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Abstract. Active learning has revolutionized education. By fostering greater
interaction between students and teachers, active learning increases learning
effectiveness and may help reducing the student dropout rate. However, active
learning is challenging in an online environment, where students interact th-
rough online platforms such as those offered by CEDERJ. In this paper, we pro-
pose the use of interactive questionnaires to increase the interaction between
students and teachers in CEDERJ distance learning course. Then, one of the
challenges is to determine the difficulty of questions which, for the most part,
are answered only once (i.e., as the number of questions is very large, we have
at most one sample answer for each question). In order to overcome this chal-
lenge, we propose the use of machine learning to extract attributes from the
questions and classify them according to these attributes. With the help of de-
cision trees and a naive Bayes classifier, preliminary results indicate that the
difficulty level of questions can be automatically inferred.

Resumo. O aprendizado ativo vem revolucionando a educagdo. Promovendo a
maior interacdo entre alunos e professores, o aprendizado ativo diminui a taxa
de evasdo de alunos e aumenta a eficdcia do aprendizado. Entretanto, o apren-
dizado ativo é desafiador num ambiente online, em que os alunos interagem por
uma plataforma de ensino semi-presencial no estilo do CEDERJ. Neste artigo,
propomos o uso de questiondrios interativos para aproximar alunos e professo-
res do curso de ensino a distdncia do CEDERJ. As questoes, no entanto, pre-
cisam ser apresentadas aos alunos no nivel de dificuldade adequado. Um dos
desafios consiste, entdo, em determinar a dificuldade de questoes que, em sua
maioria, sdo respondidas apenas uma tinica vez. Para contornar tal desafio,
propomos o uso de aprendizado por mdquina, a fim de extrair atributos das
questoes e classificd-las segundo tais atributos. Usando uma drvore de decisdo
e um classificar naive Bayes, resultados preliminares indicam a possibilidade
de classificar as questoes de acordo com seu nivel de dificuldade.

1. Introducao

O ensino a distancia estd transformando a educacao moderna ao permitir que alunos evo-
luam no seu proéprio ritmo, e interajam entre si € com os professores por plataformas
online. O ensino a distancia é um dos pilares para aumentar o acesso da populagcdo ao



conhecimento. Entretanto, garantir a escalabilidade do ensino a distancia, e de modalida-
des similares como o ensino semipresencial, de forma que todos os participantes tenham
acesso a um ensino de qualidade e continuem motivados € ainda um grande desafio, prin-
cipalmente frente a novas evidéncias de que o aprendizado ativo pode beneficiar signifi-
cativamente o processo de aprendizado [de Castro 2018].

A grande taxa de evasdo dos cursos de ensino a distincia indica que existe uma
série de desafios a serem enfrentados no ambito de tais cursos [Silva Filho et al. 2007,
Abbad et al. 2005, Schwartzman 2006, Prietch and Pazeto 2010]. Dentre eles, destaca-
mos a importancia de ajudar os alunos a identificarem os pontos das disciplinas nos quais
precisam evoluir. Apds identificar tais pontos, os alunos podem sentir-se mais seguros
para procurar ajuda com os professores ou com os colegas. Neste contexto, uma das
ferramentas mais recentes a ser incorporada aos sistemas de ensino a distancia consiste
na geracdo automatizada de questdes. Tais ferramentas, que t€m o objetivo de produ-
zir questdes sob demanda sobre conteddo pré-determinado, t€m sido aplicadas principal-
mente na avaliacdo de aprendizado, constituindo ferramentas para e-assessment.

Neste trabalho, propomos uma aplicacdo de geracdo automatizada de questdes
para auxiliar os alunos a identificar suas dificuldades. N6s vislumbramos que tal meca-
nismo pode promover maior intera¢ao entre alunos e professores, uma vez que o primeiro
passo para interacdo € a detec¢do de pontos que merecem atencdo. Em particular, visa-
mos responder a seguinte pergunta: como estimar, de forma automatizada e escaldvel, a
dificuldade de novas perguntas geradas, que possivelmente nunca tenham sido respondi-
das? Em um ambiente tradicional de livro texto, € facil identificar quais s@o as questoes
mais faceis e dificeis — apds um nimero limitado de turmas ter respondido as questdes, 0s
professores percebem quais sdo aquelas em que os alunos costumam ter mais dificuldade.
No caso de questdes geradas automaticamente, no entanto, isso torna-se mais dificil, pois
as questdes podem ser novas.

Existe uma ampla literatura sobre aprendizado ativo, indicando que a
interacdo dos alunos, entre si e com os professores, tende a favorecer o aprendi-
zado [Johnson and Johnson 2008]. O uso de questdes para promover o debate entre alu-
nos e professores também nao é novo [Singhal et al. 2016, Pérez et al. 2012], e o uso de
aprendizado por médquina para auxiliar no ensino também vem sendo amplamente discu-
tido [Bruno et al. 2017]. Entretanto, ndo é de nosso conhecimento nenhum trabalho ante-
rior que tenha feito uso da geracdo automatica de questdes para promover maior interacao
entre alunos e professores, e que tenha se aproveitado do aprendizado por maquina para
automaticamente identificar o nivel de dificuldade de questdes que potencialmente ainda
ndo tenham sido apresentadas a nenhum aluno (tal lacuna € apontada como trabalho fu-
turo, p.ex., em [Singhal et al. 2016, Pérez et al. 2012]).

1.1. Metodologia

Implementamos um sistema de geracdo automaética de questdes para os alunos, € como
estudo de caso consideramos o problema de simplificagao de expressoes ldgicas. O estudo
de caso foi entdo apresentado aos alunos do Centro de Educacdo a Distancia do Estado
do Rio de Janeiro (CEDERIJ). Em seguida, estendemos também o estudo para alunos de
outros cursos (ndo identificados aqui para preservar o anonimato dos autores). Colhemos
as respostas e depoimentos dos alunos, que foram usados para alimentar algoritmos de



aprendizado por maquina para automaticamente identificar os niveis de dificuldade das
questdes. Reportamos aqui os resultados obtidos.

