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MODELO DE CORTEX ARTIFICIAL BASEADO EM MULTIRREDES NEURAIS
COOPERATIVAS PARA APLICACAO EM DECISOES COMPLEXAS:
APLICACAO EM SISTEMA TUTOR INTELIGENTE BASEADO EM JOGOS
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André Luiz Barreto Esperidido
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Orientador: Luiz Pereira Cal6ba
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Este trabalho consiste apresentar um modelo de Cértex Artificial para solucdo de
problemas complexos. No arcabouco do cortex, destaca-se o uso de aprendizagem de
maquina (machine learning) baseada em multiplas redes neurais artificiais cooperativas.
A concepg¢do do modelo parte da observacdo do funcionamento do cérebro como um
conjunto de areas funcionais que atuam no processo de cogni¢do e, posteriormente, usa
o conhecimento adquirido na tomada de decisfes e execucdo de acbes complexas. Para
experimentar, observar e analisar a eficiéncia do Cortex decide-se pela aplicagdo em um
Sistema Tutor Inteligente baseado em Jogos Digitais, por considerar o processo de
ensino-aprendizagem um tema complexo, subjetivo e que exige dinamismo em sua
execucdo (variacdo de estratégias para tornar o processo flexivel e personalizado).
Delimitam-se as ferramentas propostas por meio de pesquisa exploratoria, gerando
conhecimentos para aproveitamento pratico na solucdo de problemas relativos a
educacdo, como uma pesquisa aplicada. Por fim, sdo utilizados recursos estatisticos a
fim de explicar a realidade do fenémeno, apontando resultados significativos

(significancia de 5%) na melhoria de aprendizado, comparando-se técnicas de ensino.
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This work presents an Artificial Cortex model for solving complex problems. In
the framework of the cortex, highlighting the use of machine learning based on multiple
artificial neural networks. The design of the model of the observation of the functioning
of the brain as a set of functional areas that operate in the process of cognition and
subsequently use the acquired knowledge in decision-making and execution of complex
actions. To experiment, observe and analyze the efficiency of the Cortex is decided by
the application in an Intelligent Tutor System based on Digital Games, considering the
teaching-learning process a complex subject, subjective and requires dynamism in their
implementation (range strategies for Make the process flexible and personalized). The
proposed tools are delimited through exploratory research, generating knowledge for
practical use in the solution of problems related to education, such as applied research.
Finally, statistical resources are used in order to explain the reality of the phenomenon,
pointing out significant results (significance of 5%) in the improvement of learning,

comparing teaching techniques.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

"A imaginacdo é mais importante do que o

conhecimento.”

(Albert Einstein)

1.1 OTEMA

O foco principal do presente estudo consiste em resolver problemas complexos e
subjetivos por meio do uso de técnicas aprendizagem de maquina (machine learning),
apresentando um novo modelo de cortex artificial, constituido de um hibrido de redes

neurais artificiais cooperativas e de subsistemas especialistas.

A concepgdo do modelo parte base da observacdo do funcionamento do cérebro
como um complexo conjunto de éareas funcionais, atuando cooperativamente no
processo de aprendizagem e, posteriormente, utilizando o conhecimento adquirido para

a tomada de decisdes e para a execucdo de acdes igualmente complexas.

Para experimentar, observar e analisar a eficiéncia desse modelo de inteligéncia
decide-se pela aplicagdo do mesmo em um o processo de ensino-aprendizagem. A
escolha se da por ser considerado um tema complexo, subjetivo e que exige dinamismo
em sua execucdo (variacdo de estratégias para tornar o processo flexivel e

individualizado).

O trabalho aborda também a criagdo de uma ferramenta que permite tanto a
observacdo do fendbmeno de aprendizagem cooperativa, como testar os resultados de

eficiéncia e eficacia do uso do modelo de cértex artificial em tal processo.

Portanto, o tema é “Modelo de Cortex Artificial Baseado em Multirredes Neurais
Cooperativas para Aplicacdo em Decisdes Complexas — Aplicacdo em Sistema Tutor
Inteligente Baseado em Jogos Digitais”, por abranger tanto o modelo, quanto a

ferramenta experimental.



1.2 DELIMITACAO DO TEMA

A delimitacdo do tema torna-se necessaria para que o leitor tenha uma ideia da
dimensdo, profundidade e fronteiras que cercam o presente trabalho e tem como

objetivo evitar expectativas fora do contexto tratado.

O presente trabalho parte de um extenso e profundo estudo, buscando
fundamentos tedricos consistentes para o desenvolvimento de um modelo de
aprendizagem de maquina inspirado no que se sabe sobre o funcionamento do cérebro,
observando-se de forma ampla o trabalho conjunto das diferentes areas funcionais na
execucdo de determinada tarefa. O referido modelo utiliza-se de técnicas de
aprendizagem de maquina em sistemas conexionistas (redes neurais artificiais), com
uma pequena participacdo de sistemas especialistas (aplicando regras e corrigindo
possiveis incoeréncias), formando um sistema hibrido. Neste modelo sdo utilizadas trés
redes neurais artificiais, cada qual com seu conhecimento especifico, trabalhando em

cooperacdo para atingir um objetivo comum.

O trabalho também descreve o desenvolvimento de um sistema que permite 0 uso
e o teste da eficiéncia do modelo proposto. O sistema proposto consiste em uma
arquitetura de um sistema tutor inteligente hibrido, baseado em jogos digitais
exploratérios e, contendo em seu arcabouco o modelo de aprendizagem de maquina

proposto.

O formato de jogo digital é utilizado como estratégia para manter o foco e o
interesse dos aprendizes durante o processo de ensino-aprendizagem. E importante
ressaltar que apesar de possuir caracteristicas semelhantes a um jogo digital, trata-se de
um sistema tutor e ndo de um jogo puro propriamente dito. Em outras palavras, a

concepcao do sistema proposto ndo apresenta uma ferramenta de puro entretenimento.

Para a validacdo do estudo, apresenta-se a experimentagédo, observacdo e medigédo
da eficiéncia de tal ferramenta de ensino. Ao final, comprova-se que o sistema tutor
utilizando-se do o modelo proposto de aprendizagem de maquina formou um ambiente
computacional de aprendizagem mais eficaz, interessante e favoravel a relagdes
interpessoais entre os aprendizes, tornando o processo de ensino-aprendizagem via

ferramenta digital mais amigavel e motivador.



1.3 PROBLEMAS E HIPOTESES

Uma vez que o intento deste trabalho é apresentar uma nova teoria, seguida de um
experimento que possa valida-la de modo cientifico, torna-se necessaria a sua
problematizacdo e, posteriormente a formulacdo de hipoteses, cujas explicagcdes sdo
apresentadas nos subitens dessa secdo. Porém, antes de apresentar tais subitens é

imprescindivel que se apresente uma contextualizacao.

E possivel observar que a humanidade tem vivido em uma constante revolucéo, e
0 elemento central dessa transformacéo é a evolugdo das tecnologias® de informacéo e
de comunicagdo. Foi observado que tal processo de evolucdo tecnoldgica apresentou,
nos Ultimos anos, um impacto relativamente grande na economia global e,
principalmente, na dindmica social. A tecnologia avancou em diferentes areas da
atividade humana e tornou-se um dos principais fatores de desenvolvimento e mudanca

comportamental da sociedade.

N&o obstante, a inteligéncia artificial (1A), termo cunhado por John McCarthy?
durante o seminario de Darthmouth em 1956 (NORVIG, 2013), hoje tratada e
desenvolvida como aprendizagem de maquina (machine learning), vem acompanhando
o desenvolvimento tecnoldgico e tem sido empregada em diversas areas como, por
exemplo: diagndstico médico; analise do comportamento humano em relacdo ao
comércio; analise e predicdo na bolsa de valores; controle de automacdo robotica;
modelos cientificos; equipamentos eletrnicos; aplicativos para dispositivos mdveis;
buscadores de internet; reconhecimento de imagem; classificacdo dos mais variados
tipos; na infraestrutura de inddstrias; radares militares; sonares da marinha; refinamento

de materiais e processos em producdo industrial; reconhecimento da fala e até mesmo

! A palavra tecnologia vem da unido de duas palavras originarias do Grego: “tekhnds” = arte — Conjunto
de procedimentos e de métodos praticos proprios a uma atividade e; “logia” = estudo. Tecnologia ¢ o
conjunto de instrumentos, regras e procedimentos através dos quais o conhecimento cientifico e técnico
sdo aplicados de maneira reprodutivel a uma determinada tarefa. — Curso de Qualificacdo em Gestéo
Tecnolégica — ANPEI (Associacdo Nacional de Pesquisa e Desenvolvimento das Empresas Inovadoras)
- 2006.

2 John McCarthy foi um cientista da computacdo estadunidense, bastante conhecido pelos estudos no
campo da inteligéncia artificial. Nascido em Boston, 1927, recebeu o Prémio Turing (1971), Prémio
Pioneiro da Computacéo (1985), Prémio Kyoto (1988), Medalha Nacional de Ciéncias (1990), Medalha
Benjamin Franklin (2003). Trabalhou na Universidade Stanford, Instituto de Tecnologia de
Massachusetts, Dartmouth College e Universidade de Princeton. Faleceu em Stanford, California, em
2011.



em sistemas de ensino, entre varias outras aplicacées.

Mesmo com inimeras aplicacfes, a aprendizagem de méaquina tem sido aplicada,
na maioria das vezes a problemas relativamente simples, levando-se em consideracao
que problemas menores sdao mais faceis de serem resolvidos pelas tecnologias

desenvolvidas até o presente momento.

Figura 1: John McCarthy.

Mesmo com a generalizacdo do aprendizado, apresentado por um tipo especifico
de aprendizagem de maquina, as chamadas Redes Neurais Artificiais (cujas
caracteristicas serdo abordadas com maiores detalhes no Capitulo 4), a aprendizagem de
maquina ainda deixa a desejar em relacdo a assuntos subjetivos e mais complexos, que
exigem percepc¢do, tomada de decisdes e mudanca de estratégias em tempo real pelo

proprio sistema inteligente.

Com o avango tecnoldgico as informagfes tornaram-se cada vez mais disponiveis
por meio de varias midias, resultando no aparecimento de individuos com mais
autonomia e em constante atividade de aprendizagem, tornando-os “sujeitos do
conhecimento”. Em relacdo a essa mudancga de comportamento dos individuos, cada vez
mais avidos por informagbes e conhecimentos pelos mais diversos assuntos, é
necessario repensar o papel da tecnologia. A principal forma de aquisicdo de
conhecimento formal é a instrucéo obtida através da academia (instituicGes de ensino e
pesquisa em qualquer grau), porém, o complexo processo de ensino-aprendizagem nédo

acompanhou a evolucéo tecnoldgica.

E necessario ressaltar que processo de ensino-aprendizagem é abordado aqui em

funcdo de sua complexidade e da necessidade de observacdo das inUmeras decisdes e
4



estratégias que podem ser adotadas para a sua execucdo de forma efetiva e eficiente.
Este assunto é fundamental para a aplicagdo do modelo proposto, conforme brevemente
explicado na secdo anterior e conforme pode ser verificado no decorrer do presente
trabalho.

Na intencdo de acompanhar o desenvolvimento tecnologico e a mudanga
comportamental dos individuos, a area educacional tenta adotar a tecnologia como
potencial ferramenta de apoio ao processo de ensino-aprendizagem de diversas formas.
Inimeras iniciativas educacionais abracaram o ensino apoiado pela tecnologia, desde
cursos presenciais, até cursos a distancia. Porém, nenhuma das iniciativas observadas
revolucionou a &rea de educacdo. Essas tentativas de introducdo da tecnologia nos
processos de ensino-aprendizagem nao transformaram o ensino em algo diferente,
apenas mudaram a forma de exposicdo do conteddo sequencial e continuaram avaliando

da mesma forma (método tradicional de exposicéo e avaliacdo).

A maioria dos sistemas computacionais de ensino disponiveis ndo aplica didaticas
de ensino-aprendizagem de forma efetiva. Em geral, os sistemas ndo empregam
personalizacdo de contetido, ndo oferecem um ensino adaptativo a curva de aprendizado
do aluno, ndo levam em consideragdo que os aprendizes possuem diferentes perfis de
aprendizagem. Apenas alguns sistemas empregam recursos multimidia e até ambientes
para promover maior interacdo e individualizacdo, todavia mantém sua caracteristica
principal: distribuicdo de conteldo digital estatico e sequencial, segundo afirma
CARVALHO (2002). Mesmo com alguns avancos na personalizacdo do contetdo,
observando os estudos de Martins et al. (2003) no ambito académico, o0s sistemas
tutores inteligentes dessa geracdo apresentam caracteristicas semelhantes ao processo de
ensino-aprendizagem sequencial tradicional. Os sistemas analisados também néo
apresentam um emprego coerente das teorias e técnicas utilizadas para a personalizacéo

do contetdo.

Observa-se, portanto, que aléem o processo de ensino-aprendizagem ser bastante
complexo, envolvendo observacéo, decisdes, mudancas de estratégias para se alcangar
seus objetivos, as tecnologias atuais ndo oferecem solugdes satisfatorias aos problemas

de decisOes inerentes a esse tipo de processo.

ApOs essa breve contextualizacdo € possivel determinar os problemas e hipdteses

para o presente trabalho.



1.3.1 PROBLEMAS

E possivel resolver problemas complexos e subjetivos utilizando-se de técnicas de

aprendizagem de maquina com abordagem conexionista?

E possivel utilizar uma arquitetura diferenciada que faga uso de redes neurais
cooperativas e que possuam aprendizagem cooperativa, na resolucdo de problemas que
exijam mudancas continuas de estratégias no decorrer do tempo, como por exemplo, na

personalizacdo do processo de ensino-aprendizagem para humanos?

Levando-se em conta a premissa anterior, & possivel aplicar a arquitetura
supracitada em um sistema tutor interessante ao aprendiz a ponto motiva-lo a continuar

0 aprendizado?

O uso da arquitetura mencionada pode tornar um sistema tutor inteligente baseado
em jogos em um sistema eficaz e eficiente na execugdo do processo de ensino-

aprendizado?

Como observacdo secundaria, é possivel melhorar a sensacdo de conforto do
aprendiz no processo de ensino-aprendizagem por meio de um sistema tutor inteligente

que utilize da arquitetura proposta na melhoria do referido processo?

1.3.2 HIPOTESES
A hipdtese principal dessa fase é:

= O uso de uma arquitetura, baseada em multiplas redes neurais
cooperativas, aplicada em sistemas de decisbes complexas,
como em um processo de ensino-aprendizagem, pode melhorar

significativamente os resultados esperados.

Aplicando-se a arquitetura proposta em um sistema tutor inteligente, levando-se
em consideracao que o processo de ensino aprendizagem é um problema complexo a ser

solucionado, podem-se formular as seguintes hipoteses secundarias:

a. O uso da nova arquitetura em sistema tutor inteligente eleva o
nivel de conforto ao aprendiz.

b. A nova arquitetura aumenta o grau de satisfacdo do aprendiz.

c. A nova arquitetura reduz a fadiga do aprendiz.



1.4 OBJETIVOS

Por apresentar uma multidisciplinaridade que o deixa o tema com inUmeras
possibilidades de abordagem, faz-se necessario destacar os principais objetivos a serem

atingidos por esta tese.

1.4.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo do modelo de inteligéncia baseado em redes neurais cooperativas €
tomar as decisOes sobre um assunto subjetivo e complexo, para que o modelo como um
todo atinja o objetivo comum de forma eficiente, isto é, no caso especifico deste
trabalho, fazer com que o aprendiz tenha um ganho significativo de conhecimento

utilizando-se de um menor esforco (menor utiliza¢éo de recursos).

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Sdo objetivos especificos deste trabalho:

a. Apresentar um modelo baseado no uso de multiplas redes
neurais artificiais, que seja eficiente na tomada de decisdes em
problemas complexos;

b. Apresentar uma arquitetura de sistema tutor inteligente que
seja flexivel e adaptativo em suas estratégias para atender as
necessidades de aprendizado de cada individuo;

c. Apresentar sistema proporcione uma experiéncia interessante,
satisfatoria, confortdvel e menos cansativa do que a forma de

ensino tradicional.

1.5 MOTIVACOES

Diversas pesquisas sobre aprendizagem de maquina foram desenvolvidas de modo
a melhorar, em varios aspectos, o trabalho, a qualidade de vida dos seres humanos e da
condicgdo geral de varios elementos em nosso planeta (elevando-se a estudos inclusive

fora dele).

Percebe-se que as técnicas de aprendizagem de maquina, mesmo quando

buscando a generalizacdo de perspectivas, sdo geralmente utilizadas de forma bastante
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objetiva na resolucdo de problemas bem especificos e, raramente sdo utilizadas como
atuadora na resolucéo de problemas realmente complexos e subjetivos, que dependem
de observacdo, generalizacdo, alteracdo de estratégias e atuacdo. Com base nessa
observacdo surgiu o interesse em criar um modelo de aprendizagem de maquina

suficientemente flexivel na resolugéo de problemas complexos.

Pode-se enunciar, como principal motivador desse empreendimento, o desejo de
criar um modelo de aprendizagem de maquina capaz de considerar a cooperacao entre
as distintas areas funcionais do cérebro, em sua atuacdo na cognicao e resolucdo de

problemas complexos, afastando-se, assim, dos modelos convencionais.

Outra importante motivacao reside em pensar a possibilidade de integrar o modelo
de inteligéncia conexionista cooperativa em um sistema que pudesse oportunizar a
observacao de processos de cooperacdo na aprendizagem humana e na resolucdo de
problemas. Desta forma, poder observar a aquisicdo de conhecimento por meio da
cooperacdo, para que, futuramente, seja possivel a aplicacdo em novos modelos de

aprendizagem de maquina.

Outrossim, impulsiona o presente esforco a possibilidade de encontrar algumas
solugdes para problemas inerentes ao processo de ensino-aprendizagem, demonstrando
que o modelo proposto pode ser ndo somente uma teoria, mas algo realmente Util em

uma aplicacéo prética.

1.6 JUSTIFICATIVA

Diversos estudos sobre o tema “aprendizagem de maquina” apresentam
explicacBes que, por fim, se aproximam de algo semelhante a: “simular o pensamento
e/ou comportamento inteligente”, isto €, um sistema com a capacidade de compreender,

generalizar, resolver problemas e adaptar-se, entre outras caracteristicas.

Observa-se, em alguns sistemas inteligentes, que certos problemas séo resolvidos
utilizando-se de sensores (percebem o ambiente) e atuadores (interagem com o
ambiente) trabalhando em cooperacdo, isto é, cada componente do sistema contribui
com sua especialidade na resolugdo de um determinado problema (ex.: sistemas
especialistas), conforme afirma BUCHANAN (1984). Em outros casos, tais sistemas

exibem um comportamento de aprendizado pela “observagao” de exemplos, se tornando
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capazes de generalizar e resolver problemas (ex.: redes neurais artificiais). Entretanto,
nota-se que os seres que manifestam comportamento inteligente (que as técnicas de
aprendizagem de maquina procuram emular) apresentam bem mais do que apenas uma
dessas caracteristicas, mas um conjunto integrado de subsistemas que permitem a
compreensdo e resolucdo de determinados problemas, em especial os mais complexos
(BRAGA, 2007).

Para iniciar o presente estudo, primeiramente tornou-se necessario encontrar um
problema complexo a ser resolvido. Optou-se pelo desenvolvimento de algo que tivesse,
além do beneficio do método tedrico, uma aplicacdo pratica Gtil e mensuravel. Apos
muita reflexdo, o problema selecionado para ser testado e resolvido envolveu o delicado
tema do “processo de ensino-aprendizagem”, cuja crescente ineficiéncia tem sido

observada por diversos estudiosos, em especial para as geracdes atuais.

O passo seguinte foi buscar uma maneira de unir as técnicas de aprendizagem de
maquina em cooperacdo de uma forma que pudesse ter sua eficiéncia mensurada.
Optou-se entdo pela concepcdo de uma ferramenta de ensino, constituida com bases em
teorias e técnicas bem fundamentadas, criando uma relacdo viavel entre as diversas

disciplinas envolvidas no estudo.

A ferramenta desenvolvida foi um sistema tutor inteligente hibrido com
aprendizagem cooperativa e baseado em caracteristicas de jogos digitais, cujo objetivo
é, além de apresentar comportamento inteligente, promover melhoria significativa no
processo de ensino-aprendizagem. Tal comportamento inteligente, préximo ao
funcionamento cooperativo das areas cognitivas do cérebro, serve de justificativa ao

estudo.

1.7 METODOLOGIA

O presente trabalho constitui-se de um estudo teorico, buscando bases para o
desenvolvimento de um modelo baseado em aprendizagem de maquina para solugéo de
problemas complexos, o Cdrtex Artificial. Para testar a eficacia e eficiéncia de tal
modelo opta-se o desenvolvimento de uma ferramenta cujo objetivo € melhorar o
processo de ensino-aprendizagem. Portanto, apresenta-se, também, aplicacéo préatica das

teorias e técnicas por meio da ferramenta criada, realizando experimentos que permitam
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comprovar a eficiéncia do modelo proposto. Ao final sdo apresentados os resultados
obtidos nesse estudo.

1.7.1 FINALIDADE

Quanto a finalidade, trata-se de pesquisa aplicada, gerando conhecimentos para
aproveitamento pratico e solucdo de problemas especificos. O problema refere-se a
aplicacdo de um modelo de aprendizagem de maquina com o intuito de oferecer melhor

aprendizagem atraves de sistema tutor inteligente baseado em jogo digital.

1.7.2 OBJETIVO

Quanto ao objetivo, a metodologia de pesquisa € pesquisa exploratoria, buscando
maiores informacGes sobre os assuntos estudados a fim de delimitar o tema do trabalho
e, posteriormente, atinge-se o nivel de pesquisa explicativa, preocupando-se em analisar

e interpretar os fatores que determinam ou contribuem para a ocorréncia dos fenémenos.

1.7.3 ABORDAGEM DO PROBLEMA

Quanto a abordagem utilizada é a pesquisa quantitativa, utilizando-se de técnicas
e recursos estatisticos a fim de explicar a realidade do fenémeno pesquisado por meio
de processos de quantificacao.

1.7.4 TECNICAS E PROCEDIMENTOS

Para a fundamentacdo tedrica realiza-se a pesquisa bibliografica a partir de
material ja& elaborado e disponivel. Posteriormente é desenvolvida a pesquisa
experimental, realizando uma comparacdo do resultado do uso da ferramenta
desenvolvida, contendo o modelo de inteligéncia proposto utilizado para a navegacao,

com o método tradicional e com uma ferramenta similar, porém, com navegacéo livre.

1.8 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente estudo abrange assuntos multidisciplinares, por esta razdo, essa se¢éo

visa;

a. Apresentar a estrutura do trabalho;
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b. Auxiliar no sentido de ser um roteiro de leitura segundo o
interesse do leitor;
c. Apresentar de maneira direta as conexdes entre 0s assuntos;
O trabalho é dividido em trés (3) partes. A primeira parte apresenta a
fundamentacéo tedrica de todos os assuntos abordados na tese (capitulos 2, 3, 4, 5 e 6),

sendo esquematicamente pensada da forma apresentada pela Figura 2.

Fundamentacéo Teorica

Cap.2 - Ensino e Aprendizagem

Cap. 3 - Aprendizagem Cooperativa

Cap.4 - Redes Neurais Atrtificiais

Cap.5 - Sistemas Tutores Inteligentes

Cap.6 - Jogos Digitais e Aprendizagem

\ \

Cap.7 - Modelo de L : Cap. 8 - Sistema
Coértex Artificial aplicagao Tutor Inteligente (STI)

Proposta A Proposta B
(machine learning) (ferramenta de ensino)

Figura 2: Estrutura de ligagdo entre os capitulos de fundamentacdo e os modelos propostos.
Ainda seguindo a estrutura apresentada na Figura 2, a segunda parte apresenta o
modelo proposto (Capitulo 7 — Modelo de Cértex Artificial) e sua aplicacdo em um

Sistema Tutor Inteligente (Capitulo 8).

Vale ressaltar que todos os fundamentos tedricos relativos a aprendizagem foram

utilizados para o Cortex Artificial apenas como inspiracéo na construcédo do modelo.

A terceira parte apresenta os experimentos realizados, analise dos resultados e a

concluséo.

1.9 VISAO GERAL DOS CAPITULOS

O Capitulo 2 apresenta uma breve explanacdo sobre ensino-aprendizagem, com 0
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intuito de fundamentar tanto o desenvolvimento do modelo proposto no Capitulo 7

(Cortex Atrtificial), quanto o sistema proposto no Capitulo 8 (Sistema Tutor Inteligente).

O Capitulo 3 faz uma abordagem as teorias que fundamentam a aprendizagem
cooperativa, mostrando desde a sua evolucéo até as técnicas de comunicacao através de
um ambiente computacional. Também serve de fundamento para inspirar tanto modelo
proposto no Capitulo 7 (no que diz respeito ao aprendizado cooperativo das redes
neurais do cortex artificial), quanto para a aplicacdo no sistema tutor inteligente

proposto no Capitulo 8.

O Capitulo 4 contextualiza redes neurais, com énfase no modelo MLP (Perceptron

de Multiplas Camadas), utilizado nos experimentos descritos no Capitulo 9.
O Capitulo 5 apresenta o topico: sistemas tutores inteligentes.
O Capitulo 6 diz respeito aos jogos digitais voltados para aprendizagem.

O Capitulo 7 apresenta 0 modelo de aprendizagem de maquina proposto,

denominado de Cortex Artificial.

O Capitulo 8 apresenta o sistema utilizado para testes do modelo proposto no

Capitulo 7.

O Capitulo 9 expde os procedimentos realizados nos experimentos e,
posteriormente, apresenta a analise estatistica dos dados obtidos como resultados de tais

experimentos.

O Capitulo 10 apresenta a conclusdo deste trabalho e ressalta os resultados
obtidos, fortalece as hipoteses originais e confirma a capacidade do sistema proposto em
melhorar a qualidade da tutoria através da utilizacdo do cortex artificial.
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PARTE I

Fundamentacio Tedrica



CAPITULO 2: ENSINO E APRENDIZAGEM

"A sabedoria ndo cria o génio, mas oferece-

Ihe, por vezes, oportunidade para se revelar."

(Leoni Kaseff)

2.1 INTRODUCAO

Conforme mencionado no Capitulo 1, o processo de ensino aprendizagem é
bastante complexo e subjetivo, visto que € utilizado no presente trabalho para validar o
modelo de inteligéncia apresentado, torna-se necessario apresentar algumas perspectivas

importantes sobre o tema.

O processo de ensino-aprendizagem pode ser observado por meio de diferentes
perspectivas e analisado baseando-se em inUmeras teorias (GAGE, 1963). A cognicdo
pode ser considerada uma das fun¢des mentais mais importantes em humanos, animais e
que atualmente pode ter suas caracteristicas basicas aplicadas em maquinas nas quais
operam sistemas inteligentes. E através da aprendizagem que competéncias, habilidades,
conhecimento e valores sdo adquiridos e modificados como resultado de observacéo,

experiéncia, formacao, estudo e raciocinio (NOVAK, 1994).

Dada a sua complexidade, o processo de ensino-aprendizagem tem sido estudado
por diversas areas, desde a filosofia, passando pela psicologia, neuropsicologia,

pedagogia, neurociéncias®, administrago e, até mesmo a engenharia.

O processo de ensino-aprendizagem é um fendmeno altamente complexo que
pode ser afetado por um grande ndmero de varidveis e, apesar de existirem inimeras
teorias a esse respeito, ndo se sabe exatamente como é que se aprende. O objetivo deste

capitulo é apresentar o tema “ensino-aprendizagem”, preparando o leitor para 0s

* A neurociéncia é uma das areas do conhecimento biolégico que utiliza os achados de subareas que a
compBe, por exemplo, a neurofisiologia, a neurofarmacologia, o eixo psiconeuro-endoimuno, a
psicologia evolucionaria, o neuroimageamento, a fim de esclarecer como funciona o sistema
(PURPURA, 1992, PURVES et al.,1997, KANDEL et al,. 2000, LENT, 2001).
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diversos assuntos abordados adiante.

A Secéo 2.2 apresenta, brevemente, a evolugdo do conhecimento sobre o processo
de ensino-aprendizagem. A Secdo 2.3 apresenta perspectivas filosoficas e psicologicas
do processo de ensino-aprendizagem, com levantamento das principais teorias de
ensino-aprendizagem. A Secdo 2.4 apresenta algumas teorias sobre estilos de
aprendizagem. A Secdo 2.5 expbe a avaliagdo dentro do contexto de ensino-
aprendizagem. A Secdo 2.6 apresenta formas de medir a aprendizagem. A Secéo 2.7 faz
consideracBes sobre como motivar aprendizes (visa auxiliar na execucdo dos
experimentos). Na Secdo 2.8 sdo abordados alguns aspectos neuroldgicos da cognicéo,
observando-se, principalmente, a cooperagdo entre as partes do cérebro na constitui¢ao

do aprendizado (serve de inspiracdo para a composicao do modelo de cortex artificial).

2.2 EVOLUCAO

PRENSKY (2012) pressupde que, nos primordios da humanidade, o sistema de
ensino e os treinamentos eram processos de imitacdo e de orientacdo do tipo: “pegue
uma pedra e atire-a em um animal... se ndo conseguir, continue praticando até que
consiga...” e, também: “ndo faca assim...”. Percebe-Se que para que essa aprendizagem
baseada em habilidades fosse suportavel e pudesse ser lembrada, a préatica se tornou
uma forma de brincar (o Capitulo 6 faz uma relacdo entre brincadeiras, jogos e 0

processo de ensino-aprendizagem).

Ainda seguindo PRENSKY (2012), a demonstracdo e a repeticdo pratica podem
ser observadas ainda hoje, em aulas de instrumentos musicais, esportes, linguas
(conversacao) e em treinamento de outras habilidades fisicas, com bons orientadores em
uma relacdo de igual-para-igual, em cooperacdo (cooperacdo no processo de ensino-

aprendizagem é abordada, em seus varios aspectos, no Capitulo 3).

MCCLINTOK et al. (1998) afirma que a evolucdo e a transformacéo do processo
de ensino-aprendizagem tentam acompanhar a evolucdo tecnoldgica desde a pré-
historia.

O primeiro avanco técnico perceptivel, utilizado no processo de ensino-
aprendizagem, aparece com a utilizacdo de figuras e simbolos, ndo havendo mais a

necessidade de demonstracdo fisica. Portanto, observando-se os registros pictograficos
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em cavernas, realizados pelos hominideos da pré-historia, como as primeiras
manifestacdes simbolicas de algum tipo de informacdo apropriavel pela coletividade,
pode-se pressupor a existéncia, desde entdo, de individuos interessados na transmissao
de conhecimento aos seus semelhantes. Observa-se ainda hoje, e com bastante
frequéncia, a utilizacdo dessa técnica nos esquemas graficos feitos no quadro de giz, ou
quadro branco e, ainda, quando se assiste as orientagdes do comissario de bordo para
“retirar o cartdo da poltrona e segui-lo junto com as explicacdes” — cartdo esse que tem

seu contetido apresentado atraves de figuras e simbolos (PRENSKY, 2012).

Além do avango técnico descrito acima, pode-se admitir que ja desde este
momento evolutivo, diferenciou-se nos grupos humanos o ser que ensina e 0 ser que
aprende, ou seja, desde entdo, se estabeleceu certo tipo de relacdo pedagdgica dentre as

varias relagdes humanas ja identificaveis.

Figura 3: Pintura Rupestre - Parque Nacional da Serra da Capivara®.

* O Parque Nacional Serra da Capivara (declarado Patriménio Cultural da Humanidade pela UNESCO)
esta localizado no sudeste do Estado do Piaui, ocupando areas dos municipios de Sdo Raimundo Nona-
to, Jodo Costa, Brejo do Piaui e Coronel José Dias. A superficie do Parque | é de 129.140 ha e seu pe-
rimetro é de 214 Km. Além de seus valores de ambientais e turisticos, o parque também apresenta uma
densa concentracdo de sitios arqueoldgicos, a maioria com pinturas e gravuras rupestres, nos quais se
encontram vestigios extremamente antigos da presenca do homem (100.000 anos antes do presente).
Atualmente estdo cadastrados 912 sitios, entre os quais, 657 apresentam pinturas rupestres, sendo 0s ou-
tros sitios ao ar livre (acampamentos ou aldeias) de cagadores-coletores, sdo aldeias de ceramistas-
agricultores, sdo ocupagfes em grutas ou abrigos, sitios funerérios e, sitios arqueo-paleontoldgicos. —
Fundagdo Museu do Homem Americano — FUNDHAM.
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A lingua falada foi, sem ddvida, o préximo passo na evolugéo tecnoldgica, pois a
partir dai, podia-se descrever pessoas, objetos, inventar histdrias e parabolas para
facilitar o entendimento e a memorizacdo do que foi aprendido. Dessa forma passou a
ser possivel fazer perguntas e perceber se as respostas sdo dadas de forma a mostrarem
entendimento (PRENSKY, 2012).

