IX Congresso Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE 2020)
Anais do XXXI| Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

Analise da Capacidade Preditiva de Técnicas para Modelagem
do Conhecimento Aplicadas ao Aprendizado de Algoritmos

Antonio Carlos Raposo', Djefferson Maranhao!, Carlos de Salles Soares Neto!

!Departamento de Informética — Universidade Federal do Maranhdo (UFMA)
Sao Luis — MA — Brazil

{antoniocarlosraposo93,djefferson.maranhao}@gmail.com, csalles@deinf.ufma.br

Abstract. Learning algorithms is a complex topic and there are several didactic
initiatives to improve the student experience, such as intelligent tutors. The pre-
dictive capacity of knowledge models is fundamental for the proper functioning
of intelligent tutors. Additionally, there are few studies that indicate the effects
that the domain has on the predictive capacity of models. This article presents a
qualitative and comparative analysis between knowledge models such as Baye-
sian Knowledge Tracing and Performance Factor Analysis in order to identify
possible peculiarities in the field of algorithms.The results show that the compi-
lation errors directly influence the predictive capacity of the models and there
are arguments to maintain and to remove them.

Resumo. O aprendizado de algoritmos é um tema complexo e existem diversas
iniciativas diddticas para aprimorar a experiéncia do aluno, como tutores in-
teligentes. A capacidade preditiva de modelos de conhecimento é fundamental
para o funcionamento apropriado de tutores inteligentes. Adicionalmente, exis-
tem poucos estudos, neste contexto, que indicam os efeitos que o dominio de en-
sino tem sobre a capacidade preditiva dos modelos. Este artigo apresenta uma
andlise qualitativa e comparativa entre modelos de conhecimento como Baye-
sian Knowledge Tracing e Performance Factor Analysis a fim de se identificar
possiveis peculiaridades no dominio do ensino de algoritmos. Os resultados
mostram que os erros de compilagcdo influenciam diretamente na capacidade
preditiva dos modelos e hd argumentos para manté-los e remové-los.

1. Introducao

O ensino de algoritmos é um topico que possui diversas iniciativas diddticas devido a sua
complexidade. Aprender a programar € um exercicio em diversos fundamentos bésicos
como abstracdo, decomposi¢do de problemas, identificacdo de padrdes e escrita de al-
goritmos. Tais habilidades normalmente nao fazem parte da didatica de uma disciplina
introdutdria de algoritmos.

Adicionalmente, o ensino de algoritmos € modular com etapas que sdo pré-
requisitos uma das outras. O progresso do aluno em cada etapa ¢ fundamental para o
seu desenvolvimento na disciplina. Isso faz com que a anélise do conhecimento dos alu-
nos seja uma etapa fundamental no ensino. Entretanto, € dificil para o professor identifi-
car as necessidades especificas de cada aluno. Uma possivel solugdo para os problemas
apresentados € o uso de sistemas tutores inteligentes.
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Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdo sistemas educacionais que utilizam
técnicas de inteligéncia artificial e aprendizagem de mdquina para dar suporte ao pro-
cesso de aprendizagem. Um STI tem como objetivo instruir e apresentar feedbacks de
maneira espontanea para o aluno [Psotka et al. 1988]. Além disso, STI sdo capazes de se
adaptar as individualidades dos alunos e prover contetdo visando aprimorar a estratégia
educacional [Ramesh et al. 2015].

A modelagem e predicdo do conhecimento de alunos € essencial para o desen-
volvimento de um tutor inteligente [Kiser et al. 2017]. E através da predicdo do conhe-
cimento do aluno que o tutor baseia a sua tomada de decisdo. Um tutor inteligente visa
prover conteddo que o aluno esteja preparado para assimilar uma vez que o erro nesta
estimativa pode desestimuld-lo. Para isso, o tutor inteligente precisa possuir modelos
complexos do conhecimento dos alunos que consigam prever com exceléncia o nivel em
que o aluno se encontra.