Um dos principais insights de nosso trabalho consiste no uso de atributos da
questdo para identificar sua dificuldade. Ao invés de identificarmos a dificuldade de cada
questdo individualmente, “aprendemos” de forma automatizada os atributos que tornam
uma questdo mais fécil ou dificil, e usamos tais atributos para classificar e gerar novas
questdes. A escolha adequada dos atributos € uma etapa importante desde a concepg¢do da
questao até a aferi¢ao de sua dificuldade.

1.2. Contribuicoes

Construimos um sistema para geracao de questdes com o qual os alunos interagem através
de uma interface Web. Este sistema pode ser utilizado para promover maior interagao
entre tutores e alunos (aprendizado semipresencial) e para os alunos treinarem de forma
individualizada (aprendizado a distancia). A interacdo é favorecida tendo em vista que os
alunos podem identificar novas dividas e questdes a serem debatidas em grupo.

Utilizamos como estudo de caso os alunos do curso de Tecnologia em Sistemas
de Informacdo do CEDERJ. Mais precisamente, utilizamos o sistema' para apresentar
aos alunos questdes sobre o tépico de simplificacdo de expressdes 16gicas com Mapas
de Karnaugh, que faz parte da ementa da disciplina de Introdugdo a Informética. Fo-
ram coletados dados referentes as questdes geradas e as interagdes dos alunos com estas
questoes.

Desenvolvemos um mecanismo de aprendizado por maquina para identificar a
dificuldade das questdes. Tal mecanismo se baseia no uso de arvores de decisdo, que
tradicionalmente t€ém a finalidade de classificacdo, mas foram utilizadas neste trabalho
para fins generativos, ou seja, para gerar novas questoes.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secao 2, discutimos
os principais conceitos sobre sistemas de geracao de questdes, e na Secao 3, descrevemos
o sistema para geragao de questoes desenvolvido neste trabalho. Na Secdo 4 descrevemos
o experimento conduzido e na Secdo 5 apresentamos resultados sobre a classificacao au-
tomatica da dificuldade das questdes. A Secdo 6 cobre trabalhos relacionados e discute
limita¢des do estudo, e as conclusdes seguem na Secao 7.

2. Geracao automatizada de questoes

Principalmente nas ciéncias exatas, a formulagao de questdes € um dos elementos mais
fundamentais do processo didético, tendo em vista sua aplica¢do em listas de exercicios,
na preparacdo de avaliagdes de aprendizagem, e até mesmo durante a exposicao inicial
de um contetido. Diante de tal ubiquidade, € natural que surjam padrdes ou similaridades
nas questoes preparadas pelos professores ao longo dos anos. Por exemplo, um profes-
sor de Matemadtica para alunos do Ensino Fundamental frequentemente devera solicitar
que seus alunos resolvam equacgdes de 2° grau, embora a equacio especifica a ser apre-
sentada possa mudar de turma para turma. Neste trabalho, tomamos como premissa que
questdes sdo ocorréncias ou instancias de um “modelo” concebido pelo professor, que
prepara uma questao individual preenchendo os elementos faltantes neste modelo — e.g.,

10 sistema estd online, mas para preservar anonimidade iremos compartilhar o link a posteriori.



selecionando os coeficientes da equagdo no nosso exemplo anterior. Neste contexto, o
objetivo de um sistema de geracdo de questdes, ou gerador de questdes, € permitir que
esta instanciacdo seja feita de maneira automatizada, apoiando assim o professor em seu
processo didatico. Um gerador de questdes difere de um banco de questdes, no qual a
selecao de uma questdo € feita a partir de uma listagem previamente elaborada. Embora
o primeiro possa ser visto formalmente como uma generaliza¢do do segundo, em um ge-
rador de questdes, as questdes propriamente ditas somente sdo formuladas no momento
de sua instanciacdo, em geral de forma aleatdria; além disso, um modelo de questdo
pode, potencialmente, originar um nimero ilimitado de questdes, enquanto um banco de
questdes estd forcosamente limitado pelo tamanho de sua listagem.

O desenvolvimento de um sistema de geragdo de questdes requer que os modelos
de questdo de interesse, concebidos por um professor da area, possam ser programados
ou descritos em alguma linguagem de computador. Esta restri¢do leva a uma tendéncia
de uso destes sistemas no contexto de disciplinas das STEM (Ciéncia, Tecnologia, En-
genharia e Matematica), nas quais os modelos de questdes podem ser mais naturalmente
traduzidos nestas linguagens. Além disso, consideramos que a utilizacdo adequada de
um gerador de questdes requer a unido de trés saberes distintos, quais sejam: didatica,
conhecimento de dominio na disciplina, e habilidades de programacao, embora a necessi-
dade deste dltimo possa ser mitigada através de um arquitetura de sistema que priorize a
interagdo com o usudrio. Citamos, como exemplos de sistemas comerciais voltados para
educacao nas STEM que possuem funcionalidades de geracdo de questdes, os sistemas
Numbas?, criado pela Universidade de Newcastle em 2015, e o Maple T.A.3, da empresa
canadense MapleSoft.

A aplicag¢do mais direta de um gerador de questdes reside na avaliacao de apren-
dizagem, em particular permitindo a preparagdo de uma avaliacdo individualizada. Isto
permite a minimizacao de problemas como pldgio e memorizagcao de solugdes por parte
dos alunos. Um beneficio adicional desta aplicagc@o € a possibilidade de corre¢des auto-
matizadas de avaliacOes, especialmente para questdes seguindo determinados formatos,
como associa¢do ou multipla escolha, em que as respostas corretas podem ser determi-
nadas no momento da instanciacdo da questdo. Ambos os beneficios s@o particularmente
interessantes tanto em iniciativas de educacao em massa como em educacdo a distancia.