Posteriormente, na época de Socrates, surgiu 0 método socratico ou dialético
(ainda utilizado nas faculdades de direito, por exemplo). Também, nesta época surgiu a
leitura e a escrita. SOcrates contava historias e fazia perguntas sobre elas e Platdo as
escrevia. Surgindo entdo o conceito académico para identificar o individuo que passava
grande parte do tempo lendo os estudos. Contudo, essa forma de aprendizagem e de
conhecimento escrito era rara e limitada aos poucos que podiam ler e escrever. O
sistema de ensino era fragil. Um Gnico incéndio a biblioteca de Alexandria eliminou boa
parte do conhecimento armazenado no mundo, dificultando o aprendizado dos
académicos (PRENSKY, 2012).

PRENSKY (2012) menciona outra importante inovacdo tecnoldgica: o prelo.
Inventado pelo alem&o Johan Gutenberg em 1450, uma forma de impressdo grafica que
foi considerada pioneira na reproducdo de livros. A impressdo levou a arte a escrita
descritiva e logica de discursos, ensaios e livros. A partir dai os materiais educacionais
poderiam ser distribuidos a todos que os quisessem. A aprendizagem baseada em livros
favoreceu a apresentacdo e a exposicdo légica, racional e linear. Também levou a uma
necessidade de ensinar a leitura e a escrita a mais pessoas. Segundo POSTMAN (1985),
o0 atual sistema de educacdo de massa comegou basicamente como um produto do prelo,
tendo sido desenvolvido para proporcionar um nivel basico de letramento a todos.
Ainda segundo o autor, o desenvolvimento da escola se deu primeiramente para ensinar

as pessoas a lerem livros.

Segundo PRENSKY (2012), com o passar do tempo, o0s professores
transformaram as atividades de ensino em palestras pré-elaboradas e a aprendizagem se

transformou em simplesmente ler ou ouvir pessoas.

Ainda segundo PRENSKY (2012), em seguida desenrola-se a revolucdo industrial
e, com ela a competicéo, levando padronizacao ao sistema de ensino e a necessidade de
testar as pessoas para que fossem rapidamente alocadas ao trabalho correto. Ja os testes

padronizados surgiram a partir das necessidades militares da Primeira Guerra Mundial.
17



Em meados de 1930, surgiu uma modalidade de ensino denominada de “ensino
ndo presencial”. Com ela, o aluno passou a ter a possibilidade de acessar o conteudo,
controlar a sua frequéncia e ritmo. Até entdo os processos de educacao ressaltavam a
importancia de técnicas de aprendizagem com caracteristicas proprias, voltadas para a
populacdo adulta em educacdo permanente. Um livro, por exemplo, é uma forma de
ensino ndo presencial. Independente do leitor, o formato do livro € o0 mesmo com a
mesma sequéncia de paginas e capitulos. Cabe ao leitor seguir a sequéncia original do
livro ou, entdo, construir uma que julgue mais adequada, alterando a forma de folhear o
mesmo (MELO, 2003). Apesar do modelo de ensino ndo presencial ter sido alvo de
muitas pesquisas e evolucdes, foi observado que tal modelo apresentou diversos
problemas na forma de administrar individualidades e também ndo revolucionou o
convencional de exposicdo sequencial e posterior avaliagdo (sem medir o ganho de

conhecimento do aprendiz nesse processo de ensino-aprendizagem).

O sistema de ensino com base no método exposicdo e avaliacdo é, na realidade,
uma “tradicao” com menos de trezentos anos. Tal método funcionou bem até o final do
século XIX e inicio do século XX, ndo sofrendo mudancas significativas pelo
surgimento de novas tecnologias, como telefone, radio e a televisdo (o sistema
educacional dessa época despendeu grande esfor¢o para manté-las longe). Somente ap6s
a metade do século XX é que a televisdo passou a ser considerada como elemento de
apoio a educacdo (juntamente com outros recursos, como o videocassete, por exemplo),
como resultado da mudanca cultural apés a sua massificacdo. A televisdo fez sua
propria programacdo mental na geracdo dos baby boomers, geracdo essa destinada a
manter a tradi¢cdo do método de exposicdo e avaliacdo, com o ensino passivo e centrado
no transmissor (PRENSKY, 2012).

Criado em 1969, nos Estados Unidos, Vila Sésamo (Sesame Street) foi o primeiro
infantil de televisdo a ensinar conceitos e divertir. A estrutura era formada por quadros
de curta duragdo que se repetiam em ritmo acelerado. Cada quadro tinha objetivo
pedagdgico especifico e formato inspirado em técnicas publicitarias. Tornou-se uma
referéncia cultural de série infantil educativa de televisdo no mundo todo, segundo
LESSER (1975).
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Figura 4: Elenco original de Sesame Street (1969).

Depois do sucesso de Vila Sésamo, muitos outros programas educativos foram
apresentados através da televisdo, apresentando diferentes propostas e diferentes estilos
de ensino. Possivelmente teria se tornado mais interessante aos jovens se ndo fosse a
intervencdo de mais uma grande mudanca tecnologica, o surgimento do

microcomputador’.

MEIRELLES (1994) menciona todo o histérico dos computadores em seu
trabalho, desde a primeira geracdo. Porém, o autor destaca o ano de 1977 como um
marco importante para histéria, pois foi quando surgiram os microcomputadores
fabricados em escala comercial, cujo microprocessador custava, na época, muito menos
do que os outros modelos de computadores utilizados até entdo (mainframes —
computadores de grande porte). Diversos modelos foram lancados ap6s 1975, seguindo
0 surgimento do Mits Altair 8800, considerado por muitos autores como o primeiro
microcomputador. Até que em 1981 a IBM entra no mercado, percebendo o sucesso da
Apple® com os microcomputadores. Porém, a IBM com sua atuacdo arrojada no
mercado, produz o IBM PC (PC — Personal Computer), que veio a se tornar um padré&o.

MEIRELLES (1994), explanando também sobre a evolucdo dos softwares’,

> Eis alguns microcomputadores dessa época: Mits Altair 8800; Apple I; Apple Il; Lisa; Macintosh; IBM
PC (MEIRELLES, 1994).

® IBM e APPLE sdo grandes companhias fabricantes de computadores mundialmente conhecidas.

" Software é uma palavra em inglés para designar programa, a parte légica de um sistema de informética.
Sao considerados softwares: os programas, procedimentos e a documentacdo relativa a construcédo
(andlise e projeto) e a operagdo de um sistema de computagdo (MEIRELLES, 1994).
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explica que, entre 1967 e 1968, Seymour Papert® desenvolveu uma linguagem de
programacdo totalmente voltada para a educagdo - LOGO. Entretanto, s6 a partir de

1980 é que a comunidade pedagdgica passou a incorporar suas ideias.

MEIRELLES (1994) explica que a LOGO, considerada um dialeto ou uma
modificacdo do LISP®, é uma linguagem interpretada’® e de alto nivel voltada para
aplicacdes educacionais do primeiro grau. Possui aspectos computacionais, além de uma
metodologia especifica para explorar o processo de aprendizagem. A LOGO ¢
constituida de por palavras primitivas e comandos que controlam o movimento de um
cursor em formato de tartaruga, criando variados desenhos e funcbes que podem ser
executadas. Objetiva estimular atividades criativas como jogos, brincadeiras,
programas, entre outros. Considera o erro como importante fator de aprendizagem, uma
vez que oferece oportunidades para que o aprendiz entenda porgue errou, e busque uma

nova solucdo para o problema, investigando, explorando, descobrindo por si proprio.

Figura 5: Professor Seymour Papert.

8 Seymour Papert é matematico, professor do Instituto de Tecnologia de Massachusetts (Massachusetts
Institute of Technology — MIT). Nasceu em 1928, em Pretéria — Africa do Sul, mas tem sua
nacionalidade e residéncia nos EUA. Além de ser um visionério no uso de computadores na educacdo é,
também, um dos pioneiros na éarea de estudo de inteligéncia artificial. Os trabalhos de Papert tiveram
grande impacto no que diz respeito a redes neurais artificiais, tema que sera abordado no Capitulo 4.

% LISP — LISt Processing — linguagem criada no final da década de 50 no MIT por John McCarthy, como
ferramenta para o desenvolvimento da inteligéncia artificial e simulacdo do pensamento, permitindo
também o uso em outras aplicagdes (MEIRELLES, 1994).

19 Relativo & forma como ocorre o processo de traducéo da um cédigo fonte escrito em uma linguagem de
programacdo para a execugdo de um programa. A traducdo pode ser através de um interpretador
(interpreta cada comando do programa) ou através de um compilador (1€, analisa e traduz todo o codigo
fonte de uma so vez).
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PAPERT (1994), explica que a linguagem LOGO da importancia as experiéncias
significativas para a criacdo de um ambiente de aprendizagem e descoberta, no qual
alunos e educadores se engajem num trabalho de investigacéo cientifica, em que ocorre
0 processo ciclico: acdo — testagem — depuracdo — generalizacdo, o autodominio na
representacéo e o estabelecimento de conexdes de conhecimentos que o aluno possui

para a construcdo de um novo conhecimento.

Em 1988 Steve Jobs'* anunciou o NeXT, computador voltado para aplicacdes
educacionais, seguindo a vocacdo e grande penetracdo do Macintosh nas escolas e
universidades americanas (MEIRELLES, 1994).

Figura 6: Steve Jobs e 0 NeXT.
No Brasil, os computadores da linha TRS-80 (D-8000) da Dismac, CP-300 e CP-
500 da Proldgica foram bastante utilizados nas escolas, até o advento do IBM PC XT.

Do final do século XX até os dias de hoje, os microcomputadores evoluiram,
tendo seus componentes cada vez mais miniaturizados e ganharam diversos formatos,
tais como: Desktops, Notebooks, Netbooks, Ultrabooks, Computadores “All in One”

(tudo em um) e, se popularizaram.

A internet, rede mundial de computadores, evoluiu de uma rede de comunicacao,
pesquisa e desenvolvimento denominada ARPANET, estabelecida em de 1969 pelo

Departamento de Defesa dos Estados Unidos. Ap6s duas décadas de relativo ostracismo

! Steven Paul Jobs, nascido em 1955 em S&o Francisco — Califérnia - EUA, foi co-fundador, presidente e
diretor executivo da Apple inc — fabricante de computadores e softwares. Responsavel por revolucionar
a industria de computadores pessoais, da musica, de animagédo para cinema, telefones, tablets e publica-
¢Oes digitais. Jobs faleceu em 2011 em Palo Alto — Califérnia — EUA.
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como rede governamental, a internet explodiu nos anos de 1990 para penetrar a
consciéncia do publico, reformular organizagBes e seus processos, globalizar
informacdes e transformar as comunicagGes. A rede mundial é, sem duavida, um

fendmeno revolucionario em computacéo e telecomunicacdes (O’BRIEN, 2000).

A internet possibilitou transformacges na &rea educacional, como no caso da
modalidade de Educacdo a Distancia (EAD), que utiliza seus mais variados recursos, e
que vem atender as demandas crescentes por ensino e aprendizagem. A EAD surgiu

como uma das mais importantes ferramentas de difusdo de educacao e conhecimento.

A internet, nos ultimos anos, tem propiciado diversas mudancas na area
educacional, quer seja pela tecnologia utilizada, como também na forma de

apresentacdo do contetdo didatico de forma néo linear.

Observa-se que, por mais que a tecnologia tenha evoluido, os métodos de ensino
ndo acompanharam, mudando apenas a maneira de expor o conteudo para o aprendiz.
Hoje se usa um computador com um projetor acoplado para apresentar um extenso
conteido ao aluno, sem se preocupar com a preparagao por parte do tutor, ou mesmo,
com a assimilacdo do conteddo por parte do aprendiz. Além disso, segundo PRENSKY
(2012), professores e alunos pertencem a mundos totalmente diferentes. A maior
dindmica na qual se baseia a aprendizagem de hoje é o choque turbulento entre um
corpo de professores criados em uma geracdo pré-digital e um grupo de aprendizes
criados em um mundo digital e conectado. Dois grupos tdo diferentes'? na abordagem,

na visdo de mundo, no estilo e nas necessidades, que mal conseguem se comunicar.

Segundo VEEN (2009), “o que pode hoje ser visto na educac¢do é uma luta para
encaixar a nova tecnologia em um velho modelo”. O problema é que fazer o uso das
novas tecnologias com modelos de aprendizagem tradicionais pode ser mais frustrante
ainda, pois a partir do momento que o aprendiz recebe a proposta de realizar
determinada atividade com o uso das mesmas, ele cria expectativas e, a partir do
momento que nota que serdo realizadas as mesmas atividades onde apenas mudou-se a

“capa” ele se dispersa e ndo se interessa mais em participar.

DEMO (2009) afirma que “as instituigdes de ensino tendem a usar novidades

12 Tais diferencas sdo comentadas com mais clareza no Capitulo 6.
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tecnoldgicas para manter formas tradicionais de ensino”.

DRUCKER (1993) fez uma observacgéo interessante sobre a tecnologia que deve
ser levado em conta para reflexao:
“.. O mais importante serda repensar o papel e a funcdo da
educacdo escolar (dos cursos de graduacdo no ensino
superior): seu foco, sua finalidade, seus valores. A tecnologia é
importante, principalmente porque nos forca a fazer coisas
novas, € ndo porque permite que fagamos melhor as coisas
velhas...” (Drucker, 1993, p. 153).
Segundo PRENSKY (2012), as “mudancgas cognitivas” ou “alteracdes mentais”
causadas pelas novas tecnologias e midias digitais levaram a uma grande variedade de
novas necessidades e preferéncias por parte das geracfes mais jovens, especialmente na

area de aprendizagem.

2.3 PERSPECTIVA FILOSOFICA E PSICOLOGICA

O processo ensino-aprendizagem, consideradas as diferentes matrizes
epistemoldgicas™ da Filosofia, sobretudo nos seus primérdios, e da Psicologia, mais
contemporaneamente, apresenta concepcdes amplamente diferenciadas, dependendo,
por exemplo, da énfase dada ao conhecimento nas diversas teorias oriundas destas
diferentes matrizes (AUSUBEL, 1968).

A primeira teoria filoséfica com importantes implicacbes na investigacdo do
processo de ensino-aprendizagem foi o Inatismo™. Tal concepcdo afirma que os
fundamentos do conhecer sdo passados hereditariamente e, consequentemente, a
responsabilidade quanto a incubacdo do conhecimento provém de fatores bioldgicos
herdados. Segundo inatistas, nascemos, trazendo em nossa mente, ndo s6 0s principios
racionais, mas também algumas ideias verdadeiras, que, por tal aspecto, sdéo chamadas
de ideias inatas (AUSUBEL, 1978).

13 Epistemologia é o estudo critico dos principios, hip6teses e resultados das ciéncias ja constituidas, e que
visa a determinar os fundamentos logicos, o valor e o alcance objetivo dela; Teoria da ciéncia
(FERREIRA, 2000).

14 Representantes importantes do Inatismo sdo: Platdo (séc. IV a.C.), Descartes (séc. XVII) e Kant (séc.
VIII).
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Ao contrario do Inatismo, o Empirismo® sugere que a mente, com seus
principios, seus procedimentos e suas ideias, é formada, ou vem a se constituir, pela
experiéncia. No Empirismo, a responsabilidade pela aquisicdo do conhecimento é
deslocada para as experiéncias vividas pelo individuo na sua relacdo com os objetos
(coisas, situacdes, pessoas, entre outros) do mundo exterior. Mesmo que opostas, ambas
concebem 0 processo de ensino-aprendizagem formal como caracterizado por agoes
limitadas aos elementos da diade aprendiz-professor, agentes estes unitarios, cara e
previamente definidos (AUSUBEL, 1978).

Desde os primdrdios da aculturacdo humana até os dias de hoje, o processo
ensino-aprendizagem foi concebido de diversas perspectivas diferentes. Perspectivas
estas divergentes em varios aspectos, dentre eles o grau de importancia da
contextualizacdo da relacdo entre professor e aprendiz. Entre as propostas mais enfaticas
quanto a importancia de fatores contextuais no processo ensino-aprendizagem encontra-
se 0 Construtivismo (BECKER 1994).

Com surgimento formal datado do inicio do século XX, o Construtivismo
caracteriza-se por valorizar a convivéncia social, trabalhos cooperativos e a acdo dos
individuos no ambiente, o que implica em repercussao consideravel na compreensao da
evolugdo do processo de ensino-aprendizagem. Até o advento do Construtivismo 0s
elementos “ensinar” e “aprender” eram entendidos por muitos como isolados, sendo
que, a partir do Construtivismo, foram redescobertos como dimens@es de um processo
de grandes revelacOes, que possibilita e viabiliza experiéncias expressivas para quem o
vivencia (BECKER 1994).

O Construtivismo pode ser visto como um conceito, uma ideia, uma teoria, um
modo de producdo do conhecimento ou um movimento do pensamento que emerge do
avanco das ciéncias e da filosofia dos ultimos séculos. Uma teoria psicopedagogica
centrada no modo como o individuo constroi o conhecimento. Essa construcdo ocorre
pela acdo do homem sobre o objeto do conhecimento, sendo importante ressaltar que,
para essa a¢do, 0 homem agente traz suas experiéncias e seus conhecimentos prévios
(BECKER 1994).

15 Representam o Empirismo os fil6sofos ingleses Francis Bacon, John Locke, James Mill, John Stuart
Mill, George Berkeley e David Hume, no periodo entre os séculos XVI e XVIII, inclusive.
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A teoria construtivista surgiu em sua versdo plena por volta de 1960, representada
principalmente pelas obras™ do filésofo e psicélogo Jean Piaget’’. Piaget centrou a
maior parte de seus esforcos intelectuais na busca da resposta a pergunta “Como o
conhecimento de um ser humano evolui?”. Com o intuito de respondé-la, Piaget estudou
principalmente os modos pelos quais o entendimento do mundo pelas criangas muda no
curso do desenvolvimento biolégico. Em suas observagGes, Piaget verificou que o
crescimento do conhecimento nas criangas se da espontaneamente por assimilacao, isto
é, por organizacdo dos dados do exterior de uma maneira propria, e por acomodacéo, ou
seja, adaptando essa organizacdo™® para poder compreender a realidade (GIRAFFA,
1995).

Para PIAGET (1990), a inteligéncia logica tem um mecanismo autorregulador
evolutivo. Certas nogdes, como quantidade, proporcao, sequéncia, causalidade e volume
surgem espontaneamente em momentos diferentes do desenvolvimento do individuo em
sua interagdo com o meio. As ideias de Piaget partem da suposi¢cdo de que existe um
mecanismo cognitivo natural e que sua evolucdo se da com o crescimento biofisico do
individuo (PIAGET, 1996).

Figura 7: Sir Jean William Fritz Piaget (1886 -1980), epistemdlogo.

18| ggica e Conhecimento Cientifico (1967) e A Epistemologia Genética (1970).

" Especialista em psicologia evolutiva e epistemologia genética, o filésofo e educador, Jean Piaget
nasceu em Neuchatel, Suica, em 09 de agosto de 1886, e morreu em Genebra a 16 de setembro de
1980.

8 Em Inteligéncia Atrtificial, a ideia de auto-organizacdo no sentido de representar aspectos do mundo
externo é materializada através dos Mapas Auto Organizaveis (KOHONEN, 1997).
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Outra contribuigdo valiosa a concepcdo construtivista é dada pela teoria socio-
interacionista®® do russo Vygotsky?’, contemporaneo de Piaget (FREITAS, 1994).

O sdcio-interacionismo valoriza muito a cultura e a historia no processo de
construcdo do conhecimento. Entende que o “ensinar” e o “aprender” sdo simultaneos, e
se realizam impulsionados pela necessidade de transformacéo da realidade existente.
Quanto a producao e a ampliacdo do conhecimento, a teoria socio-interacionista baseia-
se numa perspectiva de desenvolvimento apoiada na concepg¢do de um sujeito ativo, em
que o pensamento é constituido de maneira gradativa em um ambiente historico e, em
esséncia, social (GIRAFFA, 1995).

Para VYGOTSKY (1998), a aprendizagem ndo acontece de maneira isolada, o
individuo participante de um grupo social, ao conviver com outras pessoas efetua trocas
de informacdes e, desta forma, vai construindo o seu conhecimento conforme seu
desenvolvimento psicoldgico e biologico Ihe permite.

“.. A historia do desenvolvimento das fun¢des psicologicas
superiores seria impossivel sem um estudo de sua pré-historia,
de suas raizes bioldgicas, e de seu arranjo orgénico. As raizes
do desenvolvimento de duas formas fundamentais, culturais, de
comportamento, surgem durante a infancia: o uso de
instrumentos e a fala humana. Isso, por si s6 coloca a infancia
no centro da pré-histéria e do desenvolvimento cultural...”,
(VYGOTSKY, 1998, p.61).

Incrementando a nogdo construtivista de que conhecimento se da a partir da acdo
do sujeito ativo sobre a realidade, VYGOTSKY observou que o sujeito ndo é apenas

ativo, mas interativo. Isto é, constitui conhecimentos que sdo adquiridos, inclusive, de

1 Também conhecida como interacionismo, construtivismo sécio-interacionista, sécio-construtivista ou
ainda Construtivismo Histérico Social.

% Lev Semidnovitch Vygotsky nasceu na Bielorrissia, em 5 de novembro de 1896. Graduou-se em
Direito pela Universidade de Moscou, dedicando-se, posteriormente, a pesquisa literaria. Entre 1917 e
1923 atuou como professor e pesquisador no campo de Artes, Literatura e Psicologia. A partir de 1924,
em Moscou, aprofundou sua investigacdo no campo da Psicologia, envolvendo-se também com
Educacdo de Deficientes. No periodo de 1925 a 1934, desenvolveu, com outros cientistas, estudos nas
areas de Psicologia e das anormalidades fisicas e mentais. Ao concluir outra formacdo, em Medicina,
foi convidado para dirigir o Departamento de Psicologia do Instituto Soviético de Medicina
Experimental. Faleceu em 11 de junho de 1934.
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forma intrapessoal em relacdes interpessoais’. Na interacdo com outros sujeitos,
internalizam-se conhecimentos, papéis e fungdes sociais, permitindo a constituicdo ndo

apenas de conhecimentos, mas da prdpria consciéncia.

Figura 8: Lev S. Vygotsky (1896-1934), professor e pesquisador.

Outro conceito fundamental da teoria de Vygotsky é o da Zona de
Desenvolvimento Proximal (ZDP). Quando se fala em ZDP é necessario definir quais
sdo os niveis de desenvolvimento do aprendiz. Para VYGOTSKY (1998), existem dois
niveis de desenvolvimento: o real e o potencial. O primeiro pode ser considerado como
o desenvolvimento das fungdes mentais ja& amadurecidas, resultado de certos ciclos de
desenvolvimento ja completados. Ja o segundo é “o que pode vir a ser”, ou seja, 0 que
pode ser desenvolvido no individuo. A passagem do nivel de desenvolvimento real para
0 potencial ocorre por uma fronteira denominada pelo autor de: zona de

desenvolvimento proximal. Em outras palavras:

a. Nivel de Desenvolvimento Real (NDR): define funcdes que o
aprendiz j& possuli.

b. Nivel de Desenvolvimento Potencial (NDP): determina as
fungdes que o aprendiz pode desenvolver, através da

orientacdo de um tutor ou em cooperagdo com outros

21 Existe, hoje em dia, a interessante abordagem que observa e permite trabalhar o equilibrio entre o
intrapessoal e o interpessoal em grupos sociais, denominada de Inteligéncia Emocional (GOLEMAN,
1995, 2002).
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aprendizes com maior conhecimento sobre o problema em

questao.
VYGOTSKY (1998) explica em seu trabalho que a Zona de Desenvolvimento
Proximal (ZDP) € a distancia entre o nivel de desenvolvimento real e o potencial.

Podendo ser equacionada da seguinte forma:
ZPD = NDP — NDR 1)

“.. A zona de desenvolvimento proximal define aquelas
funcBes que ainda ndo amadureceram, mas que estdo em
processo de maturacdo, funcbes que amadurecerdo, mas que
estdo presentemente em estado embriondrio. Essas fungdes
poderiam ser chamadas de brotos, ou flores do
desenvolvimento, em vez de frutos do desenvolvimento. O nivel
de desenvolvimento real caracteriza o desenvolvimento mental
retrospectivamente, enquanto a zona de desenvolvimento
proximal caracteriza 0 desenvolvimento mental
prospectivamente...”, (VYGOTSKY, 1998, p. 98).

Conclui-se que o foco das pesquisas de Vygotsky reside no reconhecimento de
que a interacdo social possui um papel fundamental no desenvolvimento
cognitivo®®. Vygotsky considera que toda a funcdo no desenvolvimento cognitivo de
um individuo aparece primeiramente no nivel social, entre pessoas, e depois no nivel
individual, ou seja, internamente ao préprio sujeito.

Por fim, a teoria cognitivista de David Ausubel®®

afirma que aprendizagem sé
ocorre de forma significativa se houver bases para se ancorar, que quando se recebe um
novo conhecimento, esse por sua vez deve se correlacionar com o saber prévio, para que
as estruturas cognitivas trabalhem para internalizar esse novo saber. Essa interacdo
constitui para Ausubel, uma experiéncia consciente, claramente articulada e
precisamente diferenciada, que emerge quando sinais, simbolos, conceitos e proposi¢des
potencialmente significativos séo relacionados a estrutura cognitiva e nela incorporados,

(MASINI, 1999).

%2 Relativo aos processos de aquisicdo do conhecimento.

2 David Paul Ausubel foi um psicélogo estadunidense atuante na 4rea de educacéo, nasceu em Nova
lorque em outurbro de 1918 e faleceu em julho de 2008.
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Segundo AUSUBEL (1978), a aprendizagem € a organizacdo e integracdo do
conhecimento na estrutura cognitiva, por meio de uma estrutura hierdrquica de
conceitos. Dessa forma, pode-se afirmar que quanto mais conhecimento prévio o
individuo possui, e maior for a importancia desse saber em determinado momento, mais

0s conhecimentos seréo internalizados por ele.

Figura 9: David Paul Ausubel, psicologo.

A teoria da aprendizagem significativa de Ausubel vem de encontro com 0s
problemas relativos ao processo de ensino-aprendizagem observados atualmente nas
instituicbes de ensino. Conforme mencionado anteriormente, a tecnologia mudou o
comportamento dos individuos, porém o sistema de ensino permanece quase inalterado.
Por essa razdo, torna-se dificil o diagndstico do motivo dessa aprendizagem ndo fazer
sentido para os aprendizes de hoje, que apresentam falta de interesse em aprender pelo
método tradicional. Por meio da andlise, levando-se em conta a teoria de aprendizagem
significativa de Ausubel, pode-se entender e considerar o individuo como o principal
personagem nesse processo, criando solucdes que auxiliem no seu aprendizado.

“... A aprendizagem significativa tem vantagens notéveis, tanto
do ponto de vista do enriquecimento da estrutura cognitiva do
aluno como do ponto de vista da lembranga posterior e da
utilizacdo para experimentar novas aprendizagens, fatores que
a delimitam como sendo a aprendizagem mais adequada para
ser promovida entre os alunos...”, (PELIZZARI et al, 2002).
O estudo da teoria da aprendizagem significativa de Ausubel, leva a observar
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outras perspectivas no processo de ensino-aprendizagem. MOREIRA (2006) afirma que
a aprendizagem significativa acontece quando hd uma conexdo entre a realidade do
individuo com o conhecimento que se deseja construir, se nao existir essa relacdo, a
aprendizagem fica perdida, pois é apenas mecanica.
“... Na aprendizagem significativa o novo conhecimento nunca
é internalizado de maneira literal, porque no momento em que
passa a ter significado para o aprendiz entra em cena o
componente idiossincratico da significacdo. Aprender
significativamente implica atribuir significados e estes tém
sempre componentes pessoais. Aprendizagem sem atribuicéo

de significados pessoais, sem relacdo com o conhecimento

preexistente, é mecdnica, ndo significativa...”, (MOREIRA,
2006).

Portanto, a aprendizagem ndo pode ficar restrita somente a conteudos, métodos e
processos de ensino. O conhecimento ndo pode apenas ser transmitido pelo professor e
aprendido passivamente pelo aprendiz, pois ensinar e aprender com sentido requer
interacdo, emocdo, percepcdo e envolvimento de todas as partes. O caminho para a
aprendizagem significativa ndo é linear, mas um conjunto de acGes que levam ao

desenvolvimento cognitivo, afetivo e social do individuo.

2.4 ESTILOS DE APRENDIZAGEM

Antes de aprofundar no tema “estilos de aprendizagem”, torna-Se Necessario
entender melhor a “aprendizagem” sob 0 ponto de vista de cientistas que dispensaram

bastante tempo em seus respectivos estudos.

Muitos autores se referem a aprendizagem como um processo constante e natural
da vida de todo ser. De acordo com SKINNER (1982), a aprendizagem seria
basicamente uma mudancga comportamental, ou seja, o individuo que aprende demonstra

saber algo que néo sabia antes.

A preocupagdo com a assimilagdo de informacdes e aprendizagem pode ser
observada com bastante frequéncia, seja por estudiosos do processo de ensino-

aprendizagem, ou por profissionais de outras areas, mesmo que de forma inconsciente.
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Atualmente o jornalismo tem adotado o uso de infograficos® para passar informacoes
de forma mais clara e simples para o publico alvo, por exemplo.

INFOL:RAFICO DE ESTILOS DE APRENDIZ
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Figura 10: Exemplo de infogréfico (adaptado de: lendo.org).

24 Apresentacéo de informagBes com preponderancia de elementos gréafico-visuais (fotografia, desenho,
diagrama estatistico etc.) integrados em textos sintéticos e dados numéricos. Atualmente muito
empregado em jornalismo como complemento ou sintese ilustrativa de uma noticia; relativo a
infografia.
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Empiricamente, ndo é dificil perceber que individuos de um grupo com
caracteristicas similares (classe social, idade, nacionalidade, cultura, entre outros)
preferem aprender de maneiras diferentes, isto €, elas possuem preferéncias no que diz
respeito a forma de assimilacdo do contedo apresentado para a sua aprendizagem. Tais
preferéncias sdo denominadas de “estilos de aprendizagem”, que se referem ao modo
pelo qual cada aprendiz comeca a se concentrar, processar e reter informagdes novas e
dificeis. Segundo DUNN? et al. (1989), um conjunto de caracteristicas pessoais faz
com que o0 mesmo metodo de ensino seja efetivo para alguns aprendizes e ineficaz para

outros.

Figura 11: Rita Dunn — professora e pesquisadora.

Segundo metafora concebida por HONEY e MUMFORD (1986), muito
frequentemente os professores tomam os aprendizes como “baldes vazios” e esperam
preenché-los por meio do seu método favorito. Todavia, os professores costumam,
convenientemente, negligenciar o fato de os "baldes" possuirem tamanhos, formas,

permeabilidade, capacidades diferentes.

Embora alguns individuos considerados “superdotados” possam aprender com

% Rita Dunn, autoridade reconhecida em estilos de aprendizagem, foi Professora da Divisdo de
Administracdo e Lideranga Instrucional e diretora do Centro para o Estudo de Estilos de Ensino
Aprendizagem, na Universidade de St. John, em New York. Faleceu em agosto de 2009 em
decorréncia de um cancer de mama.
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eficiéncia sem que suas preferéncias de aprendizagem sejam consideradas, alunos nédo
“superdotados” alcangam desempenho significativamente melhor quando suas
preferéncias sdo levadas em consideracdo. Uma década de pesquisas demonstra varios
casos nos quais ocorre baixa e média melhoria de aprendizagem, os aprendizes
apresentam altas pontuacdes em testes quando ha o ensino por meio de preferéncias de
estilo de aprendizagem (DUNN et al., 1989).

Nas Ultimas decadas, estudos e pesquisas sobre como ajudar as pessoas a aprender
(e aprender eficientemente) se tornaram bastante frequentes (MUMFORD, 1982). Com
base em algumas dessas pesquisas, & possivel afirmar que pessoas possuem diferentes
estilos de aprendizagem que indicam preferéncia por formas particulares de aquisi¢éo

do conhecimento.

Diversos autores apresentam abordagens distintas envolvendo a forma de
aprendizado individual. Por exemplo, em seu estudo MESSICK (1976) explana que
existem dezenove dimensodes diferentes de aprendizagem (quando um autor menciona
que ha “X” dimensbes, significa que os individuos sdo avaliados por nessas “X”
dimensGes, porém, cada individuo possui "maior pontuacdo™ dentro de algumas dessas
dimensdes e, o resultado final dentro das dimensdes “x1, X2, x3,..., Xn” é que determina
sua preferéncia por uma forma de aprendizado). WITKIN ?® (1976) apresenta um estudo
no campo dependente e campo independente de estilos cognitivos, concentrando-se nas
diferencas no modo individual de estruturar e analisar informagdes. PASK e SCOTT
(1972) identificaram as estratégias analitica (ou serialista) e holistica?’ e afirmam que
tais estratégias sdo manifestacdes das diferencas basicas no modo como as pessoas

aprendem e resolvem problemas.

