino do GEIC.

Figura 8 — Exemplo de uma tarefa de ensino do GEIC onde a crianca tem que montar a palavra “tatu”

s

e a b
f C
t u d a

Fonte: Portela & Kampff, 2000.

O programa GEIC foi utilizado em algumas cidades do interior do estado de S&o
Paulo, como Araraquara, Ribeirdo Bonito e S&o Carlos. Nessas cidades, o programa foi
empregado em escolas com alunos com e sem problemas de leitura e escrita, em que foram
realizadas algumas sessdes de ensino com duragédo de cerca de 25 minutos para cada aluno.
No decorrer das sessdes de ensino, verificou-se que algumas criangas perdiam a motivagéo
em realizar as tarefas de ensino, uma vez que estas sdo realizadas de forma sequencial,
ininterrupta e provocando desinteresse por parte de algumas criangas segundo Siqueira
(2011).
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2.4.2. ALE-RPG

O trabalho realizado por Siqueira (2012) propds um jogo para auxiliar no ensino de criancas
com dificuldades de leitura e escrita. O autor buscou uma arquitetura focada em diversas
tecnologias para servir de incentivo ao aluno. Uma delas foi o reconhecimento de voz através
de softwares e hardware adequados para realizacéo de tarefas utilizadas na pratica da leitura.
Outra tecnologia utilizada foi a do sensor de movimentos Kinect da Microsoft que foi
empregado para manipulacéo de escolhas de tarefas de construcéo de palavras ou indicacdo de
figuras corretas através do movimento corporal do aluno. A Figura 9 mostra uma crianca
interagindo com o jogo.

Figura 9 — Uma cena do jogo ALE-RPG desenvolvido para auxiliar no aprendizado da leitura e escrita de
criancgas.

Fonte: Adaptado de (Siqueira, 2012).

O jogo usou uma tematica de RPG com enredo proprio para atrair a atencéo do aluno
0 que buscou, dessa forma, tornar o jogo mais ludico. Nas tarefas e se¢Bes de aprendizado o
jogo usou conceitos importantes da Analise Comportamental que consiste em pequenos
passos de aprendizado. Esses passos se encontram na plataforma GEIC. O jogo, porém, ndo
possui nenhum aspecto de inteligéncia artificial que se adapte ao progresso do aluno. A
Figura 10 mostra uma tarefa de aprendizado o qual se deve identificar a figura do tubo com a

palavra “tubo”. Do lado ha o quadro de atributos do jogador.

Figura 10 — Cena de uma tarefa de ensino do jogo ALE-RPG. Ao lado um quadro de atributos do jogador.

o Ufpa

Forga: Classe: Menino

Energia: / Nivel: 1
Agilidode HE: 20/20
Velocidade: SP: 515
Intclecto: Experiéncio: 0
Sorte: Qure: 0

Fonte: Adaptado de (Siqueira, 2012).
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2.4.3. Grapho Game

O desenvolvimento do trabalho de Lyytinen et al. (2009) teve como objetivo auxiliar criangas
com problemas de dislexia a identificarem e assimilarem os sons das letras e palavras com a
escrita que elas possuem. O estudo estd sendo desenvolvido na Finlandia e estendido em
paises do continente africano como Zambia onde possuem forte apelo para o ensino da lingua
inglesa. O conjunto de jogos gratuitos, como visto na Figura 11, permite auxiliar a identificar
letras basicas e a relacdo entre 0 som que cada letra possui progredindo posteriormente entre

silabas e palavras.

Figura 11 - Jogo Grapho Game desenvolvido para auxiliar o aprendizado de fonemas e escrita para
criancas com dislexia e dificuldade no ensino.
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Fonte: (Richardson & Latvala).

Com varios niveis e de forma gradual a crianca é capaz de interpretar e construir um
repertorio de letras e palavras. Sdo varias tarefas distribuidas em varios mini-jogos com a
finalidade de prender a atencdo da crianca e ndo desmotiva-la com o processo de
aprendizagem. Contudo isso ndo basta para manter a crianga motivada. E necessario colocar
retornos positivos a cada interacdo correta da crianca e com elementos dindmicos. O jogo
ofereceu essa caracteristica com algoritmos computacionais baseado na matematica. Porém,
apesar do sucesso da pesquisa, 0 trabalho ndo propls realizar, através de tecnicas de

inteligéncia computacional, a analise do comportamento da crianca.

Figura 12 — Um mini-jogo onde ha a emissdo de fonema e a crianca deve clicar na silaba correspondente.
it
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Fonte: (Richardson & Latvala).
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2.4.4. Darwin Kombat
Outra perspectiva usada foi o0 estudo do jogo chamado Darwin Kombat criado por Machado et
al. (2010). Esse jogo foi criado como experimento de teste de uma maquina de aprendizado
baseado em classificagdo. Ele consiste em um jogo de estratégia onde os NPCs usam algum
comportamento diante de uma emergéncia de ataque de um time inimigo. Para a criacdo do
prototipo os desenvolvedores utilizaram varias tecnologias como o motor de jogo Unity3D
aliado com o software WEKA. Como interface dessas duas tecnologias foi usado arquivos
DLL juntamente com a biblioteca Java JNI.

O prototipo utilizou os algoritmos classificadores: C4.5, algoritmo tradicional baseado
em arvores de decisdes; Naives Bayes, que utiliza métodos probabilisticos eficientes e M5P,
algoritmo para aprendizado de arvore de decisdo que permite numeros reais para as classes

estabelecidas. Este ultimo, segundo o autor, foi o melhor algoritmo classificador.

Figura 13 - Jogo Darwin Kombat é um simulador de jogos de estratégia desenvolvido para experimentos
com maquinas de aprendizado. a) Primeira zona do jogo.

Fonte: Adaptado de(Machado & Clua e Zadrozny, 2010).

Apesar de o jogo utilizar algoritmos classificadores o autor implementou técnicas de
aprendizado por refor¢co com aprendizado supervisionado, isso porque ele utilizou o reforco
como sendo o score (pontuagdo) de cada NPC. A cada rodada o classificador € repetidamente
executado como estratégia de geracdo de novos e melhores agentes sem supervisao direta. Ou
seja, 0 jogo realizou a simulagdo de comportamentos dos NPCs em momentos de emergéncias
de ataque do time inimigo. Os NPCs, por sua vez, sdo classificados mediante certas ocasides
como: especialista em ataque curto (ninja) e especialista em ataque longo (tanque de guerra).
Vale ressaltar que o jogo experimental ndo utilizou nenhuma caracteristica da analise
comportamental ou de cunho educacional, mas somente algoritmos de aprendizado ja fixados

pela literatura.
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2.4.5. Estudo de personagens do tipo Black and White
No trabalho de Carvalho (2004) destaca-se no jogo comercial Black and White e seus NPCs
com comportamentos inteligentes. O autor foca na inovacdo que 0 jogo proporcionou no
comeco do milénio. Nesse jogo, 0 jogador assume o papel de deus e cria civilizagdes com o
objetivo de dominar as outras civilizagdes. O jogo tem o género de estratégia, mas um dos
chamativos é a opcdo do jogador criar criaturas e treind-las para agir de modos diversos a
cada situacdo diferente. A criatura deve ser alimentada, enviada para as batalhas,
recompensada com afago ou castigo a escolha do jogador.

O autor cita que 0 sucesso vem em parte por existir uma arquitetura deliberativa de
agentes computacionais baseado no modelo de Crenca, Desejo e Intencdo. Neste trabalho o
autor trata do problema de classificacdo (aprendizado supervisionado) utilizando instanciacao

baseado em regras de aprendizado geradas por arvores de inducéo no jogo.

Figura 14 - O Jogo comercial Black and White é considerado um jogo importante na area de vida
artificial.

Fonte: Adaptado de (Carvalho, 2004).

2.4.6. Predicdo do Comportamento do Jogador em Tomb Raider
A pesquisa desenvolvida por Mahlmann et al. (2010) caracteriza-se pela exploracdo das
possibilidades de previsdo de aspectos do comportamento do jogador e do seu interesse no
jogo TombRaider: Underworld. As previsdes geradas sdo treinadas nos dois primeiros niveis
do jogo. Uma das caracteristicas da pesquisa foi identificar jogadores que, por sua vez,
desistem de terminar os niveis propostos ou termina-0s com sucesso. Logo o interesse do
jogador no jogo € mapeado.

A pesquisa enfatiza 0 Game Metrics Mining ou métricas de mineragdo utilizadas em
jogos onde é descrito algumas técnicas e métricas em jogos comerciais. Entre os jogos citados

nessa pesquisa encontram-se: o0 jogo Quake que utilizou redes bayesianas; os jogos War
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Galaxy e o World of Warcraft cujo utilizou as técnicas de K-means (clusterizagdo) para suprir
0 aprendizado de NPCs unido com algoritmos de regressao e classificacao.

No desenvolvimento do trabalho o autor comeca a dar mais atencdo as colecbes de
dados (Data Colection) onde ele subdivide em processamento de dados e extracdo das
caracteristicas. A pesquisa usou como base um ambiente chamado SQE Suite que captura e
armazena métricas de games da empresa EIDOS. Esses dados podem ser armazenados e
tratados por técnicas de IA e assim revelar caracteristicas e perfis de jogadores em fases
especificas. Os dados sdo diversos como: nimero de mortes, tempo de jogo, ajuda por
demanda, tipo de morte (por queda, por inimigos ou pelo ambiente), capturas de tesouros,
recompensas e configuragdo de mudancas (vida do inimigo, vida do jogador, quantidade de

municdo, nimero de saves).

Tabela 7 — Erro absoluto dos varios algoritmos de predigdo usado no trabalho baseado nas caracteristicas
do tempo para o 1° nivel e 1° e 2° nivel usando parametros ajustados. Menores valores sdo melhores.

| Algorithm | Level I | Levels I and 2 |
Simple linear regression 02.0 92.0
Multivariate linear regression 89.4 84.5
SMO Support vector machine 88.2 82.4
MLP/Backpropagation 107.2 111.5
REPTree decision tree (pruned) 02.5 9l1.8
Bagging REPTree (pruned) 85.2 83.5
M5Rules decision list 93.7 88.6
Gaussian processes 58.8 84.3

| Baseline | 100.0 | 100.0 |

Fonte: Adaptado de Mahlmann & Drachen et al.(2010).

Com o software WEKA (WEKA, 2012) foram testados os algoritmos de SMO
(Sequential Minimal Optimization) e RETTree (algoritmo de arvore de decisdo) que tiveram
melhor performance de classificacdo, conforme a Tabela 7. Contudo o autor discute que 0s
dados de treinamento foram pequenos para ter uma melhor avaliacdo. Novas variaveis e um
maior nimero de dados poderiam dar uma realidade nova as informagdes do comportamento
do usuario no jogo. O autor conclui que "ideias sobre como manter os jogadores envolvidos
sdo predominantes na industria de jogos, e cada vez mais é apoiada pela psicologia
comportamental e cognitiva visto que a pesquisa do usuario estd a ganhar importancia no

desenvolvimento de jogos comerciais” (Mahlmann & Drachen et al., 2010).

2.4.7. Classificacédo de gamebots em um jogo digital de futebol com HMM

O estudo de Thurau et al. (2006) buscou fornecer um agente inteligente que aprende com o
comportamento de humanos em um jogo eletrénico de futebol através da técnica Modelo
Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM) e métodos de Monte Carlo. Dessa forma
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0 autor destaca a possibilidade de classificar o comportamento de um NPC ou de uma equipe
de NPCs via IA.

Além de classificar o comportamento, o0 gamebot (robé de jogo ou NPC) reconhece o
comportamento do seu companheiro de time podendo gerar previsdes e reconhecer padrées.

O autor destaca que: "Jogos de computador tornaram-se um grande negdocio com
receitas anuais superiores aos da industria do cinema mundial. No entanto, apesar do
impacto previsivel na qualidade de jogo e de vendas, personagens convincentes artificiais séo
raros”. O autor da pesquisa também aborda que o comportamento humano artificial em jogos
é por muitas vezes declarativas pouco flexiveis ou com maquina e estados finitos sem criar a
impressdo de comportamento humano.

Na pesquisa foi utilizado um simulador de partidas de futebol do programa "Tao of
Soccer” que possui dados de diversas partidas em sua base de dados. Seus experimentos
classificaram 5 comportamentos entre dois gamebots:

e driblando: Um jogador "rouba” a bola e outro jogador fica seguindo-o conforme a
Figura 15.

e pegar-e-ir: Um jogador pega a bola que € tocada imediatamente para outro jogador

e recuperar bola: Um jogador corre para a bola em repouso e imediatamente passa para
0 outro jogador.

e passe longo: A bola é tocada através de uma longa distancia e ndo é retornada.

e jogada solo: O jogador com a bola ndo toca a bola, mas constantemente se move em

uma dire¢do, mas outro jogador permanece correndo ao seu lado.

Figura 15 — Pegar-e-ir no simulador de jogos de futebol Tao of Soccer como um comportamento
classificado.

give-and-go move

&= ball movement

—— player movement

Fonte:(Thurau & Hettenhausen e Bauckhage, 2006).
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2.4.8. Classificacéo de comportamentos via Rede Neural

No artigo de Puzenat & WVerlut (2010) o autor demonstra que é possivel classificar
comportamentos de um individuo com aprendizado de maquina e uma rede neural
devidamente ajustada. Sua abordagem foi, através de prot6tipos de jogos eletronicos,
mensurar a¢des do usuério coletando o que ele chama de diagndstico. A rede neural utilizada
foi o classico MLP ou Multi-Layer Perceptron (Perceptron de Multi Camadas) com algoritmo
de aprendizagem backpropagation programado através da biblioteca FANN (Fast Artifical

Neural Network).

Figura 16 — Alguns minijogos utilizados nessa pesquisa.

Fonte: Adaptado de (Puzenat & Verlut, 2010).

O primeiro prot6tipo teve o objetivo de predizer a idade mental do jogador utilizando
diversos jogos educativos exibidos na Figura 16. Em seu experimento houve a simulagdo em
tempo real e testes logo ap6s alguns minutos de jogo. O melhor desempenho testado foi a
previsdo da idade do jogador depois de 10 minutos de jogo com uma precisdo compativel com
testes psicoldgicos.

O segundo prot6tipo utilizado buscou assegurar se o jogador é destro ou canhoto.
Com um jogo de corrida exibido na Figura 17, a mesma rede neural do primeiro protétipo
com pequenos ajustes e uma nova base de treino o experimento obteve 95% de sucesso.

Figura 17 — Foto do Jo
%

go open source Super TuxKart utilizado nessa pesquisa.
\ .4 > &

Il o Y/ Zix iy . ©
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Os trabalhos anteriores e 0s pesquisados em literaturas da area possuem varios objetivos. Os

trabalhos foram analisados conforme sua area de atuacéo e de forma sucinta. Este topico visa

analisar caracteristicas comuns com o tema deste trabalho. Essa analise é efetuada em forma

de tabelas buscando facilitar a interpretacdo de cada aspecto do trabalho.

A Tabela 8 apresenta uma agregacdo dos trabalhos pesquisados com os campos de

atuacdo de interesse desta dissertacdo e onde cada trabalho relacionado se encaixa. O campo

que possui um “X” representa a area que a pesquisa se manteve. Ja a representacdo de um

asterisco “*” representa que ndo houve interesse nesse campo de pesquisa, mas houve

citacOes e partes pertinentes de interesse no trabalho.

Tabela 8 - Tabela de agregacéo dos trabalhos relacionados por campos de atuacéo

Rede Neural

Anadlise Jo00s Diditais Educactio Aprendizado de
Comportamental g g ¢ Maquina
GEIC X
ALE-RPG X X X
GraphoGame X X X
Darwin Kombat - X X
Estudo de
personagens do tipo - X X
Black and White
Predicédo do
Comportamento do
Jogador no jogo * X X
TombRaider
Classificacdo de
gamebots em um - X X
jogo digital de
futebol com HMM
Classificacdo de
comportamentos via X X X X

A Tabela 9 mostra os eventuais pontos fortes e fracos, considerando os critérios de

inovacdo nas areas de: jogos digitais educativos e inteligéncia artificial para a educagédo, que

s8o aspectos recorrentes dessa dissertacao.
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Destaca-se um asterisco (“*””) em alguns pontos fracos, contudo ndo foi encontrado

um ponto fraco realmente significativo para estes trabalhos visto que eles ndo foram focados

no ensino. Porém, pode-se considerar como um eventual “ponto fraco” a ndo utilizacdo dessas

pesquisas focadas em educacdo, pois esse € um assunto ligado a esta dissertacdo, aliado a

anélise comportamental e técnicas de inteligéncia computacional. Ou seja, esta dissertagcdo

procura contribuir cientificamente com estas caracteristicas abordadas buscando remediar os

pontos fracos e estabilizar alguns pontos fortes.