Neste trabalho, estamos interessados em como a geracdo de questoes pode ser
utilizada no decorrer do processo de aprendizagem. Acreditamos que um gerador de
questdes pode servir aos alunos como uma ferramenta para identificar lacunas no apren-
dizado de contetdos especificos de forma mais precisa, e que tais lacunas podem ser mais
facilmente sanadas mediante interacdes com monitores, tutores, € até mesmo colegas de
turma. No contexto desta aplica¢do, um dos principais desafios, consiste em avaliar o grau
de dificuldade de uma questao gerada de forma automatizada, problema que abordamos
neste trabalho.

3. Sistema de geracao de questoes

Nesta se¢do, apresentamos a arquitetura do sistema de geracao de questdes desenvolvido
e descrevemos o modelo de questdes implementado neste sistema e utilizado posterior-

Zhttps://numbas.mathcentre.ac.uk/
3https://www.maplesoft.com/products/mapleta/index 1a.aspx



mente em nosso estudo de caso.

3.1. Arquitetura do sistema

O nucleo do sistema de geracao de questdes utilizado neste trabalho foi desenvolvido pri-
mariamente na linguagem Python. As questdes geradas por este nucleo sdo exportadas em
formato JSON e servem de entrada para um sistema Web, escrito em PHP, que apresenta
o enunciado das questdes e as alternativas de resposta aos alunos, usudrios do sistema.
Esta arquitetura € ilustrada na Figura 1.

Ao iniciar o conjunto de exercicios, o aluno pode voluntariamente identificar-se. O
conjunto de exercicios € composto por 10 questdes, cada uma podendo admitir nenhuma,
1 ou no maximo 2 respostas corretas. O aluno tem 2 chances para acertar cada questao.
Ao final € exibido um relatério sobre o seu desempenho.
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Figura 1. Arquitetura do sistema e tela ilustrando uma questao.

Todos os resultados colhidos sdo armazenados em um banco de dados MySQL.
Um dos subprodutos desta pesquisa € o dataset com as respostas dos alunos, que sera
compartilhado a posteriori, para preservar o anonimato dos autores.

O modelo que optamos por implementar neste sistema, para fins do nosso es-
tudo, versa sobre simplificacdo de expressdes booleanas a partir da tabela verdade. Este
€ um topico fundamental em cursos de niveis superior € médio na drea de computagao,
e um dos topicos em que os alunos costumam ter mais dificuldade durante o primeiro
ano de estudos no curso de Tecnologia em Sistemas de Computagdo do CEDERJ. Para
gerar questdes automaticamente, seguimos os seguinte passos: (i) construimos aleatoria-
mente uma tabela verdade, com um pre-determinado nimero de mintermos (ou seja, um
pre-determinando nimero de linhas da tabela verdade cuja saida ¢ igual a 1); (¢7) produ-
zimos duas formas simples (soma de produtos e produto de somas) que caracterizam a
tabela verdade. Essas sd@o duas possiveis respostas certas apresentadas aos alunos. Esta
etapa foi realizada utilizando a biblioteca sympy para a linguagem Python; (iii) aplica-
mos modificagdes aleatdrias para gerar respostas erradas a partir das respostas certas; (iv)
escolhemos aleatoriamente algumas respostas certas e erradas, e concluimos a montagem
de uma questao.

O numero de mintermos na tabela verdade € um dos elementos que determina a
dificuldade das questdes. O processo de introdugdo de erros e perturbagdes nas respostas €
outro dos pontos chaves que distinguem uma questdo facil de uma questao dificil. Ambos



estes elementos foram considerados e incorporados ao modelo de questao utilizado. Neste
trabalho, consideramos os seguintes tipos de erros para gerar respostas incorretas: ()
nenhum erro (correta): resposta correta; (ii) inversao de termo na tabela verdade
(invertida): trocamos um nimero O por um nimero 1 na tabela verdade, e recalculamos
a expressdo logica correspondente (para a tabela verdade modificada/errada); (iii) gerada
aleatoriamente (aleatoria): criada aleatoriamente com mintermos que nao t€ém relagao
com 0s mintermos originais utilizados para gerar a questdo; (iv) modificacio de termo
na resposta (modificada): trocamos aleatoriamente uma letra (e.g., trocamos x por )
na reposta correta.

Note que a introducdo dos erros acima gera niveis distintos de dificuldade. En-
tretanto, ndo sabemos de antemdo quais irdo gerar questdes mais faceis ou mais dificeis.
Pretendemos aprender isso de forma automatizada.

A seguir, listamos todos os atributos coletados. Os primeiros atributos estdo re-
lacionados a tabela verdade: questao, nome do arquivo JSON que contém a questdo;
qtentrada, (valor inteiro, 3 ou 4) nimero de varidveis de entrada. Os valores 3 e 4 geram,
respectivamente, tabelas verdade com 8 e 16 linhas [igual a 4 na Figura 1]; qtmintermos,
(valor inteiro entre 4 e 7) quantidade de mintermos utilizados na questdo, ou seja, quanti-
dade de linhas com saida igual a 1 na tabela verdade [igual a 7 na Figura 1].

Os atributos seguintes correspondem a erros propositais introduzidos pelo desen-
volvedor da questdo, conforme indicado na Secdo 3.1: qtdcorretas, numero de respos-
tas corretas; qtdmodificada, nimero de respostas com string modificada; qtdaleatoria,
nimero de respostas com erro aleatério; qtdinvertida, nimero de respostas com entrada
invertida (vide Secao 3.1).