Adicionalmente, Existem poucos estudos que indicam qual o efeito que um
dominio possui sobre a modelagem do conhecimento dos alunos. O ensino de algorit-
mos apresenta mais tentativas e erros para solucdo de problemas que outros dominios
devido a sua natureza. Um tipico erro neste domino sdo os erros de compilacdo. Os erros
de compilacao sdo apenas erros de sintaxe e ndo dizem nada quanto a légica apresentada
para a solu¢do do problema.

Neste artigo apresenta-se uma andlise da capacidade preditiva de modelos cria-
dos utilizando os dados coletados no Ambiente Virtual de aprendizagem (AVA) COSMO
desenvolvido especificamente para o ensino de algoritmos, além de uma anélise compara-
tiva de tais modelos com modelos de outros dominios. Na presente proposta, empregou-
se 0 Bayesian Knowledge Tracing (BKT) com algumas variacdes e o Performance Factor
Analysis (PFA) para a avaliacdo da capacidade preditiva de modelos de conhecimento. Ha
uma discussd@o comparativa e qualitativa sobre a andlise dos resultados obtidos durante o
experimento.

O objetivo central deste trabalho € analisar qualitativa e comparativamente a capa-
cidade preditiva entre modelos de conhecimento de alunos no dominio da programacao e
outros dominios. BKT-EM se mostrou promissor quanto a capacidade preditiva, sendo o
mais estavel dos modelos observados neste trabalho. Além disso, PFA se mostrou como
uma alternativa ao BKT-EM, entretanto mais dependente da quantidade de dados pre-
sentes nos datasets. Por fim, os modelos criados voltados para o ensino de algoritmo
apresentam uma variacdo significativa ao se observar os erros de compilacdo, ha uma
argumentacgdo tanto para a remoc¢ao dos erros quanto para manter tais erros.

O artigo estd organizado como se segue. A secdo 2 apresenta a fundamentacao
tedrica sobre as técnicas de modelagem de conhecimento usadas. A secdo 3 explica como
o experimento foi executado e a se¢do 4 apresenta uma discussao e os resultados obtidos.

2. Fundamentacao Teérica

Esta secdo apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria para o entendimento deste tra-
balho. A secdo apresenta as técnicas de modelagem de conhecimento adotadas neste
trabalho.
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2.1. Bayesian Knowledge Tracing

De acordo com [Yudelson 2016], a técnica de modelagem de conhecimento denominada
de Bayesian Knowledge Tracing (BKT) € uma das mais populares na literatura relacionada
a tutores inteligentes. Os modelos BKT fundamentam-se em modelos ocultos de Markov
(HMM, do inglés Hidden Markov Models) e sao construidos com base em varidveis laten-
tes e observdveis [Kiser et al. 2017]. As varidveis latentes representam o conhecimento
acerca de um determinado contetido, determinando se o aluno possui determinado conhe-
cimento ou ndo. Por sua vez, as varidveis observaveis representam as respostas atribuidas
pelos alunos a um determinado contetido, que podem ser classificadas como corretas ou
incorretas.

Figura 1. Modelo BKT

P(Ly)
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P(s)
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Para [Yudelson et al. 2013], um modelo basico do BKT (Figura 1) é composto
pelos seguintes parametros: uma probabilidade inicial de se possuir um determinado co-
nhecimento K a priori, definida p(Lg); um probabilidade de que a habilidade sera apren-
dida em cada oportunidade de praticar o conhecimento, definida p(7"); uma probabilidade
do estudante cometer um erro quando ja detém um determinado conhecimento, definida
p(S); e uma probabilidade do estudante acertar uma questdo ao aplicar uma habilidade
ainda nao conhecida, definida p(G).

A variavel () consiste na resposta atribuida por um estudante a uma determinada
atividade. Essas varidveis sdo bindrios, podendo assumir apenas os valores correto e in-
correto. Com base nesses parametros, infere-se quanto ao conhecimento de um estudante
na enésima oportunidade de exercitar um determinado conhecimento, que € definido por
P(L,).