Tabela 9 - Tabela de comparacao

Jogo Ponto Forte Ponto Fraco
Realiza 0  processo de | e Processo de aprendizado cansativo e
aprendizagem e avaliag&o. tedioso.
E estavel e possui facil | ¢ N&o possui nenhum aspecto de
agregacdo de novas tarefas de inteligéncia artificial.
ensino no programa e Montagem das sessdes de ensino
GEIC Possui mecanismo de controle e consome tempo e esforco demasiado

andlise de feedback através de por parte dos psicélogos.
consulta no banco de dados.
Utiliza aspectos da andlise
comportamental em seu
processo de ensino.
Possui mecanismos de feedback | ¢ N&o possui nenhum aspecto de
apropriado. inteligéncia artificial.
Possuem Interface de facil | ¢ O jogo de RPG em si é interrompido
interacéo. por tarefas de ensino obrigando o
Passou por teste de usabilidade. aluno a resolver as tarefas para

ALE-RPG E considerado ludico por avancar. Isso acarreta desinteresse no
agregar RPG com tarefas de jogo com o tempo.
ensino e reconhecimento de | ¢ Ndo possui uma andlise do
VOZ. aprendizado com inteligéncia
Executa passos de ensino computacional no jogo.
exportados do GEIC.
Foco na educacdo. e N&o possui nenhum aspecto de
Auxilia criangas com problemas inteligéncia artificial.
de dislexia ao redor do mundo. | ¢ Os mini-jogos nNdo possuem conexao
Possui interface agradavel e entre si havendo a necessidade de um

Grapho Game

ilustracbes atrativas para as
criangas.

tutor para explicar as tarefas ao aluno.

Utiliza aspectos da andlise
comportamental em seu
processo de ensino.
Darwin Kombat Possui uma arquitetura | o N&o foi focado em educagdo™.

reaproveitavel.
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Os testes com aprendizado de
maquina no contexto de agregar
comportamento a grupos de
NPCs foram de consideravel
importancia.

Estudo de personagens
do tipo Black and

Possui inovagcdo na area de IA
agregando comportamentos a

Né&o é focado em educacao™.

O trabalho utilizou diversos | ¢ Nao é focado na educacao*.
algoritmos de aprendizado de
_ maquina para predizer 0
Predicéo do comportamento de jogadores o

Comportamento do
Jogador no jogo
TombRaider

que trouxe uma andlise de
desempenho desses algoritmos.
Utilizou uma base de dados real
para fazer os seus testes que
mostrou mais coeréncia em seus
resultados.

Classificacdo de
gamebots em um jogo
digital de futebol com

HMM

Classificou os gamebots com
uma inteligéncia artificial
baseada no Modelo Oculto de
Markov e aprendizado de
maquina.

Néo € focado na educacdo™.

Classificacédo de
comportamentos via
Rede Neural

Mostrou que um individuo pode
ser classificado através do
aprendizado de maquina.
Classificou a  inteligéncia
mental e se o individuo é destro
ou canhoto para avaliar sua rede
neural.

Os mini-jogos ndo possuem conexao
entre si havendo a necessidade de um
tutor para explicar as tarefas ao aluno.

N&o houve foco na educagdo, mas sim
na analise do algoritmo de rede neural.
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3.Modelagem da complexidade de uma

tarefa de ensino

Este capitulo tem como objetivo explanar a complexidade de uma tarefa de ensino com seus
devidos fatores de dificuldade. Apresentam-se as equagOes formuladas em conjunto com

especialistas que representam a dificuldade das tarefas de escrita e leitura.

3.1.Dificuldade de uma tarefa de ensino

O programa de ensino citado anteriormente (ALEPP) possui diversos dados necessarios que
influenciardo na definicdo do aprendizado de maquina. Basicamente, para o sistema
computacional proposto, uma tarefa de ensino é um conjunto de elementos, como mostra a
Figura 18. Esses dados serdo utilizados para analisar o comportamento do estudante. Eles
serdo coletados por sua vez e enviados para 0 modelo proposto a fim de iniciar o treinamento
da IA e obter definigdes de padrdes. Os principais dados s&o:

e Acerto: Variavel booleana que indica acerto ou erro do aluno. Igual a 1 se o aluno
acerta uma tarefa, caso contrario igual a 0.

e Estimulo Modelo: O estimulo modelo, ou simplesmente modelo, equivale a palavra
que deve ser ensinada ao aluno na tarefa corrente. Toda tentativa ou tarefa tem um
estimulo modelo que pode ser representado como figura, texto ou som.

e Estimulos Escolhas: Os estimulos escolhas sdo estimulos que serdo incluidos em uma
tarefa de ensino para testar a capacidade de identificacdo em relacdo ao estimulo
modelo.

e Numero de escolhas: E o nimero de estimulos de escolhas de uma tarefa. Neste
trabalho utilizou-se de 1 a 5 estimulos de escolhas incluindo o estimulo correto. O
estimulo correto € o estimulo que o aluno deve selecionar e esta relacionado com o
modelo de referéncia.

e Tipo de Tentativa: Esse campo representa a relacdo estabelecida entre os estimulos.
Nele identificam-se os estimulos que sdo: som, figuras ou texto. Foram utilizados os
do tipo AB, AC, BC e CB para identificar tarefas referentes de leitura, e AE, BE e CE

para tarefas referentes de montagem das palavras ou escrita.
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Figura 18-Esquema com os diversos dados que compdem uma tarefa de ensino.

I=;h))' )Apa nte: gato

menina gato
sofa

‘ igual

' Estimulosincorretos
Estimulo Modelo de escolha de Escolhas

AC / 3 / gato / menina / sofd / YES |

Tipode Tarefa Numerode Escolhas Acerto

Uma informacgdo extraida dos dados apresentados acima servird como parametro
equivalente a dificuldade de uma tarefa de ensino, visto que, cada tarefa possui fatores de
dificuldade que a tornam uma atividade mais complexa ou menos complexa. Objetivando
identificar atraves de um valor numérico cada tarefa, no que se refere a dificuldade de ensino,
foi formulado duas equacdes de dificuldades neste trabalho que serdo descritas nos proximos

sub-tdpicos.

3.1.1. Dificuldade de Leitura

A férmula da dificuldade proposta possui o intuito de definir um valor Gnico de dificuldade
por tarefa de ensino. Neste projeto considera-se que as tarefas que oferecem o aprendizado de
leitura s&o as tarefas do tipo: AB, AC, BC e CB.

O célculo da dificuldade da tarefa agrega os diferentes fatores de dificuldade inerentes
de uma tarefa em um dado numérico. Esses fatores de dificuldade foram definidos juntamente
com especialistas da area de psicologia educacional, de modo a obter um grau de

complexidade da tarefa de ensino. Os fatores definidos foram:

e Proximidade das palavras: Para estabelecer uma métrica de dificuldade entre
palavras semelhantes ou distintas, psicologos especialistas na aquisicdo de leitura

elaboraram uma tabela para classificar quanto uma palavra € semelhante a outra e com
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base nestes campos, avaliaram as palavras propostas’. A média das aproximacées foi
formatada na Tabela 10. O grau de proximidade entre as palavras varia no intervalo [0,
1]. Quanto maior o valor do grau de proximidade, maior a semelhanca entre as

palavras.

Tabela 10 — Proximidade das palavras. Amostra de 5 palavras®.

tomate vovo muleta fita pato
tomate 1 0,225 0,35 0,275 0,5
vovo 0,225 1 0,15 0,15 0,2
muleta 0,325 0,15 1 0,525 0,25
fita 0,275 0,15 0,525 1 0,375
pato 0,5 0,2 0,275 0,55 1

e Tipo de tentativa: para a relacdo inerente da dificuldade dos diferentes tipos de
tarefas atribui-se um peso onde a soma desses pesos devem ser igual a 1 e cada peso

deve ser maior que zero. Os pesos foram definidos conforme ilustrado na

Tabela 11.
Tabela 11 — Pesos dos tipos de tentativas de leitura.
Tipode | g | aAc | BC | cB
tentativa:
Peso: 01|03 |04 |02

e Numero de escolhas: Em uma tentativa BC, por exemplo, o modelo sera uma figura e
as escolhas serdo palavras escritas em formato texto. Com isto, quanto maior o nimero

de escolhas, maior a dificuldade de identificacdo entre a escolha correta e 0 modelo.

Baseado nos fatores de dificuldade citados acima foi elaborada a equagdo 1 que

concentra essas variaveis em um Unico dado numérico.

n—1p:
—2"=1Pm*a+T*B+ sy ,n>1

Dr={ ™1 , fimax @
T*,B+n *xy ,n=1

onde,
Dr: Dificuldade da tarefa de leitura,
Pin: fator de proximidade das palavras para escolhas incorretas em relagdo ao modelo,

T: peso do tipo de tarefa,

! No Apéndice A encontra-se o algoritmo de proximidade, que est4 em fase de testes. Ele foi formulado
junto com psicélogos com base nas caracteristicas de proximidades das palavras relevantes. No jogo projetado
ha a opcéo de utilizar a tabela de proximidade ou o algoritmo de proximidades de palavras.

2 No Anexo A se encontram todas as palavras utilizadas nesta pesquisa.
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n: nimero de escolhas disponiveis na tarefa,

Nax - NUMero maximo de estimulos de escolhas possiveis,

a, f e y: peso dos fatores de dificuldade obtidos empiricamente.

Os valores a, B e y sdo variaveis que podem ser ponderadas a medida que o aluno vai
progredindo ou regredindo no seu aprendizado.

Para exemplificar a formula acima considere a tarefa da Figura 19 onde o modelo € a

palavra em formato texto “tomate” e as escolhas de comparacao sdo as imagens “fita”, “pato”

e “tomate” da esquerda para direita.

Figura 19 — Exemplo de uma tarefa referente a leitura.

tomate [ Modelo
Escélhas

Agora considere que os pesos dos fatores de dificuldade a, g e y foram sugeridos
pelos psicdlogos nos valores de: 0.25 (a), 0.25 (B), 0.5 (p) respectivamente. A tarefa da Figura
19 é do tipo CB que tem peso 0.2 (T) e possui numero de escolhas igual a 3 (n). Considera-se
gue o numero maximo de escolhas possiveis para qualquer tarefa do sistema é igual a 5
(N,4,)- E Necessario relembrar a Tabela 10 onde se encontram as proximidades das palavras.
Nota-se que “tomate” possui valor de proximidade com “fita” igual a 0.275 e “tomate”
possui valor de proximidade com “pato” igual a 0.5. Com base nesses dados, a equacdo de

dificuldade de leitura montada com esses valores é:

0275405

D
r 3_1

3
* 0,254+ 0,2 % 0,25 + < * 0,5

O resultado de Dr, ou seja, a dificuldade dessa tarefa é 0.44688.

3.1.2. Dificuldade de Escrita
A formula da dificuldade proposta para tarefas que vinculam-se a aquisicao do aprendizado de
escrita possui o intuito de definir um valor Unico de dificuldade por tarefa de ensino. Ela

apresenta alguns termos da equacdo 1, mas possui termos novos Visto que a aquisicdo da
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montagem de palavras é diferente da aquisicdo de leitura. Considera-se que as tarefas que

oferecem o aprendizado de escrita s&o as tarefas do tipo AE, BE e CE.

A diferenca dos fatores de dificuldade desse tipo de aprendizado visa focar as escolhas

de uma tarefa. Neste trabalho se concentrou esfor¢os na montagem da palavra modelo através

de silabas exibidas para a interacdo do aluno. Logo as silabas séo as escolhas da tarefa. Esses

fatores de dificuldade foram definidos juntamente com especialistas da area de psicologia

educacional de modo a obter um grau de complexidade da tarefa de ensino. Os fatores

definidos foram:

Escolhas incorretas em relacdo ao modelo: Considera-se que uma silaba € incorreta
em relacdo ao modelo quando essa silaba ndo estd contida no conjunto de silabas da
palavra modelo. Por exemplo: a silaba “la” nao esta contida no conjunto de silabas da
palavra “bo-10”, logo ela ¢ considerada uma silaba incorreta. Diferentemente da silaba
“bo” da mesma palavra modelo, onde a primeira silaba da palavra “bo-lo” ¢ igual a
silaba em questdo. Logo a silaba “bo” ¢ considerada uma silaba correta. Portanto, na
definicdo dos especialistas, quanto maior o numero de silabas incorretas, mais
complexo se torna aquela tentativa.

Tipo de tentativa: Para a relacdo inerente da dificuldade dos diferentes tipos de
tentativas atribui-se um peso onde a soma desses pesos devem ser igual a 1 e cada
peso deve ser maior que zero. Em uma tentativa BE, por exemplo, 0 modelo sera uma

figura e as escolhas serdo silabas escritas em formato texto. Logo 0s pesos foram

definidos conforme a Tabela 12.
Tabela 12 — Pesos dos tipos de tentativas.
Tipo de AE | BE | CE
tentativa:
Peso: 0,4 0,5 0,1

Numero de escolhas da tentativa: Para este fator de dificuldade, quanto maior o
numero de escolhas apresentadas ao aluno, maior a dificuldade de identificacdo e
montagem da palavra entre a escolha correta e 0 modelo.

Numero de escolhas do modelo: Este fator de dificuldade refere-se a quantidade de
escolhas disponiveis da palavra modelo. Quanto maior o nimero de silabas a palavra

possui, maior a dificuldade de identificacdo e montagem da palavra.

Baseado nos fatores de dificuldade citados acima foi elaborada a equacdo 2 que

concentra essas variaveis em um unico dado numérico.
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St

— %0 (2)

*y+T

DW=%*C¥+T*ﬂ+

S
¢ Smax s
onde,

Dw: Dificuldade da tarefa de Escrita,

Si: Numero de escolhas incorretas de silabas em relagéo a palavra modelo,

St: nimero total de escolhas da tarefa,

T: peso do tipo de tarefa de Escrita,

Smax - NUMero maximo de silabas possivel para uma tarefa,

Sm: numero total de silabas da palavra modelo da tarefa,

T,,, - numero total de silabas da palavra com maior nimero de silabas do sistema,

a, B, y e a: peso dos fatores de dificuldade em relagdo as tarefas de escrita obtidos

empiricamente.

Os valores «a, S, y e o sdo varidveis que podem ser ponderadas & medida que o aluno
progride no seu aprendizado.

Para exemplificar a equagdo acima considere a tarefa da Figura 20 onde o modelo é a
palavra em formato de uma figura igual a “tomate” e as escolhas de comparagao sio as silabas

99 ¢

das palavras “tomate”, “mala” e “pato”.

Figura 20 — Exemplo de uma tarefa referente a escrita.

— Modelo

to
ma te la

Escolhas

Considerando que os pesos dos fatores de dificuldade a, g, y e o foram sugeridos
pelos psicélogos nos valores de: 0.3 (a), 0.2 (), 0.2 (y), 0.3 (o) respectivamente. A tarefa da
Figura 20 é do tipo BE que tem peso 0.5 (T). Observa-se que essa tarefa possui um total de
7(St) silabas para escolha do aluno. O nimero de silabas da palavra modelo é 3 (Sm) e as
silabas “pa” e “la” sdo silabas incorretas pois ndo sdo iguais a nenhuma das silabas do

modelo, totalizando 2 (Si) silabas incorretas. Suponha que a palavra com maior nimero de
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silabas do sistema (Ts,,) ¢ “muleta”, ou seja, 3 silabas, e que 0 nimero maximo de silabas
gue uma tentativa pode possuir seja 9( S;qax)- COm base nesses dados a equagdo de

dificuldade de escrita montada com esses valores é:
Dw = —2 03+05%x0,2+—=+0,2 —3 0,3
= — % + * + —* + —*
W 7 ) ) ) 9 ) 3 )

O resultado de Dw, ou seja, a dificuldade dessa tarefa é 0.64127.