Os atributos finais correspondem a respostas oferecidas pelo usuario. O
tempo_gasto ¢ o tempo gasto para resolver a questao e acertou determina se a questao
foi respondida corretamente.

Cabe destacar que o tempo de resposta € uma aproximagao para o tempo que oS
alunos levaram para responder as questoes. Nao sabemos realmente se ao iniciar a questao
o aluno ficou focado nela tentando responder ou se foi realizar alguma outra atividade, dei-
xando o exercicio em aberto em seu browser. Em trabalhos futuros, pretendemos também
medir, presencialmente, o desempenho dos alunos em um ambiente controlado para me-
lhor aferir o tempo gasto, mas destacamos que para os fins deste trabalho a metodologia
adotada ja se mostrou promissora (vide Secao 5).

3.2. Atributos para classificacao da dificuldade usando aprendizado por maquina

A seguir, descrevemos os atributos utilizados para fins de classificacdo das questdes em
faceis ou dificeis. Os seis atributos sublinhados na Sec¢ao 3.1 sdo usados para classificar
as questdes em ficeis ou dificeis. Para fins de aprendizado supervisionado, tomamos o
atributo acertou (indicando se o usudrio acertou ou nao aquestao) como nossa varidvel
resposta (alvo).

Note que segundo a descri¢ao do paragrafo anterior, todos os atributos utilizados
para determinar se uma questdo € facil ou dificil estdo disponiveis a priori antes de a
questao ser apresentada ao aluno. Para fins de recomendacdo de questdes, esses sa0 0s
atributos mais relevantes, que alimentamos numa arvore de decisdo. A arvore de decisdao



Tabela 1. Média (1) e desvio padrao (o) de cada variavel
qtdentrada | qtdmintermos | qtdcorretas | qtdmodificada | qtdaleatoria | gqtdinvertida | tempo (seg)
I 3,69 5,35 1,29 0,47 1,93 1,31 94,40
o 0,46 1,00 0,48 0,50 0,75 0,78 192,12

¢ facilmente interpretdvel, e permite entender quais varidveis do algoritmo de geracao de
questdes sao mais relevantes na hora de criar uma questao facil ou dificil. Assim, pode-se
ajustar estes parametros ao longo do exercicio para gerar questdes de acordo com o nivel
do aluno.

Considerar o tempo que levou para os alunos responderem uma questdo pode ser
valioso para fazer um ajuste fino do algoritmo de aprendizado. Intuitivamente, se o aluno
demora muito para responder uma questdo ¢ um sinal de dificuldade. Assim, para fins
de explicar, em retrospectiva, o desempenho dos alunos, ¢ interessante também entender
a relacdo entre tempo_gasto e a taxa de acerto. Por esse motivo, levamos em conta tal
variavel na Secdo 5. Vislumbramos também que pode-se usar o tempo que o aluno de-
morou para responder questdes anteriores como um indicativo do tempo que o aluno ird
despender para responder questdes futuras, e deixamos esta andlise para trabalhos futu-
ros. Finalmente, o tempo de resposta também pode ser usado para remocdo de outliers,
tendo em vista que se um aluno respondeu uma questdo muito rapido provavelmente ele
”chutou”a resposta.

4. Experimento realizado

Os alunos, primordialmente do CEDERIJ e de mais uma instituicio do Rio de Janeiro
(ndo identificada para preservar o anonimato dos autores), utilizaram o sistema durante o
periodo de setembro de 2018 a mar¢o de 2019 e responderam centenas de questdes. Essas
questdes foram utilizadas como base para o treinamento dos algoritmos de aprendizado
por miquina descritos na secdo seguinte.

Um de nossos maiores desafios consistiu em coletar uma quantidade estatistica-
mente significativa de respostas dos alunos. No inicio, o processo de levantamento de da-
dos ndo estava evoluindo no ritmo esperado e, por isso, alguns ajustes foram necessdrios.
Dentre as estratégias que adotamos para contornar a dificuldade de coletar um conjunto
estatisticamente significativo de respostas, anunciamos nosso experimento online na pla-
taforma Moodle do CEDERIJ e criamos videos online no Youtube (cujo link ndo incluimos
aqui para preservar o anonimato dos autores). Consideramos que nosso dataset de res-
postas € uma contribui¢do relevante do trabalho. Apds a aplicagdo das estratégias acima,
foi possivel povoar o banco de dados utilizado com 670 questdes respondidas, sendo 499
respostas incorretas e 171 respostas corretas.

Na Tabela 1 temos as estatisticas bdsicas dos atributos do conjunto de dados.
A maior variabilidade corresponde a varidvel tempo_gasto: alguns alunos responderam
muito rapido algumas questdes (possivelmente indicando chute) enquanto outros levaram
muito tempo (possivelmente indicando que esqueceram a janela do browser aberta com
a questdo). Note também que, como esperado, a soma do nimero médio de respostas
de cada tipo (1,29+0,47+1,93+1,31) é igual a 5, que corresponde ao nimero de respostas
apresentadas por questao.



5. Avaliando a dificuldade das questoes

A seguir, descrevemos a abordagem proposta para avaliar a dificuldade das questdes. Ini-
ciamos considerando arvores de decisdo (Se¢ao 5). e consideramos em seguida o método
naive Bayes, contemplando o uso do tempo de resposta para fins de classificacdo da difi-
culdade das questoes (Sec¢do 5).

Para avaliar o impacto dos multiplos atributos (features) sobre as dificuldades das
questdes, nds treinamos um modelo de arvore de decisdo para prever se um aluno ird
acertar ou errar uma questao.