Em conformidade com [David et al. 2016], as premissas basicas do modelo sdo:
1) um aprendiz somente podera incorrer em acerto ou erro, a cada oportunidade de apren-
dizado; e 2) um aprendiz somente poderd estar nos estados de conhecimento nao apren-
dido”ou “aprendido”para cada habilidade; e 3) uma vez aprendida, uma habilidade jamais
¢ esquecida.

Com base nos parametros definidos acima, pode-se predizer quando a resposta de
um aprendiz esta correta na oportunidade n por meio da Lei das Probabilidades Totais,
expressa na Equacgao 1:

P(correto,) = P(Ly,) x (1= P(S))+ (1 — P(Ly,)) x P(G) (1)

De forma similar, a probabilidade de que a resposta seja incorreta no tempo n
pode ser computada pela Equacao 2:

P(incorreto,) = P(L,) x P(S)+ (1 — P(L,)) x (1 = P(Q)) (2)
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Conforme explica [David et al. 2016], existem dois estdgios distintos ao se utili-
zar um modelo de conhecimento. O primeiro estidgio consiste no ajuste dos parametros
do modelo a partir dos dados, denominado de fitting. O segundo consiste em aplicar o
modelo para inferir o conhecimento de um estudante ao longo do tempo, com base em
suas respostas.

Desse modo, dada a observacdo de uma resposta de um estudante no tempo n
(correta ou incorreta), a probabilidade p(L,,) de que o estudante domine a habilidade
pode ser calculada pelo Teorema de Bayes. Assim, ao observar uma resposta correta, a
probabilidade pode ser obtida por meio da Equacdo 3, em que P(correto,) foi definida
na Equacao 1:

P(Ly) x (1= P(5))

P(L, | correto,) = Pleorretoy)

3)

Em contrapartida, ao observar uma resposta incorreta, a probabilidade pode ser
obtida por meio da Equacdo 4, em que P(incorreto,) foi definida na Equagdo 2:
P(L,) x P(S)

P(incorretoy,)

“)

P(L, | incorreto,) =

Finalmente, demonstra-se como o conhecimento do estudante a respeito de um
determinado assunto pode ser atualizado dadas suas interagdes com o sistema. O resul-
tado consiste na soma de duas parcelas: a probabilidade de que o estudante ja conheca a
habilidade; e a probabilidade de que o estudante ndo detinha a habilidade, mas foi capaz
de aprendé-la.

P(Ly) = P(Lp_1 | 0bsn_1) + (1 — P(Ly_1 | 0bs,_1)) x P(T) (5)

2.1.1. Abordagens para ajuste dos parametros do modelo

O modelo tradicional do BKT € vulneravel ao problema estatistico da identificabilidade,
isto €, uma mesma estimativa de desempenho pode ser resultado de varias combinag¢des
distintas de parametros do modelo [Beck and Chang 2007]. Dessa forma, mdltiplas
combinacgdes de P(Lg), P(T), P(G) e P(S) podem resultar em uma mesma taxa de
erro para P(corretoy,).

Para resolver esse problema, [Beck and Chang 2007] propuseram avaliar as dife-
rentes solugdes para encontrar as mais plausiveis, restringindo os parametros do modelo
por meio de uma probabilidade prévia obtida de todos os componentes de conhecimento.
Contudo, segundo [d Baker et al. 2008], essa solu¢c@o pode levar a um novo problema, a
degeneracdo do modelo, que € a obten¢do de parametros que refletem um comportamento
paradoxal.

Esse novo problema acontece quando P(S) e P(G) sdo maiores que 0.5. Assim,
quando P(S) > 0.5, o estudante que sabe um contetido tem maior chance de errar do que
de acertar a resposta. Por outro lado, quando P(G) > 0.5, o estudante que ndo sabe um
conteddo tem maior chance de acertar do que de errar a resposta.