Com esses dados consolidados € possivel estimar o quanto uma tarefa é complexa
para aquele aluno em valores numéricos baseados nos fatores de dificuldade provenientes do
ALEPP.
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4.Maquina de Aprendizado aplicada no

Processo de Ensino

Este capitulo tem como objetivo demonstrar as principais caracteristicas do projeto da
maquina de aprendizado. Apresenta-se a técnica de aprendizado supervisionado utilizada e
outras informacdes relevantes. Exibe-se também, com maior detalhamento, o programa de

ensino mapeado pela maquina de aprendizado, que sera utilizada pelos usuéarios do jogo.

4.1.Aprendizado Supervisionado para o Programa de Ensino

A anélise comportamental ¢ um dos campos da psicologia que esta intrinsecamente ligada
com o aprendizado de maqguina no estudo da aprendizagem humana. Questdes que envolvem
a aquisicdo do “aprendizado” pelo computador e como os individuos aprendem possuem uma
ligacdo interessante para pesquisas.

Apesar de existir certa dificuldade de compreender o aprendizado humano, o que
dificulta os esforcos de um tipo especifico de técnica computacionalmente inteligente, estudos
estdo ganhando foco visto que a aprendizagem humana e a aprendizagem de méaquina sao
proximas em questdes cientificas (Mitchell, 2006). Vislumbrando essa tendéncia, um dos
objetivos deste trabalho é propor a integracdo de uma méaquina de aprendizado com o método
de ensino citado nos capitulos anteriores.

O cenério de aprendizado do ALEPP envolve alunos que possuem tarefas bem
definidas a serem desenvolvidas e resultados bem consolidados para cada tarefa, além de
possuir um supervisor humano que identifica os fatores de aprendizado de cada crianga. Logo
o0 tipo de problema de aprendizado de maquina que devera ser abordado pode ser descrito
como aprendizado supervisionado.

Diversos algoritmos séo usados com a finalidade de solucionar o problema de
aprendizado supervisionado como: rede neural (Faceli & Lorena et al., 2011), support vector
machine (SVM) (Faceli & Lorena et al., 2011) e regressdo logistica (Gryczak & Lindebck et
al., 2010). Para este trabalho a regressao logistica se mostrou mais adequada, pois engloba a
particularidade de aprendizado supervisionado e possui vantagens interessantes a fim de ser
executada tanto em dispositivos mdveis como em computadores desktops. Em comparagédo
com outras técnicas de classificagdo, as vantagens da regressdo logisticas sdo: facilidade de

programacéo, nivel de complexidade relativamente baixo em tempo de execucdo e melhor
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desempenho no numero de acertos para problemas simples com poucos dados de treino,
segundo Gryczak & Lindebck et al,(2010).

A Figura 21 representa um fluxograma geral do sistema proposto para o cenario de
ensino que serd executado para a analise de comportamental de um participante apenas, ou
seja, de forma individualizada. Cada estado estd relacionado com um programa
computacional desenvolvido no sistema. Pode-se verificar que o jogo inicia normalmente e
logo em seguida ha a instanciacdo e execucdo dos programas principais. O objetivo é
encontrar parametros de aprendizados de cada palavra do jogo no que refere-se ao
aprendizado de maquina. Logo, é necessario que o programa de dificuldade calcule valores de
dificuldade para cada tarefa de ensino. Dentro da maquina de aprendizado a regressao
logistica é responsavel por encontrar os coeficientes de aprendizado para previsao de acerto
das tarefas de ensino. O programa referente a ldgica de primeira ordem calcula dados
estatisticos baseado nos dados gerados pela regressao logistica e outros parametros auxiliares
para classificacdo do aprendizado da palavra. O jogo se encarrega em armazenar os dados
gerados e caso haja a necessidade, calcula-se novamente os parametros de aprendizado
baseado em novos dados. O processo termina quando o aluno aprender todas as palavras do
sistema.

Figura 21 — Fluxograma geral utilizado no sistema como um todo.
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O processo de aprendizagem de maquina para o problema proposto, referente a

regressdo logistica, é realizado conforme a Figura 22, onde:

Os dados de treinamento sdo utilizados como o historico de ensino do aluno.
Também conhecido como dados do Pré-teste, os dados de treinamento s&o
necessarios para “treinar”’ a maquina de aprendizado. Quanto maior a
quantidade de dados, melhor sera a precisdo do sistema. Nesse caso, 0s dados
necessarios séo os valores de dificuldade e o acerto ou erro da tarefa.

O algoritmo de aprendizado € executado para definir os parametros
necessarios. Foi utilizado o algoritmo conhecido como Gradient Descent
(Andrew, 2011), para encontrar os parametros (#) baseados nos dados de
treino. O algoritmo de aprendizado também utiliza a representacdo da hipotese,
que € uma funcao h(.).

Apds a execucdo do algoritmo de aprendizado, o sistema gera uma hipdtese
com os parametros alinhados. A hipotese € representada pela funcdo sigmoidal
recorrente da regressao logistica e explanada no préximo sub-topico.

Com a hipétese (funcdo h) estabelecida, basta entrar com um valor de
dificuldade qualquer, ou seja, o nivel de complexidade de uma determinada
tarefa.

E a probabilidade de acerto é caracterizada como o resultado da hip6tese para
uma tarefa n. Em suma, é a consequéncia da probabilidade do aluno acertar

dado um valor de dificuldade de uma determinada tentativa.
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Figura 22 — Representacgdo do processo de aprendizado de maquina no programa e ensino
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Esse processo pode ser retreinado 0 que ajustard os parametros de aprendizado com
novos valores caso novas informacdes sejam adicionadas na base de dados. Dessa forma,
baseado nos dados de treinamento, é encontrado uma hip6tese que pode ser utilizada para
encontrar uma probabilidade de acerto ou erro de uma determinada tarefa com determinada
dificuldade de ensino. Ou seja, pode-se destacar que os dados de treino sao manipulados até a
execucdo do algoritmo de aprendizado e logo apds ha a manipulacdo dos dados de teste com a
hipdtese da regressdo logistica, dados de entrada e saida. N6s proximos sub-tdpicos serdo
descritos em detalhes as caracteristicas da maquina de aprendizado juntamente com o0s

conceitos pertinentes.

4.1.1. Representacdo da Hipotese da Regressdo Logistica

Nos modelos de regressao logistica geralmente a variavel de saida é uma variavel binéria
(true ou false) e as variaveis de entrada podem ser, categdricas ou continuas (Gryczak &
Lindebck et al., 2010). Casos de classificacdo de email como spam e ndo spam ou tumor
maligno e tumor benigno sdo alguns exemplos em que as observagdes podem ser classificadas
exclusivamente em 0 ou 1. A equacdo 3 mostra uma forma generalizada de classificacdo

positiva e negativa.
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0, Classificagdo Negativa
1, Classificacdo Positiva

3)

Assim como outros métodos de aprendizado de maquina, a regressao logistica também

yaprendizado = {

possui uma hipdétese (h) que é uma fungédo que recebe como entrada um valor x e retorna um
valor estimado y. Ou seja, a funcdo h mapeia os valores de x para y. A hipotese da regressao
logistica é definida na equacéo 4,
he(X) = g(X 6") (4)

onde:

hg : € a hipdtese que representa a funcéo de previsao e classificacdo dos dados.

X: é a matriz com os dados de treino referentes a dificuldade das tarefas.

g funcédo sigmaide ou fungdo logistica.

6: é um vetor com os coeficientes de aprendizado de maquina baseado nos dados de

entrada.

Para este trabalho os dados de treino referentes a dificuldade de uma tarefa de ensino
sdo representados através da matriz X de ordem mx2 onde m é o numero de exemplos de
dados de treino. A primeira coluna desta matriz é igual a 1 e a segunda coluna sdo valores de
dificuldade da tarefa, conforme ilustrado no exemplo da equacdo 5.

1 0.36625
X = 1 0.678:5714 (5)
1 0.5541667

A representacdo @7 é a matriz transposta de 8, como mostra o exemplo do esquema

linear da equacéo 6.

0=, 0,1, 0" =[] (6)

A execucdo da multiplicacdo dos dados de treino X com os pardmetros 87, do

exemplo exibido acima, resulta na equagédo 7 destacada a seguir.

0.36625 6, + 0.36625 * 6,
x0T = 1 0. 6785714‘ [ 6, +.6785714 * 6, 7)
1 05541667 6; + 0.5541667 * 6,

No modelo de regresséo logistica, também conhecido como modelo logistico, a funcéo

principal é baseado na fungéo sigmoide. A funcéo sigmoide g é representada na equagéo 8:

(8)

9(2) = =

onde e é o numero de Neper.
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A funcéo sigmoéide varia entre 0 ¢ 1, 0 < g(z) <1, o que torna o resultado uma
probabilidade do evento ocorrer ou ndo ocorrer. A saida da funcdo g(.) representa a
probabilidade do evento ocorrer e z representa o valor que combina os fatores diversos do

problema em questdo. O Grafico 1 ilustra uma fungdo sigmaoide utilizada nesse trabalho.

Gréfico 1 - Aspecto de uma curva sigmdide ou logistica.
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Baseado na hipoOtese da regressdo logistica e na funcdo sigmoide descrita
anteriormente, a interpretacdo nesse contexto define que z = X 8. A hipdtese apresenta uma

nova configuracdo na equacao 9.

1
e o) ©)

he (X) =

Portanto, com base na representacdo exibida na equacdo 9, a meta do processo de
aprendizado de maquina € encontrar e determinar o coeficiente @ que é o parametro que
determina a projecdo da curva logistica, possibilitando a predigdo do aprendizado de uma

tarefa de ensino.

4.1.2. Treinamento da maquina de aprendizado

No topico anterior foi explanada a representacao da hipotese da regressao logistica, contudo o
parametro necessario para determinar a curva logistica precisa ser definido a fim de
prosseguir na predicdo dos dados e obter uma classificacdo razoavel. Ou seja, € preciso

encontrar um @ aceitavel baseado no historico de resultados do aluno.
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Neste trabalho, a matriz X possui os dados de treino correspondente as dificuldades
das tarefas apresentadas aos alunos. Um dos atributos dessa matriz é a dificuldade gerada
pelas equacdes de dificuldade de cada tarefa apresentadas nos topicos anteriores.

Outro conjunto de dados de importancia é o vetor y. Esse vetor armazena os dados que
identificam a classe dos dados de treino, ou seja, 0 acerto ou erro de cada tarefa de ensino
apresentadas aos alunos. O esquema abaixo da Tabela 13 exemplifica essa relacdo entre os

dados de treino.

Tabela 13 — Exemplo de dados de treinamento essenciais de cada tarefa para o modelo de dados
da regressao logistica. Para o vetor y, 1 = acerto, 0 = erro.

indice da Matriz X Acerto e Erro da
tarefa(i) Valores para Dificuldade da tarefa (Vetory)
normalizagao tarefa

1 1 0.35625 1

2 1 0.6785714 0

3 1 0.38125 1

4 1 0.5541667 0

M 1 0.765286 1

Apbs a identificacdo do conjunto de dados é necessario executar o algoritmo de
aprendizado para obter o pardmetro 0. Para este trabalho, o algoritmo de aprendizado
utilizado foi o algoritmo de otimizacdo denominado de Gradient Descent, que € um método
utilizado para encontrar o0 minimo local de uma funcédo através de passos continuos (Rauber,
2012). O algoritmo de Gradient Descent tem menor complexidade, o que facilita sua
programacdo e execucdo em dispositivos moveis, sendo utilizada a versdo proposta por

Andrew (2011), conforme ilustra o pseudocodigo do algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo GradientDescent
1. Repita de 1 até Numlter,
2: {
1< :
3: templ = 6, — a—Z(hg (X0 — yyx®
m i=1
1% -
4: temp2 = 6, — aEZ(hB (XO ) — yyxO
i=1
5: 01 = templ
6: 6, = temp?2
7}
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Onde:

o.. é a taxa de aprendizado do algoritmo,

m: € o numero total de tarefas,

X: é amatriz de dados de ordem mx2 que possui a dificuldade de cada tarefa,
y: é 0 vetor com 0s acertos para cada tarefa,

I: é 0 indice das tarefas.

Para a execucdo do algoritmo de aprendizado, foi utilizada Numlter = 500. Tal valor
foi selecionado apés diversas execucOes, onde foi constatado que um ndmero de iteracdes
grande implica uma demora na finalizacdo da execu¢do. Um nUmero de iteragdes maior que
500 pode ndo melhorar os valores de saida.

A taxa de aprendizagem do algoritmo, a, foi selecionada empiricamente através da
execucao de diversos experimentos. O valor de a. que se mostrou mais adequado foi igual a 8.
Para valores menores a velocidade de convergéncia € reduzida, o que leva a uma demora na
determinacdo de um valor satisfatorio, porém com grandes chances deste valor ser preciso, ou
seja, encontrar o minimo local. Para valores grandes de o a convergéncia é prejudicada, pois é
possivel “saltar” a solug¢do que indique um minimo local.

Ao final desse algoritmo, determina-se os valores de 0 baseado nos dados historicos
de cada tarefa. Deste modo, obtém-se uma hipo6tese que nos faz relembrar a equacdo 9
resultando na probabilidade do aluno acertar ou errar uma tarefa baseado em uma dificuldade

qualquer.

4.2.Modelo de maquina de aprendizado proposto

O processo de aprendizado de maquina explicado no topico anterior ¢ considerado o nucleo
desse trabalho. Contudo, a classificacdo do aprendizado do aluno para as palavras ndo ¢
determinada somente com a previsao de acerto e erro das tarefas. Ha parametros auxiliares,
que foram definidos em conjunto com os psicologos e integrados ao modelo logistico de

aprendizado de méaquina, descrito com as demais caracteristicas do programa de ensino.

4.2.1. Decisdo do Aprendizado e parametros auxiliares
Existem algumas condigdes e variaveis extras para a decisdo do aprendizado de uma palavra
proposta, que sdo:

e Condicoes Especiais (CondEsp): as condicdes especiais sao um conjunto de

condicionais que retornam frue ou false podendo ser adicionadas novas
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condi¢des conforme a necessidade do analista do comportamento. Essas

condi¢des especiais estdo representadas na tabela a seguir.

Tabela 14 — Tabela com exemplos de condicGes especiais.

Condicéo Descricao Obijetivo

Q>7 | Quantidade de tarefas realizadas (Q) | Ter uma amostra minima de
maior ou igual a 7 por palavra. repostas do aluno para executar o
treinamento da Machine Learning.

E>1. | Pelo menos uma tarefa do tipo | O aluno deve montar uma palavra
Escrita (E) deve ser feita. com as silabas, demonstrando
habilidade de escrita.

Dificuldade Maxima (Dmax): ¢ um valor maximo de dificuldade de uma tarefa
para uma palavra modelo. Esse parametro ¢ utilizado como limite de
complexidade de uma tarefa de ensino para uma palavra especifica. O sistema
computa uma dificuldade méxima, através do programa de dificuldade, para
cada palavra do sistema, tanto para questdes de leitura quanto para escrita. Esse
parametro possibilita encontrar a probabilidade de acerto para uma tarefa
considerada a mais dificil do sistema.

Média da Dificuldade Geral (My): ¢ um pardmetro estatistico que busca
encontrar a média da dificuldade das tarefas que obtiveram acerto. A condi¢ao
para a média da dificuldade geral é M; > 50% da D, -

Taxa de Acerto (Ta): equivale ao numero de acertos dividido pelo total de
tarefas executadas. Caso seja maior ou igual a 50% o seu valor é considerado
true. A taxa de acerto também poderéa ser utilizada como parametro de entrada
para métodos vinculados com a geracao de tarefas de ensino.

Probabilidade de acerto (ProbA): probabilidade de acerto é gerada através
dos métodos do programa da regressdo logistica conforme o algoritmo 2. Ela é
definida pela hipdtese determinada pela MA e por da dificuldade maxima. A
probabilidade de acerto também podera ser utilizada como parametro de

entrada para métodos vinculados com a geracao de tarefas de ensino.