De acordo com DUNN et al. (1977), a orientacdo da aprendizagem de uma pessoa

% Herman A. Witkin (1916 - 1979) foi um americano psicologo que se especializou nas &reas
da psicologia cognitiva e psicologia de aprendizagem, sendo um pioneiro da teoria de estilos
cognitivos e estilos de aprendizagem.

2" Segundo os autores, os individuos possuem duas formas de aprendizagem: analitica e holistica. Os

individuos que possuem estilos cognitivos da forma analitica apresentam as seguintes caracteristicas:
independéncia de campo, reflexdo, receptividade/sistematizacdo, foco, seriacdo (ato de seriar),
convergéncia, particdo, aprofundamento, codigos analiticos/verbais e complexidade cognitiva. Em
oposicdo, ja& os individuos que demonstram estilos cognitivos na forma holistica apresentam as
seguintes caracteristicas: dependéncia de campo, impulsividade, percepcdo/intuigdo, varredura,
holista, divergéncia, capacidade de totalizar, nivelamento, codificacdo visual/analdgica, simplicidade
cognitiva.
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é talvez o fator determinante mais importante de sua realizagdo educacional.
Logicamente, quanto maior sua congruéncia com o método pedagodgico usado, maior a
chance de sucesso (HAYES, 1988).

Nos ultimos anos, muitos autores pesquisaram o conceito de estilos de
aprendizagem (DELAHAYE, 1991). Porém, o modelo de KOLB?#® (1976) tem
estimulado a maioria das pesquisas sobre o assunto. Os autores HONEY e MUMFORD
(1996) e FELDER e SILVERMAN (1988) desenvolveram instrumentos baseados no
modelo de Kolb.

Figura 12: David A. Kolb - psicdlogo.

2.4.1 TEORIA DE APRENDIZAGEM DE KOLB

A teoria de KOLB (1984) apresenta as dimensdes estruturais que formam a base
do processo de aprendizagem experimental e formas de conhecimento basico
resultantes. O modelo de Kolb é baseado principalmente no trabalho dos tedricos da

aprendizagem experimental, DEWEY?® (1900), Kurt Lewin® e Jean Piaget (apresentado

%8 David A. Kolb, nascido em 1939 nos EUA, é psic6logo, professor de comportamento organizacional e

tedrico da area educacional, cujos trabalhos se concentram em aprendizagem experimental, no
individuo e mudanca social, desenvolvimento de carreira e educacdo profissional.

2 John Dewey (1859 — 1952) foi um filésofo, psicélogo e reformador educacional americano.

Considerado uma das principais figuras associadas com a filosofia do pragmatismo e considerado um
dos fundadores da psicologia funcional.

%0 Kurt Zadek Lewin (1890 — 1947) foi um psicélogo alemao-americano, pioneiro em psicologia social,

organizacional e psicologia aplicada.
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anteriormente) e influenciado principalmente pelo trabalho de Carl Jung™.

Figura 13: John Dewey. Figura 14: Kurt Lewin. Figura 15: Carl Jung.

De acordo com varios psicdlogos, o desenvolvimento cognitivo se divide em duas
dimensG@es bipolares: abstrato-concreta e ativo-reflexiva. A primeira varia de lidar com
objetos tangiveis até lidar com conceitos tedricos. A segunda varia da participacdo
direta para a observagéo detalhada (KEEN, 2003).

Kolb combina as duas dimensdes em seu modelo para identificar duas atividades
de aprendizagem: processo e percepcdo. Para melhor exemplificar, algumas pessoas
percebem melhor a informacdo através dos sentidos (visdo, audicdo, tato,...) quando
vivenciam experiéncias concretas, outras percebem melhor a informagcdo de forma
abstrata, através de conceitos mentais, reflexdo, do pensamento, fazendo uso de
simbolos ou modelos conceituais. Algumas pessoas processam a informacéo percebida
através da observacao reflexiva (assistindo e observando a informacéo), enquanto outras
processam a informacao percebida através de experimentacdo ativa (fazendo algo com a
informacdo) — (CARDOSO, 1998). O tedrico apresentou quatro tipos de aprendizagem,
representados pelos quadrantes (Q1, Q2, Q3, e Q4) da Figura 16, como estilos de

aprendizagem.

31 Carl Gustav Jung (1875 — 1961) foi um psiquiatra e, também, psicoterapeuta suico, considerado pai da
psicologia analitica.
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Figura 16: Atividades de aprendizagem.
Analisando-se a figura acima, no primeiro quadrante (Q1) os individuos percebem
através de sentidos e processam através da observacao reflexiva. De forma semelhante,

cada um dos demais quadrantes permite especificar tipos de aprendizes.

Kolb utiliza os quatro extremos para definir quatro fases do ciclo de
aprendizagem, conforme mostra a Figura 17. O eixo horizontal divide os individuos que
preferem entre observacgéo reflexiva (assistindo) e experimentacédo ativa (fazendo). No
eixo vertical discrimina-se entre conceituacdo abstrata (pensando) e experiéncia
concreta (sentindo) (HARB, 1995).

Experiéncia Concreta (EC)
SENTINDO

A
Q4 Q1

Q3 Q2

v

PENSANDO
Conceituacdo Abstrata (CA)

Experimentacdo Ativa (EA)
FAZENDO
A
\ 4
OANILSISSY
(40) enixajjoy oedenlrasqo

Figura 17: Ciclo de aprendizagem.
Na fase “Experiéncia Concreta” (EC), aprende-se através de experiéncias

especificas, sensibilidade e sentimentos interpessoais. Da-se mais énfase ao sentimento
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do que ao pensamento ou ldgica. A ideia é ser aberto, adaptavel e intuitivo. O

sentimento e valorizagéo séo atividades mentais dominantes.

Na fase de “Observacdo Reflexiva” (OR) o individuo torna-se um observador
objetivo. A ideia é saber se separar do experimento antes de realizar um julgamento,
observando a ocorréncia de tantas perspectivas diferentes quanto possivel. A forma
dominante é a vigilancia paciente e a reflexdo pessoal para julgar.

A “Conceituacdo Abstrata” (CA) é a fase em que o individuo planeja e tenta,
logicamente e sistematicamente, organizar a informacdo em teorias, conceitos e ideias.
O individuo preocupa-se em construir teorias gerais ao invés de tentar entender
situacBes ou areas especificas de forma intuitiva. O foco estd em pensar ao invés de

sentir.

Na fase “Experimentacdo Ativa” (EA) o individuo possui habilidade para obter
informagdes prontas, é diretamente envolvido com o ambiente. O mundo é dirigido,
testado e manipulado para obter uma resposta. A ideia é encontrar o que de fato

funciona e obter resultados praticos. Teste € 0 modo dominante.

KOLB (1976) identifica quatro tipos diferentes de aprendizes através de seu ciclo
de aprendizagem, constituidos pela combinacdo das dimensdes opostas das duas
atividades de aprendizado (percepcdo e processo). Os quatro estilos de aprendizagem:

diversificador, assimilador, solucionador e adaptador, conforme a Figura 18.

Experiéncia Concreta (EC)
SENTINDO
A
< (@)
) =
© Tipo 4 Tipo 1 2
. o <
S Adaptador Diversificador > 9
s 8 23
T2 <« > 4=
SN > 5
c < . o )
g Tipo 3 Tipo 2 oz
s Solucionador Assimilador L
g S
PENSANDO
Conceituagdo Abstrata (CA)

Figura 18: Estilos de aprendizagem.
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Os “Diversificadores” (concreto/reflexivo) tendem a ser altamente individualistas
e buscam o mé&ximo na escolha pessoal. S&o0 motivados para descobrir a relevancia ou o
porqué de uma situacdo. Gostam de argumentar com informacdes especificas,
explorando o que o assunto tem a oferecer e preferem a informacdo apresentada de
maneira detalhada, sistematica e discutida. Para esses individuos o professor necessita
responder as suas questdes, apresentar sugestdes e possuir referéncias e resumos sempre
a mao. Flexibilidade e habilidade para pensar sdo recursos para trabalhar com eles
(KOLB, 1976).

Os “Assimiladores” (observador/reflexivo abstrato) buscam assimilar novas
ideias e pensamentos. Sao individuos que se sentem bem explorando algo casualmente.
Entre as técnicas voltadas para se trabalhar com esses individuos, estdo: conferéncias ou
apresentacdes de video, seguidas por demonstrac@es, pela exploracdo do assunto em um
laboratério, sempre com uma preparacao tutorial. Esses individuos gostam de exercicios
preparados cuidadosamente pelo professor, de contar sempre com alguém disponivel

COMO recurso para respostas as suas davidas (KOLB, 1984).

Os “Solucionadores” (experiéncia/ativo abstrato) procuram solugbes para
problemas praticos. Se sentem motivados para descobrir a relevancia ou o “como” de
uma situacdo. A aprendizagem € maior quando esses individuos recebem as
informagdes sobre as “operagdes” que deverdo realizar. Os Métodos que colaboram com
este estilo, sdo os que incluem: instrucdo interativa, ndo passiva; problemas fixos ou

exercicios para exploracdo (KOLB, 1984).

Ainda segundo KOLB (1984), os “Adaptadores” (experiéncia/ativo concreto) se
adaptam facilmente a novas situagdes. Sao motivados pela pergunta “e se?”. Procuram
significado na experiéncia de aprendizagem. Existe uma variedade de técnicas para este
estilo de aprendizagem. Tudo aquilo que venha a encorajar a descoberta independente é
0 mais desejavel, pois os adaptadores preferem ser ativos em sua aprendizagem.
Segundo HARTMANN (1995), o professor deve proporcionar atividades de

laboratdrios, trabalhos e pesquisas de campo.

KOLB (1976) utiliza o Inventario de Estilo de Aprendizagem (IEA), um
questionario autodescritivo para medir estilos de aprendizagem. O inventario mede a
“relativa énfase conforme cada modo do processo de aprendizagem” do examinado, ou

seja, o estilo preferido de qualquer individuo aprendiz pode ser determinado por meio
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do IEA.

O IEA contém nove conjuntos de quatro palavras que precisam ser ordenadas
dentro de cada conjunto de acordo como bem elas caracterizem a orientacdo de
aprendizagem dos aprendizes testados. 1sso produz uma contagem relativa a cada uma
das quatro fases de aprendizagem (experiéncia concreta, observacdo reflexiva,
conceituacdo abstrata e experimentacdo ativa) das atividades de aprendizagem. Tais
resultados sao utilizados para gerar duas outras contagens: posicao referente do aprendiz
na dimensdo ativo-reflexiva (indicada pela subtracdo de observacdo reflexiva da
experimentacdo ativa) e posicdo referente do examinando na dimensdo abstrato-
concreta (indicada pela subtracdo da experiéncia concreta da conceituacdo abstrata)
(KINSHUK, 1996).

Um exemplo de resultado de aplicacdo de um teste utilizando o IEA pode ser visto

na Figura 19.

EC

Tipo 4 Tipo 1
Adaptador Diversificador

EA OR

Tipo 3
Solucionador

Tipo 2
Assimilador

CA

Figura 19: Exemplo de resultado do Inventério de Estilo de Aprendizagem (IEA).

Na aplicagdo do instrumento, um ciclo de aprendizagem indica até que ponto o
aprendiz fia-se em cada uma das quatro fases de aprendizagem, permitindo determinar

seu estilo de aprendizagem.

Apesar do modelo de Kolb se mostrar aceitavel, recebeu criticas de outros
estudiosos da area, dando a entender que ha a necessidade de uma medida mais
apropriada e segura de estilos de aprendizagem do que o IEA. Uma alternativa mais

promissora pode ser o Questionario de Estilos de Aprendizagem (QEA) desenvolvido
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por HONEY e MUMFORD (1986). Embora o QEA também tenha recebido criticas de
alguns pesquisadores, por seus defeitos na construcéo valida e tenha apresentado falhas
em algumas ocasifes para mostrar correlacdes significantes entre seus quatro estilos de
aprendizagem (GOLDSTEIN, 1992, TEPPER, 1993) este modelo tem sido o
instrumento de estilo de aprendizagem mais favorecido na literatura para avaliacdo de
maodulos de Aprendizagem Suportada por Computador, assunto abordado no Capitulo 3
(Secdo 3.6) (ALLISON et al., 1988, ALLISON et al., 1990, FURNHAM, 1992,
HAYES, 1988). Ele também foi usado por estudantes de cursos empresariais (TEPPER,
1993).

2.4.2 ABORDAGEM DE HONEY & MUMFORD

O modelo de Kolb apresenta-se como referencial tedrico para o Questionario de
Estilos de Aprendizagem (QEA) de HONEY?* e MUMFORD (1986) que possui quatro
estilos: tedrico, ativista, refletor e pragméatico. O modelo de Kolb descreve a

aprendizagem como um processo continuo, como ilustrado pela Figura 20.

Fase 4 q
Planejando Fase 1
e Vivendo a
0S proximos n
Experiéncia
passos
Fase 3 Fase 2
Concluindo a Revisando a
Experiéncia ~ Experiéncia

Figura 20: O Modelo de Kolb.
Um aprendiz pode comecar em qualquer ponto do ciclo porque cada fase alimenta

a proxima (KINSHUK, 1996). Por exemplo, um aprendiz poderia iniciar pela Fase 2,

%2 Ppeter Honey é psicélogo e fundador da Peter Honey Publications Ltd. Trabalhou para companhias
como a Ford Motor Company e British Airways e como consultor para Bank of England,
AstraZeneca, the Automobile Association, American Express, entre outras. Membro da Royal Society
for the encouragement of Arts, Manufactures and Commerce, do Chartered Institute of Personnel
Development, do Institute of Management Consultants e do Institute of Training and Occupational
Learning.
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adquirindo algumas informacbes e ponderando sobre as mesmas antes de chegar a
alguma conclusdo (Fase 3), em seguida decidiria como aplica-las (Fase 4).

Nenhuma das fases, apresentadas anteriormente, € completamente efetiva como
um procedimento de aprendizagem em si. Cada fase possui um papel igualmente
importante no processo total, entretanto o tempo gasto em cada uma pode variar

consideravelmente.

A maioria das pessoas desenvolve preferéncias por certas fases. As preferéncias
conduzem a uma distor¢do no processo de aprendizagem de forma que se dé maior

énfase a algumas fases, em detrimento de outras.

Figura 21: Peter Honey — psicologo.

Individuos que possuem preferéncia por experimentacdo desenvolvem habito por
atividades a ponto de ndo ficarem sentadas e estarem constantemente em movimento,
resultando em muitas experiéncias. Essas pessoas supdem que ter experiéncias é

sinbnimo de aprender.

Aqueles que possuem preferéncia por revisdo evitam experiéncias e adiam chegar
a conclusdes tanto tempo quanto possivel. Com esse comportamento, acreditam que
mais dados serdo coletados, resultando em uma “andlise por paralisia”, tendéncia a

bastante ponderacgéo e pouca agéo.

Preferéncia por conclusdo denota pessoas que possuem uma compulsdo por
alcancar uma resposta rapidamente. Isto resulta em uma disposi¢do em tirar conclusoes
precipitadas, evitando-se a fase de revisdo onde incerteza e a ambiguidade sdo altas. As

conclusdes sdo confortantes até mesmo se elas forem erradas.
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Pessoas que possuem preferéncia por ndo deixar escapar um vantajoso curso de

acdo e implementag¢ao (com uma anélise inadequada) tendem a fazer “arrumadelas”, dar

énfase excessiva as fases “planejando” e “experimentando” em detrimento das fases

“revisando” e “concluindo”.

HONEY e MUMFORD (1986) descrevem os quatro estilos de aprendizagem da

seguinte forma:

Ativistas: envolvem completamente em experiéncias novas.
Desfrutam o aqui e agora e sdo felizes por serem dominados
por experiéncias imediatas. S&0 compreensivos e ndo ceticos,
fazendo com que sejam entusiasmados diante de novidades.
Tendem a agir primeiro e considerar as consequéncias depois.
Tentam resolver problemas juntando ideias e, tdo logo a
excitacdo de uma atividade tenha diminuido, ocupam-se em
procurar a proxima excitacao.

Refletores: Gostam de suporte para ponderar experiéncias e as
observa de diferentes perspectivas. Colecionam dados (de
primeira méo e de outros) e preferem pensar completamente
neles antes de chegar a qualquer conclusdo. A colecéo e a
analise completa dos dados sobre experiéncias é o que conta.
Dessa forma, eles tendem a adiar o alcance definitivo de
conclusdes tanto quanto possivel.

Teoricos: adaptam e integram observacBes de maneira
complexa, mas de maneira légica, como as teorias. Pensam
nos problemas de uma maneira vertical, passo a passo,
assimilando fatos discrepantes em teorias coerentes. Tendem a
ser perfeccionistas e ndo descansam facilmente até que as
coisas estejam organizadas e ajustadas em um esquema
racional.

Pragmaticos: se destacam por experimentar ideias, teorias e
técnicas para ver se elas funcionam na pratica. Procuram
novas ideias e aproveitam a primeira oportunidade para

aplica-las. Eles sdo o tipo de pessoa que volta de cursos da
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area de administracdo cheio de novas ideias, as quais quer
experimentar. Preferem lidar com coisas e agem de forma
rapida e confiante em ideias que os atraem. Tendem a ser
impacientes com delongas ou discussGes em aberto.
Cada um dos estilos é associado a uma fase do ciclo de aprendizagem continuo,
conforme ilustrado na Figura 22, (HONEY e MUMFORD, 1986).

Fase 4 - Fase 1
Planejando os Vivendo a
proximos passos Experiéncia
PRAGMATICO ATIVISTA
Fase 3 Fase 2
Concluindo a Revisando a
Experiéncia Experiéncia
TEGRICO h REFLETOR

Figura 22: Estilos de Aprendizagem de HONEY e MUMFORD (1986).

Apesar de HONEY e MUMFORD (1986) considerarem aceitavel o ciclo de
aprendizagem de Kolb, os referidos autores se mostraram insatisfeitos como IEA devido
ao uso de uma palavra descritiva como base para atribuir estilo e em face da validade
dos proprios estilos. Na abordagem deles, no desenvolvimento do QEA, o proprio
comportamento observavel foi focado, em vez de sua base psicolégica. Também

identificaram estilos de aprendizagem que sdo significantes a populacdo administrada.

O QEA inclui 80 declaracbes que os examinandos sdo solicitados marcar,
indicando concordancia ou discordancia (“V” ou “F”, por exemplo). O objetivo ¢
descobrir tendéncias gerais de comportamento e nenhum item tem mais peso que outro.
As 80 declaragbes compreendem quatro subconjuntos de 20 itens fortuitamente

ordenados, cada subconjunto mede estilos de aprendizagem particulares.

A contagem do questionario é bastante direta: Um ponto para cada item que
recebeu “V” e nenhum ponto para cada item marcado com “F”. Dessa forma, nenhum
estilo de aprendizagem alcangard mais do que vinte pontos. A contagem “ordena” os

itens e lista todas as provaveis tendéncias ativistas, reflexivas, tedricas ou pragmaticas.
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Contagens brutas sé sdo significativas quando vistas no contexto de dados normativos.
As normas sdo calculadas pela anélise das contagens reais de pessoas que completaram
0 questionario. Tais normas sdo referenciadas como normas gerais devido ao fato delas

serem baseadas em uma grande populacao.

2.4.3 MODELO DE FELDER

Os autores FELDER® e SILVERMAN?®* (1988) propuseram um modelo de estilos
de aprendizagem baseado em cinco dimensfes de aprendizagem: percepc¢do, entrada,
organizagao, processamento e compreensdo. Segundo o modelo, conforme apresenta a

Figura 23, as dimensdes possuem dicotomias.

Dimensdes de estilos de aprendizagem
Percepgdo { Sensorial
Intuitiva
Entrada { Visual
Aural
. _ Indutiva
Organizagdo { Reflexivo
Sequencial
Processamento { Global

Figura 23: Dimens0es de Estilos de Aprendizagem (FELDER e SILVERMAN,1988).

% Richard Felder nasceu em Nova York em 1939. Professor Emérito de Engenharia Quimica da
Universidade Estadual da Carolina do Norte. Ele também é um renomado autor e pesquisador nas
areas de engenharia e educagdo. Suas pesquisas e publica¢fes lidam com muitos aspectos do ensino e
da aprendizagem. D& énfase em métodos de ensino centrados no aprendiz, incluindo a aprendizagem
ativa e aprendizagem cooperativa (assunto abordado no Capitulo 3).

% Linda Kreger Silverman é psicologa, pesquisadora e palestrante. Estuda as diferencas de

aprendizagem. Seu Ph.D. é em educacdo especial da Universidade do Sul da Califérnia. Em 1979
fundou o Centro de Desenvolvimento de Superdotados, onde mais de 6.000 criangas foram
avaliadas. Em 1981, Linda cunhou o termo "aprendiz visual-espacial" e desenvolveu técnicas e
métodos para identificacdo e melhoraria de estratégias de ensino.
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E possivel notar que dimensdes propostas derivam de outros modelos. Por
exemplo, a dimensdo da percepgdo é uma das quatro dimensbes do modelo baseado na
teoria de Jung de tipos psicoldgicos, enquanto que a quarta dimensdo (processamento) é
um componente da teoria de estilos de aprendizagem desenvolvida por Kolb (explicada
na Secédo 2.4.1).

Proposta por FELDER e SILVERMAN (1988), a estrutura conceitual apresenta
32 (2°) estilos de aprendizagem. Por exemplo, o estilo de aprendizagem
(sensorial/aural/dedutiva/ativa/sequencial) define as preferéncias para percepcao
sensorial, entrada aural, organizacdo dedutiva, processamento ativo e compreensédo
sequencial. Vale ressaltar que as dicotomias se apresentam nos individuos de forma
suave, moderada ou acentuada, indicando preferéncias por algumas dimensdes. Dessa
forma, o individuo pode possuir uma suave preferéncia pela aprendizagem ativa em

relacdo a aprendizagem reflexiva, por exemplo.

Figura 24: Richard Felder - professor e Figura 25: Dr. Linda K. Silverman — psicéloga.
pesquisador.

A preferéncia pelo estilo visual, segundo o modelo Felder/Silverman, indica que o
individuo prefere receber a informacdo em forma de figuras, filmes, simbolos, gréaficos,
mapas, demonstragdes, dentre outros. Por sua vez, o individuo que apresenta o estilo
aural consegue tirar maior proveito da palavra falada ou escrita (BARBOSA, 2002). A
percepcdo intuitiva ocorre fundamentalmente através de informacéo do inconsciente sob
a forma de especulagdo e imaginagdo, ao passo que a percepcdo sensorial ocorre
fundamentalmente através dos sentidos. Na organizacdo indutiva as teorias unificadoras
sdo resultados do estudo de casos individuais, isto €, parte de algo particular para uma

teoria geral, enquanto que na organizagéo dedutiva as aplicacdes e solugdes particulares
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aparecem como consequéncia de uma ideia geral®.

Observa-se que a informacdo percebida pelo individuo é transformada em

conhecimento através de dois modos:

a. Experimentacdo Ativa: envolve o uso externo da informacao
seja através de discussdo, explicacdo ou de teste por aplicacéo
a uma situacéo (vivéncia);

b. Observacdo Reflexiva: consiste em exame e manipulacdo
mental da informacao.

Analisando-se o texto dos autores supracitados, identifica-se que os individuos de
estilo Ativo preferem estudar em um grupo e trabalhar em procedimentos experimentais
em que possam exercitar 0os conhecimentos adquiridos. Ja os que possuem o estilo
Reflexivo preferem o estudo individual e procedimentos tedricos como interpretacao,

analogia e formulagédo de modelos.

Observa-se que alguns individuos preferem a forma sequencial, l6gica e
encadeada de apresentacdo do conhecimento (caracteristica das ciéncias exatas e da
engenharia), ja outros, aprendem aos saltos, necessitando da visdo de conjunto para

poder compreender os detalhes (chamados de “aprendizes globais”).

FELDER (1995), ap6s alguns estudos, realizou importantes alteragdes no modelo
de estilos de aprendizagem. Eliminou a dimensdo “organizagdo” e alterou a categoria
“visual/aural” para “visual/verbal”. O questionario utilizando-se do modelo proposto
por FELDER (1995), bem como a forma de pontuar as respostas, foi traduzido e pode
ser observado no Apéndice 2 do presente trabalho.

2.5 AVALIACAO NO PROCESSO DE ENSINO-APRENDIZAGEM

Conforme ja mencionado, o sistema educacional tradicional baseia-se em
exposicdo e avaliacdo. Observa-se que a avaliacdo, tal como é aplicada atualmente, tem

como pretensdo verificar aprendizagem ou competéncias por medidas ou quantificacoes,

% Ainducdo é considerada como o estilo mais natural de aprendizado, sendo também a maneira pela qual
0 conhecimento é, predominantemente, adquirido ao longo do tempo. Por outro lado, considera-se que
a deducdo seja o estilo natural de ensino de assuntos técnicos e de organizagdo do conhecimento ja
adquirido.
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pressupondo que as pessoas aprendam do mesmo modo, nos mesmos momentos e tenta
evidenciar competéncias isoladas (FELTRINI, 2001). Porém, como explanado na Secéao
2.4, algumas pessoas apresentam maiores condicGes de aprender, aprendem mais e
melhor diante de uma forma de exposicdo. Outras, com caracteristicas distintas, que ndo
respondem tdo bem ao conjunto de disciplinas, com a mesma forma de exposicéo,
aprendem cada vez menos e sdo muitas vezes excluidos do processo de ensino

aprendizagem.

O ato de avaliar sugere coleta, analise e sintese de dados ou fatos que representam
0 objeto da avaliacdo, passando a ideia de atribuicdo de valor ou de qualidade, que se
processa a partir da comparacdo do objeto avaliado com um determinado padrdo de
qualidade ou valor previamente estabelecido (SANTOS e VARELA, 2007).

Segundo LUCKESI (2002), a avaliacdo envolve um ato que ultrapassa a obtencéo
da configuracdo do objeto, exigindo decisdo do que fazer com ele, diferente a
verificacdo. A verificagdo ¢ uma ac¢do que “congela” o objeto enquanto a avaliagcdo tem

como intencdo direcionar o objeto numa trilha dindmica da acao.

Segundo, HAYDT (2000), LUCKESI (2002) e SANT’ANNA (2001) a avaliagdo

apresenta-se em trés modalidades: diagnostica, formativa e somativa.

De acordo com HAYDT (2000), a avaliacdo somativa tem como funcao
classificar os aprendizes ao final do curso, da unidade, semestre ou ano letivo, segundo
niveis de aproveitamento apresentados. O objetivo desse tipo de avaliacdo é classificar o
aluno para determinar se ele serd aprovado ou reprovado e estd vinculada a nocao de
medir.

“... Medir significa determinar a quantidade, a extensdo ou o
grau de alguma coisa, tendo por base um sistema de unidades
convencionais. Na nossa vida diaria estamos constantemente
usando unidades de medidas, unidades de tempo. O resultado
de uma medida é expresso e nimeros. Dai a sua objetividade e
exatiddo. A medida se refere sempre ao aspecto quantitativo do
fenbmeno a ser descrito... 7, (HAYDT 2000, p. 9).

Segundo SANT’ANNA (2001), a avaliacdo formativa é realizada com o proposito
de informar o professor e o aluno sobre o resultado da aprendizagem, durante o

desenvolvimento das atividades escolares. Localiza a deficiéncia na organizacdo do
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ensino-aprendizagem, de modo a possibilitar reformulagdes no mesmo e assegurar 0

alcance dos objetivos. E chamada de avaliacdo formativa no sentido que indica como o

aprendiz se modifica em direcdo aos objetivos.
“.. Aavaliacdo formativa tem como funcéo informar o aluno e
0 professor sobre os resultados que estdo sendo alcancados
durante o desenvolvimento das atividades; melhorar o ensino e
a aprendizagem; localizar, apontar, discriminar deficiéncias,
insuficiéncias, no desenvolvimento do ensino-aprendizagem
para elimina-las; proporcionar feedback de acdo (leitura,
explicacg@es, exercicios)... ”, (SANT’ANNA, 2001, p. 34).

De acordo com LUCKESI (2002), a avaliacdo diagndstica é estabelecida por uma
pesquisa, projecdo e retrospeccdo da situagdo de desenvolvimento do aprendiz,
apresentando-lhe elementos para verificar o que aprendeu e como aprendeu. E uma fase
do processo de ensino cujo objetivo é verificar em que medida os conhecimentos
anteriores ocorreram e, 0 que se faz necessario planejar para contornar as dificuldades

encontradas.

Ainda segundo LUCKESI (2002), é a partir do resultado da avaliacdo diagndstica
que tutores e aprendizes devem reajustar seus planos de acdo. Ressalta-se que esta
avaliacdo deve ocorrer no inicio de cada ciclo de estudos, pois a varidavel tempo pode
favorecer ou prejudicar as trajetorias subsequentes, caso ndo se faca uma reflexdo
constante, critica e participativa. Nota-se que a funcdo diagndstica da avaliacdo leva a

uma tomada de decisdo posterior em favor do ensino.

SANTOS e VARELA (2007) afirmam que toda avaliacdo deveria ter uma
dimensdo diagnostica, no sentido de que conduz, ou deveria conduzir, a uma melhoria
do processo ensino-aprendizagem. Deveria tratar a adaptacdo melhor do contetdo as

formas de ensino com as caracteristicas dos alunos revelados pela avaliacao.

Ainda segundo SANTOS e VARELA (2007), sempre havera a necessidade de
avaliar, ndo importando a norma ou padrdo base do modelo educacional. As autoras
afirmam que ndo ha como evitar a avaliagdo de conhecimentos, mas sustentam ser
possivel utiliza-la de forma mais eficaz naquilo a que se propde: a melhora de todo o
processo educativo. Porém, segundo LUCKESI (2002), a pratica de aplicacdo dos

instrumentos de avaliacdo tem se resumido a aplicacdo de provas e exames, uma vez
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que sdo mais faceis (em especial para o tutor) e costumeiras de serem executadas.

Observa-se que a pratica da avaliacdo, atualmente, tem a funcdo de classificar e
ndo diagnosticar como deveria ser. Essas classificacdes sdo determinadas em nameros
que somadas ou divididas ou tornam-se médias. A avaliacdo ndo serve como pausa para
pensar a pratica e retornar a ela, mas sim, como um meio de julgar a pratica e torna-la
estratificada. Nota-se que a avaliagdo classificatoria ndo acrescenta em nada no avango
e no crescimento cognitivo, pelo contrario, muitas vezes desestimula e cria uma pressao

desnecessaria nos individuos avaliados.

I

. A prética da avaliacdo escolar chega a um grau
assustador de pressdo sobre os alunos, levando a distlrbios
fisicos e emocionais: mal-estar, dor de cabeca, branco, medo,
angustia, insbnia, ansiedade, decepcdo, introjecdo de
autoimagem negativa. Uma escola que precisa recorrer a
pressdo da nota logo nas series iniciais, em certamente, uma

>

triste escola e ndo esta educando, é uma escola fracassada...”,
(VASCONCELLOS, 1995, p. 37).

Faz-se importante ressaltar que, assim como individuos apresentam diferentes
estilos de aprendizagem, conforme mencionado anteriormente na Secdo 2.4,
provavelmente respondem de forma diferente a um mesmo tipo de avaliacdo.
Entretanto, na modalidade de ensino tradicional fica dificil, em especial para o tutor, dar
atencdo diferente a cada aprendiz, bem como aplicar avaliagdes de diferentes tipos a
cada um deles.

De acordo com HAYDT (2000), € comum existirem alunos que retém com mais
facilidade o contedo e alunos que esquecem facilmente (o que reforca ainda mais a

ideia de comportamentos cognitivos e estilos de aprendizagem distintos).

“.. Ndo é apenas no inicio do periodo letivo que se realiza a
avaliacéo diagnostica. No inicio de cada unidade de ensino, é
recomendavel que o professor verifique quais as informacdes
gue seus alunos j& tém sobre o assunto, e que habilidades
apresentam para dominar 0 conteldo. lIsso facilita o
desenvolvimento da unidade e ajuda a garantir a eficacia do

processo ensino-aprendizagem...”, (HAYDT, 2000, p. 20).
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HAYDT (2000) defende que a avaliacdo deve ser compreendida como um
processo dindmico de permanente interacdo®® entre educador e educando no
apontamento e no desenvolvimento de contetdos de ensino-aprendizagem, na selecéo e
aplicacdo de suas metodologias, bem como no diagnostico da realidade social. Visa a

mudanga comportamental do aprendiz e reforga seu compromisso com a sociedade.

2.6 MEDINDO A APRENDIZAGEM

Pode-se observar que processo de ensino-aprendizagem tem sido estudado em
varias perspectivas, Varios destes estudos apresentam verdadeira preocupagdo com a
aquisicdo de conhecimento por parte do aprendiz.