Os problemas de degeneracido e identificabilidade podem ser resolvidos de diver-
sas maneiras, por meio do ajuste dos parametros do modelo. A forma mais simples con-
siste na atribui¢do de valores fixos aos pardmetros P(Lg), P(T), P(G) e P(S) para cada
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componente de conhecimento, conforme [Corbett and Anderson 1994]. Para isso, P(S)
e P(G) devem receber valores menores que 0.3, como forma de inibir a degeneracdo do
modelo.

Por fim, hd outras abordagens para ajuste dos parametros:
Expectation-Maximization [Beck and Chang 2007], Conjugate Gradient Search
[Corbett and Anderson 1994], Discretized Brute-Force Search [Yudelson et al. 2013],
Contextual Guess-and-Slip [Beck and Chang 2007] e Individual Difference Weights
[Corbett and Anderson 1994].

2.2. Performance Factor Analysis

A Anilise de Fator de Desempenho (PFA, do inglés Performance Factor Analysis) é um
modelo de regressao logistica capaz de predizer a acurdcia baseada no nimero de fracas-
sos e acertos do aluno anteriormente [Kurup et al. 2016][Pavlik Jr et al. 2009]. O modelo
se baseia em uma reconfiguracdo da Anélise de Fator de Aprendizagem (LFA, Learning
Factor Analysis) [Cen et al. 2006].

O formato tradicional da LFA € apresentado na Equacao 6, em que m € um valor
que representa o aprendizado acumulado pelo estudante 7, usando um ou mais componen-
tes de conhecimento (KC, do inglés Knowledge Components) j. As dificuldades de cada
KC sao capturadas pelo pardmetro (3, e a importancia da realizacdo de praticas anteriores
para cada KC € uma func¢do de n observagdes prévias para cada estudante : com KC j
(adicionado de «y para cada observacao).

m(i,jEKC'S,n):aiJr Z (ﬁj_’_’Yj:ni:j) (6)

JE€KCs

A funcdo logistica apresentada na Equacdo 7 é utilizada na conversdo de m em
valores de predicdo probabilistica. Esse modelo é equivalente ao da Equacdo 6, com
~v = 0 e apenas um valor para 3 [Pavlik Jr et al. 2009].

1

“lren @

p(m)
A PFA é uma variacdo da LFA que utiliza a forma padrdo do modelo de re-
gressdo logistica, adicionando o desempenho do estudante como varidavel dependente.
Os dois modelos sdo bastante similares, conforme se pode verificar na Equacdo 8. A
diferenca bdsica estd na reconfiguracdo das varidveis independentes, vez que a PFA eli-
mina a varidvel do estudante o e muda as varidveis KCs com a questdo a ser respondida.
Além disso, o pardmetro 5 ndo mais captura a dificuldade do KC e sim da questdo a ser
resolvida. A PFA também adiciona dois parametros -y e p para cada habilidade, refletindo
os efeitos dos sucessos e falhas anteriores [Gong et al. 2011].

m(i,j € KCs, f)= > (Bj+7Si;+pifis) (®)
jEe KCs
Entretanto PFA ndo leva em consideracio a ordem de acertos e erros do aluno ao

fazer seu célculo, o que pode vir a ser um problema. Um exemplo bem simples de se
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entender € se o aluno responder 4 questdes, 2 corretas primeiramente e duas incorretas, e
a ordem for invertida, o resultado da curva de aprendizado do aluno devera ser possivel-
mente diferente, entretanto isso ndo acontece. Trabalhos como [Gong et al. 2011] fazem
uma proposta para adicionar um fator de envelhecimento para os dados, ou seja, quanto
mais velho for o dado, menos impacto no célculo ele devera ter.

3. Experimento

Esta secdo apresenta a passo a passo utilizado para o desenvolvimento do experimento
proposto neste trabalho. O experimento consiste em uma andlise qualitativa e comparativa
da capacidade preditiva de modelos em relagdo a modelos no dominio da programacao.
Compreende, também, a utilizacdo de técnicas de modelagem de conhecimento para
criacao de tais modelos.