Algoritmo 2 Algoritmo Probabilidade de acerto

CRNIAREWNE

ProbA = hB( 50% da Dmax[f%
Se ProbA> 0,5 entdo,

True // Individuo Conhece Palavra
}

Sendo,

False // Individuo Nao Conhece Palavra
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Com o objetivo de encontrar um valor booleano do aprendizado da palavra. Este
trabalho propde a utilizagdo da equagdao 10, onde a probabilidade de acerto ¢ computada
através da regressdo logistica mostrada na equagao 9 e algoritmo 2 para identificar se o aluno

aprendeu ou ndo uma determinada palavra.
(ProbA > 0,5)A(My; = (Dpax / 2))A (T4 = 0,5)ACondEsp = True (10)

Também ¢ calculado o grau de aprendizado da palavra conforme a equacdo 11 e
deste modo pode-se ter uma visdo global de quanto o aluno aprendeu aquela palavra. Esse
parametro pode ser calculado tanto para identificar a aquisi¢do da leitura quanto para a
aquisicao da escrita.

GrauDeAprendizado = hg (D pax i) (112)

Com esse grau de aprendizado da palavra e a logica da primeira ordem, que
determina se o aluno possui conhecimento suficiente da palavra, ha a possibilidade de
determinar dados mais proximos do real sobre o aprendizado do aluno na palavra treinada e
testada. A Figura 23 ilustra a maquina de aprendizado integrada com a légica de primeira

ordem apresentada.

Figura 23 - Maquina de Aprendizado juntamente com a l6gica de primeira ordem.

Legenda:
~ = Conjungéo "e"

Base de Dados

Programa de Geragéo @
da Dificuldade da
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Acerto -

Sim Aprendeu Néo Aprendeu

Palavra { <<Satisfez Conjuncéo >> <<Nao Satisfez Conjuncéo >> Palawa 4
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4.2.2. Prototipo do modelo de maquina de aprendizado
O prototipo da maquina de aprendizado desenvolvido para testes foi implementado na
linguagem computacional Octave (GnuOctave, 2012) e mais adiante traduzido para

linguagem C#. O protdtipo da MA foi construido baseado na estrutura apresentada na Figura
24.

Figura 24 - Estrutura do protétipo da maquina de aprendizado.

O Inicio do
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Aprendizado v

<<Gera >>

\

Nessa estrutura nota-se que a base de dados possui transacdes de consulta, atualizacéo
e/ou insercdo de dados representada pelas setas tracejadas. A atividade Execucdo do Pré-
Teste Geral demonstra as primeiras apresentacOes de tarefas ao aluno, que devem estar
armazenadas na base de dados para que o0 conjunto de respostas seja registrado.

A atividade Logica de Geracdo de Sessdo de Ensino é responsavel por criar uma

sessdo de ensino para o aluno, ou seja, criar uma lista de palavras que o aluno ainda néo
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aprendeu. Esta atividade estd em conexdo com a Base de Dados para identificar qual palavra
deve ser adicionada na Lista de Palavras da Sesséo de Ensino.

A Maquina de Aprendizado tem como entrada a lista de palavras da sessdo de
ensino, onde cada palavra da lista passara pelo aprendizado de maquina a fim de enviar, para
a base de dados, os resultados do grau de aprendizado da palavra e se o aluno aprendeu ou néo
a palavra. Dessa forma consolida-se o modelo de maquina de aprendizado proposto para o

programa de ensino em questao.
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5.Projeto de Jogo: As Aventuras de

Amaru

Este capitulo tem o objetivo de mostrar as principais caracteristicas do projeto do jogo em
desenvolvimento, tais como: metodologia de desenvolvimento utilizada, enredo, ferramentas
utilizadas, integracdo com a maquina de aprendizado, a geracdo de uma sessdo de ensino

dentre outras informacdes relevantes.

5.1. Visao Geral

O jogo desenvolvido nesta dissertacdo, denominado “As Aventuras de Amaru”, € um jogo
estilo plataforma que constitui uma série de desafios encaixados a estrutura de ensino do
ALEPP. Cada tipo de desafio é trabalhado separadamente. Esses desafios sdo chamados de
mini-jogos com mecanica e solucdo prépria. O jogador movimentara o personagem principal
em um plano de duas dimensdes, porém com graficos compostos por objetos em trés
dimensdes.

Nas primeiras reunides com os psicologos da UFSCar foi feita uma coleta de
requisitos prioritarios sobre o jogo. Muitos desses requisitos foram solucionados pela
implementacdo do sistema inteligente visto no capitulo anterior e 0s outros por codificacdo do
préprio jogo através de ferramentas que possibilitam diversos recursos. Embora esses
requisitos fossem listados, os psicélogos deixaram a equipe de desenvolvimento livre para
propor mecanicas, mini-jogos e inclusive a estdria a ser montada pelo time, levando em
consideracdo as caracteristicas do publico alvo. Na Tabela 15 estdo listados os requisitos

gerais deste projeto.
Tabela 15 — Requisitos gerais do Jogo

N° Descricéo

R 01 | Determinar quais palavras serdo treinadas ou ensinadas por uma sessao de ensino.

R 02 | Definir ordem das tarefas apresentadas para o aluno.

R 03 | Palavras que estiverem no estado de “aprendidas” devem eventualmente ser
apresentadas ao aluno.

R 04 | A Estrutura da maquina de aprendizado deve seguir os conceitos da teoria da
equivaléncia de estimulos e a teoria da programacdo do ensino vindouros da
psicologia experimental cognitiva.

R 05 | Avaliar qual o nivel da crianga.

R 06 | Determinar um nivel de dificuldade de cada tentativa.
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R 07 | Elaborar uma logica que possibilite uma progressdo da dificuldade das tarefas a
fim de aumentar o nivel de ensino da crianca gradualmente.

R 08 | Determinar uma ponderacdo/peso para os tipos de tarefas.

R 09 | Utilizar uma estrutura similar com a do GEIC (Gerenciado de Ensino
Individualizado por Computador).

R 10 | Definir dificuldades para todas as palavras comparadas com as outras palavras.

R 11 | Identificar quais palavras a crianca ja sabe ou ndo no decorrer do processo de
aprendizado.

R12 | Os acertos ou erros da crianca nos diversos tipos de tarefas devem ser
armazenados para analise.

R 13 | Ao final de cada sesséo de ensino o desempenho da crianca deve ser registrado
para analise.

R 14 | Agrupar os estimulos em tentativas ou tarefas.

R 15 | Montar um padrédo para ajudar a identificar quais os estimulos que sdo modelos e
quais os que sao comparagoes.

R 16 | A selecdo de comparacgdes erradas serdo tratadas como escolha errada, o que gera
apenas a mudanca para a tarefa seguinte.

R 17 | O jogo deve ser controlado por mouse.Ou seja, 0 jogador deve interagir através do
mouse em fases e desafios propostos na versao para PC.

R 18 | Jogo deve ser desenvolvido primeiramente para computadores e em seguida para
dispositivos moveis do tipo tablets com o sistema operacional android.

R 19 | Visualizacdo do desempenho dos alunos OFF-LINE

Em termos de metodologia de desenvolvimento, tanto para a maquina de aprendizado
quanto para o jogo, foi utilizado a metodologia de prototipagem. Segundo Pressman (2006), a
prototipagem tem a vantagem de ser utilizada quando o cliente ndo expdem de modo
detalhado os objetivos do software ou o desenvolvedor estd inseguro quanto a eficiéncia de
algoritmos e operacionalidade do sistema como um todo. Algumas ponderacfes foram feitas
sobre essa metodologia com o objetivo de se adaptar a realidade da equipe de
desenvolvimento e das qualidades inerentes do desenvolvimento de jogos (Schreiber, 2011),
como consta na Figura 25. Nela pode-se destacar que ha um ciclo de projeto para um
prototipo logo no inicio do processo determinando uma construcdo simples. Apds ha a
avaliacdo e implementacdo seguido de testes continuos para validar o prototipo. No centro
temos a avaliacdo baseado nos testes de qualidade e da execucdo do jogo. Caso haja a
necessidade de novas implementacGes, o ciclo é retomado para a construgdo de novos

prototipos ateé a avaliacdo identificar que o jogo ja esta pronto, finalizando o processo.
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Figura 25 - Interagédo com prototipagem rapida para jogos.

Inicio
Design A Implementagdo
i 'I = Testiade
Prototipo Avaliacao Qealidade
\ [Testedo] | | Testedo
[_Jogo Jogo
Fim

Fonte: Adaptado de (Schreiber, 2011).

5.2.Enredo e Personagens Principais

O jogo tem como personagem principal o explorador espacial chamado Amaru que, devido a
problemas em sua nave, decide aterrissar no planeta Terra. Sua nave necessita de reparo,
porém Amaru precisa arranjar pecas de reparo o que 0 obriga a comunicar-se com 0S
habitantes da Terra, ou seja, ele precisa saber ler e escrever no contexto do jogo. Para ajuda-lo
existe o robd chamado Urama que o auxilia nessa aventura emitindo estimulos para seu

aprendizado.

Figura 26 — Amaru e Urama.

_— Sy

R
No decorrer da sua jornada, Amaru ira aprender novas palavras e desta forma ganhar

itens para consertar sua nave. O cendrio inicial é uma fazenda que, no decorrer das fases ira

sendo alterado entre floresta, inddstria e cidade, como mostra os backgrounds da Figura 27.
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Logo em seguida o leitor tem a visdo do gameplay do jogo, conforme mostra a Figura 28 e

Figura 29.

Figura 27 — Backgrounds dos cenarios do jogo.
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Figura 29 — Gameplay do jogo com tarefas referentes a escrita.

5.3.Ferramentas Tecnoldgicas

Essa pesquisa fez uso de diversas ferramentas para desenvolvimento do jogo. Juntas foram de

fundamental importancia no andamento desse projeto. As ferramentas utilizadas séo:

Octave: é uma linguagem interpretada de alto nivel utilizada principalmente
para calculos numéricos (GnuOctave, 2012). Fornece recursos graficos para
manipulacdo de dados e sua sintaxe é bastante semelhante com o Matlab
(MATLAB, 1994). Essa ferramenta foi utilizada no comeco do projeto para
obter uma visdo mais detalhada da maquina de aprendizado e seu
comportamento. Seu cédigo foi traduzido logo em seguida para a linguagem de
programacédo C# a fim de ser compativel com o compilador do Unity3D.

Unity3D: foi a ferramenta principal para o desenvolvimento do jogo. O
Unity3D é um motor de jogos proprietario com versdes gratuitas e possui
varios recursos que vao desde: suporte a shaders (técnica da computacao
grafica usada para suavizacdo de objetos e modelos 3D (Bell & Johnson,
2005)), programacgdo em C# e javascript, compatibilidade de ferramentas de
modelagem 3D, suporte a detec¢do de colisdo e aspectos de fisica, entre outras
caracteristicas (Unity3D Support, 2012). Optou-se por essa ferramenta, além

dos recursos ja citados, pela capacidade de gerar executaveis do jogo em vérias
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plataformas como: Playstation3, Nintendo Wii, Xbox360, Browsers,
Computadores, tablets com Android ou iOS (Sistema Operacional da Apple).

e MonoDevelop: é um ambiente de desenvolvimento integrado com suporte as
linguagens de programacdo como C#, Boo (uma variacdo da linguagem
Python) e javascript (MonoDevelop3.0, 2012). Essa IDE é integrada ao
Unity3D e por isso optou-se por sua utilizacdo no que se refere a codificacdo
do jogo.

e Microsoft Visual Studio .Net 2010 Express: ¢ uma IDE gratuita desenvolvida
pela Microsoft para ser um ambiente leve da plataforma .NET . Sua principal
funcdo é fornecer a programacdo uma estrutura facil de usar e de aprender
(Visual Studio, 2010). Essa IDE foi usada para desenvolver o programa
intitulado Relatorio Amaru descrito no proximo topico.

e Blender: é uma ferramenta para modelagem e animacédo 3D (Blender, 2012).
Essa ferramenta foi usada para modelar o personagem principal e fazer suas
animacoes.

e Editor de imagens Inkscape: € um software opensource para editoracdo de
graficos vetoriais e criacdo de imagens e documentos com esse formato.
(Inkscape, 2012). Os graficos de estimulos das tarefas e imagens do solo no
jogo foram manipulados através desse programa.

e Astah: é um software de modelagem UML com versbes gratuitas (Astah,
2012). Foi utilizado para criar diagramas da UML e fluxogramas gerais para o
melhor entendimento por parte da equipe de desenvolvimento e das
caracteristicas arquiteturais do jogo.

5.4.L0ogica de Geracdo de Sessdo de Ensino

O projeto do jogo envolve outra técnica de IA que se responsabiliza por gerar tarefas
adaptadas ao aluno baseado em saidas da maquina de aprendizado. Uma visdo global é
apresentada na Figura 30 onde consta a integragdo da maquina de aprendizado com o sistema

fuzzy® (responsavel pela gerago de tarefas).

% O sistema fuzzy faz parte de outro trabalho de dissertagdo desenvolvido por Adalberto Pereira Bosco, que
agrega a caracteristica de geragdo de tarefas adaptadas. Por essa razdo o sistema fuzzy ndo sera detalhado aqui.
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Figura 30 — Visdo macro do projeto.

LI Jogo pL

Maquina de .
Aprendizado > ‘%‘> Sistema Fuzzy

Base de
Dados

A ldgica de geracdo de sessdo (Apéndice B) € um algoritmo que gera uma sessdo de
ensino para o aluno. Uma sessdo de ensino equivale as palavras que devem ser ensinadas por
meio de uma légica estabelecida. Eventualmente uma palavra poderd ser apresentada
novamente ao aluno para confirmar seu aprendizado, caso a maquina de aprendizado
identifique que o aluno ja possui conhecimento suficiente sobre a palavra. Essa fase é definida
como Treino de Palavras ou Fase de Geracdo de Tarefas, onde o grau de aprendizado de cada
palavra é fortemente levado em consideragao.

Existem também algumas condi¢cdes para transicdo da fase que estdo intimamente
ligadas a logica de geracdo de ensino. Na Tabela 16, exibem-se as condi¢Bes bésicas

referentes a mudanca de fase e aprendizado em uma sessao de ensino.

Tabela 16 — Condigdes basicas para transi¢cdo de fase
Descricao

Tempo de duragdo de uma sessdo deve ter no maximo 40 minutos.

Mudar de mini-jogo a cada aprendizado de palavra.

Caso for constatado o aprendizado de 4 palavras em uma sessdo, terminar essa sessao
e continuar no proximo dia.

Caso for constatado o aprendizado de uma palavra, o jogador ganha uma peca de sua
nave.

Se for constatado que o jogador ndo aprendeu nenhuma palavra na execucdo de 10
tarefas, mudar o mini-jogo.

A mudanga de fase ¢é feita com a constatacéo, por parte da maquina de aprendizado,
que o aluno aprendeu 3 palavras por fase.

5.5.Programa: Relatério Amaru
O programa intitulado Relatorio Amaru é um programa auxiliar do jogo que permite gerar

um relatério com o desempenho do jogador. Ele foi construido pela equipe de
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desenvolvimento e serd utilizado por psic6logos como ferramenta auxiliar para acompanhar o
aluno a fim de gerar informacGes e decidir a melhor estratégia de ensino para aquele aluno.
Basicamente o programa precisa do arquivo com os dados do pre-teste das tarefas e de
todas as palavras do sistema como mostra a interface do programa na Figura 31. O programa
entdo serd capaz de gerar um relatério no formato de uma planilha para a verificacdo dos

dados, como é exibido na Figura 32.

Figura 31 — Interface do programa Relatério Amaru.