A acuricia de um classificador € igual ao nimero de registros corretamente clas-
sificados, sobre o total de registros. Os atributos das questdes usados para fins de trei-
namento dos algoritmos de aprendizado por maquina estdo listados na Secdo 3.2. Para
efeito comparativo, consideramos a drvore C4.5 (usado por padrao pelo RapidMiner) e a
arvore CART (usada por padrdo no scikitleran) [Anyanwu and Shiva 2009]. Utilizamos
parametros padroes em todos os casos. Obtivemos entdo acuracias de 80% e 75%, res-
pectivamente. Consideramos também o uso de KNN, e obtivemos acuricia igual a 76%
na melhor parametrizacdo desse algoritmo. Dada a superioridade da acuricia da arvore
C4.5 em nosso problema, focamos neste método no restante dessa se¢do, com excec¢ao
da andlise a seguir, sobre desbalanceamento dos dados, executada com scikitlearn.
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Figura 2. Tradeoff entre acuracia, recall e precisao na arvore de decisao.

O desbalanceamento dos dados (i.e., o fato de termos muito mais respostas erradas
do que certas) € um desafio intrinseco ao problema que estamos considerando. Espera-se
que a maioria dos alunos erre algumas questdes, antes de comecar uma fase de acertos,
tendo em vista que estdo em fase de aprendizado. Assim, discutimos a seguir algumas
formas de se lidar com tal desbalanceamento sob a perspectiva da drvore de decisdo.
Na Sec¢do 5 consideramos alternativas (via abordagem naive Bayes) para se lidar com o
desbalanceamento.

Por termos muito mais registros da classe acertou=ndo (em que o aluno errou a
questdo), o treinamento da arvore de decisao fica enviesado e valoriza a classe dominante
(classificando, com alta chance, uma nova questdo como sendo da classe ndo). Existem
inumeras estratégias na literatura para contornar tal desafio. Para fins de ilustracdo, a
seguir consideramos o uso de pesos para as classes. Ajustando os pesos, aumentamos o
valor da classe que possui menos registros.

Denotando as classes sim € ndo como positiva e negativa, respectivamente, um
falso (resp., verdadeiro) positivo corresponde a classificacdo de um elemento ndo (resp.,



sim) como sim. A sensibilidade (resp., precisdo) da classe sim € igual ao niimero de ver-
dadeiros positivos sobre o niimero de registros na classe sim (resp., nimero de registros
classificados como sim). Na medida em que aumentamos o peso da classe sim, aumen-
tamos o nimero de verdadeiros positivos, o que favorece um aumento da sensibilidade,
podendo ou ndo diminuir tanto a precisdo quanto a acurécia geral do sistema. A sensibili-
dade e precisdo da classe ndo podem ser definidas de forma andloga. Nas figuras a seguir,
apresentamos a média simples entre as métricas das duas classes, e.g., a curva de precisao
corresponde a média entre as precisoes das classes sim e ndo.

A Figura 2(a) mostra como a acurécia, precisao e sensibilidade (recall) variam em
funcao do peso da classe sim. Linhas cheias (resp., pontilhadas) sdo obtidas com a arvore
de decisdo sem considerar-se a variavel fempo (resp., considerando-se todos os atributos).
No canto esquerdo da figura, a sensibilidade € igual a 0,5: acerta-se quase todos registros
da classe ndo e erra-se quase todos da classe sim, produzindo um recall médio ~ (1+0)/2.
A Figura 2(a) mostra que na medida em que aumentamos o peso da classe acertou=sim,
aumentamos o recall (sensibilidade) da classificacdo, como esperado. A figura indica que
a precisao também aumenta. Entretanto, como acabamos por classificar erroneamente re-
gistros da classe acertou = ndo como sendo da classe acertou=sim, a acurécia, i.e., a taxa
de acertos geral cai.Temos entdo um tradeoff entre a qualidade das métricas de precisao
e recall (obtidas via médias das classes) e a acurécia (obtida inerentemente para os re-
gistros como um todo). Tal tradeoff também se verifica quando consideramos o atributo
tempo ao construir a arvore de decisdao, porém de forma mais sutil (linhas pontilhadas na
Figura 2(a)).

A Figura 2(b) mostra evidéncias adicionais relativas ao tradeoff entre falsos posi-
tivos e acuracia (assumindo que a classe positiva corresponde a acerto=sim). Dada uma
certa taxa de falsos postivos (eixo x da curva ROC) temos a respectiva taxa de verdadeiros
positivos factivel (eixo y). Note que se admitirmos uma taxa de falsos positivos de 40%,
por exemplo, alcangamos uma taxa de verdadeiros positivos em torno de 60%. A dificul-
dade de alcangarmos concomitantemente uma baixa taxa de falsos positivos e alta taxa
de verdadeiros positivos advém do fato de nossos dados serem muito desbalanceados, e
discutimos no restante desta secao formas de se lidar com tal desafio.

A Figura 3 ilustra a arvore de decisdo obtida (via RapidMiner). Cada n6 da arvore,
exceto as folhas, contém uma regra de decisdo bindria usada para dividir o conjunto de da-
dos. Além disso, cada n6 também contém o nimero de amostras nesse estagio, indicando
o numero de questdes que os alunos acertaram / erraram em tal ponto. Para a construg¢ao
desta arvore, consideramos pesos iguais para as duas classes.

O n6 raiz da arvore divide o conjunto de dados usando a quantidade de respostas
corretas (QtdCorretas). Quando temos mais de uma resposta correta, quase sempre 0s
alunos erram a questdo. Os alunos tendem a esperar que um dos itens esteja correto,
mas para fins de experimentacdo, admitimos que algumas questdes tenham mais de uma
resposta certa. A arvore consegue capturar, de forma automadtica, nossa intuicao de que
os alunos em geral esperam encontrar uma resposta certa.