A aprendizagem pode ser medida de diversas formas, dentre elas, por meio do que
se denomina de curva de aprendizagem®’. O conceito foi descrito pela primeira vez pelo
aleméo Herman Ebbinghaus®® em 1885, enfocando psicologia da aprendizagem, embora
0 nome ndo tenha sido utilizado até meados de 1909. Em 1936, Theodore Paul Wright*®
descreveu e formalizou o efeito de aprender sobre custos de producdo na industria
aerondutica. A curva de aprendizagem é uma representacdo do nivel médio cognitivo de
aprendizagem para uma determinada atividade ou ferramenta. Pode ser observado,
através de tal ferramenta, que se um individuo é submetido a realizacdo de uma
determinada tarefa, repetidas vezes, 0 mesmo apresenta cada vez mais facilidade.
Normalmente, o aumento na retencdo de informacdes € mais agudo apds as tentativas
iniciais e gradualmente se equilibra, significando que cada vez menos informagéo nova

é retida apds cada repeticéo.

O conceito de curva de aprendizagem se expandiu, foi rediscutido e tratado

% Cooperagdo entre tutor e aprendiz é uma das caracteristicas de aprendizagem cooperativa (assunto
abordado no Capitulo 3).

37 Utilizada também para averiguar o aprendizado de uma rede neural artificial, conforme apresentado
mais adiante no Capitulo 4 e Capitulo8.

% Hermann Ebbinghaus (1850 — 1909) foi o fundador da psicologia experimental de meméria. Entre suas
descobertas mais famosas sdo acurva de esquecimento, acurva de aprendizagem e o efeito de
espagamento. Ebbinghaus publicou seus resultados inovadores em uma monografia intitulada "Uber
das Gedé&chtnis™ (1885), que mais tarde foi traduzido para o Inglés como "Memory: A Contribution to
Experimental Psychology” (1913).

% Theodore Paul Wright (1895 — 1970) foi um engenheiro aeronutico norte americano, tendo atuado
também como educador.
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posteriormente por diversos autores, com ajustes para situacBes variadas*’, com
variaveis diferentes e enfoque em outras particularidades. Hoje em dia, a ideia geral é de
que a curva de aprendizagem baseia-se na proposicdo de que, quanto maior a
experiéncia em uma determinada area, menor o custo e 0 tempo para sua execucdo
(LINTON e WALSH, 2004, YELLE, 1979).

Figura 26: Herman Ebbinghaus — psic6logo. Figura 27: Theodore P. Wright — engenheiro.

Outra forma de medir a aprendizagem € através de avaliagdo de melhoria ou
ganho. A avaliacdo de desempenho de aprendizagem pelo ganho tem sido utilizada em
turmas de disciplinas introdutérias no ensino de graduacdo em Fisica, conforme descrito
pelas observacBes empiricas de HAKE (1987, 1991, 1992, 2000, 2002).

H& duas abordagens de medir o ganho de conhecimento em um processo de
ensino aprendizagem, sendo que, para ambos, é necessaria a realizagdo um pré-teste de
conhecimento sobre o conteldo a ser apresentado ao aprendiz e, depois da apresentacédo
do contedo um poés-teste, ressaltando que os testes devem ser de igual teor, ou até

mesmo idénticos.

A primeira abordagem é a do ganho absoluto e relaciona a diferenca entre as notas
final (pos-teste) e inicial (pré-teste) com a nota inicial (pré-teste), conforme ilustrado na
Equacdo 2. A segunda abordagem emprega o ganho normalizado, representado na
Equacdo 3. Nota-se que essa segunda abordagem procura dar homogeneidade ao ganho
em relacdo a nota maxima, comparando a melhoria realizada a méaxima melhoria

possivel.

0 Conforme apresenta o Capitulo 6, a curva de aprendizagem pode ser utilizada também para avaliar
fases de um jogo digital.
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Na abordagem do ganho absoluto (Equagdo 2), os valores de ganhos sé&o bem
maiores, porém tal abordagem produz distor¢des de avaliagdo. Por exemplo, um
estudante que comega com nota 2,0 (dois) e finaliza com nota 5,0 (cinco) terd um ganho
absoluto de 150%. Outro estudante com nota inicial 6,0 (seis) e final 9,0 (nove) tera um
ganho absoluto de 50% apenas. Seria impossivel atingir 100% de ganho, mesmo com a
nota méxima sendo igual a 10,0 (dez). Por meio deste exemplo, pode-se perceber que 0s
estudantes que obtiveram notas iniciais maiores sdo penalizados em relacdo aos

estudantes com notas iniciais menores.

NotaFinal — Notalnicial

GanhoAbsoluto = x 100 2
anfoAbsotuto Notalnicial @

NotaFinal — Notalnicial

GanhoN lizado = x 100 3
anfo¥ormattzado NotaMaxima — Notalnicial )

A abordagem do ganho normalizado (VISHNU, 2002), conforme observado na
Equacdo 3, corrige a distor¢do do ganho absoluto, pois define 100% de ganho o valor
entre a nota inicial (pré-teste) e a nota maxima da avaliacdo, representando de forma
homogénea a avaliagdo da melhoria do estudante. Por esta razdo, a abordagem do ganho

normalizado foi adotada para o experimento descrito no Capitulo 9.

2.7 MOTIVAR APRENDIZES

Segundo PRENSKY (2012), o principal motivo pelo qual os aprendizes precisam
ser motivados é devido ao fato de que aprender é trabalhoso. PAPERT (1998) afirma
que:

“... Aprender ¢, por esséncia, dificil. O processo ocorre
melhor quando se estd engajado em atividades dificeis e
desafiadoras...”, (PAPERT, 1998).

Ainda segundo PRENSKY (2012), no mundo real, a motivacdo para a

aprendizagem costuma vir das necessidades reais dos individuos, tais como: sobreviver,

ganhar dinheiro, continuando até a piramide hierarquica de Maslow™.

1 Abraham Maslow (1908-1970) foi um psicélogo estadunidense, referéncia em psicologia humanista,
mais conhecido pela Teoria da Hierarquia das Necessidades Humanas ou a Pirdmide de Maslow.
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Com o intuito de entender melhor a afirmacdo de Prensky, em meados de 1940,
Abraham Maslow anuncia a sua teoria sobre motivagdo, baseando-se em suas
observacdes como psicélogo, fundamentando a Teoria das Necessidades. MASLOW
(1962) e BERGAMINI (2008) defendem que todas as teorias (historicas e
contemporaneas) de motivacdo se unem na consideragdo das necessidades, impulsos e

estados motivadores.

Segundo BERGAMINI (2008), o modelo de Maslow propde a nocdo de
necessidade como fonte de energia das motivacdes existente no interior das pessoas.
MASLOW (1962) afirma que a necessidade €, em resumo, a privagdo de certas
satisfacOes. Sua teoria propGe que os fatores de satisfacdo do ser humano dividem-se em

cinco niveis dispostos em forma de piramide, como ilustrado na Figura 28.

\
/ Auto r — \\.
/ realizacdo "
/ il Y

/ Estima \

§ \
// Sociais \
/'/‘ . .\\
/ Seguranca \
/ N\
4 Fisiologicas R

Figura 28: Piramide da Teoria das Necessidades de Maslow.

Pode-se observar que base da pirdmide compreende as necessidades de nivel
baixo, que sdo as necessidades fisioldgicas e de seguranga; o topo da pirdmide é
constituido pelas necessidades de nivel alto, representantes da busca pela

individualizag&o do ser, s&o as necessidades sociais, de estima e de autorrealizag&o.

Embora tenha estudado Direito no City College of New York (CCNY), interessou-se mais pela
psicologia, curso no qual se graduou na Universidade de Wisconsin (onde também fez mestrado e
doutorado).
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ROBBINS (2002) explica cada um dos niveis de necessidade da seguinte forma:

1) Fisiologicas: incluem fome, sede, abrigo, sexo e outras
necessidades corporais;

2) Seguranca: inclui seguranca e protecdo contra danos
fisicos e emocionais;

3) Sociais: Incluem afeigéo, aceitagdo, amizade e sensagéo de
pertencer a um grupo;

4) Estima: Inclui fatores internos de estima, como respeito
proprio, realizacdo e autonomia; e fatores externos de
estima, como status, reconhecimento e atencao;

5) Autorrealizacdo: a intencdo de tornar-se tudo aquilo que a
pessoa €& capaz de ser; inclui  crescimento,
autodesenvolvimento e alcance do préprio potencial.

PRENSKY (2012) segue esse raciocinio, ressaltando que a autorrealizagdo é o
fator motivacional situado no nivel mais alto da hierarquia de necessidades de Maslow.
Segundo o autor, certamente as pessoas se autorrealizam com a aprendizagem, com a
obtencgdo de titulos, com o inicio de novas carreiras ou 0 com 0 aprimoramento para

atender a alguma necessidade atual.

Por fim, PRENSKY (2012) cita a automotivacdo por meio do contetido, como
uma das possiveis formas de motivacdo para a aprendizagem. Segundo o autor,
atualmente fala-se bastante sobre aprendizes automotivados no mundo da educacao,
além de um novo paradigma: os individuos “devem assumir a responsabilidade pela
propria aprendizagem”. Porém, observa-se que os individuos precisam de um fator
extrinseco iniciar a aprendizagem de algo. Portanto, parte-se da necessidade para a

aprendizagem de um contetdo.

Vale ressaltar que a preocupacdo com esse assunto especifico se da pela
necessidade da realizacdo de experimentos envolvendo pessoas e, para garantir o
sucesso dos experimentos, o sistema proposto no Capitulo 8 se preocupa com cada uma

dessas necessidades apontadas acima.
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2.8 ASPECTOS NEUROLOGICOS DA COGNICAO

Tido como o 6rgéo responsavel pelos pensamentos e movimentos produzidos pelo
corpo, o cérebro permite que as pessoas entendam, interajam com seu meio ambiente,

através da relacdo com outros objetos e da comunicacdo com os demais seres.

H& tempos a ciéncia procura desvendar a constituicdo e 0s mecanismos do
funcionamento do cérebro, ocupando-se com a observacdo e descricdo, dissecando,
formulando e testando hipOteses e, cada vez mais vem descobrindo fatos e

desenvolvendo novas teorias.

O funcionamento do cérebro passou a despertar o interesse de diversas areas
cientificas, especialmente apds a publicacdo dos estudos do neurologista espanhol
Santiago Ramén y Cajal*® (CAJAL 1899 e 1904).

Figura 29: Santiago Ramon y Cajal

Em sua obra, LURIA® (1981) ressalta que cérebro é o mais requintado dos

instrumentos, capaz de refletir as complexidades e os intrincados emaranhamentos do

*2 Santiago Ramén y Cajal foi um médico e histologista espanhol. Considerado o “pai da neurociéncia
moderna”, recebeu o Nobel de Fisiologia ou Medicina em 1906. Nasceu em 1852 em Petilla de
Aragon e faleceu em Madrid em 1934 aos 82 anos.

* Alexander Romanovich Luria foi um famoso neuropsicélogo russo, especialista em psicologia do
desenvolvimento. E tido como um dos fundadores de psicologia cultural-histérica que inclui o estudo
das nogdes de causalidade e pensamento ldgico—conceitual da atividade tedrica como fungdo do
sistema nervoso central. . Nasceu em 1902, em Kazan, uma regido central a leste de Moscou e faleceu
em Moscou em 14 de agosto de 1977.
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mundo. Centro da inteligéncia, memoria, consciéncia e linguagem, o cérebro, em
colaboragdo com outras partes do encéfalo, controla as sensacGes e os érgdos efetores,

ele é o ponto mais alto da evolucgéo, o Unico 6rgao consciente da sua propria existéncia.

Figura 30: Alexander Romanovich Luria.

Segundo LURIA (1981), os processos mentais sdo sistemas funcionais
complexos. Tais sistemas ndo se encontram de forma isolada em &reas circunscritas do
cérebro, mas funcionando por meio da participacdo de conjuntos de estruturas cerebrais
operando em concerto (cooperando). Cada uma das estruturas apresenta sua propria

contribuicéo particular para a organizagdo desse sistema funcional.

Sob a perspectiva de BEAR et al. (2006), existem varios estudos envolvendo o
cérebro humano buscam uma forma de pedagogia que ndo tenha como principal
objetivo somente transmitir contetdos intelectuais, mas descobrir processos capazes de
suprir as dificuldades existentes as areas do cérebro ligadas a aprendizagem. Busca-se
no desenvolvimento da neurociéncia, incluir o conhecimento com um aprender mais
abrangente, continuo e dindmico, compreensivo e instigante para quem ensina e para
guem aprende.

“A revolucdo das Neurociéncias ocorreu quando os cientistas
perceberam que a melhor abordagem para o entendimento da
funcdo do encéfalo vinha da interdisciplinaridade, a
combinacdo das abordagens tradicionais para produzir uma

nova sintese, uma nova perspectiva.”, (Bear et al., 2006, p.
03).
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PENFIELD* (1959) foi o responsavel pelo inicio da revolugdo na compreensio
das éareas funcionais do cérebro, com suas observacBes durante procedimentos
neurocirdrgicos para remocdo de focos epilépticos, em pacientes cuja epilepsia nao

podia ser contida pelo uso de medicamentos.

Figura 31: Wilder Penfield, neurocirurgido e professor.

Em meados de 1934, PENFIELD (1959) desenvolveu a cirurgia de epilepsia com
anestesia local e, durante os procedimentos cirlirgicos com o paciente ainda consciente,
aproveitava para estimular outras regibes do cortex, solicitando que o paciente
descrevesse 0 estava sentindo. Com base nessas observacdes, longo dos anos,
juntamente com seu grupo de colaboradores, realizou todo o mapeamento das regides

corticais localizadas a frente e atras do sulco central do cérebro.

Na perspectiva de RAMACHANDRAN (2004), a partir da década de 1940, com
os estudos detalhados realizados por PENFIELD (1959), surge uma representacdo
motora e sensorial tatil do corpo, que se distribui ao longo das areas centrais do cértex
cerebral, denominado de “Homunculo de Penfield” (homunculo significa homem

pequeno), uma representacdo distorcida do corpo, onde determinadas areas recebem

* Wilder Graves Penfield foi um neurocirurgido canadense nascido em Spokane, Washington (fronteira
Canada-Estados Unidos) em 1891. E considerado um dos pais da neurociéncia moderna. Desenvolveu
uma enorme atividade na area da neurocirurgia e estudos em neurociéncias na area da neurofisiologia,
tendo-se debatido com o desafio de estruturar as bases cientificas da mente humana. Faleceu aos 85
anos em 1976.
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mais inervacdo (como € o caso da face e da mdo em humanos) de acordo com a sua

importancia e necessidade de precisdo de movimentos e sensagoes.

N Lebben indasioes
13§ s Rindil

Figura 32: Representacdo do “Homunculo de Penfield”.
Os estudos de PENFIELD (1959) mostraram a existéncia de areas do cérebro com

funcdes distintas.

Vale recordar que o objetivo do presente trabalho é apresentar uma abordagem
inspirada no funcionamento cooperativo do conjunto de estruturas do cérebro, por meio
de um modelo artificial, com o intuito de resolver problemas complexos. Portanto, o
detalhamento anatdmico do cérebro torna-se desnecessario. Imprescindivel, porém, que
sejam apresentados os aspectos funcionais do cérebro, bem como que se trate de sua
influéncia na capacidade de cognicdo. Um estudo tal que inspira esforcos, visando a
cooperacdo entre redes neurais artificiais dotadas de estruturas e funcdes distintas, em

um mesmo sistema, com um objetivo comum.

Segundo GILLEN (1998) e MACHADO (2006), o cérebro é dividido em areas
funcionais. Tais areas sdo chamadas de areas de projecdo e areas de associacdo. As
areas de projecéo sdo as chamadas areas primarias e relacionam-se diretamente com a
sensibilidade ou com a motricidade. As areas secundarias sdo areas de associacao,
relacionam-se com alguma modalidade sensitiva ou de motricidade. As areas terciarias
sdo areas relacionadas com atividades psiquicas superiores, como exemplos, memoria,

pensamento abstrato, comportamentos.
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Anatomy and Functional Areas of the Brain
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Figura 33: Modelo ilustrativo da anatomia e reas funcionais do cérebro.
Fonte: Health, medicine and anatomy reference pictures, 2013.

Segundo MACHADO (2006), as areas de projecdo se dividem em subareas
conforme apresenta a Figura 34, a seguir:

(1. Somestésica
2. Visual

rSensitivas 4 3. Auditiva
. Primarias ) 4. Vestibular
Areas de ? 5. Olfatéria
Proje¢io 6. Gustativa
Motora -
Primaria

Figura 34: Areas de Projecéo e suas subdivisdes (MACHADO, 2006)
Segundo MACHADO (2006), as funcdes das areas sensitivas primarias sdo:

a. A Area Somestésica ou area da sensibilidade somatica geral é
responsavel por receber radiacdes talamicas que se originam
no ndcleo ventral postero-lateral e ventral pdstero-medial do

tdlamo e trazem, por conseguinte, impulsos nervosos
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relacionados a temperatura, dor, pressdao, tato com
propriocepcao consciente da metade oposta do corpo.

b. A Area Visual responsavel pela recepcdo visual do campo
visual.

C. A Area Auditiva recebe “radiagio” auditiva (que se origina no
corpo geniculado medial).

d. A Area Vestibular localiza-se proxima a éarea somestésica
correspondente a face. Portanto, estd mais relacionada com a
area de projecdo da sensibilidade proprioceptiva do que com a
auditiva, informa sobre a posi¢do e 0 movimento da cabeca.

e. A Area Olfatoria responsavel por receber informacdes
olfatdrias.

f. A Area Gustativa localiza-se em uma regido adjacente a parte
da area somestésica correspondente a lingua e é responsavel
pela recepcdo de informacoes relativas ao paladar.

A Figura 35 apresenta as areas funcionais do cortex sensitivo primario, como a
somestésica, segundo PENFIELD (1959), e também as areas funcionais identificadas no
trabalho de MACHADO (2006), tais como: a area visual, area auditiva, area vestibular,

area gustativa e area olfativa.
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Figura 35: Areas sensitivas primarias.
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A Figura 36 a seguir mostra a area de projecdo motora primaria (cértex motor

primério) conforme mapeado por PENFIELD (1959). Ocupa a parte posterior do giro

pré-central. De forma semelhante ao “Homunculo de Penfield” sensitivo a mao €

representada desproporcionalmente, demonstrando que a extensdo da representacao

cortical é proporcional a delicadeza dos movimentos realizados pelos grupos musculares

envolvidos. As principais conexdes aferentes da rea motora sdo com o tdlamo — através

do qual recebe informacdes do cerebelo, com a area somestésica e com as areas pré-

motora e motora suplementar. Por sua vez, a drea motora primaria da origem a maior

parte das fibras dos tratos cortico-espinal e cortico-nuclear, principais responsaveis pela

motricidade (MACHADO, 2006).

Cértex motor primério
Giro pré-central

Figura 36: Area do cortex motor primario.

De acordo com MACHADO (2006), as areas de associagdo primarias ainda se

dividem em subéreas, conforme mostra a figura a seguir:

Secundaras

Motoras
Secundarias

Secundirias

Areas de
Associacio
1. Pré-Frontal
Terciarias
3. Limbicas

1. Somestésica Secunddria
2. Visual Secundédria
3. Auditiva Secundiria

1. Motora Suplementar
2. Pré-Motora
3. de Broca

2. Temporoparietal

Figura 37: Areas de Associagéo e suas subdivisées, segundo MACHADO (2006).

MACHADO (2006) explica que as areas sensitivas secundarias (somestésica

secundaria, visual secundaria e auditiva secundaria) recebem informagfes vindas,

principalmente, das areas primarias correspondentes e repassam as informacdes
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recebidas as outras areas do cortex.

“Para que se possa entender melhor o significado funcional
das areas secundarias, cabe descrever 0s processos mentais
envolvidos na identificacdo de um objeto. Essa identificacéo se
faz em duas etapas: uma de sensacéo e outra de interpretagéo.
Na etapa de sensacdo toma-se consciéncia das caracteristicas
sensoriais do objeto, sua forma, dure/a. cor. tamanho etc. Na
etapa de interpretacdo, ou gnosia, tais caracteristicas
sensoriais sdo ‘comparadas' com o conceito do objeto existente
na memoria do individuo, o que permite sua identificacao. ”,
(Machado, 2006, p. 267).

As duas etapas citadas por MACHADO (2006) na identificagdo do objeto

dependem de areas corticais distintas. A etapa de sensacdo ocorre em uma area sensitiva

de projecdo (primaria), ja etapa

de interpretacdo da sensacdo envolve processos

psiquicos muito mais complexos, que dependem da integridade das areas de associacao

sensitivas secundarias descritas e,

em consequéncia disso, sdo as vezes denominadas

areas gnosicas. Ainda segundo o autor, esse fato pode ser demonstrado com o emprego

de técnicas modernas de visualizacao do fluxo sanguineo em areas restritas do cérebro.

Conforme supramencionado,

registros da atividade bioelétrica no cortex e dos

padrées do fluxo sanguineo no interior do cérebro, aferidos por técnicas como a

eletroencefalografia, ressonancia magnética funcional e outras, permitem, por exemplo,

identificar o modo e a localizacdo da ativacdo cerebral enquanto uma pessoa ouve e

produz a linguagem, conforme apresenta a Figura 38, a seguir:

A. Olhando palavras B. Ouvindo palavras

L

C. Pensando palavras D. Dizendo palavras

Figura 38: Imagens do cérebro humano, obtidas através de tomografia de emisséo de pdsitrons.
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Seguindo com as subdivisfes das areas de associacdo secundarias, MACHADO
(2006) afirma que as Areas de Associacdo Secundarias Motoras. S3o adjacentes & area
motora primaria, relacionando-se com ela. Segundo o autor, lesdes nessas areas
frequentemente causam apraxias, isto é, incapacidade de executar determinados atos
voluntarios e movimentos coordenados, sem que exista qualquer déficit motor (s&o

areas relacionadas com o planejamento do ato voluntério).

A area motora suplementar encontra-se na face medial do giro frontal superior.
Essa area relaciona-se com a concepcao ou planejamento de sequéncias complexas de
movimentos e é ativada juntamente com a &rea motora primaria quando esses
movimentos sdo executados, porém, € ativada sozinha quando o individuo é solicitado a

reproduzir mentalmente a sequéncia dos movimentos (MACHADO, 2006).

De acordo com MACHADO (2006), a area pré-motora localiza-se no lobo frontal
na face lateral do hemisfério. Lesfes nessa regido fazem com que os musculos tenham
sua forca diminuida (musculatura axial e proximal dos membros). Projeta-se também
para a area motora primaria, recebendo impulsos do cerebelo (via tdlamo) e de varias
areas de associacdo do cortex. Através da via cortico-reticulo-espinal, que nela se
origina, a area pré-motora coloca 0 corpo em uma postura basica preparatoria para a
realizacdo de movimentos mais delicados, a cargo da musculatura mais distal dos

membros.

A éarea de Broca, segundo MACHADO (2006), situa-se no giro frontal inferior,
em frente & parte da area motora que controla os musculos relacionados com a
vocalizacdo, e é responsavel pela programacdo da atividade motora relacionada com a

expressao da linguagem.

Luria, apud (MACHADO, 2006, p.270), afirma que as areas terciarias ocupam o
topo da hierarquia funcional do coértex cerebral. Ainda segundo o autor elas sdo
supramodais, isto é, ndo se relacionam isoladamente com nenhuma modalidade
sensorial. Sao as areas do cérebro responsaveis pela elaboracdo das diversas estratégias
comportamentais e, além disso, recebem e integram as informacgdes sensoriais ja

elaboradas por todas as areas secundarias.

MACHADO (2006) explica que a Area Pré-Frontal compreende a parte anterior
ndo-motora do lobo frontal. Ela recebe fibras de todas as demais areas de associa¢do do
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cortex, ligando-se ainda ao sistema limbico. Tal regido esta envolvida nas seguintes
funcgdes: escolha das opgdes e estratégias comportamentais mais adequadas a situacgao
fisica e social do individuo, assim como a capacidade de altera-los quando tais situacfes

se modificam; manutencédo da atencdo; controle do comportamento emocional.

De acordo com segundo MACHADO (2006), a Area Temporo-Parietal situa-se
entre as areas secundarias auditivas, visual e somestésica, funcionando como centro que
integra informacdes recebidas dessas trés areas. E importante para a percep¢ao espacial

e esquema corporal.

As Areas Limbicas estdo relacionadas principalmente com a memoria e o
comportamento emocional (MACHADO, 2006).

Segundo LURIA (1966), a dinAmica do comportamento humano consiste na
interconexdo dessas diversas redes de informacdo dispersas pelo corpo: periféricas
(pele, musculo, articulagdes, visceras) e centrais (mielencefélicas, metencefélicas,
mesencefalicas, diencefélicas e telencefélicas), que manifesta a existéncia de um
sistema sensorial na base do desenvolvimento e da aprendizagem. Isto é, as sensacdes
como puras informacdes integradas devem estimular e ativar, em um todo funcional as
células nervosas iniciando o processo neurolégico, que culmina nas respostas macro,
micro, oro e grafomotoras. Em virtude do desenvolvimento evolutivo, o cérebro
necessita organizar as sensacdes, para que possa receber informacGes referentes as
condi¢cdes do corpo, como universo intrassomatico, bem como do envolvimento
extrassomatico, com os quais se produz uma motoricidade adaptativa e flexivel. Trata-
se de uma complexa integracdo e associagdo intraneurossensorial, que reflete a

tendéncia evolutiva do processo informativo.

O processo de construcdo do conhecimento, segundo LURIA (1976) e
VYGOTSKY (1998), supfe a integracdo das sensagdes, percepcdes e representagdoes
mentais. Sob essa perspectiva pode-se dizer que o cérebro é um sistema aberto que esta
em constante interagdo com o meio, e que transforma suas estruturas e mecanismos de

funcionamento ao longo desse processo de interacao.

De acordo com LURIA (1973), compete ao cérebro organizar a comunicacao de
milhares de dados, para que as respostas adaptativas integrem repertérios de

conhecimento dos individuos.
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As sensagdes, no processo de construcdo do conhecimento, devem integrar-se em
esquemas de acdo, o que demanda a participacdo da percepgédo e da estruturacdo das
representacdes mentais. Dessa forma, o ser tem a capacidade de agir sobre o mundo,

acomodar-se a ele, diferenciar-se qualitativamente, e ndo apenas capta-lo passivamente,
LURIA (1980).
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CAPITULO 3: APRENDIZAGEM COOPERATIVA

"A cooperacdo é a forca unificadora mais
positiva que agrupa uma variedade de
individuos com interesses separados numa

sociedade coletiva."”

(Haratmann)

3.1 INTRODUCAO

Uma vez que o tema deste trabalho aborda a aprendizagem cooperativa, 0 estudo
deste assunto é imprescindivel a sua fundamentacdo teorica e ao seu desenvolvimento.
Portanto, neste capitulo, sdo apresentados aspectos importantes do estudo realizado

sobre o tdpico.

E usual que as instituicGes de ensino estimulem os alunos & competicéo, de forma
direta ou indireta. A competicdo, todavia, pode decepcionar alunos capazes, como pode,
também, motivar mais aqueles que tiveram éxito. Mas ndo ¢é essa a finalidade do
processo de ensino-aprendizagem. As instituices (e alunos) deveriam se preocupar que
todos tenham éxito, e por esta razdo deve planificar estratégias que concretizem essa
pretensdo. E uma das estratégias mais eficazes observadas hoje em dia é, na verdade, a

aprendizagem cooperativa.

A Secdo 3.2 apresenta um levantamento das principais teorias da aprendizagem
que fundamentam a estratégia cooperativa apresentada. A Sec¢do 3.3 explica a diferenca
entre interacdo, colaboragédo e cooperacdo. A Secdo 3.4 faz uma explanacéo geral sobre
sucesso na cooperacdo e explana sobre a Teoria de Belbin. A Secdo 3.5 registra a
aprendizagem cooperativa. A Secdo 3.6 diz respeito a aprendizagem cooperativa
assistida por computador, mostrando o historico, tecnologias, 0Ss recursos
computacionais de cooperacdo e os tipos de interacdo por computador, sendo as
vantagens desta modalidade explicadas na. A Secdo 3.7 aponta as vantagens da
aprendizagem cooperativa. A Secéo 3.8 relata os problemas da cooperacdo por meio de

dispositivos eletrénicos ou computacionais.
66



3.2 TEORIAS RELACIONADAS A APRENDIZAGEM COOPERATIVA

Denomina-se de Aprendizagem Cooperativa, 0 processo de aprendizagem que
inclui a interacdo entre varios individuos em busca de uma meta comum: a aquisi¢éo de
conhecimento (AGUADO, 2000).

A medida que descobertas sobre a aquisicdo de conhecimento ocorrem, percebe-se
que o ensino e a aprendizagem fazem parte e definem um processo dindmico de
construcdo e interacdo. Nessa dinamica, deve-se observar que um dos itens mais
significativos para orientar a cooperagdo €, justamente, a teoria da aprendizagem que
esse tipo de interacdo cooperativa utiliza como alicerce (BESSA, 2002).

As teorias de aprendizagem examinam a dinamica que envolve o processo de
ensino-aprendizagem, partindo do principio da evolucdo cognitiva do ser humano, e
tentam explicar a relacdo entre o conhecimento pré-existente e o conhecimento
alcancado (BESSA, 2002).

Vérias teorias contribuem para o entendimento da aprendizagem cooperativa,
tendo em comum o fato de assumirem que aprendizes sdo agentes ativos na busca e
construcdo de conhecimento, dentro de um contexto significativo. Além disso, as teorias

de aprendizagem cooperativa ancoram-se nas seguintes caracteristicas comuns:

a. Aprendizagem mediada pelos autores e acbes que se
constroem nesses ambientes;
b. Conhecimento compartilhado através da valorizacdo do
universo do conhecimento prévio, que 0s agentes (aprendizes
e professores) trazem para a situacdo de aprendizagem;
c. Autoridade compartilhada entre os agentes (aprendizes e
professores);
d. Valorizagdo das diferencas globais e individuais™.
No quadro a seguir, sdo apresentadas resumidamente algumas das principais
teorias cujas caracteristicas indicam énfase na interacdo social de tipo cooperativo.

Observa-se que algumas dessas teorias ja foram introduzidas no Capitulo 2, mostrando a

** Etnia, cultura lingua, género, classe social, estratégias, estilos e ritmos de aprendizagem, experiéncias
pessoais, trajetorias sociais e profissionais.
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coesao das ideias que embasam o presente trabalho.

Quadro 1: Teorias de aprendizagem com énfase em interacéo social.

Teorias Caracteristicas

Foca a estrutura cognitiva do sujeito. Diferentes niveis de desenvolvimento
Epistemologia Genética | cognitivo. Desenvolvimento facilitado pela oferta de atividades e situagdes
de Piaget desafiadoras. Interagdo social e troca entre individuos funcionam como
estimulo ao processo de aquisicdo de conhecimento.

Teoria Socio- Desenvolvimento cognitivo é limitado a um determinado potencial para
Interacionista de cada intervalo de idade (Zona de Desenvolvimento Proximal).
Vygotsky Desenvolvimento cognitivo completo requer interagdo social.
Aprendiz é participante ativo no processo de aquisicdo de conhecimento.
Teoria Construtivista Instrugdo relacionada a contextos e experiéncias pessoais. Criacdo de
de Bruner comunidades de aprendizagem préximas da pratica cooperativa do mundo
real.

Reestruturacdo espontdanea do proprio conhecimento como resposta a
demandas situacionais. Fontes de conhecimento interconectadas e
compartimentadas.

Teoria da Flexibilidade
Cognitiva

Interagdo entre individuo, ambiente e artefatos culturais. Ensinamento

Cognicao Distribuida ) .
reciproco. Importante papel da tecnologia.

Aprendizagem ocorre em funcdo da atividade, contexto e cultura e
Cognigdo Situada ambiente social na qual estd inserida. Interagdo social e cooperagdo sdo
componentes criticos para aprendizagem (comunidade de pratica).

Atencdo especial ao ambiente de aprendizagem. Inclui o contexto fisico e o
contexto social. Profundamente relacionada com a teoria da cognicdo
contextualizada. A colaboragdo é vista como um processo de construgdo e
manutengdo de um conceito compartilhado sobre um determinado
problema.

Teoria da Cognigdo
Compartilhada

Pela analise das sinteses das teorias relacionadas, percebe-se que a aprendizagem
é vista ndo somente como inteligéncia e construcdo de conhecimento, mas também
como identificacdo individual somada as relacBes interpessoais (fatores que se

demonstraram essenciais no desenvolvimento do presente estudo).

3.3 DIFERENCIANDO INTERACAO, COLABORACAO E COOPERACAO

Na literatura, € comum encontrar os termos interacdo, colaboracdo e cooperagdo
sendo usados indistintamente. Portanto, torna-se necessario esclarecer e contextualizar

0s termos.

Segundo GROSZ (1996), interagdo € um tipo de relacionamento no qual existem
trocas e influéncia mdtua, mas ndo necessariamente ha um objetivo compartilhado pelo
grupo, ndo existe comprometimento com o sucesso do outro e ndo hd uma negociagdo

sobre um plano compartilhado.
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Ainda segundo GROSZ (1996), colaboracdo é uma maneira de trabalhar em
grupo. Nesse caso, os membros do grupo atuam em conjunto visando o sucesso do
projeto, sendo que a falha de um dos participantes normalmente resulta na falha do

grupo como um todo.