7 b
O ‘ Camegar Palavras O ‘ Camegar Tentativas ll\g Auda Gerar Relatério
Id Nome Silabas il
1 bolo bodo
2 tatu tatu =
3 vaca vaca
4 bico bi-co 4
B mala mada
[ tubo tu-bo
7 pipa pipa
8 cavalo ca-valo 1
n —he -
Id Mimi Jogo Laténcia  Modelo Tipo Data it
1 Maria 10 belo AR 12122012 =
2 Maric 10 tatu AB 12112/2012
3 Maria 10 apito AB 1212/2012
4 Mario 10 tomate AB 121272012
5 Maria 10 muleta AB 12122012
[ Maric 10 bola AB 12112/2012
7 Maric 10 tatu AB 12112/2012
2 Maria 10 apito AB 1212/2012
q Mzric n trmzta AR 121247012 L




Figura 32 — Relatorio gerado pelo programa.
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B L D E F H | K
1 Participante: Eulano
2 Inicio: 1212 2012
3 Fm: 000
4
5
i
7 [PRE -TESTE
)
9 NrodaTent. Mini-Game.|Dificuldade da Tent. Latencia. Resultado. Tipo de Tent., Modelo. comp. 1 Comp. 2 [comp.3  |Comp. 4
10 1|Mario 0,35625 10|Acertou AB holo tubo
11 2|Mario 0,325 10|Acertou AB tatu pato
12 3| Mario 00,2625 10| Acertou A8 apito luva
13 4|Mario 0,428125 10{Acertou A8 tomate muleta apito
14 5|Marig 0,38125 10{Errou AB muleta cavalo apito
15 6|Mario 0,3625 10|Acertou AB holo vaca fita
16 7| Mario 0,365623 10| Acertou AB tatu luva holo
17 8| Mario 0,5125 10|Acertou AB apito |tumate cavalo bolo
18 B\Marin 0,5041667 10[Acertou AB tomate fita fuleta tatu
19 IO\Mariu 0,5083333 10]Errou AB muleta mala tomate apito
20 ll\MariU 0,3125 10[Acertou AC bolo vaca
21
22
23 Laténda Méxima: | 10]LatEncia Minima: [ 0[Laténcia Média: 10]
4
75 Nro Total de Tent: 70
25 Tent. com Acertos: 21 Percentual Tent. com Acert{14,7 %
27 Tent. com Erros: 45|Percentual Tent. com Erros|zs 3 % | .|
28
23 DADOS GERADO PELA |ADO PRE-TESTE |
30 1D da Palavra. Palavra.  |Silabas. Grau de Aprendiz. Leitura_|Houve izado. Leitura
31 1|bolo bo-lo 0j0,1 0 0 1 0
32 2|tatu ta-fu 0 0 0 0 0
33 3|vaca Va-La 0 0 0 0 0
3 4hico bi-co 0 0 0 0 0
35 a|mala ma-la 0[0.3 0 0 0 0
13 Eltuho 20 b Al fa) P al A

Portanto, o projeto do jogo “As aventuras de Amaru” pretende tornar a estrutura de

ensino mais amigavel e interessante para o aluno acoplada a maquina de aprendizado que ¢

executada de forma gerenciada e oculta para o jogador.
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6.EXxperimentos e Resultados

Este capitulo descreve o0s experimentos e resultados deste trabalho. Os experimentos
realizados foram divididos em trés etapas, com o objetivo de validar esta pesquisa.
Primeiramente foi feito uma validacdo das equacgdes de dificuldade das tarefas de ensino
através de um questionario enviado a especialistas. Numa segunda etapa foram realizados
testes para validar o prototipo inicial da maquina de aprendizado com os especialistas da area
de aprendizagem. Ja na terceira etapa, com base nas analises realizadas na segunda e primeira
etapa, realizou-se um experimento mais amplo, relacionando a leitura, escrita e a analise
comportamental. A evolucdo dos parametros gerados estdo ilustrados em graficos para o

cenario comportamental definido.

6.1. Validacéo das equacdes de dificuldade
O trabalho necessitou validar as equactes de dificuldade das tarefas de aprendizado a fim de
consolidar a viabilidade do projeto, explanados no Capitulo 3. Esta validagdo esta relacionada
com o programa gerador de dificuldade de uma tarefa em termos de prot6tipo do jogo. Este
programa é responsavel por gerar um valor de dificuldade para cada tarefa de ensino que é
inserida no jogo, baseado nas equac6es de dificuldade.

A validacdo ocorreu com a submissdo de questionarios (Apéndice D) a um grupo de
psicélogos contendo uma sequéncia de tarefas de ensino. Foi perguntado aos psicologos qual
seria o nivel de dificuldade para cada tarefa de ensino ilustrado no questionario. O objetivo é
identificar o nivel de dificuldade para cada tarefa de ensino em uma escala definida (muito
facil = 1, facil = 2, regular = 3, dificil =4, muito dificil = 5).

A média do nivel de dificuldade foi calculada levando em consideragdo as respostas
dadas pelos psicologos, como visto na Tabela 17. As linhas correspondem as tarefas
apresentadas aos psicologos e as colunas identificam as palavras ensinadas pelas tarefas de
ensino onde os valores da tabela significam a diferenca entre o nivel de dificuldade da tarefa
escolhida pelo psicologo em relagdo ao nivel de dificuldade da tarefa indicada pelo sistema
formulado. Para a coluna interna que representa a diferenca entre os resultados, o valor
préximo de 0 sugere que a tarefa indicada pelo sistema formulado e pelos psicélogos tem o
mesmo nivel de dificuldade, enquanto que um valor proximo de 5 indica que as tarefas
possuem niveis diferentes de dificuldade. Por exemplo, a tarefa 1 (linha 1) mostra que a
palavra “bolo” (coluna 1) tem nivel de dificuldade de valor 3, determinado pelo sistema.

Psicologos, através do levantamento realizado, avaliaram a tarefa com nivel de dificuldade



79

igual a 1,5. Logo a diferenca entre o valor gerado pelo sistema e o valor selecionado pelos

psicologos é igual a 1.5.

Tabela 17 — Nivel de dificuldade das tarefas, dada a dificuldade gerada pelo sistema e a
dificuldade sugerida pelo especialista. ESP: Especialista, SIS: Sistema Formulado, DIF: Diferenca
entre o sistema e a opinido do especialista.

Bolo tatu apito tomate muleta

ESP | SIS | DIF |ESP | SIS | DIF |ESP | SIS | DIF [ESP| SIS | DIF |ESP | SIS | DIF
Tarefa 1 1,5 3 1,5 1,5 3 1,5 1,5 1 05 |15 4 2,5 1,5 3 1,5
Tarefa 2 2,5 3 0,5 1,5 3 1,5 2 4 2 2 3 1 2 4 2
Tarefa 3 2,5 3 05 | 25 3 05 | 2,5 3 05 | 2,5 3 05 | 2,5 3 0,5
Tarefa 4 3 4 1 3,5 3 05 | 3,5 4 0,5 3 4 1 3,5 4 0,5
Tarefa 5 5 4 4 0 4 4 0 4 5 1 4 4 0
Tarefa 6 3 4 1 3,5 4 05 | 2,5 3 05 | 2,5 4 1,5 | 2,5 3 0,5
Tarefa 7 3 4 1 3,5 3 05 | 3,5 4 0,5 3 3 0 3,5 4 0,5
Tarefa 8 1 5 4 1 5 4 2,5 5 25 | 1,5 5 3,5 1,5 5 3,5
Tarefa 9 4 5 1 4,5 5 05 | 45 5 0,5 4 5 1 4 5 1
Tarefal0| 4 5 1 4 5 1 4,5 5 055 | 4,5 5 05 | 45 5 0,5
Tarefall| 5 5 0 5 5 0 5 5 0 4 5 1 4 5 1
Tarefal2| 3 5 2 4,5 5 05 | 45 5 0,5 4 5 1 4,5 5 0,5
Tarefal3| 5 5 0 4,5 5 05 | 3,5 5 1,5 | 45 5 05 | 45 5 0,5
Tarefald| 4 5 1 4,5 5 05 | 45 5 0,5 5 5 0 5 5 0

De acordo com a Tabela 17, pode-se analisar que:

As tarefas consideradas complexas pelo sistema

complexas pelos psicélogos.

foram também

consideradas

Em todas as palavras da tarefa 8, a diferenga no nivel de dificuldade foi equivalente a

4. Isso porque essas tarefas sdo tarefas do tipo “Copia”, onde o modelo ¢ texto e as

escolhas sdo silabas para montagem do modelo (Tipo CE). Como melhoria para esse

tipo de tarefa foi aconselhado um novo ajuste no peso desse tipo a fim de ajusta-lo a

opinido dos especialistas.

14.28% das tarefas foram classificadas como equivalentes tanto pela A quanto pelos

psicologos com mesmo nivel de dificuldade. Isso significa que o nivel de dificuldade

selecionado pelos psicdlogos foi 0 mesmo nivel de dificuldade gerado pelo sistema.
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e 64.28% das tarefas foram classificadas com uma diferenca entre 0 e 1 ponto, 0 que
significa que uma pequena diferenca € aceitavel entre a escolha feita pelo sistema e a
escolha feita pelos psicologos.

e 78.56% das tarefas apresentadas para os psicologos, em relacdo ao seu nivel de
dificuldade, sdo similares e aceitaveis vistos a classificacdo de dificuldade gerada pelo

sistema formulado.

6.2. Experimento da analise do aprendizado da leitura

Os primeiros testes foram efetuados com base na andlise de relatérios de desempenho no
ALEPP executados por meio do GEIC. Esses relatdrios representam as sessdes de ensinos ja
realizadas por criangas no programa de ensino (Anexo B). Com esses dados buscou-se avaliar
0 prototipo da maquina de aprendizado além de gerar alguns resultados preliminares.

Os primeiros testes foram aplicados com 4 especialistas do Laboratorio de Estudos do
Comportamento Humano da UFSCar. Vale ressaltar que foram levadas em consideracdo
somente informacdes referentes as tarefas de leitura avaliando esse aprendizado. A palavra
indicada no experimento foi a palavra “muleta”. A tarefa de dificuldade maxima (Dpax) que
ensina esta palavra é igual a 0,73594. Foram induzidos 8 erros e 10 acertos nas tentativas.
Duas simulagdes foram realizadas com os mesmos dados de treino para ambos, com
sequéncias de erros e acertos diferentes. Os resultados das dificuldades das tarefas sdo

mostrados no Grafico 2 e no Grafico 3.

Gréfico 2 - Gréfico dos dados de treino da primeira simulagéo.
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Gréfico 3 - Gréfico dos dados de treino da segunda simulagéo.
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A primeira simulacdo consiste em induzir erros para as tentativas que contém maiores
dificuldades. Desta forma busca-se simular possivel déficit de aprendizado de um aluno que
tem dificuldade de acertar tarefas complexas. Para os dados do Gréafico 2 o programa gerou
alguns dados, como consta na Tabela 18, onde pode-se observar que o individuo ndo aprendeu
a palavra e o grau de aprendizagem adquirido na palavra é muito pequeno. Isso indica
provavel déficit de aprendizado. Classifica-se a palavra muleta como palavra que o aluno
ainda ndo aprendeu.

O segundo experimento consiste em aplicar alguns erros iniciais e a medida que as
tentativas sdo expostas, diminui-se o nimero de erros gradativamente até que por fim, no final
da sessdo, obtenham-se somente acertos independentemente da dificuldade da tentativa. Dessa
forma busca-se simular o aprendizado gradativo do aluno. Para os dados do Gréafico 3 o
programa gerou algumas informac@es, onde a palavra muleta é classificada como palavra que
o0 aluno aprendeu e obteve grau de aprendizagem de cerca de 83%, conforme a Tabela 18 e

relembrando os pardmetros auxiliares* da I6gica de primeira ordem do capitulo 4.

* Para esse experimento foi omitido os resultados do modulo referente as Condicdes Especiais

(CondEsp) citado na secdo 4.2.1, visando uma melhor praticidade na visualizacao dos dados.
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Tabela 18 — Tabela dos resultados da primeira e da segunda simulacao

Simulacdo |Se (M, =50% da D,,,,) |Se (T, = 0,5) Se (ProbA>0,5) |Aprendeu |Grau do
True True True Palavra Aprendizado
Senao Senao Senao (AP) da Palavra
False False False (GA)
Mg = 0,28156 Ta= 0,55556 ProbA=0,99880

12 . False 3,8005E-21
Entdo, False. Ent3o, True. Entéo, True.
Mg =0,39781 Ta=0,55556 ProbA=0,55653

2@ True 0,83954
Entdo, True. Entao, True. Entao, True.

Para validacdo do trabalho utilizou-se o questionario encontrado no Apéndice C
expondo o Gréafico 2 e o Grafico 3 a especialistas da area da analise comportamental da
UFSCar a fim de classificarem a evolucdo do aprendizado da palavra. Segundo a escala de
concordancia adotada (insuficiente=1, regular=2, bom=3, 6timo=4, excelente=5) foi realizada
uma distribuicdo em percentual correspondente o que resultou nas informacgdes da Tabela 19,
onde GA significa Grau de Aprendizagem e AP se houve Aprendizado na Palavra. Nota-se
que os dados dos especialistas na area de analise comportamental estdo de acordo com 0s

dados de saida da maquina de aprendizagem, validando seus valores de saida.

Tabela 19 — Tabela dos resultados classificados pelos psicélogos para as simula¢es

1° Especialista 2° Especialista 3° Especialista

12 Simulacdo | GA =40% | AP = NAO | GA = 40% | AP = NAO | GA = 40% | AP = NAO

22 Simulagéo GA=60% |AP=SIM |GA=80% |AP=SIM |GA=80% |AP=SIM

6.3.Experimento simulado sobre a analise comportamental de alunos

Com base na aceitagdo dos testes da primeira e segunda etapa, foi dado continuidade para
ampliar o trabalho com novos testes, agora levando em consideracdo as tarefas de escrita e
leitura além de integrar a saida do aprendizado de méaquina com um sistema fuzzy que se

responsabiliza em gerar tarefas adaptadas ao aluno (Pereira, 2013).

6.3.1. Metodologia do experimento dos comportamentos de alunos
Com o objetivo de avaliar a maquina de aprendizado levando em consideracdo 0s primeiros
testes e aliado ao jogo desenvolvido, foi primeiramente realizado simulagdes por parte dos

psicologos dos seguintes grupos de comportamentos:
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e Alunos com Déficit de Aprendizado (DAP).
e Alunos com Aprendizado Gradativo (APG).
e Alunos com Aprendizado Consolidado (APC).

Os dados de cada simulacdo estdo no Anexo C para consulta, onde pode-se analisar
que os psicélogos induziram erros e acertos para um mesmo conjunto de tarefas determinando
as simulagdes dos comportamentos propostos. O experimento utilizou 15 (quinze) palavras do
Pré-Teste da Unidade 1 do programa GEIC. As 15 (quinze) palavras sdo: bolo, tatu, vaca,
bico, mala, tubo, pipa, cavalo, apito, luva, tomate, vovd, muleta, fita e pato.

Das 15 palavras que correspondem a sessdo de ensino, foi analisado o aprendizado
somente de 5 (cinco) palavras devido a praticidade de trabalhar com amostras menores de
dados. S&o elas: bolo, tatu, apito, tomate e muleta. O objetivo é classificar para cada uma
das cinco palavras, um valor de aprendizado nas simula¢fes propostas.

Outro objetivo importante € gerar, atraveés da maquina de aprendizado e do sistema
fuzzy, uma tarefa adequada para o aluno sendo ele um aluno com déficit de aprendizado,
aprendizado gradativo ou aprendizado consolidado. Ou seja, se o individuo possui déficit de
aprendizado, o sistema inteligente (maquina de aprendizado + sistema fuzzy) deve propor uma
tarefa com nivel de complexidade reduzido. Em outro caso, por exemplo, se o aluno
permanecer com um comportamento gradativo de aprendizado, o sistema inteligente pode
gerar uma tarefa com um nivel de complexidade um pouco maior a fim de o instigar a
continuar o aprendizado com desafios maiores.

As tarefas do sistema foram validadas através do questionario encontrado no
Apéndice D e enviado para um grupo de psicologos. Foi exibido uma sequencia de tentativas
para as simulagdes tarefas propostas. Os psicologos preencheram o questionério indicando
entre cinco opcbes uma tarefa adequada para o aluno baseado no desempenho realizado nas

tentativas apresentadas.

6.3.2. Resultado e Analise dos parametros da Maquina de Aprendizado
As simulac6es realizadas pelos especialistas sdo equivalentes ao pré-teste da primeira unidade
do programa de ensino. Para a maquina de aprendizado esses dados sao considerados 0s dados
de treinamento. O algoritmo de aprendizado Gradient Descent ira gerar o parametro de
aprendizado do algoritmo (@) baseado nos dados de treino.

O parametro @ possui dois valores: 8, e 6,, explanados na se¢do 4.1.1. Observa-se a
convergéncia e evolucdo desse parametro de aprendizado para 0s trés comportamentos

simulados de cada palavra do experimento, ilustrados no Grafico 4 ao Grafico 8.
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No Grafico 4 pode-se observar que ha uma convergéncia dos valores tanto de 6, e 6,

para 0s comportamentos da simulagédo para 500 interaces.