O experimento pode ser dividido em 4 etapas : selecdo de datasets, selecao de
técnicas de modelagem, criacdo dos modelos e andlise dos modelos.

Inicialmente foi feita uma selecdo de possiveis datasets a serem utilizados no ex-
perimento. Foram selecionados os datasets KDD CUP 2010 , um dataset de dlgebra com
9 milhdes de entradas e Spanish Vocabulary Spring 2006 , um dataset de espanhol com
aproximadamente 17 mil entradas, devido a popularidade. A Etapa entretanto falhou em
encontrar datasets abertos voltados para o ensino da programacao.

Devido a falha em encontrar datasets voltados ao dominio da programacgao, foi
necessario a compilacdo de um novo dataset. Para a criacdo do novo dataset foram usa-
dos os dados coletados anteriormente utilizando o AVA COSMO em [Raposo et al. 2019],
sendo chamado de COSMODS para este artigo. COSMODS é composto por aproxima-
damente 7000 tentativas feitas por 90 alunos em uma turma inicial de algoritmos entre
o ano de 2017 e 2019. O dataset possui 2 tipos de conteudo: varidveis e condicionais.
Além disso, durante o experimento foi identificado que considerar os erros de compilacao
dos alunos da mesma forma que erros de cddigo pode afetar a capacidade preditiva dos
modelos. Dada essa observagao, foi criado um segundo dataset que consiste nos dados do
COSMODS sem os erros de compilacao dos alunos. Tal dataset € chamado de COSMO-F
neste artigo. COSMO-F possui aproximadamente 4000 tentativas de 90 alunos em uma
turma inicial de algoritmos.

A selecdo das técnicas de modelagem utilizadas nesse trabalho se deu através da
popularidade e relevancia dentro da literatura. Bayesian Knowledge Tracing se mostrou a
forma mais popular enquanto Performance Factor Analysis se mostrou como uma alter-
nativa ao BKT, entretanto BKT possui diversas varia¢des relacionadas a como o modelo
faz o fitting de seus dados. Para este trabalho foram selecionados as versoes do BKT

que usam expectation-maximization [Beck and Chang 2007] e Conjugate Gradient Se-
arch [Corbett and Anderson 1994], além do PFA.

Os datasets foram entdo utilizados para alimentar os algoritmos de BKT e PFA
e, com isso, criar os modelos de conhecimento capazes de apresentar predi¢cdes sobre o
conhecimento dos alunos. Os resultados serdo apresentados e analisados por técnica de
modelagem na se¢do seguinte.
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4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados principais do experimento, por meio dos dados obtidos
e da andlise da capacidade preditiva dos modelos de conhecimento gerados.

4.1. BKT - Expectation-Maximization

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos através do BKT-EM. Para o dataset COS-
MODS o modelo teve um RMSE de 0,4080 e uma Acuracia de 0,7698, resultados nor-
mais e dentro do esperado em comparagdo aos outros modelos. O modelo para o dataset
COSMO-F, que ndo possui os erros de compilagdo dos alunos, apresentou uma queda
na acurdcia e um aumento do RMSE em relaciio a sua contraparte COSMODS. E in-
teressante perceber que, apesar de ter os erros de compilagdo removidos do dataset, os
resultados apresentados para o dataset COSMO-F tiveram uma acurdcia pior que 0 mo-
delo COSMODS e um RMSE maior. Isso possivelmente se da devido ao fato de uma
grande quantidade das entradas sdo erros de compilacio, o que faz com que seja mais
facil prever o erro do aluno.

O modelo utilizando o dataset KDD CUP apresentou uma acuricia de 0,8571
e RMSE de 0,3390, o melhor resultado para os modelos gerados utilizando BKT-EM.
Ja o modelo criado utilizando o dataset Spanish Vocabulary apresentou uma acuricia
de 0,8044 e um RMSE de 0,3823 mostrando que apesar de importante, € possivel criar
modelos validos com um nimero de dados reduzidos.