Em seguida, a quantidade de respostas com erros de inversdo de simbolos (Qt-
dInvertida) também € relevante. Quando ndo ha erros desse tipo, os alunos acertaram
aproximadamente 50% das vezes. Por outro lado, quando hd ao menos um erro desse



Qtd Invertida

Nao Sim Nao Sim
Sim = 16, Ndo = 116 Sim=3, Ndo =1 Sim = 120, N&o = 254 Sim = 14, Ndo = 12

Figura 3. Arvore de decisao.

tipo, a taxa de acertos cai para aproximadamente 33%.

Propomos que a arvore seja usada para classificar e gerar questdes em niveis de
dificuldade, de acordo com a fragcdo de respostas sim e ndo em cada uma de suas folhas,
conforme descrito a seguir.

A arvore de decis@o € usada, classicamente, para classificar novas instancias em
funcdo de dados histéricos. Desta forma, ela € lida de cima para baixo, da raiz até as
folhas. Em nosso sistema, isso pode ser feito, por exemplo, gerando-se novas questdes
aleatoriamente e classificando-as de acordo com as recomendagdes da drvore. Alternati-
vamente, pode-se usar as folhas da arvore para determinar, a partir da fragdo de respostas
sim (corretas) e ndo (incorretas) de cada conjunto subjacente a uma folha, o nivel de
dificuldade daquele conjunto.

Percorrendo-se um ramo da arvore de baixo para cima, de uma folha até a raiz,
pode-se determinar os atributos que geraram questdes com determinado grau de dificul-
dade, e gerar novas questdes de acordo. Por exemplo, a folha da arvore correspondente
ao n6 no qual 120 questdes sao da classe sim e 254 da classe ndo pode ser classificada
como nivel médio. Percorrendo-se a arvore desta folha até a raiz, pode-se gerar questoes
com dificuldade média gerando 2 respostas com erros do tipo invertida (n6 3 da arvore),
1 resposta correta (n6 1 da arvore) e 2 respostas aleatorias (ndo indicado na arvore).

Propomos, assim, o uso da drvore de decisdo para fins generativos (i.e., para gerar
novas questdes). Cabe destacar que classicamente arvores de decisdo sdo usadas para
fins ndo-generativos, i.e., para classificacio de amostras e ndo para geracdo de novas
amostras. Assim, uma caracteristica que costuma ser indesejavel no projeto de uma arvore
de decisdo, que consiste em ter incerteza sobre as classes das folhas, € usado ao nosso
favor, para estabelecer diferentes niveis (graus) de dificuldade e gerar questdes de acordo.

A seguir, consideramos o uso da abordagem naive Bayes para determinacdo do
grau de dificuldade das questdes. A abordagem naive Bayes, como o nome indica, é inge-
nua (e intuitiva) permitindo-nos ganhar uma compreensao maior sobre como os diferentes
atributos afetam o grau de dificuldade das questdes. Nesta analise, consideramos também
o tempo de resposta para fins de classificacao do grau de dificuldade das questdes.

A Tabela 2 € uma tabela de contingéncia, cruzando cada atributo do problema
contra as classes de interesse (referente ao acerto da questdo, sim ou ndo). Indicamos
também na tabela o p-valor associado a cada atributo. O p-valor é calculado pelo teste
qui-quadrado de independéncia entre um atributo e a varidvel resposta. Quanto menor o
p-valor, maior tende a ser a capacidade preditiva desse atributo. Claramente, a Tabela 2



indica que o atributo Qtdcorretas (nimero de respostas corretas dentre as oferecidas como
miiltipla escolha na questio) é o mais relevante (vide Secdo 5). E interessante também
observar que os demais atributos que constam na arvore da Figura 5 sao condicionalmente
relevantes dado que Qtdcorretas € incluido na arvore. Entretanto, a Tabela 2 indica que
tais atributos, por si s6, sao menos relevantes que Qtdmodificada e Qtdmintermos. Usando
florestas de decisdo (ao invés de uma simples drvore de decisdo) corroboramos tal fato,
que € discutido mais adiante nesta se¢ao (Figura 5).

Tabela 2. Importancia dos atributos na inferéncia da resposta correta. Quanto
menor o p-valor, maior a relevancia. Atributos com p-valor > 0,3 ignorados.

Acertou? || Qtdmodificada Qtdmintermos Qtdcorretas Total
3 4 4 5 6 7 | Ooul 2
Nio 281 218 120 173 120 86 331 168 || 499
Sim 80 91 50 45 42 34 159 12 171
p-valor 0,03861 0,2038 2,31e-11

5.1. Tempo gasto

A Figura 4 apresenta um box plot do tempo gasto pelos alunos para responder as questdes,
em escala logaritmica, para cada valor da varidvel resposta. Claramente, dentre os alunos
que acertam as questdes o tempo de resposta tende a ser maior. Observando a Figura 4,
escolhemos In(tempo) = 4 como ponto de corte. Indicamos no lado direito da Figura 4 a
respectiva tabela de contingéncia. Calculamos entdo o p-valor correspondente ao uso de
In(tempo) < 4 como critério de classificagdo de acerto. O p-valor obtido é baixo, igual a
8.693e-10, indicando a grande relevancia do tempo consumido pelos alunos para prever
o acerto das questdes (e o correspondente nivel de dificuldade das mesmas).

- 1 T | Classe de tempo | Ndo | Sim | Total |
: In(tempo) <4 | 328 | 66 | 394
N In(tempo) > 4 171 | 105 | 276
- » : Total 499 | 171 | 670

Figura 4. Box plots do atributo In(tempo) e tabela do tempo versus resposta.
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Figura 5. (a) Scatter plot entre as variaveis In(tempo_gasto) e qtd_respostas; (b)
importancia das variaveis considerando o modelo Random Forest.