Gréfico 4 — Convergéncia do parametro de aprendizado @ das trés simulagdes para a palavra Bolo.
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Gréfico 5 — Convergéncia do parametro de aprendizado @ das trés simulacfes para a palavra Tatu.
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No Gréfico 6 h& a convergéncia dos valores de 8, e 8, para 0s comportamentos de
déficit de aprendizado e aprendizado gradativo. Para o aprendizado consolidado ndo ha uma
convergéncia significativa. A execucdo de mais interacdes e de uma quantidade de dados de
treino maior poderdo produzir resultados melhores para esse tipo de comportamento. A néo
convergéncia ndo acarreta consequéncias graves Vvisto que um novo treinamento com novos

valores poderdo gerar novos resultados.
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Gréfico 6 — Convergéncia do parametro de aprendizado 6
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No Grafico 7 a execugdo do algoritmo de aprendizado para os valores de 6; e

resultou na convergéncia dos parametros de aprendizado dos trés comportamentos.

Grafico 7 — Convergéncia do parametro de aprendizado @ das trés simulagdes para a palavra Tomate
@ 1 para a Palawa Tomate # 2 para a Palavra Tomate
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A execucdo do algoritmo de aprendizado para os valores de 6; e 8, no Gréafico 8
resultou na convergéncia dos parametros de aprendizado para o comportamento de
aprendizado gradativo. Os comportamentos de aprendizado consolidado e déficit de
aprendizado ndo convergiu de forma satisfatoria. Uma quantidade maior de dados de treino e
um maior numero de interacdes poderiam gerar melhores resultados. A ma convergéncia dos

valores podera gerar resultados com baixa precisdo como consta no Gréafico 13.

Gréfico 8 — Convergéncia do parametro de aprendizado @ das trés simulagdes para a palavra Muleta
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Com o valor de @ definido e com um valor de dificuldade de uma tarefa de ensino
pode-se prever a probabilidade de acerto baseado na hipdtese estabelecida. Do Grafico 9 até o
Gréfico 13 € exibido essa previsibilidade da probabilidade de acerto para 0s comportamentos
simulados de cada palavra do experimento. Nota-se também a existéncia de uma linha vertical
nos graficos que correspondem ao limite de dificuldade maxima. Ela representa a tarefa mais
complexa do sistema para essa palavra.

O Gréfico 9 é baseado no 0 gerado referente do Grafico 4. O valores de 6, e 6, sdo 11,
7012 e -19,5781 para déficit de aprendizado, 7,0302 e -9,6803 para aprendizado gradativo,
6,7440 e 3,5179 para aprendizado consolidado, respectivamente. Observa-se que quanto

maior a dificuldade de uma tarefa, menor a probabilidade de acerto para essas tarefas.
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Gréfico 9 — Previsdo da probabilidade de acerto em um intervalo de dificuldade para a palavra Bolo.
Valor de dificuldade pela probabiidade de acerto da palavra Bolo
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O Grafico 10 é baseado no @ gerado referente do Grafico 5. O valores de 6, e 6, sdo
2,7498 e -6,3582 para déficit de aprendizado, 2,24347 e -0,82946 para aprendizado gradativo,
6,7562 e 3,5061 para aprendizado consolidado, respectivamente. Observa-se que quanto
maior a dificuldade de uma tarefa, menor a probabilidade de acerto. Nota-se também que o
aprendizado consolidado se mantém em constate. Isso se deve porque para a maioria de

tentativas houve bastantes acertos e pouquissimos erros.



Gréfico 10 — Previsdo da probabilidade de acerto em um intervalo de dificuldade para a palavra Tatu.
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No Gréafico 11 o 8 é baseado no Gréafico 6. O valores de 6, e 6, sdo 2,8374 e -6,7059
para déficit de aprendizado, 8,1261 e -14,2057 para aprendizado gradativo, 15,658 e -19,252

para aprendizado consolidado, respectivamente. H4 também a mesma tendéncia de quanto

maior a dificuldade, menor a probabilidade de acerto.

Gréfico 11 — Previsdo da probabilidade de acerto em um intervalo de dificuldade para a palavra Apito.
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No Gréafico 12 o @ é baseado no Grafico 7. O valores de 6;e 6, sdo 0,11749 e
-2,37204 para deéficit de aprendizado, -3,7689 e 9,2948 para aprendizado gradativo, 6,4596 e

3,7660 para aprendizado consolidado, respectivamente. Nesse grafico houve uma diferenca na

oF 08

tendéncia das previsdes do aprendizado gradativo onde quanto maior a dificuldade maior a
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probabilidade de acerto. Isso ocorre pela elevada quantidade de acertos em tarefas
consideradas complexas pelo sistema. Nesse caso € possivel que exista a questdo do bloqueio
de aprendizado que faz com que o individuo possua o empecilho de acertar tarefas
consideradas faceis. Porém, ap6s algumas tarefas de ensino apresentadas, ha o entendimento
geral do conjunto de tarefas de ensino resultando em acertos frequentes a partir de um dado

momento.

Gréfico 12 — Previsdo da probabilidade de acerto em um intervalo de dificuldade para a palavra Tomate.
Valor de dificuldade pela probabilidade de aceno da palavra Tomate
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O Grafico 13 é baseado no @ gerado referente do Grafico 8. O valores de 6, e 6, sdo
5,9395 e -18,1468 para déficit de aprendizado, 4,4423 e -4,7203 para aprendizado gradativo,
10,875 e -11,445 para aprendizado consolidado, respectivamente. Observa-se que quanto
maior a dificuldade de uma tarefa, menor a probabilidade de acerto. Nota-se que no
comportamento de déficit de aprendizado houve uma queda brusca em sua curva. Isso mostra
gue em algum ponto do teste existiu uma bloqueio inerente em tentativas com dificuldades
entre 0,3 e 0,4 indicando grande quantidade de tarefas com erros a partir de tarefas com

dificuldade igual a 0,4 em diante.
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Gréfico 13 — Previsao da probabilidade de acerto em um intervalo de dificuldade para a palavra Muleta.
Valor de dificuldade pela prababilidade de acerto da palavra Muleta
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Para os resultados expressos nos graficos anteriores, a maquina de aprendizado foi

executada para andlise do aprendizado global do aluno, independente do tipo de tarefas

referentes a leitura ou escrita. Para a andlise com o aprendizado da leitura e escrita

separadamente, a maquina de aprendizado classificou as palavras conforme a Tabela 20

confirmando as simulacdes feitas pelos psicdlogos, em especial, 0 comportamento déficit de

aprendizado. Constatou-se que o aluno com esse comportamento possui conhecimento de

leitura mais ndo possui dominio de escrita.

Tabela 20 — Tabela com as classifica¢fes do aprendizado geradas pela MA de cada palavra das simulagdes
realizadas. HA: Houve Aprendizado, SA: Sem Aprendizado.

Comportamento Simulado

Déficit de Aprendizado Aprendizado Gradativo Aprendizado Consolidado

Leitura Escrita Leitura Escrita Leitura Escrita
Bolo HA SA HA HA HA HA
Tatu HA SA HA HA HA HA
Apito HA SA HA HA HA HA
Tomate HA SA HA HA HA HA
Muleta HA SA HA HA HA HA
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6.3.3. Resultado sobre a geracgdo de tarefas de ensino

O terceiro resultado é relacionado com o questionario enviado pelos psicélogos para a parte
que retrata a geracdo de tarefas de aprendizado. Vale ressaltar que este resultado é parte
integrante do trabalho de Pereira (2013) onde se pode verificar com maior detalhamento as
caracteristicas deste experimento.

As simulacbes geraram graficos para cada palavra nos trés comportamentos. Para
ilustracéo é exibido o Grafico 14 com as tarefas para o ensino da palavra “bolo”, tanto para
tarefas de escrita quanto leitura. Esse grafico refere-se a simulagdo do comportamento de
déficit de aprendizado. Cada tarefa possui uma representacdo de acerto ou erro como na
legenda. Ha também uma tarefa que foi gerada para o aluno com dificuldade reduzida, visto a
necessidade do aluno de realizar tarefas mais faceis ja que em tarefas mais complexas ele

obteve fracasso.

Gréfico 14 - Tarefas para o ensino da palavra “bolo” no comportamento Déficit de Aprendizado.

o 0g T T

i Acerto ()

f oot b — + Erro 1

i ) 5] T Tarefa Gerada@
T !

u 06| &

I *

9 o5t [ N/ ® :
a i P, I

d @ @

e 04F i
d e

. 03F = :
LI T 7
a .

r

e 01 )

§ 0 5 10 15 20
a ID da tarefa na ordem de apresentagio ao aluno

Apos a coleta dos resultados dos questionarios houve uma concentracdo dos dados e
uma correlacdo de valores de dificuldade de cada tarefa gerada pelo sistema inteligente para
um valor que reflete o nivel de dificuldade da tarefa, aconselhado pelos psicologos na escala
adotada (muito facil=1, facil=2, regular=3, dificil=4, muito dificil=5). Na Tabela 21
encontram-se os dados coletados com as opinides dos psicélogos sobre o nivel de dificuldade
da tarefa escolhida como adequada para o aluno, baseado nas tarefas realizadas anteriormente,
e o nivel de dificuldade gerado pelo sistema. Os dados estdo agrupados por grupo de alunos

obtidos a partir da simulacdo proposta. Foi realizada uma média simples nos niveis de



93

dificuldade propostos pelos psicdlogos e fixados na Tabela 21. Quanto mais préximo o valor

gerado pelo sistema inteligente para o valor sugerido pelos especialistas, melhor o resultado.

Tabela 21 — Nivel de dificuldade das tarefas geradas dado a dificuldade gerada pelo sistema inteligente e a
0s agrupados por comportamento do aluno
Aprendizado Gradativo

tarefa escolhida pelos psicélo

Déficit de Aprendizado

Aprendizado Consolidado

1A Especialistas 1A Especialistas 1A Especialistas
Bolo 4 2,5 4 3,5 5 5
Tatu 4 2 4 4,5 5 5
Apito 5 2,5 5 35 4 35
Muleta 2 2 5 4,5 4 45

De acordo com os dados coletados com essas simulagdes foi concluido que o nivel de

dificuldade das tarefas geradas pelo sistema sdo proximos dos sugeridos pelos psicologos. Os

especialistas analisaram as opcdes de tarefas escolhendo quais destas atendem as necessidades

dos estudantes. Em relacdo as tarefas geradas pelo sistema, que estavam ocultas entre as

outras tarefas do questionério, 25% foram consideradas ideais, 41,66% foram considerados

satisfatorios e 33,34% foram considerados longe do ideal. Desta forma os resultados apontam

que se tem um aproveitamento de 66,66% das tarefas geradas.



94

7.Conclusoes

A andlise comportamental € um ramo da psicologia que possui grandes possibilidades de
integracdo com técnicas de inteligéncia artificial. O aprendizado de maquina é uma delas.
Para questdes de aprendizado humano o aprendizado de méaquina tem grande adaptabilidade
para novas pesquisas e inovacgdes. Alias, o aprendizado humano deveria ser tratado de forma
individualizada e personalizada visto as complexidades inerentes de cada pessoa. Esse
trabalho buscou agregar vérias areas afins com a meta final de auxiliar alunos com dificuldade
de aprendizado da leitura e escrita. Para isso foi necessario englobar o fator ludico dos jogos
digitais, o fator psicologico por parte dos analistas do comportamento com sua metodologia
de ensino, e o fator computacional inteligente para auxiliar nessa analise dos especialistas.

De acordo com os resultados apresentados no capitulo anterior, a maquina de
aprendizado se mostrou altamente pertinente em ser utilizada para prever e classificar
comportamentos no programa de ensino. Ha a classificacdo do aprendizado do aluno em
palavras do programa de ensino e a previsao de acerto ou erro das tarefas de ensino. Em suma,
pode-se classificar o aprendizado do aluno, se ele sabe escrever ou ler e 0 grau do seu
aprendizado, ou seja, o sistema pode ser utilizado por pedagogos e professores para avaliar 0s
alunos através do jogo. Apesar da MA ser utilizada em um jogo, nada impede de ser utilizada
acoplada a outros programas como o GEIC.

Portanto, a contribuicdo desse trabalho se estende para as areas interdisciplinares ja
citadas aplicado na construcdo de um jogo, o que consolida uma area importante de estudo na
UFPA. Trata-se de um estudo relevante firmado entre computacdo e psicologia para a

melhoria do ensino da alfabetizacdo no Brasil.

7.1. Publicacdes

Este projeto de pesquisa gerou algumas publicagdes que valem o registro. Cada artigo foi
alocados em focos especificos e divididos nas areas multidisciplinares citadas onde um foi em
uma revista (Nerino & Pereira et al., 2012), outra em evento direcionado a jogos digitais
(Nerino & Pereira et al., 2012), uma em evento internacional direcionado a inteligéncia
artificial (Pereira & Nerino et al., 2012) e um capitulo de livro pela editora Springer (Pereira

& Nerino et al., 2012). A Tabela 23 mostra as publicagdes realizadas.

Tabela 22 — Artigos publicados relacionados com este projeto de pesquisa.

Nome do Artigo Evento de Publicacdo e Local Data

Maquina de aprendizagem como | XIX Ciclo de Palestras sobre Novas Tecnologias | Realizado em
ferramenta de auxilio na analise | na Educacdo. RENOTE- Revista sobre Novas | 10 a 13 de julho
comportamental no ensino da leitura Tecnologias na Educacdo, UFRGS. de 2012
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A Fuzzy System for Educational Tasks
for Children with Reading Disabilities

Realizado em
28 de agosto de
2012

3° International Workshop on Combinations of
Intelligent Methods and Applications (CIMA
2012), Montpellier, France.

A AIED Game to help children with
learning disabilities in literacy in the
Portuguese language

Realizado 2,3 e
4 de novembro
de 2012

Simp6sio de entretenimento e jogos digitais,
SBGAMES. Brasilia-DF.

A Fuzzy System for Educational Tasks
for Children with Reading and Writing

Disabilities

Enviado em
novembro  de
2012

Capitulo de livro pela editora Springer .

7.2. Trabalhos Futuros

O desenvolvimento do trabalho esta ligado a area de inteligéncia computacional aplicada a

psicologia, porém os dados de treino foram simulados por especialistas e validados por

psicologos da UFSCar. Em relacdo a parte do sistema inteligente, pode-se citar alguns

trabalhos futuros:

Validar o jogo com testes envolvendo alunos reais com diferentes
comportamentos.

Elaborar um componente computacional inteligente para gerar pesos adaptados
aos fatores de dificuldade considerando o andamento e historico do aluno.
Comparar o desempenho do algoritmo Gradient Descent com outros
algoritmos de otimizacgdo para a maquina de aprendizado

Comparar o aprendizado supervisionado com o aprendizado por reforco no

contexto do programa de ensino.

Em relacdo a implementacéo e inovagdo do jogo identificou-se os seguintes trabalhos

futuros considerando os avancos tecnolégicos:

Agregar mini-jogos adequados as tarefas de ensino com o objetivo de
incrementar as formas de entretenimento e motivagédo no jogo.

Adicionar novos tipos de tarefas de ensino para analisar novos tipos de
aquisicdo de aprendizado, como por exemplo: falar uma palavra corretamente,
escrever atraves de um dispositivo de caneta optica.

Gerar o projeto em dispositivos tablets android ampliando o publico alvo para

aqueles que ndo optarem em utilizar somente os computadores.

Este trabalho faz parte de um projeto de escopo maior, com a colaboracéo de equipes

multidisciplinares onde é necessario a exploracdo das técnicas utilizadas por cada area de

conhecimento. Espera-se que o produto desse projeto seja usado por psicélogos da UFSCar e

em escolas de S&o Carlos, mas também se estenda a outros municipios do Brasil.
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AnNexos

Este secdo tem como objetivo mostrar documentos e informacdes complementares a
esta pesquisa. Todos os documentos desta se¢do ndo foram da autoria do autor da
presente dissertacao
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O anexo A corresponde aos dados coletados e tabelados por 4 psicologos da UFSCar com

0 objetivo de identificar um grau numerico de proximidade das 15 primeiras palavras

ensinadas pelo programa de ensino ALEPP. Foi sugerido para os psicélogos preencherem

uma tabela indicando, no intervalo de 0 a 10, o grau de proximidade das palavras. Quanto

menor o valor estipulado, menor o grau de proximidade de uma palavra em relacdo a outra

palavra. Quanto maior o valor estipulado, maior o grau de proximidade, ou seja, mais

idéntica € uma palavra em relacdo a outra. A Tabela 23 representa a compilacédo das tabelas

enviadas para os psicologos e formatadas com o nivel percentual correspondente.