Tabela 1. Resultado dos Modelos BKT-EM
RMSE Acuracia

COSMODS 0,4080  0,7698
COSMO-F 0,4248 0,7191
KDD CUP 0,3390 0,8571

Spanish Vocabulary 0,3823  0,8044

De maneira geral todos os valores apresentados pelos modelos gerados pelo BKT-
EM sdo consistentes com o que aponta a literatura. Vale ressaltar que RMSE € uma
métrica que diz por quanto o modelo erra e seus valores ndo sdo absolutos e variam de
acordo com o que se tenta prever. Por exemplo, se o modelo estiver tentando prever a
quantidade de cimento em um prédio e erra por alguns centimetros quadrados ndo é um
problema, porém se a métrica observada for em metros ou quildometro o mesmo valor nio
¢ mais aceitdvel. Com isso em mente os valores de RMSE apresentados para o dataset
COSMODS e COSMO-F, apesar de estarem dentro do esperado, estdo mais préximos de
invalidarem o modelo.

4.2. BKT - Conjugate Gradient Descent

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos através do BKT-CGD. Para o dataset COS-
MODS o modelo teve um RMSE de 0,5494 e acuracia de 0,3280, mostrando um claro
constaste em comparacdo com o modelo BKT-EM do mesmo dataset. Ja para o data-
set COSMO-F, onde os erros de compilagdo foram removidos, foram obtidos os valores
0,5104 para RMSE e 0,5061 para acurdcia. BKT-CGD apresentou valores abaixo do es-
perado em ambos datasets, entretanto percebe-se que os resultados de COSMO-F foram
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melhores que os resultados de COSMODS se diferenciando do que aconteceu com BKT-
EM.

O modelo criado utilizando o dataset KDD CUP apresentou uma acurdcia de
0,8547 e RMSE de 0,3566. Os valores apresentados sdo compardveis com os valores
vistos BKT-EM para o mesmo dataset, isso se dd provavelmente devido a grande quanti-
dade de dados presentes no KDD CUP. Ja o modelo criado utilizando o dataset Spanish
Vocabulary apresentou uma acuracia de 0,1916 e RMSE de 0,7246, valores que invalidam
completamente o modelo. Nao foi possivel identificar o motivo da discrepancia de valores
apresentados entre os modelos BKT-EM e BKT-CGD.

Tabela 2. Resultado dos Modelos BKT - CGD
RMSE Acuracia

COSMODS 0,5494 00,3280
COSMO-F 0,5104 0,5061
KDD CUP 0,3566  0,8547

Spanish Vocabulary 0,7246  0,1916

Os valores apresentados pelos modelos criados pelo BKT Conjugate Gradient
Descent se mostraram em geral insatisfatérios e muito dependente de uma grande quan-
tidade de dados para serem validos, como no caso do dataset KDD CUP. Além disso,
nao existiu nenhuma melhora consideravel ao BKT-EM o que faz com que o resultado
apresentado pelo BKT-CGD seja o pior do experimento.

4.3. Performance Factor Analysis

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos através do PFA. Para o dataset COSMODS o
modelo teve um RMSE de 0,4235 e uma acurécia de 0,7161, nimeros muitos proximos do
modelo gerado pelo BKT-EM. O modelo para o dataset COSMO-F, que nao possui erros
de compilagao, apresentou RMSE de 0,4065 e acuricia de 0,5016, acurdcia bem abaixo
do esperado em compara¢do com o outro modelo gerado pelo BKT-EM. Percebe-se que o
PFA ¢ capaz de produzir modelos com qualidade semelhante aos de BKT-EM, entretanto
ele ¢ mais dependente da quantidade de dados, outro fator que pode estar afetando o
modelo é o fato da remog¢ao de erros de compilagdo, uma vez que remove grande parte
dos erros dos alunos, fazendo ficar mais dificil prever os resultados.