Na cooperagdo, os membros do grupo, cada qual com suas especialidades e
habilidades individuais, executam tarefas individualmente e depois combinam os
resultados parciais para obter o resultado final (DILLENGOURG, 1999). Da mesma
forma como ocorre na colaboracgéo, a falha de um participante pode implicar na falha do

grupo, comprometendo o objetivo.

No presente trabalho, além de aplicar a cooperacdo na aprendizagem, houve a
intencdo de promover cooperacdo entre componentes inteligentes, conforme

demonstrado no Capitulo 7.

3.4 SUCESSO NA COOPERACAO E A TEORIA DE BELBIN

A organizacdo de atividades em estruturas baseadas em equipes é uma realidade
do mundo moderno, seja no trabalho, em pesquisas e até no lazer. No trabalho, movidas
pela competitividade da economia globalizada e pela crescente necessidade de aumento
de produtividade, as organizacdes estdo buscando cada vez mais investir em equipes
como parte da sua estrutura. Em pesquisas, geralmente um pesquisador é orientado a se
aprofundar em uma especialidade e as instituicbes que mantém tais pesquisas acabam
por necessitar de montar equipes de pesquisadores cada qual com sua especialidade.
Procurar entender os principais elementos que afetam o desempenho das equipes &,

portanto, de vital importancia para o sucesso de qualquer tipo de cooperacéo.

A teoria de papéis de BELBIN* (1981) aponta que individuos tendem a
desempenhar papéis de equipe, além dos papéis técnicos funcionais inerentes a
atividade a ser desenvolvida. Em seu modelo original, BELBIN (1981) descreve oito
papéis, baseando-se em experimentos em que pessoas foram submetidas a uma bateria
de testes psicotécnicos e, posteriormente, colocadas para trabalhar em equipes,

enquanto, também, se dedicavam a exercicios de gerenciamento. Tracos de

*¢ Dr. Raymond Meredith Belbin é um professor e pesquisador britanico, nascido em 1926. Considerado
internacionalmente como o “pai das equipes” (KEEN, 2003).
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personalidade, modos de interacdo, preferéncias intelectuais e estilos de comportamento

foram observados e avaliados durante os exercicios.

Lo A =

Figura 39: Dr. Raymond Meredith Belbin — professor e pesquisador.

BELBIN (1981) definiu “feam role” como a tendéncia de se comportar,
contribuir ou se relacionar com os outros individuos de uma determinada maneira. O
termo “team role” indica que, apesar de certas personalidades terem maior tendéncia
para desempenhar certos papéis, cada pessoa pode, durante diferentes épocas (ou

influenciada pelos papéis de outros membros da equipe), atuar em um ou mais papeéis.

Entretanto, com o passar do tempo, diferentes grupos de comportamento foram
identificados e consistentemente relacionados ao sucesso ou insucesso das equipes.
Belbin e sua equipe mapearam entdo um total de nove fungbes basicas que sdo
desempenhadas por diferentes personalidades em equipes de sucesso. Baseado nas
referidas funcgdes, desenvolveu também testes psicotécnicos, cujo objetivo € a selecdo
de membros para a equipe ideal, definida por ele como a equipe cujos membros tém um
equilibrio de preferéncias individuais que permitem a otimizacdo dos resultados da
equipe (BELBIN 1993).

Segundo os estudos de BELBIN (1981, 1993 e 2000), as equipes devem ser
estruturadas levando-se em conta os perfis ou tendéncias pessoais e a personalidade dos
individuos*’. O autor afirma que em uma equipe ideal, 0s membros assumem
naturalmente funcbes ou papéis complementares, e cada um destes papéis pode ser

descrito em termos de pontos fortes e fraquezas de cada perfil que o desenvolve,

*" Fator importante de personalizagdo do jogo cooperativo proposto no Capitulo 8.
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conforme ilustra o Quadro 2.

Quadro 2: Papéis de Time, Descritores, Pontos Fortes e Possiveis Fraquezas.

Fonte: BELBIN(1993), pg. 22.

Papel Sigla Descritores Pontos fortes Possiveis fraguezas
Ansioso, consciencioso, Meticuloso,
introvertido, tem consciencioso, Tendéncia a se
Completer .
Finisher CF autocontrole, tem procura por erros e preocupar demais.
autodisciplina, submisso e omissdes, entrega Relutante a delegar.
preocupado. sem atraso.
Conservador, controlado, Disciplinado, _ ]
disciplinado, eficiente confiavel, Um tanto inflexivel.
i 1 5di conservador e Lento para responder
sincero. estavel e eficiente, transforma anovas
sistematico. ideias em agOes possibilidades.
praticas.
Extrovertido, amigavel, Cooperativo, suave,
leal, estavel, submisso, boa percepcao e Indeci
' P - situacdes de conflito.
acalma o clima.
Especialista, defensivo, Focado, dedicado, Contribui somente
.- ndo interessado nos outros, | auto motivado, prové | em um Unico topico.
Specialist SP L NP .
sério, tem autodisciplina, conhecimento e Alonga-se em
eficiente. habilidades raros. tecnicalidades.
Seguro, fidedigno, justo, o L x .
€9 cedigno, J Sdbrio, estratégico e Né&o tem impulso e
. introvertido, de avango . Lo -
Monitor perspicaz, visualiza habilidade para
ME lento, aberto a mudancas, . -
Evaluator L , todas as opgoes, julga inspirar outras
sério, estavel e sem o
- com preciséo. pessoas.
ambicoes.
Dominante, confia nos Maduro, confiante, .
; . . Pode ser visto como
demais, extrovertido, bom diretor, manioulador
Coordinator CO maduro, positivo, tem esclarece objetivos, P )
Sobrecarregado com
autocontrole, tem promove a tomada de
A . - trabalho.
autodisciplina, estavel. decisdo, delega bem.
Dominante, imaginativo, o Muito absorto em
Plant PL pensamento radical, cheio | ortodoxo, soluciona dificuldade para se
de confianca, ndo se inibe. | Problemas dificeis. comunicar
efetivamente.
Abrasivo, ansioso, Desafiador,
arrogante, competitivo, dindmico, prospera Suscetivel a
Sharper SH dominante, irritavel, sob pressao, tem provocacdes. Ofende
emocional, extrovertido, impulso e coragem o0 sentimento das
impaciente, impulsivo, para vencer pessoas
autoconfiante. obstaculos.
Diplomatico, dominante, .
. . Extrovertido, .
entusiasta, extrovertido, - Excessivamente
S S comunicativo, o
Resource flexivel, inquisitivo, otimista. Perde
. RI o . explora . .
Investigator otimista, persuasivo, . interesse depois do
. . oportunidades, ; L
positivo, descontraido, entusiasmo inicial.
. . desenvolve contatos.
social e estavel.

Segundo alguns estudiosos, a razdo do insucesso das equipes reside no processo
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seletivo inadequado. BELBIN (1993) afirma que a pior maneira para a selecdo de
membros de uma equipe é por disponibilidade, pois frequentemente os candidatos
disponiveis ndo sdo necessariamente os melhores para fazer parte de determinada
equipe e, alguns casos, podem até mesmo prejudicar o seu andamento. Outra forma de
selecdo € escolher os que tém demonstrado tendéncia para o trabalho em equipe. Ainda
que esta seja, comparativamente melhor que a primeira, a(s) dindmica(s) do(s) grupo(s)
anterior(es) pode(m) haver facilitado o desempenho de um determinado perfil
individual, ou seja, 0 bom desempenho passado em equipes ndo € garantia de bom
desempenho no futuro, uma vez que uma nova equipe tera novas personalidades, novos

desafios e necessidades.

Em concordancia com BELBIN (1993), KATZENBACH e SMITH (2001) e
MOSCOVICI (1998) também afirmam que para ocorrer sinergia®® na equipe ha a
necessidade da existéncia de habilidades e competéncias complementares e que sé&o
essas caracteristicas que possibilitam a maximizacdo dos resultados individuais. Pela
independéncia, resultado final ndo é a simples soma do trabalho de cada um dos
membros do grupo, mas a soma do trabalho otimizado pela competéncia individual e
interacdo com o0s outros membros. Belbin, entretanto, foi o primeiro estudioso de
equipes a apontar a necessidade desse tipo de selecdo, ndo necessariamente baseada em
habilidades técnicas, mas principalmente em habilidades pessoais que sejam
complementares. LALANE (1997) e KEEN (2003) apontam esse tipo de selecdo como
fator determinante ao sucesso das equipes.

E possivel verificar, observando-se a Figura 40, que os individuos ndo possuem
apenas uma das caracteristicas apontadas pela ferramenta desenvolvida por Belbin, isto
é, ndo serve para definir exatamente o perfil do individuo como um classificador, mas
para apontar quais as caracteristicas acentuadas do individuo. Vale lembrar que essas
caracteristicas podem mudar de acordo com as experiéncias do individuo no decorrer do

tempo.

A ferramenta de selecdo proposta por Belbin é apresentada no Apéndice 3 do

presente trabalho.

*® Sinergia ou sinergismo se caracteriza por uma acio conjunta (cooperacdo) de coisas, pessoas,
organismos ou organizacfes, com vista de obter um resultado superior ao obtido isoladamente por
uma das partes.
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Grafico do Perfil do Individuo

e Perfil

Figura 40: Exemplo de grafico resultante do Teste de Belbin (BELBIN, 1993).
A importancia desse topico pode ser conferida no experimento apresentado no

Capitulo 9.

3.5 COOPERACAO NA APRENDIZAGEM

Conforme observado anteriormente no Capitulo 02, a teoria de Vygotsky
apresenta a interacdo social, ou seja, a relagdo de comunicacdo entre individuos ou
grupos, como forma de construcdo de conhecimento. Por essa interacdo, tendo-se a
aquisicdo de conhecimentos como uma meta em comum, os individuos tendem a operar
de forma simultanea, com o intuito de alcangar tal objetivo. A cooperacdo pode ser
voluntéaria (sendo o caso mais comum) ou involuntaria®® dependendo da situagdo
observada, uma vez que essa atividade prevé, entre aqueles que se propdem a realiza-la,
0 acordo e regras implicitas acerca dos objetivos a serem alcangados (VYGOTSKY
1998).

* Como exemplo de cooperacdo involuntaria na busca de um conhecimento em comum pode-se citar um
jogo de mimica onde duas equipes disputam e, ganha quem responder primeiro e corretamente. Como
os individuos de ambos o0s grupos estardo falando simultaneamente, eles estardo trocando pistas entre
eles para a solugdo do problema, ou seja, estardo cooperando, mas com o proposito de haver apenas
um grupo vencedor.
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A aquisigdo de conhecimentos como resultado de interacdo entre individuos com
habilidades distintas € denominada de aprendizagem cooperativa. Tal perspectiva
certamente implica que assuntos de interesse comum podem ser abordados, debatidos e
compartilhados. Aplicar técnicas de aprendizagem cooperativa na educacdo formal é
essencial ndo s6 para a obtencdo de melhor desempenho em relagdo a processos de
ensino e de aprendizagem convencionais, mas também na preparacdo dos individuos
para situacOes futuras no ambiente de trabalho, uma vez que o mundo exige, cada vez

mais, pessoas que estejam aptas ao trabalho em equipe (HARTLEY, 1996).

Em uma abordagem de aprendizagem cooperativa, COLLIS (1993) parte dos
seguintes pressupostos: ninguém é uma ilha; ndo ha projeto tdo simples, realizavel por
uma sé pessoa; aprender com os outros, reformulando o conhecimento a partir da critica

do outro, é essencial para o fortalecimento das habilidades de comunicacao e raciocinio.

3.6 APRENDIZAGEM COOPERATIVA SUPORTADA POR

COMPUTADOR

Apo6s o surgimento do computador, tornou-se inevitavel que ocorresse a unido
deste aos métodos de ensino-aprendizagem atuais. Com o advento das redes de
computadores e recursos multimidia, surgiu na aprendizagem baseada em computador
uma nova modalidade de ensino-aprendizagem: a Aprendizagem Cooperativa Suportada
por Computador (CABRAL, 2001).

A Aprendizagem Cooperativa Suportada por Computador é uma &rea de estudos
que trata da forma pela qual a tecnologia pode apoiar os processos de aprendizagem
colaborativos, entre estudantes trabalhando em uma dada tarefa. No entanto, em tal
modalidade, pouca atengdo tem sido dada a afetividade e & motiva¢do do aprendiz no
processo de interacdo. Curiosamente, cada vez mais 0s ambientes computacionais tém

reproduzido o modelo competitivo da sala de aula tradicional (CANAS, 1992).

3.6.1 BREVE HISTORICO

O ensino cooperativo com 0 uso de tecnologias computacionais € visto como algo
relativamente recente. N&o obstante os computadores tenham sido considerados como

instrumentos populares (conforme mencionado anteriormente no Capitulo 2 do presente

74



trabalho), a industria de software® visava mais o suporte ao trabalho individual e ndo
tanto o coletivo. Alguns exemplos desse fato s&o os processadores de texto, editores
gréficos e planilhas eletrénicas. Inclusive a area voltada aos estudos de interfaces
homem-maquina vinha dedicando-se a explorar mais a interacdo de um so6 individuo
com a maquina (MEIRELLES,1994).

Por volta de 1970, devido a crescente preocupacdo em aumentar a produtividade
das organizacbes (ambientes onde a maior parte do trabalho é desenvolvida por
equipes), surgiu uma area de pesquisa chamada Automacéo de Escritorio (OA - "Office
Automation™). O objetivo era buscar uma forma de integrar e transformar aplicagdes
monousuério como processadores de texto e planilhas eletrdnicas, em ferramentas
apropriadas ao trabalho em grupo, permitindo o acesso simultaneo por varios usuarios
(GRUDIN, 1994).

Somente apds algum tempo reconheceu-se a necessidade de realizar mais estudos
sobre o comportamento dos grupos ao desempenhar uma determinada atividade, com o
objetivo de gerar sistemas de suporte mais apropriados a atividade de cooperacdo. Tais
estudos envolveram técnicos em computacdo trabalhando em conjunto com
profissionais de outras areas, como por exemplo, socidlogos, psicélogos, antropélogos e
educadores, tendo seus resultados servindo de motivagdo para o desenvolvimento de

ferramentas voltadas para a automacao de escritorios (SILVERMAN, 1995).

O termo Automacdo de Escritorio foi, gradativamente, substituido pela sigla
CSCW>! (Computer Supported Cooperative Work), cuja traducdo para o portugués é
Trabalho Cooperativo Suportado por Computador® (ELLIS, 1991). A sigla CSCW foi
apresentada publicamente em 1986, como titulo de uma conferéncia. Observa-se que a
maioria dos trabalhos cientificos nesta area surgiu a partir desta primeira conferéncia.
Outras conferéncias sobre o tema CSCW foram realizadas em 1988, sendo logo seguida,

em 1989, pela primeira conferéncia europeia.

0 Programa para computador, representado por um conjunto de instrucdes ldgicas.

1 0 termo CSCW foi introduzido por Grief e Cashman, apud ORTEGA (1998) como "uma forma de
descrever como a tecnologia dos computadores pode ajudar os usuarios a trabalharem em grupos”.
CSCW ¢ a “disciplina cientifica que descreve como desenvolver aplicagdes groupware, tendo também
por objetivo o estudo tedrico e pratico de como as pessoas trabalham em cooperagdo e como o
groupware afeta o comportamento do grupo”.

52 Também citada frequentemente na literatura como Suporte por Computador ao Trabalho Cooperativo.
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Com o intuito de proporcionar um ambiente cooperativo centrado na
aprendizagem, surgiu a area de pesquisa denominada Aprendizagem Cooperativa
Assistida®® por Computador (CSCL - Computer Supported Collaborative Learning)
(SILVERMAN, 1995).

A CSCL, que é considerada por alguns autores como uma subdivisdo da area
denominada Trabalho Cooperativo Suportado por Computador (CSCW), teve como
marco de criacdo o workshop Special Program on Advanced Educational Technology,
coordenado pelo Programa Especial em Tecnologia Educacional Avancada, ocorrido no

ano de 1989 em Acquafredda di Maratea, Italia.

A aprendizagem cooperativa através dos computadores tornou-se possivel com o
avanco da tecnologia de redes de computadores e com o surgimento da Comunicacgéo
Mediada por Computador (CMC), conforme RECUERO (2009). Tais avangos
introduziram no Ensino a Distancia, métodos mais rapidos e eficientes de interacdo
entre as pessoas. Novas possibilidades tém sido introduzidas na &rea de CSCL devido ao
advento da rede Internet e a consolidacdo desta como um importante meio de

comunicacao.

Ainda segundo RECUERO (2009), a possibilidade de interacGes e conversagoes,
observada em meados de 1990, deu folego & perspectiva de estudo de redes sociais™”.
Tal estudo analisa como as estruturas sociais surgem, qual o tipo dessas estruturas,
como sdo compostas através da comunicacdo mediada pelo computador e como essas
interacdes mediadas sdo capazes de gerar fluxos de informacOes e trocas sociais que

impactam tais estruturas (processo de ensino-aprendizagem).

A primeira fase da internet, apds a sua popularizacdo foi chamada de web 1.0 e,
nessa fase, foi explorado recurso de criacdo de paginas e interligacdo entre elas. Em
uma segunda e recente fase, surgida em meados de 2004, chamada de web 2.0, trouxe

um uso inovador para as tecnologias ja existentes, porém, disponibilizando recursos

EEENTY LEENT3

> A palavra “assistida” pode ser entendida também como “ajudada”, “assessorada”, “suportada” ou
“auxiliada”.

>* Uma rede social é definida como um conjunto de dois elementos: atores (pessoas, instituicdes ou
grupos; os nds da rede) e suas conexdes (interacbes ou lacos sociais) citado por Wasserman e Faust,
1994; Degenne e Forse, apud (RECUERO, 2009). Uma rede, assim, é uma metafora para observar 0s
padrdes de conexdo de um grupo social, a partir das conexdes estabelecidas entre os diversos atores. A
abordagem de rede tem, assim, seu foco na estrutura social, onde ndo é possivel isolar os atores sociais
e nem suas conexaes.
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mais interativos e de cooperagdo entre os usuarios. Nesse novo conceito, 0s usuarios
criam seus proprios conteudos e se organizam, formal ou informalmente, para
desenvolver paginas dinamicas. Aqueles que, no passado eram apenas usuarios da
internet, passaram a desempenhar um papel de elaboradores de contetdo. Estes
colaboram com outros usuarios na construcdo e edicdo de contetdos, formando uma

ampla rede de inteligéncia coletiva, segundo BOHN (2010).

Ainda segundo BOHN (2010), as ferramentas da web 2.0 possuem caracteristicas
que permitem a interacdo social, favorecendo a construcdo do conhecimento de forma
colaborativa ou cooperativa, alcancando grande importéncia na educacdo. Algumas
caracteristicas da web 2.0 foram observadas e consideradas para o projeto.

3.6.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A tecnologia de banda larga e tem se tornado acessivel e, com ela, a internet tem
crescido em todos os aspectos nos ultimos anos, tanto na quantidade de usuérios, quanto
em importancia para a comunicacdo. Com o advento e evolucdo dos aparelhos
(computadores, netbooks, tablets, smartphones, smartTV’s, consoles de videogames,
entre outros), estar “conectado” deixou de servir a0 mero entretenimento, tornando-se

parte da rotina diaria de milhGes de pessoas em todo 0 mundo.

Um grande interesse tem sido despertado para o desenvolvimento de ferramentas
que apoiam o uso educacional cooperativo. Apresentam-se, a seguir, alguns destes

ambientes e os tipos de comunicacdo que eles disponibilizam.

3.6.3 RECURSOS DIGITAIS DE COOPERACAO

Segundo RECUERO (2009), as estruturas sociais sdo formadas através de um
processo de cooperacao.
“... A cooperacdo pode ser gerada pelos interesses individuais,
pelo capital social envolvido e pelas finalidades do grupo.
Entretanto, é essencial para a compreensdo das acoes
coletivas dos atores que compBem a rede social...”,
(RECUERO, 2009).
Ainda de acordo com RECUERO (2009), as interacdes sociais podem surgir da
influéncia mutua entre os envolvidos e, em razdo de tais interacGes, relacbes de

cooperacdo tendem a aparecer, por exemplo, na formagdo de grupos na Internet.
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Weblogs coletivos sdo produzidos por um grupo de pessoas. Eles dependem da
cooperacdo entre todos os envolvidos para que continuem a existir, ja& que é preciso
atualizar, ler comentarios e, sobretudo, dividir as informacgdes. Tambeém existem
fotologs coletivos (ou redes sociais baseada em exposicao de fotos), que se encaixam no

mesmo exemplo.

O modelo de aprendizagem para a CSCL baseia-se na criacdo de ambientes
virtuais cooperativos. Estes ambientes tém atraido diversos estudantes devido ao seu
potencial social, a possibilidade de troca de conhecimentos e a interacdo com
especialistas. Trabalhar em times colaborativos permite aos estudantes combinar
conhecimentos complementares e estilos de aprendizagem, assim como o
desenvolvimento psicossocial e as habilidades de comunicacdo. A aprendizagem
distribuida® quando comparada ao sistema presencial, possui vantagens, uma vez que

ndo possui limitacdes de tempo™® nem de lugar.

A Internet permite 0 uso de um grande nimero de servigcos que ddo suporte a

interacdo e a cooperacdo. Os servigos mais utilizados sédo:

a. Paginas WWW (World Wide Web) — inclusive em formato de
férum, redes sociais, enciclopédias colaborativas, web chats,

entre outros;

b. Programas messengers;

c. Newsgroups, e-mail;

d. FTP (File Transfer Protocol);

e. Sistemas de &udio/videoconferéncia;

f. IRC (Internet Relay Chat, protocolo que se tornou muito

popular especialmente no inicio da disseminacdo da internet);
g. Jogos online.
Ainda que seja dada uma atencdo especial ao servico WWW, que possibilita

exposicdo de material hipermidia® e interativo, além de integrar quase todos 0s servigos

> Processo de aprendizagem a distancia, utilizando recursos de comunicagdo através do computador.

Ocorre sem a presenca do tutor humano.

% Dependendo do tipo de comunicagéo utilizada.

" Os termos Multimidia e Hipermidia sdo constantemente usados como sinénimos, embora existam

algumas diferencas entre os dois. Multimidia se refere a interconexdo entre duas ou mais midias
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disponiveis para a Internet, com o crescimento das denominadas “tecnologias moveis”
(smartphones, tablets e outros), tm surgido muitos aplicativos (também chamados de
app’s). Tais aplicativos podem promover interacdo social ou permitem o

compartilhamento dos resultados de suas tarefas especificas em redes sociais.

364 TIPOS DE INTERACAO ATRAVES DE DISPOSITIVOS
ELETRONICOS

E possivel diferenciar a interacdo social através do uso de programas e redes de
dispositivos eletrénicos (computadores, tablets, consoles de videogames, smartphones,
entre outros) pelo menos por dois aspectos:

a. Quanto a temporalidade:
a.1 - Sincrona;
a.2 - Assincrona.
b. Quanto ao direcionamento e nimero de interlocutores:
b.1- “um-para-um”;
b.2 - “um-para-todos”;
b.3 - “alguns-para-alguns”;
b.4 - “todos-para-todos”.

Nas figuras apresentadas, logo a seguir, a interacdo é representada pelas setas de

duplo sentido (= ou * ™). As nuvens®®, apresentadas nas figuras a seguir,

significam a independéncia do meio de comunicacao entre os dispositivos eletrdnicos.

A interacdo sincrona (Figura 41) ocorre em tempo real, isto é, os interlocutores
(usuérios: Al, A2, B1 e B2) encontram-se ligados simultaneamente em rede e utilizam
recursos que permitem aos envolvidos acompanharem o que o(s) outro(s) deseja(m)
comunicar. Podemos citar como exemplo deste tipo de interacdo, os recursos de bate-

papo e audio/videoconferéncia.

(meios de informacdo). Estas midias podem incluir textos, imagens, audio, video e animagGes.
Hipermidia é a extensdo do paradigma do hipertexto, com a inclusdo de outras midias. Como exemplo
de hipertexto, podemos citar um conjunto de paginas “web” interconectadas.

%8 Este simbolo é geralmente muito utilizado em projetos I6gicos de redes de comunicagéo.
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Figura 41: Comunicacdo Sincrona

Ja na interacdo assincrona, aqui representada por uma seta de duplo sentido

pontilhada (Figura 42), os interlocutores se comunicam sem estabelecerem ligagéo

direta. A interacdo ndo necessariamente precisa ser intermediada por recursos que

permitem aos interlocutores acompanharem o que o(s) outro(s) deseja(m) comunicar no

momento exato em gque a comunicagdo é emitida, podendo os usuérios estar ligados em

rede simultaneamente ou ndo. Exemplo: e-mail (correio eletronico).

Rede B

Usuario B2

Figura 42: Interacdo Assincrona

Quanto ao direcionamento e numero de interlocutores, a comunicagao que ocorre

apenas entre dois individuos é denominada de interag@o “um-para-um” (Figura 43), este

tipo de comunicagdo pode ser de forma sincrona ou assincrona (exemplo: SMS).
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Usuario A Usuario B

Figura 43: Interacdo "um-para-um"

Na interagdo “um-para-todos” (Figura 44), também conhecida como broadcast,
um usuario do grupo se comunica com VAarios outros, emitindo sua comunicacéo para
varios receptores 0s quais podem também se tornar emissores, comunicando-se com

guem emitiu a comunicagdo. Esta comunicacdo pode ser sincrona ou assincrona.

.y ..

Usuaro BS

Figura 44: Interagdo "um-para-todos”

Na interagdo “alguns-para-alguns” (Figura 45) todos podem mandar mensagem
para todos, mas os receptores podem selecionar quais 0s tipos de mensagens gque serdo
recebidas, lidas e respondidas. Funciona como um mural de informagdes, onde todos
podem por anuncios, mas nem todos sdo obrigados a Ié-los, ou mesmo, a respondé-los

(exemplo: blogs, foruns, redes sociais). Geralmente ocorre de forma assincrona.
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Usudrio Al

Usuirio A2

Usuario C1 Usuario C2

Figura 45: Interacdo "alguns-para-alguns”
A interagdo “todos-para-todos” (Figura 46) caracteriza-se pela comunicacao entre
maultiplos usuérios. Neste tipo de interacdo todos interagem entre si, podendo ocorrer de

forma sincrona ou assincrona.

((.(li))";'"_l_“;—’((ji)) /| UsusrioBi

/ - ((i))) Rede B

Rede C

Usuario Al

Usudrio C1

Figura 46: Interacdo "todos-para-todos"

Esses modos de interacdo sdo 0s mais simples e 0s mais comuns. A maioria das
atividades combina varios modos. Por exemplo, uma sessdo de perguntas e respostas
que comega com o modo “um-para-todos” (broadcast), apresentando uma pergunta. Esta
sessdo e seguida pelo debate no modo “todos-para-todos” e, finalmente, a resposta ¢é

apresentada pelo modo “um-para-todos”.
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3.7 VANTAGENS DA APRENDIZAGEM COOPERATIVA

Conforme explanado anteriormente, o emprego de técnicas de aprendizagem
cooperativa na educacdo auxilia a preparacdo dos individuos para a vida em sociedade
e, também, para o0 mercado de trabalho. Permite desenvolver aptiddo para o trabalho em
equipe, explorando a cooperacdo em detrimento da competitividade, frequentemente

observada nas atividades cotidianas.

Busca-se contemplar, neste trabalho, algumas das principais vantagens no uso da
Aprendizagem cooperativa, tanto com foco no nivel pessoal, como em relagdo ao

comportamento em grupo.

A seguir sdo apresentadas as vantagens observadas sob a perspectiva individual e

sob a perspectiva da dindmica do grupo.

3.7.1 PERSPECTIVA INDIVIDUAL

Levando-se em consideracdo a perspectiva individual, podem-se destacar as

seguintes vantagens:

a. Aumenta efetivamente as competéncias sociais, de interacao e
comunicacéo;

b. Aumenta a autoestima, a atencao e a seguranca dos alunos;

c. Aumenta a satisfacdo pelo préprio trabalho;

d. Fortalece o sentimento de solidariedade e respeito mutuo,
baseado nos resultados do trabalho em grupo;

e. Incentiva o desenvolvimento do pensamento critico, abrindo a
mente a novos horizontes;

f. Permite adquirir novas informagdes e conhecer novos temas;

g. Reforca a ideia de que cada aluno € um professor, ja que a
aprendizagem emerge do didlogo ativo entre alunos e

professores.

3.7.2 DINAMICA DO GRUPO

Em relacdo a dindmica do grupo, tem-se como vantagens:
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a. Interdependéncia positiva entre os membros dos grupos,
requerendo que cada um se responsabilize mais pela sua
propria aprendizagem e pela aprendizagem dos outros
elementos do grupo;

b. Motiva os alunos a aprender entre si, a valorizar 0s
conhecimentos alheios e aproveitar as experiéncias de
aprendizagem de cada um;

c. Permite maior aproximacédo entre os aprendizes e uma maior
troca ativa de ideias dentro de um grupo, aumentando o
interesse e 0 compromisso matuo;

d. Permite que os alunos se integrem na discussdo e tomem
consciéncia da sua responsabilidade no processo de
aprendizagem;

e. Transforma a aprendizagem em uma atividade social.

3.8 PROBLEMAS DA COOPERACAO POR MEIO DE DISPOSITIVOS

ELETRONICOS

Apesar das diversas vantagens vistas, as experiéncias envolvendo Aprendizagem

Cooperativa também estdo sujeitas a problemas, tais como:

a. A cooperacgéo por meio de recursos de
audio/videoconferéncia, pode se tornar confusa, pois, em
alguns casos, o aprendiz pode perder algumas partes da
discussdo por estar desatento, ensejando repeti¢cbes da parte
perdida.

b. Contribuicdes desiguais entre os membros do grupo, 0 que
tem como consequéncia direta uma deficiéncia na
aprendizagem de alguns dos participantes;

c. Dificuldade de acompanhamento do processo de
desenvolvimento do trabalho do grupo e, consequentemente, é

mais dificil para o tutor avaliar quais sdo 0s integrantes que
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realmente estdo se dedicando a tarefa ou quais estdo com
dificuldades;

Dificuldades em reunir o grupo devido a problemas
relacionados ao horario, o que pode gerar falta de coesao;
Existéncia da incompatibilidade de objetivos e expectativas
entre os membros;

Sem um bom projeto que dé suporte a aprendizagem
cooperativa, os aprendizes podem ser penalizados. Atividades
de grupo, quando pobremente projetadas, criam interages néo
muito funcionais entre os alunos.

Os tutores tendem a trabalhar mais, pois o0s aprendizes exigem
um maior contato virtual. Com o uso de ferramentas como o
e-mail, uma pergunta que era respondida apenas uma vez para
todos os alunos, passa a ser respondida a cada aluno que

perguntar.
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CAPITULO 4: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

“Penso, logo existo."”

(Renné Descartes)

4.1 INTRODUCAO

O presente capitulo apresenta termos dentro do tema Aprendizagem de Maquina
(Machine Learning), mais especificamente computacdo conexionista baseada em Redes
Neurais Artificiais (RNA’s).

Para entender melhor o contexto conexionista dentro do paradigma dos sistemas
inteligentes com aprendizagem de maquina, devem ser esclarecidas as diferencgas entre

esse tipo de sistema computacional e a computacdo convencional.

Na computacdo convencional, existe o problema a ser resolvido e a solucéo para
este problema ir4 depender da criatividade do programador, isto é, o programador
escreve um programa em uma linguagem de programacdo, criando estruturas de
instrucdes logicamente organizadas para a resolucdo do problema (programacao
deterministica). Tais programas, diante de uma nova situacdo, ou seja, de novos
problemas associados ao problema anterior, o sistema construido podera falhar devido
ao fato dessa nova situacdo ndo ter sido percebida ou prevista pelo programador.

Nos chamados sistemas inteligentes, sdo criados mecanismos que podem
encontrar solucOes para situagdes novas ou ndo previstas por quem tenta desenvolver a
solucéo para o problema, tais mecanismos sdo baseados em computacdo flexivel ou em

programacédo nao-deterministica.

Os sistemas inteligentes procuram simular®® o pensamento ou o comportamento

% Quando é mencionado o fato de um sistema inteligente simular o pensamento ou comportamento
humano, é devido ao fato de saber-se que o pensamento humano envolve muitos outros fatores como
reacdes quimicas, estado emocional, por exemplo, entre outras caracteristicas ainda ndo totalmente
exploradas até o presente momento.
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humano. Sao estruturados de tal forma que, apds o periodo de “aprendizagem”, sejam
capazes de generalizar os padrdes de entrada e emitir uma resposta aceitavel, coerente,
mesmo para 0S pontos ndo conhecidos anteriormente, na tentativa de solucionar
determinado problema (FAUSETT, 1994).