Tabela 23 - Indicacdo da Proximidade das Palavras. Namero de palavras: 15. Combinag6es: 105. Em
valor crescente de proximidade, sendo 0 = nada préximas até 1 = idénticas.

bolo | tatu | vaca | bico | mala | tubo | pipa |cavalo | apito | luva |tomate | vové | muleta| fita | pato
bolo 1 0,15 | 0,15 | 0,525 | 0,25 | 0,525 | 0,15 0,5 0,2 |0,175| 0,225 0,3 | 0,225 | 0,15 | 0,25
tatu 0,15 1 0,225 0,15 |0,225|0,525| 0,2 | 0,225 | 0,2 [0,175| 0,35 0,15 0,5 (0,625| 04
vaca 0,15 | 0,225 1 0,225| 0,45 | 0,15 | 0,225| 0,6 0,15 | 0,525 0,2 0,3 0,2 0,25 | 0,225
bico 0,525 0,15 | 0,225 1 0,15 | 0,325| 0,275 | 0,225 | 0,325 | 0,15 0,15 0,2 0,15 |0,225| 0,25
mala 0,225(0,225| 0,5 0,15 1 0,15 | 0,25 | 0,325 | 0,15 0,3 0,35 0,15 0,4 (0,225| 0,25
tubo 0,525(0,525| 0,15 | 0,325 | 0,15 1 0,15 0,2 |0,275(0,225| 0,325 0,2 0,275 | 0,2 | 0,275
pipa 0,15 0,2 [0,225|0,275| 0,25 | 0,15 1 0,2 |0,525(0,225| 0,15 0,15 0,2 0,35 | 0,525
cavalo 0,5 [0,225|0,525|0,225| 0,35 | 0,2 0,2 1 0,375]0,475| 0,25 |0,225| 0,175 | 0,15 0,3
apito 0,2 0,2 0,15 {0,325| 0,15 | 0,275 | 0,525 | 0,375 1 0,15 | 0,475 | 0,15 | 0,275 | 0,25 | 0,575
luva 0,15 | 0,175| 0,525 | 0,15 0,3 0,25 | 0,225| 0,475 | 0,15 1 0,2 0,2 0,375 [ 0,275| 0,15
tomate | 0,225|0,325| 0,2 0,45 | 0,35 | 0,3 0,15 | 0,25 |(0,475| 0,2 1 0,225| 0,35 |0,275| 0,5
vovo 0,275 0,15 | 0,275 | 0,2 0,15 | 0,2 0,15 | 0,225 | 0,15 0,2 0,225 1 0,15 | 0,15 0,2
muleta |0,225|0,475| 0,2 0,15 0,4 (0,275| 0,2 | 0,175 |0,275|0,375| 0,325 | 0,15 1 0,525| 0,25
fita 0,15 {0,575| 0,25 |0,225|0,225| 0,2 0,4 0,15 | 0,25 |0,275| 0,275 | 0,15 | 0,525 1 0,375
pato 0,25 0,4 |0,225| 0,25 [ 0,225|0,275| 0,5 0,3 ]0,625| 0,15 0,5 0,2 0,275 | 0,55 1
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Anexo B. Tabelas de Dados para simulacdo da Aquisicdo da

Leitura

O Anexo B corresponde as simulagdes com autoria do psicologo Leonardo Brandao

Marques da UFSCAR. Esses dados foram retirados do banco de dados do programa GEIC

de um aluno onde foi induzido erros ou acertos no atributo Acerto. Deste modo foi

simulado o déficit de aprendizado e o aprendizado gradativo para a aquisi¢do da leitura e

analisados pela MA a fim de identificar o grau de aprendizado e se o aluno aprendeu ou

ndo a palavra “muleta”.

Tabela 24 — Tarefas simulando o déficit de aprendizado de leitura.

Id da | Acerto Numero de | Tipo  da | Modelo Comparacdo | Comparagédo
tentativa ComparagOes | Tentativa 2 3
1 1 1 BC muleta
2 1 1 CB muleta
3 0 3 CB muleta luva pato
4 0 3 AC muleta pato fita
5 1 2 AC muleta bico
6 1 1 CB muleta
7 0 2 AC muleta mala
8 1 2 AC muleta apito
9 1 2 AC muleta bolo
10 0 2 AC muleta fita
11 1 2 AC muleta pato
12 0 3 AC muleta apito fita
13 0 3 AC muleta pato fita
14 0 3 AC muleta pato fita
15 1 1 AC muleta
16 0 3 BC muleta bico tubo
17 1 3 BC muleta tubo tubo
18 1 1 CB muleta

Tabela 25 — Tarefas simulando o aprendizado gradativo.
Id da | Acerto NUmero de | Tipo  da | Modelo Comparacdo | Comparacédo
tentativa ComparagOes | Tentativa 2 3
1 0 1 BC muleta
2 0 1 CB muleta
3 0 3 CB muleta luva pato
4 1 3 AC muleta pato fita
5 0 2 AC muleta bico
6 0 1 CB muleta
7 1 2 AC muleta mala
8 0 2 AC muleta apito
9 1 2 AC muleta bolo
10 0 2 AC muleta fita
11 1 2 AC muleta pato
12 0 3 AC muleta apito fita
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13 1 3 AC muleta pato fita
14 1 3 AC muleta pato fita
15 1 1 AC muleta

16 1 3 BC muleta bico tubo
17 1 3 BC muleta tubo tubo
18 1 1 CB muleta
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Anexo C. Tabela de Dados para simulacido de comportamentos.

O Anexo C corresponde as simulagBes tabeladas com autoria do psicélogo Leonardo
Branddo Marques da UFSCar juntamente com os pesquisadores do LAAI para: Déficit de
aprendizado, Aprendizado Gradativo e Aprendizado consolidado. Esses dados serviram de
base para os testes comportamentais da IA, tanto para a MA quanto para o Sistema Fuzzy,

a fim de identificar o aprendizado do aluno e gerar novas tarefas adaptadas.
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Tabela 26 — Tabela com as tarefas do pré-teste para simulacdo dos comportamentos e analise pelo sistema inteligente. A resposta dos acertos e erros de cada tarefa
estdo na Tabela 27.

Data Ndmero
Id da e Mini de Tipo de Escolha |Escolha|Escolha | Nivel
tentativa | Hora | Jogo Laténcia | Dificuldade | Acerto | Escolhas | Tentativa | Modelo | 1 2 3 Dificuldade
1]-- Cubo 0 0,35625 -- 2 AB bolo tubo Regular
2| - Cubo 0 0,325 -- 2 AB tatu pato Regular
3|-- Cubo 0 0,2625 -- 2 AB apito luva Muito Facll
4]-- Cubo 0| 0,428125 -- 3 AB tomate | muleta apito Dificil
5]-- Cubo 0 0,38125 -- 3 AB muleta | cavalo apito Regular
6|-- Cubo 0 0,3625 -- 3 AB bolo vaca fita Regular
7| -- Cubo 0| 0,365625 -- 3 AB tatu luva bolo Regular
8- Cubo 0 0,5125 -- 4 AB apito tomate cavalo |bolo Dificil
9|-- Cubo 0| 0,5041667 -- 4 AB tomate |fita muleta | tatu Dificil
10| -- Cubo 0| 0,5083333 -- 4 AB muleta | mala tomate |apito Dificil
11| -- Cubo 0 0,3125 -- 2 AC bolo vaca Regular
12| -- Cubo 0 0,375 -- 2 AC tatu pato Regular
13| -- Cubo 0 0,3375 -- 2 AC apito fita Regular
14 | -- Cubo 0 0,35625 -- 2 AC tomate |tatu Regular
15| -- Cubo 0 0,35625 -- 2 AC muleta |tomate Regular
16 | -- Cubo 0 0,43125 -- 3 AC bolo pipa vovd Dificil
17| -- Cubo 0 0,425 -- 3 AC tatu luva mala Regular
18| -- Cubo 0 0,48125 -- 3 AC apito pipa bico Dificil
19 -- Cubo 0| 0,459375 -- 3 AC tomate | muleta tatu Dificil
20| -- Cubo 0 0,475 -- 3 AC muleta |tubo fita Dificil
21| - Cubo 0| 0,5520833 -- 4 AC bolo luva bico tomate | Muito Dificil
22| -- Cubo 0| 0,5458333 -- 4 AC tatu pato mala vaca Dificil
23| -- Cubo 0] 0,5708333 -- 4 AC apito pato cavalo |bolo Dificil
24 | -- Cubo 0] 0,5354167 -- 4 AC tomate |cavalo bico tatu Muito Dificil
25| -- Cubo 0 0,5625 -- 4 AC muleta |luva mala apito Dificil
26 | -- Cubo 0 0,48125 -- 3 BC bolo vaca cavalo Dificil
27 | -- Cubo 0 0,44375 -- 3 BC tatu apito bico Dificil
28 | -- Cubo 0 0,3625 -- 2 BC apito fita Regular




29 | -- Cubo 0 0,3625 -- 2 BC tomate |cavalo Regular
30| -- Cubo 0 0,4 -- 2 BC muleta | mala Regular
31]-- Cubo 0| 0,440625 -- 3 CB bolo cavalo tomate Dificil

32| -- Cubo 0| 0,434375 -- 3 CB tatu luva muleta Regular
33| - Cubo 0 0,54375 -- 4 CB apito tubo bico pipa Dificil

34 - Cubo 0 0,53125 -- 4 CB tomate |apito pipa muleta | Dificil

35| -- Cubo 0| 0,5541667 -- 4 CB muleta | mala fita tomate | Dificil

36| -- Cubo 0| 0,5985714 -- 2 CE bolo vaca Muito Dificil
37| -- Cubo 0] 0,6128572 -- 2 CE tatu apito Muito Dificil
38| -- Cubo 0] 0,6985714 -- 2 CE apito mala Muito Dificil
39| -- Cubo 0| 0,7557143 -- 3 CE tomate | muleta cavalo Muito Dificil
40| -- Cubo 0| 0,7842857 -- 4 CE muleta | pato tomate |apito Muito Dificil
41| -- Cubo 0| 0,6785714 -- 2 BE bolo vovo Muito Dificil
42 | -- Cubo 0| 0,6785714 -- 2 BE tatu luva Muito Dificil
43 | -- Cubo 0] 0,7785714 -- 2 BE apito fita Muito Dificil
44 | -- Cubo 0] 0,7785714 -- 2 BE tomate |vaca Muito Dificil
45 -- Cubo 0] 0,7928572 -- 2 BE muleta | apito Muito Dificil
46 | -- Cubo 0] 0,6785714 -- 2 BE bolo mala Muito Dificil
47 | -- Cubo 0] 0,6785714 -- 2 BE tatu vaca Muito Dificil
48 | -- Cubo 0] 0,7196429 -- 3 BE apito tubo pato Muito Dificil
49 | -- Cubo 0| 0,8071429 -- 3 BE tomate |vovd bolo Muito Dificil
50| -- Cubo 0] 0,8071429 -- 3 BE muleta |luva pipa Muito Dificil
51 -- Cubo 0| 0,677381 -- 4 BE bolo vaca bico tubo Muito Dificil
52| -- Cubo 0] 0,677381 -- 4 BE tatu tubo mala pipa Muito Dificil
53] -- Cubo 0| 0,8205357 -- 4 BE apito pato cavalo |muleta | Muito Dificil
54 | -- Cubo 0] 0,7928572 -- 2 BE tomate | muleta Muito Dificil
55 -- Cubo 0| 0,7928572 -- 2 BE muleta |tomate Muito Dificil
56 | -- Cubo 0| 0,6585714 -- 2 AE bolo pato Muito Dificil
57 |-- Cubo 0] 0,6585714 -- 2 AE tatu luva Muito Dificil
58 | -- Cubo 0] 0,7585714 -- 2 AE apito bico Muito Dificil
59| -- Cubo 0| 0,7871429 -- 3 AE tomate |luva bico Muito Dificil
60 | -- Cubo 0| 0,8157143 -- 4 AE muleta |vovd mala bolo Muito Dificil
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61| -- Cubo 0| 0,7157143 -- 4 AE bolo bico pipa vovo Muito Dificil
62| -- Cubo 0| 0,6728572 -- 2 AE tatu apito Muito Dificil
63 | -- Cubo 0| 0,7585714 -- 2 AE apito fita Muito Dificil
64 | -- Cubo 0| 0,7585714 -- 2 AE tomate |vovd Muito Dificil
65| -- Cubo 0| 0,7585714 -- 2 AE muleta |tubo Muito Dificil
66 | -- Cubo 0| 0,6728572 -- 2 AE bolo tomate Muito Dificil
67| -- Cubo 0| 0,6585714 -- 2 AE tatu pato Muito Dificil
68 | -- Cubo 0| 0,7871429 -- 3 AE apito tatu bico Muito Dificil
69 | -- Cubo 0 0,78 -- 4 AE tomate |vaca bolo apito Muito Dificil
70| -- Cubo 0 0,78 -- 4 AE muleta | apito vovd tatu Muito Dificil
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Tabela 27 — Acertos dos comportamentos simulados da Tabela 26 anterior.

Id da
tentativa

Acerto (Para Déficit de
Aprendizado)

Acerto (Para Aprendizado
Gradativo)

Acerto (Para Aprendizado
Consolidado)

1

1

1

O|0|I0|0O(O|O|F|O|0|0|0O|(0O(0|0O|FR|FP|IFPIFIOI0|0|0O|FR|IO|O(FR|O|FR|O|I0|I0|0(0|0|0|0|0|FR|FIOO|FR|FPIO|IFR(F(F(FPIO|IFk [k |k

ol |k|lo|lr|lo|lo|lr|o|r|o|k|kr|krkRRRRRRORFF|lolkR|Fk|k|lo|lo|o|kr|o|kr ook |kR|kRkRRRRIRRFRPRRIF |k |-

olRr|lkrlkrikrIkrIRrIRIRIRIRRRRRRRRRRRRRRRRIRIRIRIRIRIR IR R R R RRRR R RRRRR R RRIR, |, |,
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Apéndices

Este secdo tem como objetivo mostrar documentos e informacdes acabados desta
pesquisa. Todos os documentos desta secdo foram da autoria do autor da presente
dissertacdo e o mesmo deixa o livre acesso de tais informac0es, de tal forma que seu

nome seja citado como responsavel pelas informacdes.
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Apéndice A. Algoritmo de Proximidade de Palavras.

O algoritmo de proximidade de palavras tem a funcdo de determinar o quanto uma palavra

é proxima ou idéntica a partir de especificacfes dos psicélogos e de suas experiéncias no

programa de ensino. Ele é utilizado para caracterizar tarefas de leitura. Seu pseudocodigo esta

exibido no esquema abaixo.

Parametros de Entrada:

ListaDePalavras: Essa variavel ¢ uma lista de objetos com todas as palavras do
sistema.

Palavral: Essa variavel representa a primeira palavra que deseja-se comparar com
outra palavra para identificar a proximidade. Essa palavra é a palavra modelo.
Palavra2: Essa variavel representa a segunda palavra cujo deseja-se comparar com
a primeira palavra. Essa palavra é a palavra escolha para comparagdo com o

modelo.

Variéveis Locais:

VetorTamanhoDasPalavras: Esse vetor identifica o tamanho de cada palavra
onde o tamanho é definido por cada letra da palavra.

DiferencaMaxima: E a variavel que vai identificar qual a diferenca entre a maior
palavra do sistema e a menor palavra do sistema.

TamanoDaPalavral: é o tamanho da Palavral.

TamanoDaPalavra2: é o tamanho da Palavra2.