O modelo produzido pelo PFA para o dataset KDDCUP apresentou um RMSE de
0,3192 e uma acurécia de 0,8665, valores superiores aos apresentados pelo BKT-EM. Ja
o modelo criado utilizando o dataset Spanish Vocabulary apresentou RMSE de 0,3617 e
acurdcia de 0,8176, valores também superiores aos apresentados pelo BKT-EM.

Tabela 3. Resultado dos modelos PFA
RMSE Acuracia

COSMODS 0,4235 0,7161
COSMO-F 0,4065 0,5016
KDD CUP 0,3192  0,8665

Spanish Vocabulary 0,3618  0,8176
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PFA se mostrou de maneira geral como uma alternativa viavel para o BKT-EM
para o dataset COSMODS, entretanto a técnica de modelagem se mostrou muito depen-
dente da quantidade e dos dados presentes no dataset. Entretanto, € de interesse para a
modelagem que os erros de compilacao sejam removidos, visto que eles ndo fazem parte
do processo de aprendizagem do contetido da disciplina, € PFA se mostrou como uma
alternativa ndo vidvel uma vez que tais dados sao removidos.

5. Conclusao

Este artigo descreve uma andlise qualitativa e comparativa acerca do emprego de técnicas
de modelagem para o ensino de algoritmos, visando identificar possiveis peculiaridades.
Nesse ambito, realizou-se um experimento em que foram criados diversos modelos utili-
zando técnicas de modelagem e datasets diversos. Foram criados modelos com as se-
guintes técnicas: Bayesian Knowledge Tracing - Expectation-Maximization, Bayesian
Knowledge Tracing - Conjugate Gradient Descent e Performance Factor Analysis. Os
datasets utilizados no experimento foram os seguintes: KDD CUP 2010, Spanish Voca-
bulary, COSMODS e COSMO-F.

De maneira geral, o BKT-EM mostrou-se a técnica de modelagem com maior es-
tabilidade dentre as avaliadas. Os resultados mostraram que, embora uma gama de dados
rica seja importante para a capacidade preditiva dos modelos, também €& possivel criar
modelos vdlidos com uma quantidade de dados reduzida. Ja o BKT-CGD apresentou o
pior resultado dentre as técnicas, mostrando que essa variagdo € muito dependente da
quantidade de dados disponiveis. O PFA mostrou-se ser uma alternativa vidvel. E im-
portante salientar que o BKT-EM apresentado resultados superiores para alguns datasets.
Contudo, ao remover os erros de compilacdo, a técnica apresentou resultados inferiores.
Assim, a variagdo de BKT-EM mostrou-se superior no que diz respeito a criacdo de mo-
delos preditivos para o ensino de algoritmos.

Um dos achados de pesquisa deste trabalho foi o impacto que se tem pela forma
que se trata erros de compilacao nos dados coletados. Considerar erros de compilacdo da
mesma forma que erros de codigo tem muita influéncia sobre os resultados dos modelos
de conhecimento gerados, especialmente quando se leva em conta a grande incidéncia de
erros de compilagdo em uma turma de aprendizes de algoritmos. Durante este trabalho,
identificou-se que isso é importante na capacidade preditiva de modelos, tornando até al-
guns modelos impraticdveis. De maneira geral, considerar ou nao os erros de compilacao
podem melhorar ou piorar a capacidade preditiva dos modelos, de acordo com as técnicas
utilizadas. Pode-se argumentar tanto pela remog¢ao dos erros de compilagdo quanto pela
sua admissdao. Entretanto, existe o argumento de que erros de compilacdo nao fazem
parte do aprendizado do aluno, visto que sdo erros de sintaxe e ndo erros de ldgica de
programacao.

Para trabalhos futuros, pretende-se extrair informacdes dos cddigos-fonte apre-
sentados pelos alunos para as diversas atividades, os quais foram armazenados durante
a etapa de coleta de dados. Esses codigos-fonte possuem diversos padrées que podem
ser usados para inferir informagdes sobre a compreensdo dos alunos acerca do contetido
ensinado. Além disso, € necessdrio ampliar a coleta de dados, a fim de diversificar as
informagdes presentes no dataset.
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