A Figura 5(a) apresenta um gréfico de dispersao (scatter plot) dos dois atributos
identificados como mais relevantes para determinar se um aluno ird acertar uma questao:



Tabela 3. Probabilidades condicionais das condicoes e matriz de confusao.

| Condigdo (C) || P(C| acertou) | P(C| errou) | Acertou | Acertou de fato
Qtdcorretas = 2 0,070 0,337 viaregraA | Ndo | Sim | Total
In(tempo) > 4 0,614 0,343 Nio 387 77 464
Qtdmodificada = 1 0,257 0,437 Sim 112 94 206
Qtdmintermos > 5 0,444 0,413 Total 499 171 670

quantidade de respostas corretas (Qtdcorretas) contra tempo gasto (In(tempo)). Note
que como a quantidade de respostas corretas € uma variavel discreta, introduzimos um
pequeno ruido aleatdrio para gerar a Figura 5 de tal forma que nao tenhamos todos os
pontos sobrepostos. Os pontos marcados em vermelho correspondem a respostas incorre-
tas. Segundo a Figura 5, quando a quantidade de respostas corretas € igual a 1, e o tempo
gasto € alto, os alunos tendem a ter maior chance de acerto.

Com o objetivo de obter evidéncias adicionais sobre os atributos relevantes, ado-
tamos uma abordagem alternativa para identificd-los. Usando uma floresta aleatdria (ran-
dom forest), pesquisamos os atributos que aparecem como separadores mais importantes.
O resultado € apresentado na Figura 5(b). Mais uma vez, vemos que Qtdcorretas e o tempo
gasto sao os dois atributos mais relevantes. Logo em seguida, Qtdmintermos consta como
o terceiro atributo mais significativo. A partir de entdo, as diferencas entre relevancias
sd0 menores.

5.2. Naive Bayes

Com base nos p-valores acima, propomos um modelo preditivo do tipo naive Bayes, en-
volvendo os 4 atributos mais relevantes (com menores p-valores): Qtdcorretas, tempo,
Qtdmodificada e Qtdmintermos. Buscamos uma relacdo do tipo,

P(z|acertou)P(acertou)

P(acertou|x) = Iz (1)

(x|acertou) P(acertou) + P(x|errou)P(errou)

onde = € o vetor formato pelos 4 atributos escolhidos. Todas as probabilidades aqui
envolvidas foram estimadas a partir da base de dados. Temos que P(acertou) = 0,255 e
P(errou) = 0, 745.

Ap6s inspegao dos dados e experimentagdo, convergimos no seguinte conjunto de
condicdes a serem impostas para promover biparticoes segundo os atributos em questado:
(1) Qtdcorretas = 2; (i) In(tempo) > 4; (4i7) Qtdmodificada = 1; (iv) Qtdmintermos > 5.
A Tabela 3 contém, para cada uma dessas condicdes, as probabilidades condicionais de
que ela tenha sido atendida para cada classe.

Seja z o vetor que caracteriza uma determinada condicao de classificacdo segundo
os 4 critérios acima. O vetor x é um vetor de dimensao 4, cujas coordenadas sdo iguais a 0
ou 1. A Tabela 4 contém, para cada valor de z, (i) a probabilidade condicional do vetor z,
dado resposta correta; (i7) a probabilidade condicional do vetor x, dado resposta incorreta;
(7ii) a probabilidade condicional de resposta correta, dado o vetor z. Em conjunto, as
Tabelas 3 e 4 apresentam todos os ingredientes necessarios para se paramterizar a equagao
chave do algoritmo de classificacdo naive Bayes (eq. (1)).



Tabela 4. Probabilidades condicionais para cada possivel vetor = de condicoes
(vetores = com as 3 probabilidades condicionais menores que 10~! removidos).
Condicao \ Valores (x)

QtdCorretas = 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
In(tempo) > 4 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
QtdModificada=1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0
QtdMintermos > 5 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
P(z | acertou) 0,148 | 0,118 | 0,051 | 0,041 | 0,236 | 0,188 | 0,082 | 0,065 | 0,018 | 0,014
P(z | errou) 0,144 | 0,101 | 0,112 | 0,079 | 0,075 | 0,053 | 0,058 | 0,041 | 0,038 | 0,027
P(acertou | x) 0,260 | 0,286 | 0,136 | 0,152 | 0,518 | 0,550 | 0,324 | 0,353 | 0,138 | 0,154

Segundo a Tabela 4, as quatro maiores probabilidades a posteriori P(acertou|z)
correspondem aos casos em que Qtdcorretas < 2 e In(tempo) > 4. Entdo podemos con-
siderar que uma regra de decisdo adequada, e bastante simples, consiste em prever que o
aluno ird acertar uma questdo se Qtdcorretas < 2 e In(tempo) > 4 (regra A, na primeira
linha da Tabela 5). Aplicando essa regra de classificacdo bem parcimoniosa aos dados,
obtivemos uma acurécia de 0,72, apenas um pouco mais baixa que as acurdcias obtidas
por outros critérios mais elaborados. A matriz de confusdo é apresentada na Tabela 3.
Conforme podemos inferir a partir da matriz de confusao, e indicado na Tabela 5, o recall
correspondente a essa regra € relativamente baixo, a saber, 0,55.

Visando aumentar o recall, testamos outras regras de classificacdo, B e C, ligei-
ramente mais complexas que a regra A. As regras B e C também sdao motivadas pela
Tabela 4, i.e., sdo obtidas identificando combinagdes das condicdes sobre os atributos
para as quais a probabilidade a posteriori P(acertou|z) é alta. Como se pode observar na
Tabela 5, para essas novas regras a taxa global de acerto € mais baixa, porém o recall é
mais alto. Conforme discutido na Secdo 5 (Figura 2), o desbalanceamento entre classes
acarreta num significativo tradeoff entre acurécia e recall.