Os sistemas inteligentes conexionistas, também conhecidos como Redes Neurais
Artificiais, fazem parte de uma &rea especifica da inteligéncia artificial (ou
aprendizagem de maquina). Trata-se de técnicas computacionais que propdem uma
forma particular de processamento paralelo inspirada na organizacao fisica do cérebro
humano (FAUSETT, 1994).

Embora o modelo apresentado no Capitulo 7 teoricamente possa ser desenvolvido
utilizando-se diversos tipos distintos de redes neurais artificiais, este capitulo da uma
atencdo especial as redes do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP — Multi Layer
Perceptron). A selecdo desse tipo de rede se d& por varios motivos, dentre eles: grande
quantidade de modelos distintos a serem descritos no presente trabalho (estendendo-o
ainda mais); facilidade de implementacdo do modelo MLP; necessidade de uma menor
quantidade de dados para treinamento e testes; o tempo necessario para o
desenvolvimento, preparacdo de experimentos e experimentacdo do sistema proposto; é
um dos modelos mais utilizados para demonstracdo e experimentacdo; entre outros.
Embora o modelo MLP tenha sido o escolhido para os experimentos explicados no
Capitulo 9, essa escolha ndo exclui a possibilidade de experimentos futuros utilizando-
se de outros tipos de redes neurais artificiais em um mesmo sistema de cortex artificial
(Capitulo 7). E possivel, inclusive, a realizacdo de experimentos comparando-se
performance entre modelos de redes distintos, entretanto, o presente trabalho néo

explana sobre esse tipo de comparacdo, deixando isso para trabalhos futuros.

Este capitulo esta organizado de forma a mostrar um estudo mais aprofundado no
assunto das redes neurais artificiais MLP, sendo que na Secéo 4.2 faz-se uma breve
explanacdo sobre a motivacao para as redes neurais artificiais. A Secdo 4.3 apresenta
um breve histérico das redes neurais artificiais. A Secdo 4.4 explica brevemente o
funcionamento geral das redes neurais quanto ao seu aprendizado. Na Secdo 4.5 é
explicado o modelo Perceptron. A Secgéo 4.6 explana detalhadamente sobre o modelo de
redes Perceptron de Multiplas Camadas, modelo escolhido para uso nos experimentos.

Na Secédo 4.7 os passos para a criagdo de um sistema conexionista.
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4.2 MOTIVACAO PARA AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Existem perguntas simples que ainda nao tém explicacdo como, por exemplo: “-O

que ¢ minha mente?”’; “-O como eu penso?”’.

BRAGA (2007) observa que o cérebro humano € o drgdo responsavel pelas
fungBes cognitivas basicas, bem como a execucéo de funcdes sensoriais e motoras e,
também, autbnomas. Além dessas atribuicdes, sua complexa rede de neurbnios possui a
habilidade de armazenar conhecimento, reconhece de padrbes e é capaz de interpretar e
relacionar observagdes. Porém, o funcionamento das redes neurais bioldgicas ainda néo

foi inteiramente desvendado pelo homem.

Pode-se admitir que o ser humano possui um sistema®® muito complexo e que

seria interessante entender como ele funciona.

Sabe-se que o cérebro humano é composto de aproximadamente 10 (dez bilhdes)
unidades basicas chamadas de neurdnios e que cada neurdnio é conectado a 10* (dez
mil) outros neurdnios (BRAGA, 2007).

O neuronio foi identificado anatomicamente e descrito em detalhes pelo ja citado
neurologista Santiago Ramén y Cajal (CAJAL, 1894). Como qualquer outra célula
bioldgica, a célula nervosa, o neurdnio, é delimitada por uma fina membrana celular que

possui propriedades essenciais para o seu funcionamento elétrico.

Segundo Braga BRAGA (2007), os neurbnios bioldgicos sdo divididos, de
maneira simplificada, em trés partes complementares: dendritos, axénio e corpo celular

(ou soma).

Frequentemente, os dendritos cobrem um volume muitas vezes maior que 0 corpo
celular e tomam a forma de uma arvore dendrital. O axénio, a outra projecédo filamentar
do neurdnio, também chamada de fibra nervosa, serve para conectar 0 neurdnio a
outros. O neurdnio possui geralmente um Gnico axdnio, embora esse possa apresentar
ramificagbes. A maioria dos neurbnios que constituem o sistema nervoso central dos

vertebrados possui uma capa segmentada de mielina que serve para acelerar a

% Como conceito de sistema, temos: Conjunto de elementos, entre os quais haja alguma relacéo; Con-
junto das partes coordenadas entre si, que formam uma estrutura organizada; Um grupo de itens que
interagem entre si ou que sejam interdependentes, formando um todo unificado.
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transmissdo da informagcéo pelo ax6nio (KOVACS, 2006).

dendritos

¥

a) b)

Figura 47: Neurdnios do sistema nervoso central dos vertebrados. a) representacéo do neurdnio motor da
medula espinhal; b) representacdo de uma célula de Purkinje do cerebelo (KOVACS 2006), p.14.

Sabe-se que, na rede neural bioldgica, as comunicacdes entre suas unidades e

processamento basicas, 0s neurdnios, ocorrem de através de sinais elétricos®’.

Segundo BRAGA (2007), os dendritos fazem o transporte de informagdes vindas
de outros neurdnios para dentro da célula. As informagcfes sdo somadas no corpo
celular, processando assim outra informacéo, que sai da célula através do axénio. Entéo,
esse axonio e outros axonios de outros neurdnios vao se comunicar com os dendritos de
uma determinada célula, montando uma rede. Essa comunicacdo recebe o nome de
sinapse nervosa ou juncdo sinaptica, que é parte essencial dos circuitos neurais
bioldgicos, envolvendo a juncdo das membranas plasmaticas de dois neurdnios, de
modo a formar uma juncdo pontual orientada do neurdnio pré-sinaptico para o pés-
sinaptico.

A complexa conectividade entre os neurdnios, além de outros fatores biologicos e

quimicos, € responsavel pelos atributos da inteligéncia.

O tamanho de uma juncdo sinaptica é inferior a 1 mm. A representacdo da

%1 Os sinais elétricos dos neurdnios bioldgicos foram observados pela primeira vez por DuBois Reymond
com o auxilio de galvanémetros (explicar) - referenciar. O funcionamento dessas células comegou a
ser mais bem entendido com a invencdo do tubo de raios catodicos, por Crookes, e sua aplicagdo na
observagdo da atividade elétrica nervosa, principalmente por Erlanger e Gasser — ERLANGER J. E
GASSER, H.S., The compund nature os the action current of a nerve as disclosed by the CR
oscillograph — Amer. Journal of Physiology, vol 70, 1924.
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estrutura de um neurdnio pode ser vista na Figura 48, logo a seguir.

terminal do axdénio
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Figura 48: Representacdo grafica da estrutura do neurdnio biolégico

Segundo KOVACS (2006), a teoria das redes neurais teve sua origem nos

modelos, matematicos e de engenharia, dos neurdnios bioldgicos.

Com o surgimento e o desenvolvimento da area de I.A., surgiu, também, a ideia
de representar o funcionamento do processo de aprendizagem do cérebro humano a
partir de determinados programas de computador. A tentativa de simular tal
funcionamento deu origem & chamada Rede Neural Artificial. E importante ressaltar que
as Redes Neurais Artificiais (também chamadas de RNAS) sdo apenas inspiradas no
modelo conhecido do cérebro humano, e ndo possuem a mesma complexidade e nem o

mesmo funcionamento.

Segundo BRAGA (2007), as redes neurais artificiais (RNAS) podem ser
entendidas como conjuntos bem estruturados de unidades de processamento®?. Sao
sistemas paralelos distribuidos®® compostos por estas unidades de processamento
simples (neurdnios) que computam determinadas fungdes matematicas. Tais unidades

sdo interligadas por inimeros canais de comunicacdo, cada qual com um valor numérico

62 Referenciadas como “neurdnios artificiais”.

83 Os supercomputadores utilizam em sua arquitetura, um sistema composto de processadores paralelos,
permitindo a execucdo de diversas instrucfes simultaneamente, tal arquitetura garante um altissimo
poder de processamento. O mesmo ocorre para redes neurais (O’BRIEN, 2000).
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correspondente denominado de “peso”, formando uma disposicédo estrutural de camadas
(entrada, intermediarias e saida) e conexfes entre as camadas. Os pesos servem para
ponderar a entrada recebida por cada unidade de processamento e armazenam o0

conhecimento representado no modelo.

Atraveés das figuras abaixo relacionadas, pode se verificar uma analogia estrutural

entre redes neurais bioldgicas e redes neurais artificiais.

Figura 49: Fotos de redes neurais biolégicas (obtidas através de diferentes tipos de
microscopios).
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Figura 50: A ilustragdo A é um dos desenhos originais de Cajal, baseados em neurdnios reais
impregnados com prata, como se V& na foto B, tirada por Janaina Brusco, da Faculdade de Medicina da
Universidade de S&o Paulo, em Ribeirdo Preto. Fonte: Ciéncia Hoje (LENT, 2010).

Figura 51: Modelo estrutural de uma rede neural (HAYKIN, 2001).
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Ainda segundo BRAGA (2007), na resolucdo de um determinado problema a rede
neural artificial passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto
de exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas
necessarias para representar a informacéo fornecida. Essas caracteristicas sao utilizadas

posteriormente para gerar respostas para o problema.

Observa-se, portanto, a capacidade de uma RNA de aprender através de exemplos
e de generalizar a informacdo aprendida, tornando-se a maior motivacao para o estudo
de redes neurais artificiais. Além disso, outras caracteristicas importantes sdo
observadas, como a capacidade de auto-organizacgéo e de processamento temporal. Tais
caracteristicas fazem das RNAs ferramentas computacionais extremamente poderosas e

atrativas para a resolucédo de problemas complexos (BRAGA, 2007).

4.3 BREVE HISTORICO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os trabalhos sobre Redes Neurais Artificiais tiveram inicio por volta de 1940, na
Universidade de lllinois, com o neurofisiologista McCulloch e o matematico Walter
Pitts, cujas ideias foram publicadas no artigo “A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity” (MCCULLOCH e PITTS, 1943). MCCULLOCH e
PITTS (1943) estabeleceram uma analogia entre o processo de comunicacdo das células
nervosas vivas e 0 processo de comunicacdo por transmissdo elétrica, propondo o
primeiro modelo formal de um neurdnio artificial, o neurdbnio MCP. Em 1947 eles
conseguiram demonstrar que era possivel conectar os neurénios formais e formar uma

rede capaz de executar fungdes complexas.

Figura 52: McCulloch - neurofisiologista Figura 53: Walter Pitts - matematico
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O psic6logo Donald Hebb® deu uma importante contribuic&o ao estudo das RNAs
ao elaborar uma teoria baseada no processo de aprendizagem que ocorre no cérebro
humano. Hebb mostrou como a plasticidade da aprendizagem das redes neurais é obtida
através da variacdo dos pesos de entrada dos neurbnios (HEBB, 1949). A teoria de

Hebb® serviu de base para a aprendizagem das RNAs.

Figura 54: Donald Hebb (1904-1985) - Psic6logo Canadense.

Criada pelo psicologo Frank Rosenblatt, a Rede Perceptron foi a rede que se
tornou mais popular. ROSENBLATT (1958) demonstrou que seu modelo com
neurbnios MCP, acrescido de sinapses ajustaveis, poderia ser treinado de forma a
classificar certos tipos de padrbes. Além da topologia e das ligacGes entre os neurdnios,
Rosenblatt propds um algoritmo para treinar a rede neural para que esta executasse

determinados tipos de fungdes.

* Donald Olding Hebb, psicélogo canadense, fez seu doutorado na Universidade de Harvard nos Estados
Unidos em 1936, nasceu em 1904 em Chester — Canad, e faleceu em 1985 em Nova Escécia —
Canada.

% Hoje conhecida como Regra de Hebb na comunidade de estudos de Redes Neurais Artificiais, foi
interpretada do ponto de vista matematico e é utilizada em varios algoritmos de aprendizado (BRAGA,
2007).
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Figura 55: Frank Rosenblatt - Psicélogo

O modelo ADALINE (ADAptative LINEar) de WIDROW ¢ e HOFF & (1960) foi
apresentado na literatura quase que simultaneamente ao modelo Perceptron de
Rosenblatt. Semelhante ao modelo Perceptron, o modelo ADALINE baseava-se em
elementos de processamento que executam operagdes sobre a soma ponderada de suas
entradas. Apesar das semelhancas, os trabalhos que descrevem tais modelos surgiram
em éreas diferentes. Enquanto Rosenblatt enfocava a descricdo do Perceptron em
aspectos cognitivos do armazenamento da informagdo e da organizacdo cerebral,
Widrow e Hoff enfocaram a descri¢do de seu modelo na construcdo de filtros lineares.
O algoritmo de treinamento do modelo ADALINE se baseia na magnitude e no sinal do
gradiente do erro para obter a direcdo do valor de ajuste a ser aplicado nos pesos®. Mais
tarde Widrow e Hoff estruturaram uma nova rede denominada de MADALINE (MAny
ADAptive LINEar).

% O engenheiro Dr. Bernard Widrow nasceu em dezembro de 1929, e é professor de engenharia elétrica
na Universidade Stanford. Coinventor do algoritmo LMS, em trabalho com seu primeiro aluno de
doutorado Marcian Hoff.

87 Marcian Edward "Ted" Hoff, Jr é engenheiro nascido em outubro de 1937, Rochester, New York —
EUA.

%8 Este algoritmo de treinamento, conhecido como Regra Delta, deu origem anos mais tarde ao primeiro
algoritmo para treinamento de redes perceptron de mdltiplas camadas: o back-propagation. Este
algoritmo é mais bem explicado na Seg¢do 4.6 do presente trabalho.
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Figura 56: Marcian Hoff - Engenheiro Figura 57: Bernard Widrow - Engenheiro

A credibilidade da Rede Perceptron ndo durou muito, devido a publicacdo do livro
“Perceptrons: a introduction to computational geometry”, em 1969. O livro, cujos
autores foram Mavin Minsky e Seymour Papert®, apresentou severas criticas as redes
neurais, argumentando que os Perceptrons apresentavam limitagdes em suas aplicacdes,
ndo conseguiam detectar paridade, conectividade e simetria, que sdo problemas néo-
linearmente separaveis, chamados de “problemas dificeis de aprender” (hard learning

problems) — (MINSKY e PAPERT, 1969).

De acordo com BRAGA (2007), apesar de terem surgido trabalhos significativos
nas décadas que compreendem o periodo de 1960 e 1970 (séc. XX), como os de lgor
Aleksander (redes sem pesos — Inglaterra), Kunihiko Fukushima (cognitron e
neiocognitron — Japdo), Paul Werbos (feedforward network - Estados Unidos),
Anderson, Steven Grossberg (sistemas autoadaptativos — Estados Unidos) e Teuvo
Kohonen (memodrias associativas e modelos auto-organizaveis — Finlandia), as pesquisas
com as redes neurais s6 voltaram a recuperar sua credibilidade com os trabalhos do

fisico e bidlogo John Hopfield.

% Mencionado anteriormente no Capitulo 2, Seco 2.2.
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Figura 58: John Hopfield — Fisico e Bi6logo

Hopfield publicou um artigo em 1982 destacando as propriedades associativas das
RNAs, mostrando relagdo entre redes recorrentes autoassociativas e sistemas fisicos, o
que oportunizou o emprego de teorias da Fisica para estudar os modelos de redes
neurais artificiais (HOPFIELD, 1982).

Com a retomada do interesse em redes neurais na década de 1980,
RUMELHART™ (1986) apresentou, em 1986, o algoritmo backpropagation, cujo
principio ja& havia sido apresentado na tese de doutorado de Werbos, “Beyound
Regression”, mas que ndo despertou atengdo na época. O algoritmo backpropagation
permite o treinamento de redes neurais multicamadas, expandindo a capacidade das
redes neurais para resolucdo de problemas com niveis de maior complexidade, além dos
problemas linearmente separaveis, mostrando que a perspectiva de Minsky e Papert a
respeito do Perceptron na verdade era bastante pessimista. A partir de entdo as pesquisas

sobre redes neurais artificiais ganharam um novo folego.

" Rumelhart obteve sua graduagdo pela universidade de Dakota do Sul, recebendo um “B.A.” em
psicologia e mateméatica em 1963. Estudou psicologia matematica na universidade de Stanford,
recebendo seu Ph. D. em 1967. De 1967 a 1987 trabalhou no departamento de psicologia da
universidade de Califérnia, San Diego. Em 1987 mudou-se para a universidade de Stanford, servindo
como o professor |4 até 1998. Afastou-se de suas atividades por causa de uma doenca
neurodegenerativa progressiva.
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Figura 59: David E. Rumelhart, Ph.D.

4.4 FUNCIONAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para se possa entender o funcionamento das redes neurais é necessario que

conhecamos a sua estrutura basica fundamental, que é o neurdnio artificial (Figura 60).
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Figura 60: Estrutura do neurdnio artificial MCP de McCulloch e Pitts

Observa-se que o neurénio artificial possui um ou mais sinais de entrada (x0, x1,
x2) e um sinal de saida (). Os pesos (wj0, wjl, wj2) séo valores que indicam o grau de
importancia que determinada entrada possui em relacdo ao respectivo neurbnio. As

entradas sdo multiplicadas pelos pesos, e a soma desses resultados (funcéo de soma X) é
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0 sinal de excitagdo no neurénio (MCCULLOCH e PITTS, 1943, TAFNER, 1995). O
sinal de excitacdo produzird uma saida conforme a funcéo de ativacdo’* (ou funcdo de

transferéncia T) interna do neurdnio.

De forma analoga ao que ocorre no cérebro humano, os neurénios artificiais séo
interconectados, formando a rede neural artificial (conforme ilustrado na Figura 61).
Assim, é possivel criar estruturas para generalizacdo de padrées por meio de variadas
entradas, produzindo saidas que representam algo do mundo real como resposta aos

diferentes dados apresentados a rede.

As Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e
fazer interpolaces e extrapolagGes do que aprenderam.

1 1
Xi
Y,
X
Y,
Xn
Saidas
Entradas Neuronios da
camada
intermediaria

Figura 61: Representacdo simplificada de uma rede neural artificial (RNA)

Em termos gerais, uma RNA possui 0 seguinte funcionamento: depois de
especificada a estrutura de interconexdo dos neurbnios, um conjunto de treinamento
(uma série de exemplos) é apresentado com o objetivo de treinar a RNA no
reconhecimento dos padrdes. Nesta fase de treinamento, os pesos das entradas de cada
neurdnio sao ajustados, conforme os exemplos apresentados, permitindo a adaptagédo da

rede as situagdes apresentadas.

™t A funcéo de ativacdo é responséavel por gerar a saida y do neurdnio a partir dos valores dos vetores de
peso w =(Wy,Wy,...,Ww,)e dos valores de entrada X=(Xy,Xy,...,Xn), €xplica BRAGA (2007), p. 9.
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Ao final da fase de treinamento a rede esta preparada para reconhecer os padrées
que lhe foram apresentados, bem como capacitada a dar uma resposta coerente a
padrdes que ndo tenham feito parte do conjunto de treinamento, classificando-os dentro
de um dos padrdes previamente “aprendidos”. Assim, a rede ja “treinada”, em vez de
dizer que um novo padrdo nédo existe, reconhece-o como um padrdo assemelhado a
outro j& conhecido. Neste caso, a resposta gerada é considerada adequada (efeito da

generalizacdo).

Em uma aplicacdo especifica, para o treinamento da RNA, uma amostra
representativa’® da populacdo que se deseja fazer a classificacdo é utilizada para a
“aprendizagem”. As caracteristicas fornecidas (estimulos) sdo os pardmetros necessarios
para o0 ajuste do comportamento interno da RNA. Quanto mais representativa for a

amostra, melhor seré a qualidade de resposta da rede na identificacdo de novos padrdes.

Ap0s o treinamento, avalia-se a rede com outra amostra, denominada “conjunto de
teste”, extraida da mesma populacio do conjunto de treinamento. A partir desta
amostra, verifica-se o indice de resposta da rede aos padrdes apresentados. Se o indice
estiver dentro de limites esperados (pré-estabelecidos), a rede estard pronta para
utilizacdo. Depois de treinadas e testadas, as redes neurais sdo utilizadas para tarefas de
classificacdo, otimizacao ou auto-organizacdo, dependendo da natureza do problema.

Classificar um dado individual é associar esse dado a uma classe de padrdes ja
conhecida pela rede. A tarefa de associacdo faz o reconhecimento do dado individual
baseado em aspectos deste ou de outros dados individuais. A tarefa de otimizacao
procura encontrar solugdes 6timas, atendendo a um conjunto de restri¢des. Por fim, a
auto-organizacdo conduz a rede a organizar os dados individuais adaptando-se a
deteccdo especializada de cada dado no futuro (FU, 1994, ROSENBLATT, 1958,
RUMELHART, 1986).

A fase de aprendizado, também chamada de “treinamento da rede”, consiste
no processo’® que indica 0s passos pelos quais os pardmetros de uma rede neural

artificial sdo ajustados, por continuados estimulos gerados pelo ambiente no qual a rede

2 Na verdade, a representatividade n&o é garantida, sendo a amostra imparcial.

™ Tal processo é realizado através de um algoritmo de aprendizado. Um algoritmo de aprendizado con-
siste em um conjunto de procedimentos bem definidos utilizados para adaptar os pardmetros de uma
RNA para que a mesma possa aprender uma determinada funcéo.
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estd operando. Desta forma permite a retencdo das caracteristicas de padrdes
conhecidos e, inclusive, o emprego da rede na generalizagdo ou classificagcdo de novos

padroes.

O tipo especifico de aprendizado realizado € definido pela maneira particular

como ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros.

Véarios métodos de treinamento de RNAs foram criados, podendo ser
agrupados em dois modelos principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-
supervisionado. Outros dois modelos bastante conhecidos sdo os de aprendizado por

reforco’™ e aprendizado por competicéo”.

441 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

No “aprendizado supervisionado”, para cada exemplo coletado (na
amostragem), a resposta da RNA é comparada com uma saida esperada (conhecida)
correspondente. Caso sejam diferentes, os pesos da rede sdo ajustados. Este processo é
repetido continuamente para todos os exemplos, utilizando-se a mesma amostra
repetidas vezes. O treinamento é finalizado quando as respostas estiverem concordantes
com suas respectivas expectativas. Ha alguma semelhanca entre o processo que
caracteriza o aprendizado supervisionado € o que ¢ denominado ‘“aprendizagem por
tentativa e erro” no campo das teorias psicologicas da aprendizagem (CATANIA,

1998).

4.4.2 APRENDIZADO NAO-SUPERVISIONADO

No “aprendizado nao-supervisionado”, os exemplos da amostragem sdo
apresentados a rede no sentido de forcar a auto-organizacdo das informacBes em sua
estrutura, detectando as regularidades presentes. Os neurbnios sdo elementos
classificadores (especializados em conjuntos especificos de padrfes ndo definidos

explicitamente no treinamento) e os dados de entrada sdo os elementos para

™ Caso particular de aprendizado supervisionado, tendo como principal diferenca a medida de desempe-

nho utilizada em cada um dos sistemas. No aprendizado supervisionado, a medida de desempenho é
baseada no conjunto de resposta, enquanto que no aprendizado por reforgo o desempenho é baseado
em qualquer medida que possa ser fornecida ao sistema.

> Caso particular de aprendizado ndo-supervisionado cuja ideia neste caso é, dado um padréo de entra-

da, fazer com que as unidades de saida disputem entre si para serem ativadas (competicdo entre as
unidades de saida).
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classificagéo.

Um bom exemplo de aprendizagem néo supervisionada é o desenvolvimento do
discernimento de cores pela visdo humana. Inicialmente, a visdo ndo esta
completamente desenvolvida, contudo, pela estimulacdo natural do ambiente onde
vivemos, formamos em nosso cérebro uma estrutura que ordena as cores, de modo que
cores semelhantes sdo detectadas por neurbnios espacialmente proximos. Ao ser
apresentada uma entrada, 0s neurdnios competem para estabelecer qual sera o
identificador do novo padrdo. Apds isto, definido o identificador, os outros neurénios
“sabem” qual ¢ o responsavel pela identificacdo do padrdo. Desta forma, quando
padrdes semelhantes sdo apresentados, todos “procuram encaminhar” o padrdo para o

neurdnio identificador definido (GOLDSTEIN, 1999).

45 PERCEPTRON

Como mencionado anteriormente, o estudo de MCCULLOCH e PITTS (1943)
enfocou a modelagem de um neurénio biologico e sua capacidade computacional por
meio da apresentacdo de varios exemplos de topologias de rede com capacidade de
execugdo de fungdes booleanas (“E”, “OU”, “NAO E”, “NAO OU”, entre outras
derivadas). Porém, ndo apresentava solucdo para problemas ndo-linearmente separaveis
como, por exemplo, a fung¢do logica “OU EXCLUSIVO”.

ROSENBLATT (1958) deu continuidade ao trabalho de McCulloch e Pitts,

apresentando uma rede com maultiplos neurénios do tipo “discriminadores lineares”

(neurénios MCP), chamando-a de Perceptron.

De acordo BRAGA (2007), o Perceptron de Rosenblatt € uma rede com topologia
composta por unidades entrada (retina — unidades sensores), por um nivel intermediario
formado pelas unidades de associacdo (com pesos fixos definidos antes do treinamento)
e por um nivel de saida composto pelas unidades de resposta. Embora essa topologia
apresente trés niveis, ela é conhecida como perceptron de uma Unica camada, ja que

somente o nivel de saida exibe propriedades adaptativas.

Como visto anteriormente, a euforia originada com o Perceptron durou pouco

devido as criticas de Minsky e Papert.
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Retina : Associagdo X Resposta

Figura 62: Representacdo da topologia de um perceptron simples com uma Unica saida.

4.6 REDES PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

As RNAs Perceptrons de Mdltiplas Camadas (também chamadas de redes MLP —
Multi Layer Perceptron) sido, sem davida, capazes de resolver “problemas dificeis de
aprender” (BRAGA, 2007).

Quando se usa uma RNA de uma s6é camada, os padrbes de treinamento
apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de padrbes de saida
da rede, ou seja, ndo é possivel a formacdo de uma representacdo interna. Neste caso, a
codificacdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para programar esse
mapeamento. Essa restricdo implica que padrdes de entrada similares resultem em
padrdes de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes
mapeamentos que fogem a tais condi¢cdes. Como resultado, padrdes de entrada com
estruturas similares, fornecidos pelo mundo externo e que possam produzir saidas
diferentes, ndo sdo possiveis de serem mapeados por redes sem representacdes internas,

ou seja, por redes sem camadas intermediarias.

Tornou-se necessario uma estrutura com maior capacidade de representagdo para
solucdo de problemas mais complexos. Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams

demonstraram que € possivel treinar, de forma eficiente, redes com camadas
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intermediarias. Tal demonstracdo resultou no modelo de RNA mais utilizado
atualmente, a Rede Perceptron de Multiplas Camadas.

Camadas intermediarias
Camada Camada
de entrada de saida

Figura 63: Representacdo simplificada de uma rede MLP
Observa-se na figura anterior, que a rede MLP pode apresentar mais de uma
camada, e cada uma dessas camadas possui uma funcdo especifica. A camada de saida
recebe os estimulos da camada intermedidria e constroi o padréo que seré a resposta. As
camadas intermediérias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos Sao
uma codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que
a rede crie sua propria representacdo, mais rica e complexa, do problema. Infelizmente,

tais representacdes internas nao sdo compreendidas facilmente.

Além da habilidade de aprender através de treinamento, o poder computacional
das redes neurais artificiais do tipo MLP ¢é derivado da combinacdo de trés

caracteristicas distintivas:

a. O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcdo de
ativacdo nao linear’®;

b. A rede possui uma ou mais camadas de neurénios ocultos’’,
que ndo fazem parte nem da entrada e nem da saida;

c. A rede exibe um alto grau de conectividade®, determinado

pelas sinapses da rede.

"® Funcéo de ativagdo mais comum é a funcéo logistica sigmoide.

" Estes neurdnios capacitam a rede a aprender as tarefas mais complexas, extraindo caracteristicas

significativas dos padr@es de entrada.
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Obtendo as conexdes apropriadas entre as unidades de entrada e um
conjunto suficientemente grande de unidades intermediérias, pode-se sempre encontrar
a representacdo que ira determinar o mapeamento correto da entrada para a saida através
das unidades intermediarias. CYBENKO (1988) provou que Sao necessarias no
maximo, duas camadas intermedidrias (com um numero suficiente de nodos por
camada) para se produzir quaisquer mapeamentos e que apenas uma camada

intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcédo continua.

4.6.1 TREINAMENTO DAS REDES MLP

Existem diversos algoritmos de treinamento para RNAs do modelo MLP. A
maioria desses algoritmos é do tipo aprendizado supervisionado (visto anteriormente),
ou seja, é necessaria a apresentacdo da saida desejada para cada entrada apresentada a

rede.

As Redes MLP possuem grande aplicacdo na solucdo de problemas complexos,

utilizando treinamento supervisionado com o algoritmo backpropagation.

Fundamentada na regra de aprendizagem por correcdo de erro, a aprendizagem
consiste de um passo para frente (propagacdo ou forward) e um passo para tras (retro
propagacdo, backward ou backpropagation) através das diferentes camadas da rede
(HAYKIN, 2001), conforme pode ser observado na figura logo a seguir. Para frente

propagam-se os estimulos, enquanto os erros séo retropropagados.

fase de propagagio ou forward

fase de retropropagacio ou backward

Figura 64: Fases do treinamento da Rede MLP, utilizando algoritmo backpropagation.

8 Uma modificacéo na conectividade requer uma mudanga nas conexdes ou seus pesos.
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Na propagacao, as variaveis do conjunto de entrada sdo apresentadas na camada
de entrada da rede (sensores). Durante 0 passo da propagacao, 0S pesos sinapticos sao
todos fixos. Cada entrada é ponderada pelo seu peso respectivo e aplicado ao neurdnio
ou neurénios da camada subsequente, produzindo um determinado efeito. Esta situacédo
é repetida nas camadas subsequentes até & camada de saida, em que é produzida uma
representacdo da rede (resposta da rede) para os padrdes que foram aplicados na camada
de entrada. Esta acdo ocorre tanto na fase de treinamento da rede como na fase de

utilizacdo da rede (treinada).

Durante a fase de treinamento da rede, a resposta da rede € comparada com
o0 valor esperado (0 que caracteriza a supervisao). Caso os valores sejam diferentes, o
algoritmo de treinamento backpropagation inicia a retroacdo. A resposta da rede é
subtraida do valor da resposta desejada, produzindo um sinal de erro’. Este sinal de
erro é propagado para tras através da rede, no sentido contrério realizado na propagacao,
vindo dai 0 nome de retro propagacdo de erro (backpropagation). Na retroacdo, cada
peso sinaptico € reajustado para fazer com que a resposta da rede se aproxime ao valor

desejado, chama-se isso de “convergéncia”.

Conforme observado na figura a seguir, o algoritmo backpropagation ¢ um
algoritmo supervisionado que utiliza pares de entrada e saida para ajustar os pesos da

rede, por meio da correcdo dos erros.

Iniciar pesos e pardmetros
Repetir até erro minimo e/ou quantidade de ciclos (estabelecidos)
Para cada padréo de treinamento

Definir saida da rede através da fase forward

Comparar saida com saida desejada

Atualizar pesos através da fase backward

Figura 65: Algoritmo backpropagation

™ Um sinal de erro se origina em um neurdnio de saida da rede e se propaga para tras (camada por

camada) através de toda a rede. Referimo-nos a ele como um “sinal de erro” por que sua computagdo
por cada neurbnio da rede envolve uma funcdo dependente do erro, de uma forma ou de outra
(HAYKIN, 2001).
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Na etapa de treinamento da rede, é importante a definicdo de alguns parametros
estratégicos. Portanto, é necessario estabelecer o objetivo do treinamento bem como a

forma de utilizag&o e apresentacdo do conjunto de dados.

A definicdo do objetivo estabelece até onde o treinamento seré realizado, ou seja,
0 ponto de parada do algoritmo de treinamento. O final do treinamento pode ocorrer
estabelecendo-se um valor de desempenho a ser atingido, quantidade de ciclos de
treinamento ou, ainda, a combinacédo dos dois fatores. Tal valor de desempenho depende

da expectativa de utilizacdo da rede.

A forma de utilizagdo do conjunto de dados define como a amostra sera dividida
para compor 0s conjuntos de treinamento e de teste da rede. O conjunto de treinamento
¢ utilizado para treinamento da rede. O conjunto de validacdo, uma subdivisdo do
conjunto de treinamento, é utilizado para verificar a eficiéncia da rede quanto a sua
capacidade de generalizacdo durante o treinamento, podendo ser empregado como
critério de parada do treinamento. O conjunto de teste é utilizado apds o encerramento
do treinamento para verificar o desempenho da rede sob condicdes reais de utilizacao.
Nas situacOes onde a representatividade da amostra € pequena, alguns pesquisadores
utilizam toda a amostra obtida como conjunto de treinamento apenas. Nestas situagdes,

o teste da rede é observado durante a sua utilizacdo.