DifEntreAsDuasPalavras: Identifica a diferenca entre a Palavral e a Palavra2.
ValorDaRegral, 2, 3, 4 e 5: Identifica qual o valor de proximidade que sera
atribuido comparando-se as duas palavras para cada regra de proximidade.
PesoDaRegral, 2, 3, 4 e 5: Identifica 0 peso de cada regra do sistema: Por
definicdo dos psicologos foi atribuido o peso dessas variaveis como : 0,2 ; 0,225 ;

0,175;0,1; 0,3 respectivamente.
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Algoritmo 3Algoritmo Proximidade de Palavras

1
2
3
4.
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14.
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41.
42:

Funcdo Real AlgoritmoProximidade ( Lista ListaDePalavras , Palavral, Palavra2 )
Inicio

Laco para cada palavra da ListaDePalavras faca
VetorTamanhoDasPalavras.Adicionar (PegarTamanho(palavra))
FimLaco

Ordenar(VetorTamanhoDasPalavras)

DiferencaMaxima=PegarUItimoRegisto(VetorTamanhoDasPalavras) -
PegarPrimeiroRegisto(VetorTamanhoDasPalavras)
TamanhoDaPalavral = pegaTamanhoDaPalavra(Palavral)

TamanhoDaPalavra2= pegaTamanhoDaPalavra(Palavra2)
DifEntreAsDuasPalavras = ValorAbsoluto(TamanhoDaPalavral- TamanhoDaPalavra?2)

//Comeca Atribuicdo dos valores das regras
//IRegra 1 — Diferenga entre o tamanho das palavras

Se ((DifEntreAsDuasPalavras) == 0) entdo,
ValorDaRegral= PesoDaRegral

FimSe
Se ((DifEntreAsDuasPalavras) != 0) entdo,
ValorDaRegral = PesoDaRegral -  ((DifEntreAsDuasPalavras/DiferencaMaxima)*
PesoDaRegral
FimSe

//IRegra 2 - Primeira Letra é Iqual?

Se ( PegarPrimeiraLetra(Palavral) == PegarPrimeiraLetra(Palavra2)) entdo
ValorDaRegra2 = PesoDaRegra2

Sendo
ValorDaRegra2 =0

FimSe

//IRegra 3 - Primeira Silaba é Iqual?

Se ( PegarPrimeiraSilaba(Palavral) == PegarPrimeiraSilaba (Palavra2)) entdo
ValorDaRegra3 = PesoDaRegra3

Sendo
ValorDaRegra3 =0

FimSe

//IRegra 4 — Ultima Silaba é Iqual?

Se ( PegarUIltimaSilaba(Palavral) == PegarUItimaSilaba (Palavra2)) entdo
ValorDaRegra4 = PesoDaRegra4

Senéo
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43:
44
45:;
46:
47.
48:
49:
50:
51.
52:
53:
54.
55:

ValorDaRegra4 =0
FimSe

/IRegra 5 — Ultima Letra é Iqual?

Se ( PegarUIltimaLetra(Palavral) == PegarUltimaLetra (Palavra2)) entdo
ValorDaRegra5 = PesoDaRegra5

Senéo
ValorDaRegra5 =0

FimSe

Retorna VValorDaRegral + ValorDaRegra2+ ValorDaRegra3+ ValorDaRegra4+ VValorDaRegrab

FimFuncao
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Apéndice B. Algoritmo: Ldgica de geracao de sessao de ensino.

Este apéndice contém o algoritmo em sua primeira versdo que incrementa uma sessao de
ensino para o aluno apos a execugdo do pré-teste inicial. O objetivo é gerar uma sessdo de
ensino no qual sejam executadas tarefas para ensinar ao aluno as palavras do sistema. Palavras
que ja foram “aprendidas” sdo classificadas como sonda e eventualmente sdo apresentadas ao

aluno.

Regras utilizadas para verificar caracteristicas de aprendizado da palavra (via Machine
Learning):
e regral: Pegar a palavra que o aluno mais sabe (grau de aprendizado maior) e que
ele ainda ndo aprendeu.
e regra2: Pegar a palavras que foi mais dificil de ser “aprendida”. Ou seja, foi

“aprendida” mas tem o menor grau de aprendizado.

Variaveis principais.

e ListadePalavras = Lista com todas as palavras do Jogo.

e ListaDeSonda = Lista de palavras que o aluno ja aprendeu.

e ListaASerEnsinada = Lista de todas as palavras que o aluno ndo aprendeu.

e ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas = E uma lista auxiliar de palavras a
serem ensinadas contendo um numero restrito de palavras. A geracdo de tarefas e
verificacdo do aprendizado serdo executados para as palavras dessa lista.

e PalavrasAprendidas = contador para identificar quantas palavras foram

“aprendidas” nesta sessao.



118

Algoritmo 4Algoritmo Légica Geracéo De Sessdo de Ensino

oA RN R

-
<

11:
12:
13:
14.
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24.
25:
26:
27.
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

Inicio
Execucdo e Fim do Pré-teste
Verificar cada palavra em ListaDePalavras
Se aprendeu
incluir em ListaDeSonda
Sendo,
incluir em ListaASerEnsinada
fim Se
fim do Verificar

Gerar  ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas contendo 3 palavras da regral
ListaASerEnsinada
Excluir as 3 palavras da regral da ListaASerEnsinada

Iniciar contador PalavrasAprendidas igual a 0
Enquanto ListaASerEnsinada for diferente de Vazio
Se PalavrasAprendidas igual a 4
Salva no Base de Dados e finaliza o sessdo, e aluno retorna a jogar outro dia.
fim Se
Se tempo decorrido for maior que 40 minutos
Salva no Base de Dados e finaliza o sessdo, e aluno retorna a jogar outro dia.
fim Se
Gerar tarefas para cada palavra da ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas
Executar as tarefas da ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas no jogo
Verificar aprendizado de cada palavra da ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas
Se aprendeu
incluir palavra aprendida em ListaDeSonda
excluir palavra aprendida de ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas

da

incluir em ListaAuxiliarDePalavrasASeremEnsinadas a palavra da regralListaASerEnsinada

remover de ListaASerEnsinada a palavra incluida na linha acima
incrementar 1 a PalavrasAprendidas
fim Se
fim do Verificar
Se ListaDeSonda diferente de vazio
gerar uma tarefa respeitando a regra2 para palavras na ListaDeSonda
executa a tarefa acima gerada no jogo
Se aluno errar a tarefa para a palavra sonda gerada acima
Incluir essa palavra em ListaASerEnsinada
Retirar palavra da ListaDeSonda
Fim Se
fim Se
fim do Enquanto
Fim (Game Over)
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Apéndice C. Questionario para Validacdo do Aprendizado de

Leitura
Este apéndice contém o questionario enviado para os especialistas relacionado com a
avaliacdo da leitura na simulagdo de dois comportamentos. Esse questionério foi elaborado

juntamente com o psicologo Leonardo Branddo Marques da UFSCar.

Questionario para Validacao de Dados.

Este questionario visa identificar como especialistas no ensino de leitura avaliam a
evolucdo da aprendizagem de uma palavra em uma crianca em fase de alfabetizacdo. A tarefa
de ensino consiste na apresentacdo de uma palavra (ditada ou escrita) como dica, o aluno deve
selecionar dentre trés alternativas disponiveis a palavra escrita ou figura correspondente com
essa dica.

A simulacdo do desempenho nos graficos exibe uma amostra de varias dessas tarefas para
0 ensino de uma palavra especifica, indicando o erro e 0 acerto para cada uma. Para a leitura
do grafico vocé deve levar em consideracéo que:

e O eixo horizontal exibe as tentativas na ordem em que foram apresentadas ao aluno.

e O eixo vertical indica o nivel de dificuldade da tarefa em cada apresentacéo.

e Os pontos significam as tentativas onde os circulos (“0”) significam acertos e as
cruzes (“+”) significam erros.

e Para a primeira simulacdo foram realizadas 18 tentativas. Para a segunda simulacdo
foram realizadas 18 tentativas.

Agora pedimos que vocé classifique o nivel do grau de aprendizagem do aluno em cada
uma das simulac6es conforme as consideracdes abaixo.

Insuficiente Regular Bom
e ° j “
<>

Desfavorivel Favoriavel

Neutro

Observagoes:

Escala de concordancia adotada para o Grau de Aprendizagem:
Nivel do Grau de Aprendizagem da palavra insuficiente = 1 ponto,
Nivel do Grau de Aprendizagem da palavra regular= 2 pontos,
Nivel do Grau de Aprendizagem da palavra bom = 3 pontos,

Nivel do Grau de Aprendizagem da palavra 6timo= 4 pontos,
Nivel do Grau de Aprendizagem da palavra excelente= 5 pontos.
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12 Simulag&o:
o7 T T . P
Aceto &
Bmo  + Muito Dificil
06 [ 1
4= +—4 —
2 o5 ]
CH FAN +— |
e : S [}
% 03 [ 4 —|
L <] o or =
Muito Facil
[:'_1 1 1 1 —_—r
0 3 10 15 20
I da Tenfativa na ordem de anresenfacin an alimo
12 Simulagao
Grau de Aprendizagem na Palavra Esté aprendendo a palavra (Sim ou N&o)
(preencha  aqui o Grau de (preencha aqui se ele esta aprendendo ou ndo:. Sim ou
Aprendizagem) Né&o)
22 Simulacao:
o7 T T T B —
Aceta
Ema -+

Muito Dificil

fad 4 —

AN VAV
Ao VAR

WA S

Dificuldade da Tentativa

o2

+—+ =i )
Muito Facil
0_1 1 1 1
0 5 10 L] 20
N da Tentativa na ardem de anresenfacio an alimo
22 Simulacao
Grau de Aprendizagem na Palavra Esta aprendendo a palavra (Sim ou N&o)
(preencha  aqui o Grau de (preencha aqui se ele estd aprendendo ou ndo : Sim ou
Aprendizagem) N&o)

Obrigado desde ja!
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Apéndice D. Questionario para Validacéo da Dificuldade e Geracao das Tarefas

Este apéndice contém a copia de parte dos questionarios enviados para especialistas a fim de validar as formulas de dificuldade, os niveis de
dificuldade e se, baseado em simula¢es de comportamentos, qual tarefa seria a mais adequada para o aluno. O questionario buscou simular 3
comportamentos (Deficit de aprendizado, Aprendizado Gradativo e Aprendizado Consolidado). Para cada comportamento houve 5 modelos de
referéncia (bolo, tatu,apito,tomate,muleta). Para cada modelo de referéncia houve 14 tarefas ( 7 tarefas de leitura e 7 de escrita). Esse
questionério foi elaborado juntamente com o psicélogo Leonardo Branddao Marques da UFSCar. Para consulta, este questionario esta disponivel

no seguinte link de internet: http://www.laai.ufpa.br/publicacoes/questionarios/questionario_validate difficulty and_generate tasks.pdf

Questionarios

Validacdo da Geracéo e Dificuldade das tarefas de ensino.

Este questionario visa identificar como especialistas no ensino de leitura e escrita avaliam a evolucdo da aprendizagem de uma palavra em
uma crianca em fase de alfabetizacdo. A tarefa de ensino consiste na apresentacdo de uma palavra, ditada ou escrita, como dica (sempre na parte
superior da tela da tarefa) e o aluno deve selecionar dentre as alternativas disponiveis a palavra escrita ou figura correspondente com essa dica.
Para a montagem da palavra também se encontra uma dica com o modelo correto juntamente com silabas onde o aluno deve selecioné-las na
ordem correta compondo a resposta.

Nos questionarios seguintes todas as tarefas que estdo em formato texto em vez de imagem sao tarefas similares as imagens correspondentes.
O modelo significa a escolha correta que esta presente no conjunto de escolhas, como a escolha correta que o aluno deve selecionar. O modelo
também ¢ a dica de qual escolha correta ele deve selecionar. As escolhas que ndo s&o modelo significam as alternativas incorretas. Subtende-se

que as escolhas incorretas estdo embaralhadas na tela. Tarefas do Tipo AE, BE e CE que sdo tarefas de montagem das silabas das palavras,


http://www.laai.ufpa.br/publicacoes/questionarios/questionario_validate_difficulty_and_generate_tasks.pdf
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possuem escolhas como palavras inteiras, porém no momento da exibicdo na tela para o aluno , as palavras escolhas sdo desmembradas

fornecendo somente as silabas nas telas de forma similar as imagens de exemplos das tarefas de montagem de palavra.

Abaixo segue uma tabela de referencia que descreve os tipos de tarefas envolvidas nesse questionario para melhor entendimento.

Tipo de
P AB AC BC CB AE BE CE
Tarefa
I-}/“,)’)Aponte: aluno
Iﬁ‘q)ﬁupomte: gato vela 4&’3) Aponte: rede
2 cadeado g
llustracéo g
dat Qf cadea cadea
a tarefa re .
U fu
\ -, u d f gl b do bé
i rede remo g - DN . ru a rua
| menina gato < @
sofa
Diante da instrucao falada Diante da instrucéo falada Diante da figura de uma Diante da palavra escrita Diante da instrucéo Diante da instrugao Diante da instrugéo
“Aponte aluno”, o aluno “Aponte gato”, o aluno rede, o aluno deverd «vela», 0 aluno devera falada “Escreva rede”, falada “Que falada “Que
deveré selecionar a figura | deverd selecionar a palavra | selecionar a palavra escrita selecionar a «vela». o0 aluno devera figura é essa?”, o palavra € essa?”, o
Fungéio da do ‘aluno’. escrita «gato». «rede». compor a palavra aluno devera aluno devera
: «rede», compor a palavra compor a palavra
Crianga
escolhendo as letras na «cadeado», «cadeado»,
ordem escolhendo as letras escolhendo as letras
correta. na ordem na ordem
correta. correta.




Questionario 1: Instrugdes:
1. Marque um X na escala abaixo de cada tarefa uma nota (de 1 a 5) que represente o nivel de dificuldade da mesma.

a. Marque no 1 para as tarefas que vocé considera faceis e marque 5 para tarefas que vocé considera mais dificeis.
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2 3 4 5

Tarefa Facil | o m— — — - Tarefa Dificil
TAREFA 1 TAREFA 2 TAREFA 3 TAREFA 4 TAREFA 5 TAREFA 6 TAREFA 7
Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade:
Regular Regular Regular Dificil Muito Dificil Dificil Dificil
Tipo de Tarefa: Tipo de Tarefa: Tipo de Tarefa: o
«)) Aponte Bolo! AB <) Aponte Bolo! AC AG Bolo
Modelo: Bolo Modelo: Bolo Modelo: Bolo
Escolha 1: Vaca Escolha 1: Pipa Escolha 1: Luva
\ Escolha 2: Fita Escolha 2: vovo Escolha 2: Bico _
Vaca Bolo Escolha 3: '
Tomate Bolo Vaca cavalo |’ ;‘ i
Acertou Acertou Acertou Acertou Errou Acertou Acertou
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
e e e e e e e e e e e
TAREFA 8 TAREFA 9 TAREFA 10 TAREFA 11 TAREFA 12 TAREFA 13 TAREFA 14
Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade: Dificuldade:
Muito Dificil Muito Dificil Muito Dificil Muito Dificil Muito Dificil Muito Dificil
Bolo Tipo de Tarefa: Tipo de Tarefa: <) Bolo! Tipo de Tarefa: Tipo de Tarefa:
BE BE AE AE
Modelo: Bolo Modelo: Bolo Modelo: Bolo Modelo: Bolo
Escolha 1: Mala Escolha 1: Vaca Escolha 1: Pipa Escolha 1: Tomate
o bo - Escolha 2: Bico to o o Escolha 2: Bico
va o« o 0 v Escolha 3: Tubo pa Escolha 3: Vovo
Acertou Errou Errou Errou Acertou Errou Errou

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
a0 0 0 L0 0 0 0 e 6 ¢ ¢ 6 ¢ ¢ ¢ 6 0 @0 6 & ¢ ¢ 08¢ ¢ 0 ¢ L6 =6 & 6 @&




Observacéo: As imagens que tem uma figura de um alto-falante escrito “aponte ...

” representam estimulos sonoros.

124

Agora, considerando o desempenho do aluno das tarefas acima, indique qual a tarefa que vocé recomenda para ser aplicada em seguida.

1. Marque um X abaixo da tarefa que represente o nivel de dificuldade adequado a proxima tarefa e, para a tarefa escolhida, o nivel de

dificuldade.
12 SUGESTAO DE 22 SUGESTAO DE 38 SUGESTAO DE 42 SUGESTAO DE 52 SUGESTAO DE
TAREFA TAREFA TAREFA TAREFA TAREFA
4) Bolo! m m ‘)) bolo!
) Nsets =
lu tu
bo lo bo va ) vo va ca ta le mu
vovod bolo o Vo o bo la ma vo Vo vaca bolo vovd
() () () () ()
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
e | e | e | a0 S