Um outro aspecto a ser considerado € o fato de que o tempo gasto no experimento
nao é um atributo que se conhece de antemao. Sendo assim, repetimos todo procedimento
excluindo o atributo tempo. As regras de classificacdo D, E e F, excluindo o tempo, foram
entdo derivadas usando a mesma metodologia descrita acima. Seus desempenhos refletem
mais uma vez o tradeoff entre acurdcia e recall (vide trés dltimas linhas da Tabela 5).

5.3. Mensagem chave desta secao

Nesta se¢do, apresentamos resultados preliminares que indicam que € possivel, de forma
automatica, identificar o grau de dificuldade de questdes. Em particular, indicamos que
usando 4rvores de decisdo ou o método naive Bayes obtemos critérios, alguns dos quais
intuitivos, sobre o que torna uma questdao de simplificacdo de expressdes booleanas ficil
ou dificil. Vislumbramos que tais critérios, quantititativos, obtidos de forma automatica,

Tabela 5. Desempenho das regras de classificacdo baseadas em Naive Bayes

| [Regra] Classificar como acerto se [l Acurécia | Recall [[ Comentdrio |
[A] Qtdcorretas < 2 e In(tempo) > 4 0,72 0,55 referéncia parcimoniosa
[B] (Qtdcorretas < 2 e In(tempo) > 4) ou )
(Qtdcorretas < 2 e In(tempo) < 4 e Qtdmodificada = 0) 0,66 0,64 | dumentarecall

diminui
[C] (Qtdcorretas < 2 e In(tempo) > 4) ou acurdcia

(Qtdcorretas < 2 e In(tempo) < 4 e

Qtdmodificada = 0 e Qtdmintermos < 5) 0,60 0,73
[D] Qtdcorretas < 2 0,49 0,93
[E] Qtdcorretas < 2 e Qtdmodificada = 0 0,61 0,43

nao usa tempo

[F] Qtdcorretas < 2 e Qtdmodificada = 0 e Qtdmintermos > 5 0,69 0,19




podem ser usados em algoritmos de geracao e recomendacgdo de questdes para alunos.

6. Trabalhos relacionados

O uso de aprendizado por maquina para auxiliar no ensino estd em voga [Racy 2017,
Bruno et al. 2017]. Neste trabalho, propomos uma nova forma de se utilizar o aprendi-
zado por maquina neste contexto, para classificacdo da dificuldade de questdes.

A literatura sobre aprendizado baseado em questdes (problem based lear-
ning) € ampla [Arayjo et al. 2015, Gavaza et al. 2017], mas os trabalhos sobre geracdo
automdtica de questdes sdo mais escassos [Singhal et al. 2016, Pérez et al. 2012,
Kampff and Alves 2010]. Em particular, ndo é de nosso conhecimento trabalho anterior
que tenha se aproveitado do aprendizado por miquina para automaticamente identificar
o nivel de dificuldade de questdes que potencialmente ainda ndo tenham sido apresenta-
das a nenhum aluno (tal lacuna € apontada, direta ou indiretamente, como trabalho futuro
em [Singhal et al. 2016, Pérez et al. 2012, Francisco et al. 2017]).

7. Conclusoes

Nesta secdo, discutimos alguns aspectos de nossos resultados que merecem destaque. Pri-
meiro, classificamos a dificuldade de conjuntos de questdes em funcdo do fato de a mai-
oria dos alunos terem acertado ou errado questdes daquele conjunto. Entretanto, alunos
novatos podem errar questdes faceis. Para levar em conta tal fato, em trabalhos futuros
pretendemos analisar o histdrico de acertos de cada aluno a fim de determinar o papel
dos erros e acertos deste aluno na classificacdo da dificuldade de questoes. Segundo,
ainda nao experimentamos mecanismos de recomendacdo de questdes para avaliar como
os alunos reagem a questdes oferecidas em nivel crescente de dificuldade, e medir sua
efetividade. Usando informacdes sobre as notas dos alunos nas provas da disciplina, e
correlacionando-as com o fato de terem participado de nosso experimento, pretendo adi-
cionalmente avaliar a efetividade da proposta aqui apresentada. 7Zerceiro, nosso estudo
de caso envolve apenas um tipo de questdo. Estamos no momento ampliando o menu
de questdes, tendo em vista as consideracdes apresentadas na Secdo 3.1. Quarto, to-
das as questdes consideradas sdo do tipo multipla-escolha. Colocamos um campo livre
para o aluno discutir como chegou ao resultado, e colocar comentérios e duvidas. Entre-
tanto, poucos alunos preencheram tal campo. Pretendemos estimular tal preenchimento
em iteracdes futuras do experimento. Quinto, colhemos, de forma voluntaria, os contatos
dos alunos. Com esses contatos, podemos recomendar grupos de estudos ou pareamento
de alunos entre si, de forma a promover maior intera¢ao entre 0S mesmos.

Apresentamos neste trabalho uma nova abordagem para aumentar de forma es-
caldvel a interatividade no ensino a distancia. A abordagem combina dois aspectos cha-
ves: (i) geracdo automadtica de questdes e (i7) identificagdo de dificuldade das mesmas.
Esta abordagem conjunta visa aumentar a interatividade entre os alunos, professores e tu-
tores. Ndo € de nosso conhecimento nenhum trabalho anterior que tenha combinado estas
duas abordagens acima em um framework unificado. Usando arvores de decisao, con-
seguimots interpretar o que faz uma questao ser considerada facil ou dificil e, de forma
quantitativa, decidir e prever se uma nova questao tem maior chance de ser facil ou dificil.
Vislumbramos que esse € um passo adicional para promover maior interagdo entre alunos
e professores, e.g., recomendando o pareamento entre alunos em funcao de suas disponi-



bilidades e de seus histéricos de erros e acertos ou sugerindo que os alunos procurem 0s
tutores com determinadas questdes para serem resolvidas em conjunto.
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