A forma de apresentacdo dos dados a rede durante o treinamento pode ser
individual ou em lote. Quando a apresentacdo é feita em lote, todo o conjunto de
exemplos do treinamento é apresentado antes de iniciar a fase de retro propagacao para
ajuste dos pesos. Quando os exemplos sdo apresentados individualmente, a

retropropagacdo é realizada apos a apresentacdo de cada um.

4.6.2 FORMALIZACAO MATEMATICA DO TREINAMENTO

A formalizacdo matematica do processo de treinamento citado na secao anterior é
apresentada logo a seguir. Vale ressaltar que o ajuste de pesos realizado pelo algoritmo
baseia-se na regra delta proposta por Widrow e Hoff, utilizada para o treinamento de
redes Adaline (WIDROW e HOFF, 1960). A generalizacdo desse algoritmo para redes
de multiplas camadas é conhecida como regra delta generalizada ou apenas

backpropagation.
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A Figura 66, a seguir, é utilizada como referéncia no intuito de facilitar o
entendimento das equacoes.

Sinais de Camada
entrada intermediaria
X _ =1
k=0 Sinapses W
(bias)
Wi Sinapses T Sinais de
X.=h, ik Camada saida da
t. de saida rede
Xk: 1 ji
U | 1) Vi
Xk: 2
b
u () V',
indice k indice i indice J

Figura 66: Modelo de referéncia para a formalizagcdo matematica
Considerando a estrutura de RNA proposta para referéncia, tem-se: os sinais de
entrada, aqui representados pelo vetor X; W e T sdo matrizes de pesos das sinapses e u

representa a soma ponderada das variaveis de entrada, sendo:

u; = z Wik Xk + Woi- 1 (blaS) (4)
k
hi = f(w) (®)
3

O valor obtido através da equacédo (4) é convertido em ndo linearidade através de
uma funcéo de ativacdo f(.), e o valor h; obtido através da fungéo € a saida do neurdnio
artificial. O mesmo processo € realizado agora que se tém os valores h; das saidas dos

neurbnios da camada intermedidria, utilizando-se das sinapses T, conforme equacéo (6).
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O processo segue até que os neurdnios da camada de saida gerem os valores para 0S Y;
(finalizando a fase de propagacéo - forward), formando o vetor de saida da rede Y.

yi = f(w) ()

Como o treinamento é supervisionado, os valores de saida contidos Y, gerados

pela rede, sdo comparados com os valores de saida desejados, representados por um

vetor Yy, previamente definido. A diferenca entre os valores é denominada de erro €

conforme observado na equacéo (8).

ej(n) = Ya; (n) —y;(n) (8)

Forma-se entdo o vetor de erro € =[e; €, -+ €s]. Estes sinais sdo

utilizados para computar os valores dos erros nas camadas anteriores e fazer as
correcdes necessarias nos pesos sinapticos (contidos em T e W), com o objetivo de
minimizar o erro de resposta da rede aos valores apresentados, aproximando a saida da

rede a saida desejada.

Apbs a obtencdo dos valores dos erros de saida em uma iteracdo, comeca entao a
computacdo para tras (bakpropagation). Faz-se o calculo dos erros locais para cada
neurdnio, desde a camada de saida até a entrada, através de uma rede associada. O erro
de um neurénio de saida j em uma iteragdo n € definido pela equacéo (8), sendo a soma

dos erros quadréaticos de todos os neurbnios de saida em uma iteracdo definido por:

e(n) =3 e? (n) ©)

Como a saida linear do neurdnio j da camada de saida é definida pela equacéo (7),

pode-se reescrever o erro do neurdnio j como:

ej(n) = yq;(n) — f(w;(n)) (10)

Desta forma a equacéo (9) pode ser reescrita conforme equacgéo (11):
1 2
e=5> (va,~ F@w)) )
J
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Segundo BRAGA (2007), o treinamento consiste em ajustar os vetores de pesos
em direcdo contraria ao gradiente do erro. Dessa forma, temos que Aw a — Ve. Assim,
a equacéo (12) apresenta o ajuste a ser aplicado no peso wix, que conecta a entrada k ao

neurdnio i da camada intermediaria, em uma iteracéo n.

M () = i () Y () £ (1) () @)
\—'—)\Z ] Y( ] ) ] \_Y_}
(1)

J

3
) (3)

Na equacéo (12), n é uma constante de proporcionalidade denominada de taxa de
aprendizado. O termo (1) corresponde a derivada da funcdo de ativacdo do neurdnio i da
camada intermediaria. O termo (2) corresponde a uma medida de erro do neurdnio i da
camada intermediaria. Como o somatorio ¢ feito em j, correspondendo aos neurénios da
camada de saida, tem-se aqui a soma ponderada de todos os erros dos neurdnios de
saida pelos pesos que os conectam ao neurénio i da camada intermediaria. Através dessa
soma ponderada dos erros da camada de saida, os erros calculados com base no
conjunto de treinamento “propagam para tras” para permitir o ajuste dos pesos da

camada intermediaria (BRAGA, 2007).

F(n) 4
regido de minimo local

minimo global ®

W, (solucéo 6tima)

Figura 67: Exemplo de superficie de erro.
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BRAGA (2007) ressalta que a principal dificuldade no treinamento de redes MLP
com o algoritmo backpropagation esta relacionada a sua sensibilidade as caracteristicas
da superficie de erro, o que dificulta sua convergéncia em regides de baixo gradiente e
de minimos locais. E comum, portanto, 0 uso de técnicas para de minimizar esse
problema, tais como:

a. Utilizar taxa de aprendizado decrescente;
b. Adicionar ruidos aos dados;
c. Utilizar um termo momentum.

A insercdo de um termo momemtum na expressdo de ajuste dos pesos adiciona
inércia ao aprendizado, resultando em aumento da velocidade de convergéncia em
regibes de descida da superficie de erro, uma vez que 0 Nnovo ajuste serd sempre
adicionado a uma parcela do ajuste anterior.

O termo momentum € representado aqui pela equagdo (13), a seguir:

Y=a (Wji(n) —wj(n — 1)) (13)
A expressdo para 0 ajuste de pesos utilizando o termo momentum pode ser

descrita, de uma forma geral, pela equacéo (14), a seguir:

wi(n+ 1) = wii(n) + 78 (Wx () + @ (wi(n) —w(n—1) 19

Erro referente aos
pesos iniciais

e e

Caminho seguido
originalmente

) T SN
Caminho seguido =
utilizando momentum

Figura 68: Influéncia do termo momentum (BRAGA, 2007).

Solucéo desejada
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Ainda segundo BRAGA (2007), existem variac¢Oes do algoritmo backpropagation,

cujo breve resumo é apresentado a seguir:

a. Algoritmo Quickprop: método se segunda ordem que utiliza
uma heuristica baseada no método de Newton. Considera que
a superficie do erro € localmente quadratica (formando uma
parébola) e procura saltar da posi¢do atual na superficie para o
ponto minimo da parabola, dessa forma, utiliza as inclinacdes
anterior e atual do erro (informacdes sobre a curvatura da
superficie). Neste caso, a equacdo (15) é utilizada para ajuste
dos pesos;

e

0E oE
W—ﬁ(n —1) - W_ji(n)

b. Algoritmo Rprop (do inglés resilient backpropagation):
algoritmo de adaptacdo global que realiza treinamento
supervisionado do tipo em lote em redes MLP. Procura
eliminar a influéncia negativa do valor da derivada parcial na
definicdo do ajuste dos pesos, utilizando o sinal da derivada e
ndo o seu valor. O ajuste é dado por um “valor de atualizacdo”

Aji, conforme indicado pela equagdo (16);

(—0,:() Emso
ji n), se aWji n
Awj;(n) = { +4;;(n), se o, (n) <0 (16)
0E
O; se (Tl) == 0
\ aW]l

O valor de atualizagdo Aj; € definido por um processo de

adaptacdo que depende do sinal da derivada do erro com

relacdo ao peso a ser ajustado:
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JE(n—1)0E
(n—1)0E(n) S0
ale’ aW]l

JE(n—1)0E(n)
<
aWji aWJL
0E

aWji

‘
r]+Aji(n— 1), se

Awji(n) ={n~A;(n—1), se 0 (17)

n)=0

LAji(n - 1), se

onde0<n~<1<nt.

c. Algoritmo Lenvemberg-Marquardt: € uma aproximacdo do
método  Gauss-Newton®, melhorando-o por meio da
utilizacdo de uma taxa de aprendizado varidvel. Quando esse
algoritmo € utilizado, os pesos sdo ajustados de acordo com a

equacéo (18), a sequir:
dw(n) = = [V2E (wyum)) + ut| VE (wy(m))  19)

Onde V2E (wﬁ (n)) € uma matriz Hessiana e VE (Wji(n)) éo
gradiente. O parametro x € multiplicado por um fator g

quando um ajuste tem por objetivo 0 aumento de E (Wﬁ(n)).

Quando o objetivo é reduzir o valor de E(wﬁ(n)) a cada

passo, u € dividido por £. Quando é utilizado um valor grande
para u, 0 algoritmo se torna gradiente descendente com passo
1/ ). Quando é utilizado um valor baixo para u, o algoritmo é

equivalente ao algoritmo Gauss-Newton.

8 O método de Gauss-Newton é utilizado para resolver problemas de minimos quadrados n&o lineares.
Pode ser visto como uma modificagdo do Método de Newton para encontrar 0 minimo de uma funcéo.
Diferentemente do Método de Newton, o Algoritmo de Gauss-Newton apenas pode ser usado para
minimizar uma soma dos valores quadrados da fun¢do, mas tem a vantagem de que as derivadas
segundas ndo sdo necessarias.
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4.7 PASSOS PARA A CRIACAO DE SISTEMAS CONEXIONISTAS

O processo para a construcdo de sistemas que utilizam redes neurais artificiais
inicia com a andlise cuidadosa a respeito do problema. Tal analise objetiva minimizar

possiveis inconsisténcias nos dados (pré-processamento).

Como segundo passo, tem-se a coleta de dados relativos ao problema. Os dados
coletados devem ser significativos e devem, também, cobrir amplamente o dominio do
problema, isto é, ndo devem cobrir somente as operacGes normais ou rotineiras, mas

também as excec¢oes e as condi¢des pertencentes aos limites do dominio do problema.

Apos ter sido realizada a coleta, os dados devem ser separados em conjunto de
treinamento e conjunto de testes. Depois de determinados estes conjuntos, eles séo
geralmente colocados em ordem aleatdria para prevencdo de tendéncias associadas a
ordem de apresentacdo dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar esses
dados, por meio de normalizagdes, escalonamentos e conversdes de formato, de modo a

torna-los mais apropriados a utilizacdo na rede.

A préxima etapa é a definicdo da configuracdo da rede (HAYKIN, 2001), que

pode ser dividido em trés etapas:

a. Selecdo do paradigma neural apropriado a aplicacéo;

b. Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada;

c. Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e
funcbes de ativacdo. Este passo tem um grande impacto no
desempenho do sistema resultante.

Existem metodologias que orientam a conducdo destas tarefas. Normalmente estas

escolhas sdo feitas de forma empirica e requer experiéncia dos projetistas.

A fase seguinte &€ o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de
treinamento escolhido, os pesos das conexdes serdo ajustados. E importante considerar
alguns aspectos tais como a iniciagdo dos pardmetros da rede®, o modo de treinamento

e 0 tempo de treinamento.

Quanto ao modo de treinamento, o ciclo pode ser completado a cada dado do

81 Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessario para o

treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo nimeros aleatorios.
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conjunto (individual) ou apds a apresentacdo de todos os dados do conjunto (lote). O
modo individual aloca menor espago no armazenamento de dados, além de ser menos
suscetivel ao problema de minimos locais. Por outro lado, no modo “em lote” se tem
uma melhor estimativa do vetor gradiente, o que torna o treinamento mais estavel. A
eficiéncia relativa dos dois modos de treinamento depende do problema que esta sendo
tratado.

Em relacdo ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua
duracdo, porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. O critério de
parada do algoritmo backpropagation ndo € bem definido, podendo ser considerado um
namero méaximo de ciclos, taxa de erro médio, capacidade de generalizacdo da rede ou a
combinacdo destes critérios. Em determinado instante do treinamento, a aprendizagem
comeca a degenerar e a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento,
perdendo a capacidade de generalizagdo. Este momento pode ser considerado como um

outro critério para finalizar o treinamento da rede.

Deve-se interromper o treinamento quando a rede apresentar uma boa
capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou
seja, menor que um erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de

parada com erro minimo e capacidade de generalizagdo maxima.

Pode-se realizar o teste da rede logo apés a fase de treinamento ou durante as
primeiras utilizacdes da rede. Nessa fase de teste da rede, o conjunto de teste é utilizado
para avaliar o desempenho da rede com dados que ndo foram previamente utilizados.
Lembrando que o desempenho avaliado nesta fase € uma boa indicacdo de seu

comportamento real.
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CAPITULO 5: SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

"Nunca ande pelo caminho tragcado, pois
ele conduz somente até onde os outros foram."

(Alexandre Graham Bell)

5.1 INTRODUCAO

Conforme mencionado anteriormente, 0 uso de recursos de tecnologia na
educacdo, ndo é algo novo ou que tenha surgido recentemente. Desde meados de 1950,
diversas pesquisas tém sido realizadas nesta area. Tais pesquisas vém ampliando as
possibilidades e formas de se utilizar computadores para auxiliar na area de educacéo
(GARRISON, 1985).

Entre os diversos recursos tecnoldgicos aplicados a educagdo, existem programas
(softwares) especificos voltados ao ensino. No presente capitulo serd abordado o

assunto “Sistemas Tutores Inteligentes”, objetivando elucidar tal tema.

Os sistemas tutores inteligentes®” (também conhecidos como STIs) s&o programas
de computador com propdsitos educacionais e que incorporam diversas abordagens e
técnicas de aprendizagem de maquina (EBERSPACHER, 1998).

Este capitulo apresenta, na Secdo 5.2, um breve histérico, mostrando a evolucéo
dos sistemas de instrucdo baseados em plataforma computacional. Na Secdo 5.3 é
realizada uma abordagem sobre os sistemas tutores, exibindo uma classificacdo dos
sistemas tutores e suas principais estruturas. Ainda nesta secdo serdo abordados os
sistemas tutores que utilizam computador, os que utilizam IA simbdlica baseada em

agentes, e 1A conexionista baseada em redes neurais artificiais.

82 Considera-se como “sistema tutor inteligente”, todo o sistema cujo comportamento tentar se
assemelhar ao comportamento de um tutor humano, ou seja, oferecer um ensino adaptativo, flexivel e
personalizado, entre outras caracteristicas.
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5.2 HISTORICO

A construcdo de Sistemas de Instrucdo Assistida por Computador (CAI —
Computer Aided Instruction) foi o primeiro o passo da histéria dos STls. Tais sistemas

eram vistos como simples “programas lineares”, e eram influenciados por teorias

Behavioristas®™ (SKINNER, 1968).

Por volta de 1950, apareceram 0s primeiros sistemas de ensino auxiliados por
computador. Esses sistemas eram caracterizados por apresentar o conhecimento de
forma linear, isto &, nenhum fator podia mudar a ordem de ensino estabelecida
(determinada pelo projeto do sistema e pelo programador). Com esses sistemas, durante
sess&o de ensino, ndo se levava em considerago o erro do aprendiz®. Acreditava-se que
qguando uma operacdo era seguida por um estimulo de reforco, a forca da acdo era
aumentada (GIRAFFA, 1995).

Nos primeiros sistemas de instrucdo assistida por computador, o contetido era
exibido através de textos, e pressupunha-se que o contedo até aquele ponto havia sido
aprendido. Eram apresentadas questdes e o aprendiz entdo, dava algum tipo de resposta
baseada no que ja conhecia ou por tentativa e erro. Finalmente o programa informava ao
aprendiz se ele havia acertado ou ndo. Esta ordem pré-definida de passos é que tornou

tais sistemas conhecidos por “programas lineares”.

Na abordagem dos programas lineares, os CAIls somente apresentavam o
contetdo, ndo motivando o aprendizado evolutivo do aprendiz frente ao programa de
computador (PARK,1987). Com isso, 0 aluno seguia uma sequéncia finita e pré-
estabelecida de passos, ndo estimulando o raciocinio frente a diferentes situacdes. No
entanto, a partir de 1960, comegou-se a considerar que as respostas dos aprendizes
podiam ser usadas para controlar o material de estudo. Considerando, também, que se 0s
aprendizes tivessem acesso ao seu esquema de resolucdo pessoal, eles tomariam
consciéncia de seu proprio modo de tentar resolver problemas, viabilizando a descoberta
de uma sistemética de solucdo (PARK, 1988).

8 A Teoria Behaviorista diz que as pessoas funcionam por estimulos e que, a um estimulo corresponde
igual resposta. Por esta razdo, nao se devia permitir que os alunos cometessem erros, ja que estes Ihe
dariam um reforco negativo.

8 Refere-se a aprendiz como estudante, aluno ou tutorado.

116



Os sucessores dos programas lineares no campo do ensino assistido por
computador foram os “programas ramificados”. Tais sistemas eram mais adequados por
apresentarem um retorno ao aluno. Eles possuiam um numero fixo de temas,
semelhantes aos programas lineares, mas seu diferencial era a capacidade de atuar de
acordo com a resposta do aluno. Durante esta década, a maioria das aplicacdes
educacionais usando computadores adotava o padrdo de instru¢cdo programada e seu
enfoque era centrado no professor, ou seja, 0 aluno deveria compreender a licdo passada
pelo professor para posteriormente responder alguma questdo relativa ao contetdo

previamente passado.

No periodo entre 1960 e 1970 surgiram os sistemas adaptativos. Sistemas capazes
de elaborar um problema de acordo com o nivel de conhecimento do aprendiz, construir
sua solucdo e diagnosticar. Tais sistemas foram associados a uma nova filosofia
educacional que defende que os alunos aprendem melhor quando enfrentam problemas
de dificuldade adequada, do que entendendo a explicacGes sistematicas. Nesse sistema,

0 ensino ¢ adaptado ao aprendiz.

A partir de 1970, a area educacional tentou se aliar aos recursos computacionais,
para produzir um meio de ensino eletrdnico, que possibilitaria ao aluno aprender por si

mesmo, utilizando os recursos disponiveis nos computadores.

Houve uma reformulacdo nos sistemas do tipo CAIl, com o uso de técnicas de
Inteligéncia Artificial. Os sistemas passaram ser chamados de ICAI (Intelligent
Computer Assisted Instruction - Instrucdo Inteligente Auxiliada por Computador) e
depois de ITS (Intelligent Tutoring Systems ou STI-Sistemas Tutores Inteligentes),
permitindo assim uma maior flexibilidade e participacdo ativa do aluno e do sistema, 0
que resultou num ambiente cooperativo para o ensino-aprendizagem. Nesse contexto,
pela modelagem do estudante, os sistemas podem personalizar a instrucdo, tornando a
apresentacdo apropriada seu ao nivel de conhecimento e compativel com o seu modo de
aprendizagem. Portanto, o aluno passa a ser o centro do processo ensino-aprendizagem,
deixando de ser passivo. Além de passar a protagonista no processo, o aprendiz tem seu

conhecimento atual e suas caracteristicas de aprendizado levados em conta no STI.

Os Sistemas Tutores Inteligentes estdo em um campo de pesquisa e
desenvolvimento interdisciplinar, ou seja, envolvem areas diversas como Educacao,

Psicologia e Computacéo. Desde meados de 1980, paradigmas de instrugdo tém surgido,
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refletindo as vérias mudancas de énfase na educacdo. O desenvolvimento de
micromundos e ambientes de aprendizado interativos constituem manifestacGes das

mudancas de enfoque da IAED (Inteligéncia Artificial Aplicada a Educacéo).

Nos estudos atuais sobre STIs uma das questdes principais é como torna-los
capazes de se adaptarem as caracteristicas de cada aluno, com o objetivo de executar o
processo de ensino-aprendizagem de forma individualizada e mais eficaz. Para tanto, os
STIs devem permitir descentralizacdo das atividades, mdltiplas representacdes do
conhecimento, maltiplas estratégias, aprendizagem colaborativa e detec¢do do estado

motivacional e afetivo do aluno.

As pesquisas mais recentes tém enfatizado a necessidade de incorporagdo em STI
de aspectos que permitam o monitoramento de habilidades metacognitivas (o
conhecimento sobre o proprio conhecimento) e também de fatores motivacionais e
afetivos do aluno: como o aluno aprende e o que impede a aprendizagem. A ideia é

permitir ao aluno ter um papel mais ativo e critico no processo de ensino-aprendizagem.

5.3 SISTEMAS TUTORES

Os sistemas tutores podem ser divididos em: tutor, tutelado e ferramenta,
conforme TAYLOR (1980). LUCENA (1994) considera que devido ao avango de
recursos de hardware e de software e inclusdo de novas tecnologias, esta classificacdo
pode ser ampliada para tutor, tutelado, ferramenta, exercicio e pratica, simulacao e jogos

educativos, conforme detalhado a seguir.

GONZAGA (2004) descreve o “Tutor Inteligente” como um tipo de programa em
que o computador assume o papel de um “professor”. Dessa forma, o programa
apresenta os conceitos ao aluno, oferecendo niveis diferenciados de acordo com
avaliacOes das respostas dele obtidas do aprendiz. Segundo GIRAFFA (1995), nesta
modalidade encontram-se alguns sistemas CAl, onde o modelo de ensino-aprendizagem
¢ baseado unicamente em instrucdo programada, com apoio na teoria
comportamentalista de Skinner (SKINNER, 1982).

No modelo tutelado, o aluno é exposto a uma linguagem de programacao, LOGO,

por exemplo, e deve utilizar a linguagem para programar um computador.

A ferramenta € um programa que se aplica a resolucdo de tarefas comuns. Tais
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tarefas podem se apresentar como edigdo de textos, construcdo de graficos, dentre
outras. E uma ferramenta aplicativo (aplicacao), utilizada como um auxiliar no processo
de ensino-aprendizagem. Os softwares utilizados como aplicativos podem ser: editores
de textos, planilhas eletronicas, programas graficos, programas de multimidia,

programas de navegacdo na Internet, entre outros.

No modelo exercicio e prética, a formagdo do estudante é considerada na geragdo
dos exercicios pelo computador. A finalidade deste modelo é testar e fixar o

conhecimento em areas especificas.

Em simulagdo, o computador é utilizado para imitar (simular) um sistema real ou

mesmo um sistema imaginario.

No modelo jogos educativos, o computador € utilizado de forma ludica, para

conduzir o desenvolvimento do aluno em um determinado ramo do conhecimento.

5.4 PRINCIPAIS ESTRUTURAS PARA SISTEMAS TUTORES

Antes de se apresentar os Sistemas Tutores Inteligentes, € importante conhecer as

diferentes estruturas de tutores utilizadas.

5.4.1 TUTORIAL CLASSICO

Utilizando esta estrutura, os alunos comegam por uma introducdo e prosseguem
por varias licdes que ensinam, progressivamente, conceitos mais avancados. No final da
série, os alunos encontram um resumo e uma atividade com o objetivo de avaliar a

aprendizagem.

Basico | | Intermediario | [ Avancado |
) Exemplos I Exemplos Exemplos
{Intrﬂdugéu —> — > —»{ Resumo H Teste |
) )
Pratica | Ppratica Pratica

Figura 69: Estrutura de um tutorial classico.
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5.4.2 TUTORIAL FOCADO EM ATIVIDADES

Este tipo de tutorial (tutorial focado em atividades) é desenvolvido em torno de
uma atividade primaria, para a qual o aluno é preparado por uma breve introducdo A
lico de preparagdo apresenta qualquer informagdo necesséria ou uma motivagdo nédo
contida na atividade. Posteriormente, o aluno encontra um resumo, cujo objetivo é
reforcar o que ele aprendeu ao executar sistema tutor. Finalmente, o aluno passa por
uma atividade de avaliacdo da aprendizagem. A estrutura do tutorial focado em

atividades pode ser vista na figura a seguir.

'\ g B
Atividade
Introducao Preparacao Resumo Teste
Primaria
J . A

Figura 70: Estrutura de um tutorial focado em atividades

5.4.3 TUTORIAL CUSTOMIZADO PELO ALUNO

De forma semelhante aos tutoriais apresentados anteriormente, no modelo de
tutorial customizado, o aluno passa pelos modulos de introducdo, resumo e teste.
Entretanto, entre os mddulos de introducdo e o resumo existem de op¢bes de navegacao

e modulos de contetdo.

Os modulos de opc¢des apresentam uma lista de caminhos que o aluno pode
escolher seguir, conforme seu conhecimento ou seu interesse no topico, permitindo que
ele decida o proximo passo. Desta forma, o aluno recebe uma experiéncia de

aprendizagem customizada as suas necessidades.

Conteddo .I"L 4 Conteddo D}
\

b

r A ] ¥

I|11.r|:r|:i|.||;_ 4] H Opooes }—.[( anteddo B }—p[ Opeaes ]—>| Canteddo F H Hesuma H Teste J
\ f ™ f{
“I Contedo C }

b,
. A b

\1 Canteddo | -}f

Figura 71: Estrutura de um tutorial customizado
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5.44 TUTORIAL DE AVANCO POR CONHECIMENTO

No tutorial de avanco por conhecimento, o aluno pode acessar diretamente o
topico mais apropriado ao seu nivel de suas habilidades. Nessa estrutura de tutorial, o
nivel de conhecimento do estudante é aferido por uma avaliagdo prévia. Apos a
introducéo, o aluno inicia uma sequéncia de testes. A medida que o aluno avanga no
tutorial, os testes passam a exigir um nivel de conhecimento cada vez maior em relacdo
ao teste anterior. A sequéncia é seguida até que uma resposta incorreta seja apresentada
ao teste proposto em determinado nivel. A partir desse ponto, o aprendiz é conduzido

para o topico de seu nivel e continua até o final do tutorial, conforme a figura abaixo.

~ - ~ - -
Introducio |—p| Teste 1 H Teste 2 ]—pl Taste... v—p[- Teste N 1
L. ., 4 A

L,

v r

k. ¥
- " a1 i i
. P P P Teste
[ Topico 1 H Topico 2 |—p[ Topico.. ,‘_’L Topico N ] |-| Ry H Completo J

L

Figura 72: Estrutura do tutorial de avango por conhecimento

5.45 TUTORIAL EXPLORATORIO

No sistema tutorial exploratério, o aluno explora o sistema em busca do

conhecimento até chegar a meta estabelecida pelo sistema.

I Introducdo Ji

4

” . 'd
indice Médulo (,l.(' Resumo Teste
Exploracao L

Figura 73: Estrutura do tutorial exploratério
Como pode ser visto ver na figura anterior, o sistema fornece uma colecdo de

ferramentas como fonte de informacao (conjunto de documentos em formato eletronico,
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sistemas de bancos de dados entre outras).

Apos a introducdo, o aluno é conduzido para o modulo inicial de exploracéo,
buscando atingir a meta de conhecimento fornecida. No final, passa por um médulo de

resumo e faz uma avaliacéo da aprendizagem através de um teste.

5.4.6 TUTORIAL GERADOR DE LICOES

Um tutorial gerador de licGes funciona da seguinte maneira: apds a introducéo, o
aluno passa por um teste de conhecimento, cujo resultado do teste ird determinar a
sequéncia de tdpicos a ser exibida, tornando-se um tutorial personalizado. Desta forma,

o tutorial atende o aluno em suas necessidades imediatas de conhecimento.

.L Introducdo J

Teste Inicial

‘ Tapico 1

| L 4
s T
[ Topico 2 _‘ Tapica 5 ‘
| ¥
~ ~ e = & i
Tapico 3 ‘ Tapico 4 ‘ ‘ Topico 6 | —»| Topico 7

e - e -

| Tapico 8 }(—{ Topico 9
\

! - .
| Teste
Resumo
Completo

Figura 74: Estrutura do tutorial gerador de li¢des

5.5 SISTEMAS TUTORES UTILIZANDO COMPUTADOR

Visto que s@o inumeras as possibilidades para o uso de computadores com o
intuito de auxiliar no processo de ensino, varios programas de computador sao
desenvolvidos com o propésito de colaborar na tarefa de tutoria. E certo que qualquer
programa pode ser adotado para esse fim, desde que uma metodologia adequada seja
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utilizada (GIRAFFA, 1997). Essa metodologia podera ser desenvolvida em um dos dois
modelos de sistemas educacionais computadorizados apresentados anteriormente: o
Modelo CAI (Computer Aided Instruction — Instrucdo Assistida por Computador) ou o

Modelo ITS (Intelligent Tutoring Systems — Sistemas Tutores Inteligentes).

O Modelo CAI surgiu baseado no paradigma da Instrucdo Programada (IP)
(SKINNER, 1968). Alguns criticos da IP a interpretam erroneamente afirmando que ela
¢ um método educacional “centrado no agente transmissor”. Esta afirmag¢ao ¢ devido ao
fato de que a IP pré-determina o modo como o contetdo sera fracionado e apresentado.
Portanto, a compreensao por parte do aluno terminard por ser a de quem programou 0
ensino, ndo havendo possibilidade de compreensdo criativa. As afirmacdes citadas
anteriormente sdo equivocadas, pois ndo se aplicam ao paradigma da IP e nem ao
pensamento de Skinner, e sim ao uso inapropriado da primeira e ao desconhecimento do

segundo.

N&o ha indicios de um paradigma de ensino que prescinda de algum tipo de
particdo do contetdo e que ndo cause efeitos sobre o aluno. Estes sdo problemas
inerentes a relacdo ensino-aprendizagem, cuja solucéo cientifica demanda investigacao
conceitual e empirica competentes, sob pena de ser criada uma situacao onde se afirma
a existéncia positiva do aprender ndo tendo ocorrido o ensinar, quaisquer que sejam 0s
critérios avaliativos adotados (OAKESHOTT, 1967).

Um dos principais problemas dos sistemas CAIl é que eles ndo levam em
consideracdo as diferengas existentes entre os alunos. A exposicdo do contetdo €
idéntica para todos os educandos, independente de o aluno ter um desenvolvimento
melhor ou inferior ao de outro. Tais modelos possuem conteudo previamente elaborado
e consistem, basicamente, em um “virador de paginas”, isto ¢, uma extensdo dos livros
de papel, agora digitalizados. Essa foi realidade, até que se passou a utilizar técnicas de
Inteligéncia Artificial nos sistemas CAIl com o objetivo de desenvolver programas

flexiveis, ou seja, com caracteristicas adaptativas.

Com a utilizagdo das técnicas de 1A, os sistemas ICAI sdo capazes de analisar o
conhecimento prévio, habilidades, os padrGes de erro, o estilo e a capacidade de
aprendizagem do aluno. Portanto, permitem oferecer instrucdo especial sobre o conceito

em que o aluno esté apresentando dificuldade (SAVIANI 1991).
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As diferengas fundamentais entre os ICAI e os CAI tradicionais estdo na forma
com que os seus projetos sdo concebidos (GIRAFFA, 1995). Em sistemas CAI, os
alunos sdo induzidos a uma resposta correta, baseada em estimulos previamente
planejados, enquanto os sistemas ICAI buscam extrair capacidades cognitivas do aluno

e utilizar estes resultados para a tomada de deciséo.

Os sistemas do tipo CAl sdo considerados limitados, devido a sua incapacidade de
manter um didlogo aberto com o aluno. Diferentemente dos sistemas ICAI que usam IA
de forma a proporcionar instrucbes adaptadas, sejam elas no sentido ou forma de

contexto, tornando-os mais flexiveis.

5.5.1 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

Os sistemas ICAI ou STI (Sistema Tutor Inteligente) tiveram suas origens na area
da Ciéncia da Computacdo e possuem sua base tedrica na Psicologia Cognitivista
(Figura 75). Sua estrutura bésica é subdivida em mddulos, cujas sequéncias dependem
da resposta do aluno. A estruturacdo do conhecimento € baseada na heuristica e a
modelagem do aluno tenta avaliar todas as respostas durante a interacdo com o sistema
(CARVALHO, 2002).

Engenharia Elétrica
(Machine Learning)

Computacao
(sistemas)

personalizacdo

Pedagogia cognicéo Psicologia
(estratégias e técnicas) (percepgao sobre
o individuo)

Figura 75: Dominio do conhecimento de uma aplicagéo STI

BLOOM (1984) descreve que em média um estudante individualmente tutorado
tem um desempenho 98% melhor do que outros estudantes que receberam instrugdo em
sala de aula. Trabalhar individualmente com um tutor especializado e, de fato, um dos
meios mais efetivos de aprendizagem. Infelizmente, trata-se de uma situacdo utopica,

pois seria necessaria grande quantidade de tutores especializados.
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Um Sistema Tutor Inteligente tem como principal objetivo (sendo um sistema
instrucional baseado em ambiente computacional), fornecer a cada estudante uma

experiéncia de aprendizagem similar a tutoria ideal de um-para-um (KAPLAN, 1995).

Os STIs sdo baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial (Machine Learning -
Aprendizado de Maquina) e possuem a habilidade de apresentar o material a ser
ensinado de uma forma flexivel e personalizivel, provendo aos estudantes uma
instrucdo melhorada e com possibilidade de retorno por parte do aluno
(MOUNDRIDOU e VIRVOU, 2002), como vimos anteriormente.

Diversos trabalhos bem sucedidos em relacdo aos sistemas tutores inteligentes ja
foram executados (KOEDINGER, 1997), comprovando que tais sistemas sdo efetivos
na melhoria da motivacdo e desempenho dos estudantes, em comparacdo com 0s

métodos tradicionais de instrucao.

Pode-se observar que, um sistema tutor sera considerado inteligente se for
flexivel. A flexibilidade do tutor significa capacidade para aprender o0 meio e atualizar o
seu conhecimento (VICCARI, 1989). Nesse tipo de programa de computador o aluno
aprende fazendo e, igualmente, o sistema se adapta ao desenvolvimento do aluno.
Assim, os Sistemas Tutores Inteligentes deveriam desempenhar o papel préximo de um
“professor humano”. Mas, devido as inUmeras limitacGes, tanto em programas de
computador quanto no nivel dos préprios computadores (maquinas), isso esta longe de
acontecer. Os seres humanos possuem a habilidade de trabalhar com varios aspectos
referentes a sentidos como olfato, tato, visdo, entre outros, analisando as respostas de

determinados estimulos. Isso ainda é inviavel do ponto de vista tecnoldgico.

Para JONASSEN (1993), um STI deve passar em trés testes antes de ser

considerado “inteligente”:

a. O conteudo do tema ou especialidade deve ser codificado de
modo que o0 sistema possa acessar as informacOes, fazer
inferéncias ou resolver problemas;

b. O sistema deve ser capaz de avaliar a aquisicdo desse

conhecimento pelo estudante;
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c. As estratégias do tutor devem ser projetadas para reduzir a
discrepancia entre o conhecimento do especialista e o
conhecimento do estudante.
As arquiteturas de sistemas tutores inteligentes variam de uma implementacéao
para outra. No entanto, segundo GIRAFFA (1999), os STIs possuem uma estrutura
modular, em que cada modulo desempenha uma funcéo especifica e se mantém em

sincronia com os demais.

A estrutura classica de um STI, segundo GIRAFFA (1999), é composta pelos
maédulos: Usuario, Interface, Controle, Base de Dominio, Modelo do Aluno e Estratégia
de Ensino. A Figura 76 ilustra a relagdo entre os médulos.

| Usuario \

Estrat-._a_gla de Controle Modelo do
Ensino Aluno
A -

B
Base de
Dominio

Figura 76: Arquitetura cléssica de um STI (GIRAFFA, 1999)

O mddulo do usuario é responsavel pelo cadastro do aprendiz, permitindo ao
sistema receber informagdes que diferenciem e ajudem a definir o perfil dos estudantes.

O mddulo de interface € o mddulo responsavel pela apresentagdo do material
instrucional e pela manipulagdo do progresso do estudante, apela da recepcdo da

resposta do aluno. Para esse contexto, GIRAFFA (1995) menciona:

a. Agradabilidade: é necessario evitar que o estudante fique
entediado, ou seja, é preciso riqueza de recursos na

apresentacao do material instrucional;
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b. Facilidade: é desejavel que haja facilidade para troca da
iniciativa do didlogo. O estudante deve ter a possibilidade de
intervir facilmente no discurso do tutor, e vice-versa;

c. Tempo de resposta: o tempo de resposta deve, evidentemente,
permanecer dentro de limites aceitaveis;

d. Monitoragdo: a monitoracdo deve ser realizada, 0 mé&ximo
possivel, em um “plano de fundo” (background), para nédo
onerar 0 estudante com questionarios excessivos, mas
respeitando também a barreira do tempo e de resposta.

De um modo geral, podemos afirmar que o usuario tem a concep¢do de que a
interface é o proprio sistema. Com isso, fica evidente que atencdo especial deve ser
dispensada neste sentido. Isto é, a interface devera ser simples, amigavel, intuitiva e de

facil navegacéo.

Para sistemas educativos, a importancia de uma interface de usuéario de qualidade
é crucial, pois além de propiciar o contato do aluno com o contedo (da mesma forma
que o professor humano é mediador/facilitador do contato entre o aluno e o

conhecimento), a interface deve continuamente estimula-lo.

O médulo de controle possui fungdes tais como: acesso a banco de dados,
manutencdo do histérico da sessdo do usuario e comunicagdo com outros programas
utilitarios que facam parte do STI, sendo, também, o responsavel pela coordenacao

geral do tutor.

As seguintes agBes sdo desenvolvidas pelo mddulo de controle no ciclo de

execucao:

a. Coletar a informacéo do aluno;

b. Selecionar uma estratégia de ensino do mddulo de estratégias
de ensino;

c. Selecionar um material instrucional da base de conhecimentos
do dominio, baseado na estratégia de ensino;

d. Apresentar o material para o estudante através do modulo de

interface;
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e. Diagnosticar o comportamento do aluno, a partir de suas
respostas, monitorando seu progresso, lendo ou atualizando o

modelo do aluno e reiniciando o ciclo.

A base de dominio é o componente que age como o especialista e desempenha a
funcdo de fonte de conhecimento a ser apresentado. Ela é considerada como um padrao
para as avaliacfes de desempenho do estudante. A base de dominio é constituida pelo
material instrucional, por um sistema de geracdo de exemplos, por processos de
simulacdo e pela possibilidade de formulacdo de diagndsticos (GIRAFFA, 1997). Em
esséncia, este modelo incorpora a maior parte da “inteligéncia” do sistema na forma do
conhecimento necessério para solucionar problemas do dominio (PARK 1988). O
grande desafio € fornecer uma rica representacdo desse dominio, de forma que

possibilite flexibilidade no ensino.

O modelo do aluno representa 0 conhecimento e as habilidades cognitivas do
aprendiz em um dado momento. Importante ressaltar que o conhecimento do sistema
sobre seu usuario proporcionard um ensino personalizado e inteligente. Do ponto de

vista do sistema, este conhecimento pode representar da parte do aluno:

a. O conhecimento sobre o dominio e dominios afins;
b. O desconhecimento sobre o dominio;
c. O conhecimento erréneo sobre o dominio;
d. O pensamento a respeito do dominio.
Existe um processo de diagndstico e que é considerado um dos aspectos mais
importantes de um sistema tutor, pois direciona as estratégias de ensino.

As estratégias de ensino constituem o modelo pedagdgico em si e podem ser
vistas como planos de apresentacdo do material instrucional. Deve o modelo conter o
conhecimento necessario para a tomada de decisbes sobre quais taticas de ensino
empregar. Tais estratégias dependem essencialmente das teorias de ensino-
aprendizagem, nas quais elas se baseiam ou norteiam. Especificamente, a referida
dependéncia ocorre pela didatica associada ou pelas técnicas de ensino geradas ou
adotadas pela teoria selecionada (HOLLAND, 1961).

A construcdo dessas estratégias de ensino é bastante complexa. Exige bastante

versatilidade do sistema, pois as decisdes devem ser tomadas dinamicamente, tendo
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como base as atitudes e necessidades do aluno.

Em seus estudos, ALENCAR (2000) apresenta outro tipo de constru¢éo de STI,
considerando uma abordagem de sistema cooperativo multiagentes, baseado em IA

simbdlica.

N&o existe uma definigdo facil e precisa para explicar um “agente” no contexto da
Inteligéncia Avrtificial. Pode-se dizer que séo entidades capazes de apresentar algumas
habilidades assemelhadas a inteligéncia humana e, em geral, funcionam continua e
autonomamente em um ambiente no qual existem outros processos e agentes
(CORREA, 1994).

Agentes constituidos sobre IA simbdlica também podem ser entendidos como
entidades as quais se atribuem estados, denominados de “estados mentais”, que

usualmente podem ser crencas, decisdes, capacidades, objetivos, intencdes,

compromissos e expectativas,
(SHOHAM, 1993).

conceitos andlogos ou similares aos humanos

Em um sistema tutor pode haver diversos agentes, cada um com sua funcgéo
especifica. Os agentes podem atuar, por exemplo, modelando o aluno, modelando
sistema tutor e/ou modelando a base de conhecimento. E é a interagdo de tais agentes

que determina o comportamento “inteligente” do sistema tutor.

5.5.2 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES HIBRIDOS

Sistemas Tutores Inteligentes podem apresentar caracteristica hibrida,

combinando IA conexionista com IA especialista (simbdlica). GIRAFFA (1995)

apresenta um comparativo entre essas duas modalidades (Quadro 3).

Quadro 3: Comparagéo de IA Conexionista x A Simbdlica (GIRAFFA, 1995)

IA Conexionista IA Simbdlica

Travessia de espagos. Busca produzir
uma descri¢do consistente com todos os

Busca Processamento paralelo. .
exemplos positivos, mas com nenhum
exemplo positivo do conjunto de treino.
Representacao , o Légica de predicados, redes semanticas,
Numero grande de conexdes valoradas, . .
do frames, scripts, etc., ou seja, modelos

com forgas usando valores reais.

conhecimento simbdlicos.

Retroprogramacao, magquinas de | Macro-operadores, espaco de versdes,

Aprendizagem

Boltzmann, aprendizagem por reforco,
aprendizagem ndo-supervisionada.

aprendizagem baseada em explicagdes,
descoberta.
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Como apresentado anteriormente (Capitulo 4), as redes neurais se baseiam na
metafora computacional do cérebro. GIRAFFA (1995) menciona que essas redes se

caracterizam por:

a. Serem constituidas de um grande ndmero de elementos de
processamento muito simples (parecidos com 0s neuronios);

b. Possuir um grande numero de conexdes ponderadas entre 0s
elementos (os pesos das conexdes codificam o conhecimento
de uma rede);

c. Oferecer um controle altamente distribuido e paralelo;

d. Apresentar énfase na aprendizagem automética de
representacdes internas.

Algumas pesquisas ja foram desenvolvidas com o objetivo de aplicar Redes
Neurais Artificiais em Sistemas Tutores Inteligentes. ALENCAR (2000) demonstrou
com sucesso a capacidade de uma RNA encontrar padrdes que poderiam ser utilizados
na navegacao de um sistema tutor inteligente. Em sua demonstracdo, ALENCAR (2000)
utilizou o modelo Perceptron de Multiplas Camadas, como modelo de rede neural

artificial.

CARVALHO (2002) evoluiu o trabalho de ALENCAR (2000), desenvolvendo e
analisando os resultados em uma estrutura de sistemas tutores conexionistas®™. Na
estrutura proposta, o contetdo é dividido em varios topicos ou contextos, sendo cada
contexto subdividido em cinco niveis: 1-Facilitado; 2-Médio; 3-Avancado; 4-Perguntas
e Respostas (FAQ); 5-Exemplos. A estrutura do modelo proposto (CARVALHO, 2002)

pode ser vista na Figura 77.

No STl de CARVALHO (2002), a entrada em cada contexto ocorre através do
nivel médio. Um teste é realizado ao final de cada nivel. Apds o teste o aprendiz é
encaminhado para qualquer um dos niveis restantes ou para 0 proximo contexto, por
meio do navegador. O navegador pode ser livre ou guiado. O aprendiz escolhe, no
navegador livre, por onde quer prosseguir. Ja no navegador guiado, a decisdo cabe a

rede neural especifica de cada nivel de cada contexto, atuando ap6s o resultado do teste.

% CARVALHO (2002) utilizou Mapa de Kohonen (KOHONEN, 1997) (redes auto-organizéaveis) como
modelo de rede neural artificial.
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No modelo conexionista de CARVALHO (2002), apds a formatacdo do contetido
em contextos e niveis, é realizada uma coleta de dados com navegacdes livres, ou seja, 0
destino €, conforme mencionado antes, escolhido pelo aprendiz. Os dados de registro
dessas navegacdes sao utilizados para que as melhores formas de navegacdes sejam
selecionadas, levando-se em conta o desempenho do aprendiz, tendo-se como critério a
melhoria do desempenho entre o teste inicial (pré-teste) e o teste final (pds-teste). Apds
a selecdo dos melhores resultados, uma rede neural artificial especifica € treinada para
cada nivel de cada contexto. Para uma sessdo tutorial de 10 contextos, sdo necessarias

50 redes neurais distintas.

| Introdugs
L ntroducio ___|
[:. Teste Inicial j
[ Médio |
—
[Avan-;adu }-— 1 — o Facilitado ]
. - . »
Teste -‘I
b "y
(esie)
i Mavegador 1
m
-~ =
| FADQ — ——+| Exemplos]
-"""Fin:;\>
naa
sim
I Teste Final -\|
L _.«

Figura 77: A estrutura do STI de Carvalho (CARVALHO, 2002)

Embora o modelo de sistema tutor de CARVALHO (2002) tenha apresentado
resultados muito positivos, existe a dependéncia da formatacdo do conteddo, o que
acaba impedindo um desenvolvimento mais dindmico de novos tutoriais. Em outras
palavras, qualquer alteracdo nessa formatacdo implica a necessidade de novas
navegacoes livres e treinamento de todas as redes neurais envolvidas, além de possivel

inclusdo de novas redes.

MEIRELES (2003), MELO (2003) e MARTINS et al. (2003) apresentam uma

proposta diferenciada para a estrutura de sistema tutor inteligente conexionista,
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tornando-o hibrido com a insercdo de regras de sistemas especialistas para auxiliar a

navegacao®®.

A arquitetura do Sistema Tutor Inteligente Hibrido de, MEIRELES (2003) pode

ser vista na Figura 78.

e

;
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Pos-teste

\d.
L Padrio
Pré-teste de —D-I'Mﬂ;]— Teste +
- Regras
conhecimento p - " o L
sobre o contetdo ) / Queslciunarm
£ =]
N Satisfacdo
Estilos de h
aprendizagem ‘f
A
Habilidade no uso ——.
de computadores

Figura 78: Estrutura do STI de MEIRELES (2003).
Observando-se a estrutura do STI Hibrido de MEIRELES (2003), tomando-se

como base a arquitetura classica de GIRAFFA (1999), apresentada pela Figura 74, tem-

S€:

a. Modulo usuério: recebe os dados cadastrais do aprendiz,
identificando-o posteriormente para o0 uso do tutor.

b. Interface: a interface utilizada pelo tutor de MEIRELES
(2003), responsavel pela apresentacdo do contetdo foi
baseado em tecnologia de paginas www (world wide web)
dindmicas.

c. Navegador: o navegador realiza a manutencao do histérico da
sessdo do usuario, acesso a banco de dados, trabalha em

conjunto com dois outros moédulos, o médulo do sistema

8 As diferencas observadas nos sistemas tutores inteligentes utilizados por MEIRELES (2003) e MELO
(2003) estdo relacionadas a forma de diferenciacdo do individuo. Melo considera o perfil psicoldgico
do individuo, enquanto Meireles opta pelo estilo de aprendizagem do individuo.
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conexionista e 0 médulo do sistema especialista, 0 que o torna

hibrido.

c.1- Modulo do sistema conexionista: possui a funcdo de
identificar o padrdo de navegacdo através do perfil do
aluno (perfil de navegacéo global do estudante) com o
uso de uma rede neural artificial (RNA).

c.2- Mddulo do sistema especialista: aplica regras
simbolicas (regras probabilisticas), auxiliando na
deciséo da navegacao.

d. Base de Conhecimento: Assunto a ser apresentado ao
aprendiz. Tendo diferenciacdo entre os niveis facilitado,
médio, avancado, perguntas frequentes e exemplos. Nos
experimentos de MEIRELES (2003), o contetdo do tutor era
apenas tedrico e abordava o tema sobre introducdo ao
processamento de dados.

e. Modelo do aluno: a representacdo do aprendiz é obtida através
de suas habilidades no uso do computador, seu estilo de
aprendizagem e, também, em seu conhecimento prévio do
conteudo, embora este ultimo ndo afete tanto a navegacao.

Embora os trabalhos baseados na estrutura de MARTINS et al. (2003) apresentem
resultados promissores, 0 ensino por meio da estrutura de tais sistemas tutores ainda se
baseia no modelo sequencial linear, tornando-se desinteressante com o passar do tempo.
Além disso, as abordagens utilizadas para a personalizacdo do ensino ndo se mostravam

coerentes, na pratica, com suas respectivas teorias.
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CAPITULO 6: JOGOS DIGITAIS E APRENDIZAGEM

"Vocé pode descobrir mais a respeito de uma
pessoa em uma hora de jogo do que num ano
de conversacéo."

(Platdo)

6.1 INTRODUCAO

Para que se possa entender melhor este capitulo, faz-se necessario breve
explicagdo sobre as geracdes®’ aqui comentadas. Embora haja variacdes nos periodos
propostos, como referencial, por diferentes autores (CONGER, 1998, ENGELMANN,
2007, LOIOLA, 2009, SHIYASHIKI , 2009, SERRANO, 2010, VASCONCELOQOS et al.,

2010), entre outros, pode-se considerar que:

a. Os baby boomers sédo as pessoas nascidas entre 1946 e 1963,

aproximadamente;
b. A geracdo X, pessoas nascidas entre 1964 e 1977,

aproximadamente;
c. A geracdo Y aquelas pessoas que nasceram entre 1978 e 1994

aproximadamente;
d. A geracdo Z sdo de pessoas nascidas apds 1994 até a

atualidade.

Contudo, existem casos de pessoas que nascem em um periodo de classificacdo da
geracdo X, porém, possuem caracteristicas comportamentais da geracdo Y, por
exemplo. Portanto, fica claro que o critério de classificacdo € mais bem definido pelo

comportamento dos individuos do que por intervalos de anos (ou por faixa etaria).

Ap0s essa breve contextualizacdo, pode-se dizer que é perceptivel o fato de que as

pessoas das chamadas geracGes X, Y e posteriores, ndo se relacionam bem com o0s

87 Estas classificagbes de geracdes sdo bastante referenciadas pelas areas de marketing, preocupando-se
com o comportamento do consumidor, recursos humanos e gestdo de pessoas, preocupando-se com a
atuacdo no mercado de trabalho, formas de lidar com as gerages em situacdo de lideranca e conflitos.
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métodos tradicionais de ensino. Apesar da imensa evolucdo tecnoldgica que vem
transformando o mundo e a sociedade, o ensino convencional tem feito muito pouco
para se adaptar aos novos estilos de aprendizagem desses individuos, pessoas criadas
com ideias e influéncias tdo distintas das de seus professores (professores “anal6gicos”

para aprendizes “digitais”).

PAPERT®® (1998), diz: “A maior parte das criancas ndo gosta da escola ndo
porque as tarefas sdo dificeis, mas porque sdo extremamente chatas!”. Essa percepcao
pode ser estendida a todas as esferas do ensino. Desde 0s primeiros anos de escola, nos
cursos de nivel superior, cursos de pos-graduacdo e até nos treinamentos coorporativos

observa-se o crescente desinteresse por parte do aprendiz.

Dentre as propostas de novos meios para atingir a melhoria do processo de ensino-
aprendizagem, destaca-se a ideia de aprendizagem baseada em jogos digitais como uma

forma efetiva e factivel de inovar no ensino, tornando-o mais interessante ao aprendiz.

O objetivo deste capitulo é explorar o tema jogos digitais como ferramenta de
ensino, levantando a importancia tanto no processo de desenvolvimento do ser humano
como, também, no processo de ensino-aprendizagem. Procura-se observar os aspectos
cognitivos e sociais desencadeados durante o jogo, propondo uma reflexdo sobre a
relevancia do jogo como pratica pedagdgica. A Secdo 6.2 faz uma explanagdo sobre a
tecnologia e o conflito entre as geracdes, destacando o impacto disso no processo de
ensino-aprendizagem. A Secdo 6.3 apresenta a estreita relacdo entre jogos e
aprendizagem. A Secdo 6.4 apresenta jogos aplicados a educacdo. A Secdo 6.5 aborda
jogos cooperativos. A Secdo 6.6 apresenta uma visao sobre jogos digitais. A Secdo 6.7
apresenta, de forma sucinta, os tipos de aprendizagem através de jogos digitais. Na
Secdo 6.8 sdo abordadas algumas consideracfes sobre cuidados para a definicdo de

publico alvo.

6.2 TECNOLOGIA E O CONFLITO DE GERACOES

Conforme apresentado anteriormente, no Capitulo 2, a perspectiva socio-

interacionista formulada por VYGOTSKY (1998) baseia-se em uma visdo de

8 Mencionado anteriormente no Capitulo 2, Sec&o 2.2 e, também no Capitulo 4, secdes 4.3 e 4.5.
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desenvolvimento das capacidades cognitivas humanas, apoiadas na concepgdo de um
organismo ativo, no qual o conhecimento € formado de maneira gradativa, em um
ambiente histdrico, cuja esséncia € social. Para o autor, é fundamental que o ser humano
faca uso de instrumentos simbdlicos como complemento a atividade cognitiva. Os
processos de aquisi¢cdo de conhecimento dependem, em esséncia, das interagdes entre 0S
individuos, especialmente entre os que empregam e dominam com maior desenvoltura
as diferentes linguagens simbdlicas existentes em uma cultura (professores) e os que

estdo principiando o dominio dessas habilidades (aprendizes).

Porém, segundo PRENSKY (2012), os professores e aprendizes de hoje
pertencem a mundos distintos. Existe um choque entre o corpo de professores criados
em uma geracao pré-digital, educados no estilo tradicional, e um grupo de aprendizes
nascidos em um mundo digital. O autor afirma que sdo dois grupos tdo distintos na
abordagem, na visdo de mundo, no estilo e nas necessidades, que mal conseguem se

comunicar. Consequentemente, o resultado disso € um desastre.

Ainda segundo PRENSKY (2012), qualquer pessoa pode observar que o sistema
de ensino, que funcionou bem por séculos a fio, estd entrando em colapso. Uma das
razdes de ndo se ter mais tanto éxito na educacdo e treinamento de jovens adultos,
jovens e criangas (geracdes X, Y e Z, respectivamente), apesar de ndo faltarem esforcos,
estd no fato de se trabalhar duro para educar ou treinar uma nova geracdo com meios
antigos, lancando méo de ferramentas que a muito deixaram de ser eficazes, reforcando

a afirmacdo feita do primeiro paragrafo deste capitulo.

Em suas argumentacdes, os autores (HIMANEN, 2001, JOHNSON, 2005, GEE,
2003, MOITA, 2006) salientam a emergéncia de novas estruturas cognitivas de
aprendizagem que passam ao largo das instituicbes de ensino tradicionais e,
diferentemente da histdria recente, correm sério risco de suprimir o papel dessas
instituicbes no processo de formacdo para a vida. Entretanto, ndo se trata de
aprendizagens técnico-tedricas oferecidas pela escola/academia, mas sim de
aprendizagem de raciocinios e de ideias histéricas que propiciam ao aprendiz
posicionar-se perante o mundo, ter iniciativas, dar opinies, construir estratégias para
solugdo de problemas. Segundo ARRUDA (2011), compreender como esse novo
aprendiz adquire conhecimentos é um dos grandes desafios para as instituicbes de

ensino.

136



A boa parte da geracdo dos professores de hoje acompanharam quando o homem
pousou na Lua em 1969, viu a Vila Sésamo, citada anteriormente no Capitulo 2, grande
experimento televisivo que iniciou sua transmissdao em 1970 e mudou a forma de como
as criangas percebiam o mundo a sua volta. Muitos acompanharam o salto tecnologico
ocorrido no final do século XX, com o advento dos transistores e microchips. Viram 0s
primérdios dos videogames como o Pong®®, Space Invaders®. Alguns professores foram
contemporaneos da criacdo da internet, outros ja tinham sua carreira consolidada

durante sua popularizacédo, nos anos 90 (PRENSKY, 2012).

Figura 79: Tela do jogo Pong de 1974. Figura 80: Tela do jogo Space Invaders.

As novas geracdes de aprendizes nem tinham nascido quando o homem pisou na
Lua em 69, ndo assistiram a Vila Sésamo (que comemorou seu trigésimo aniversario no
ano 2000), nunca usou um telefone de discar. Alguns conheceram um walkman ou um

diskman, mas a grande maioria é da era dos MP3 players (PRENSKY, 2012).

Segundo PRENSKY (2012), desde os primeiros anos de vida, os aprendizes de
hoje resolvem mistérios através de jogos (Blues Clues, Sherlock Holmes)®!; constroem e
administram cidades (Sim City), parques tematicos (Roller Coaster Tycoon) e empresas
(Zilionaire, CEO, Risky Business, Start-up)®*; constroem civilizacdes do zero
(Civilization, Age of Empires); pilotam inimeros avides, helicopteros e tanques

(Microsoft Flight Simulator, Apache, Abrams M-1)®; lutam em combates (Doom,

% Pong é considerado o primeiro videogame comercial, surgiu em 1974. Algo como um ping-pong
eletrdnico em que as raquetes eram pequenas barras verticais e a bola era na verdade um quadrado.

% primeiro videogame de verdadeiro sucesso. surgiu em 1978, como jogo arcade e teve vérias versoes,
inclusive para consoles como o ATARI®, por exemplo.

1 Exemplos de jogos de tabuleiro que envolve pistas para investigacdo. O jogador que desvendar o
mistério primeiro, ganha o jogo. No Brasil sd0 famosos os jogos: Detetive, da Estrela® e Scotland
Yard, da Grow®.

% Exemplos de jogos que envolvem nogdes de administragao.

% Exemplos de jogos de simulagdo de veiculos aéreos e terrestres.

137



Quake, Unreal Tournament)®: conduzem assuntos estratégicos de guerra (Warcraft,
Command and Conquer)® — ndo s6 uma ou duas, mas diversas vezes e durantes horas,

Semanas € meses.

Além dos jogos digitais, ainda pode-se citar os computadores, cada vez mais
sofisticados e interativos, dispositivos moveis (smartphones, tablets, smartwaches), as
smart tvs e, é claro, a internet. Ainda segundo PRENSKY (2012), para as novas
geragdes, nada disso ¢ “tecnologia”. O autor ainda cita Alan Kay%, com uma de suas
célebres frases: “tecnologia s6 € tecnologia se tiver sido inventada depois de seu

nascimento.”.

Figura 81: Alan Kay - cientista da computacdo

PRENSKY (2012) afirma que o mundo dessas novas geracdes é assim (da mesma
forma como o carro, o telefone e a televisdo eram o0 mundo de seus pais), eles foram

criados em um ambiente digital e conectado.

As “alteragdes mentais” ou “mudangas cognitivas” (estudadas tanto pela
neurociéncia quanto pela psicologia) causadas pelas novas tecnologias e midias digitais
revelam uma grande variedade de novas necessidades e preferéncias por parte das novas
geracOes, especialmente na area de aprendizagem, embora ndo se limite a ela. O

resultado disso é uma descontinuidade enorme (PRENSKY, 2012).

% Exemplos de jogos de combate (também chamados de “jogos de tiro em primeira pessoa”) em que os
jogadores sozinhos ou em alguns casos em grupo. Quando em grupo podem escolher jogar de forma
competitiva ou cooperativa.

% Exemplos de jogos de estratégia.

% Alan Curtis Kay é um cientista da computacao estadunidense, nascido em 17 maio de 1940, conhecido
por ter sido um dos inventores da linguagem de programacdo Smalltalk, e um dos pais do conceito de
programacdo orientada a objetos, que lhe valeu o Prémio Turing em 2003. Concebeu o laptop e a
arquitetura das modernas interfaces graficas dos computadores (GUI).
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MCLUHAN?®" (1997), mesmo néo tendo a oportunidade de vivenciar a explosdo
da Internet, entendeu essa descontinuidade, escrevendo sobre “a dor e a tristeza
resultante de uma nova tecnologia”. Segundo o autor, essa dor ¢ vivida apenas por dois

grupos: - 0s pertencentes a tecnologia antiga e os que se se encontram no ‘“meio-termo”.

Figura 82: McLuhan - educador, intelectual, fildsofo e tedrico da comunicacéo.

Segundo MCLUHAN (1997), o grupo de pessoas da “tecnologia antiga” (pessoas
que cresceram em um mundo dominado pelos materiais impressos — baby boomers)
funciona de forma analoga a deficientes visuais que, por algum motivo, voltam a
enxergar.

“... Como, no comego, eles se afastam da confusdo do estimulo

adicional, de vez em quando ficam com vontade de voltar a

reclusdo relativa do mundo em que viviam...” (MCLUHAN,
1997, p.7).

O segundo grupo ¢ representado pelos individuos que estdo no “meio-termo”, os
mais velhos da geracdo X, tendo crescido com cada pé em um mundo tecnolégico
distinto. Costumam estar extremamente desorientados e depressivos (MCLUHAN,
1997).

Segundo PRENSKY (2012), o ultimo grupo, as geracBes mais novas que

cresceram com a tecnologia (os mais novos das geragOes X, a geracdo Y e a Z), estédo

% Herbert Marshall McLuhan (1911 - 1980) foi um destacado educador, intelectual, filésofo e tedrico da

comunicagdo canadense. Conhecido por vislumbrar a Internet quase trinta anos antes de ser inventada
e por ter cunhado o termo “Aldeia Global”. Foi um pioneiro dos estudos culturais e no estudo
filoséfico das transformacdes sociais provocadas pela revolugdo tecnolégica do computador e das
telecomunicagGes.
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totalmente confortaveis com ela, ndo conhecendo outra forma de vida, e sentem-se

estimulados pelas possibilidades dela advindas.

A razdo de os pertencentes a geracdo mais antiga, orientada por materiais
impressos, simplesmente “nao entenderem” a tecnologia parece ser Obvio para

MCLUHAN (1997).

I

. 0 ambiente da informagdo e os efeitos criados pelo
computador sdo tdo inacessiveis a visdo letrada quanto o
mundo exterior para os deficientes visuais...” (MCLUHAN,
1997, p.7).

Em meados de 1950, um tema bastante discutido em neurociéncia era o
amadurecimento dos neurdnios do cdrtex cerebral durante o periodo critico, nos
primeiros anos de vida. Acreditava-se que a organizacao do cérebro ndo mudava muito
depois disso, segundo Michael Merzenich®, apud (PRENSKY, 2012, p. 66). Porém,
com base em pesquisas cientificas mais recentes da neurologia, ndo ha mais duvidas de
que estimulos de varios tipos mudam sim as estruturas do cérebro e, consequentemente
afetam 0 modo de pensar das pessoas. Essas transformagdes continuam ao longo da
vida. Portanto, o cérebro estd em constante reorganizacdo durante toda nossa vida, da

infancia a vida adulta, um fendmeno tecnicamente conhecido como neuroplasticidade.

Paula Tallal®®, apud (PRENSKY, 2012), afirma: “cria-se 0 cérebro a partir das
informagoes recebidas”. A partir de tal afirmacdo pode-se observar que, com 0 passar
do tempo e com a evolucao da tecnologia, as geracdes tiveram estimulos diferentes. Os
baby boomers, os mais velhos, tiveram apenas livros classicos mais elaborados (leitura
um tanto enfadonha, para os dias de hoje), o radio e a televisdo. A geracdo X, 0s
intermediérios, teve, além dos livros (agora mais técnicos ou de leitura facilitada), radio
e da televisdo com os programas educativos, 0s primeiros ensaios de EAD (correio), 0s

primeiros dispositivos moveis de musica (walkman e diskman), os primeiros filmes de

% Michael M. Merzenich, nascido em 1942, é um professor emérito e neurocientista na Universidade da
California, em San Francisco. Suas contribui¢des para a area da neurologia sdo numerosas. Em maio
de 1999, foi homenageado por sua pesquisa sobre a plasticidade do cérebro.

% paula Tallal, nascida em 1947, é uma professora de neurociéncia e codiretora do Centro de

Neurociéncia Molecular e Comportamental (CMBN — Center for Molecular and Behavioral
Neuroscience) na Universidade Rutgers em New Jersey — EUA. Participante em conselhos consultivos
cientificos e comissdes governamentais no tocante a assuntos envolvendo dificuldades de
aprendizagem e distarbios de linguagem de desenvolvimento.
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efeitos especiais praticos mais elaborados (Star Wars, Star Trek, entre outros), o
computador pessoal (PC - Personal Computer), videogames, a multimidia e a
hipermidia. Pessoas da geracdo Y, saidas da universidade e presentes no mercado de
trabalho atual, tiveram livros desenvolvidos ou adaptados para sua geracéo, estimulando
a leitura, os computadores com internet, filmes com efeitos espetaculares (imagens e
sons vibrantes), acompanhados de jogos de videogame realistas e igualmente vibrantes,
brinquedos que estimulam o raciocinio logico, celulares, laptops, comunicadores de
mensagem instantanea, primeiras comunidades sociais, explosdo da internet e suas
facilidades. A geragdo Z, extremamente conectada com o mundo tecnoldgico de hoje,

com tudo que as outras tiveram.

Figura 83: Michael M. Merzenich — Figura 84: Paula Tallal — Professora e
Neurocientista pesquisadora

Naturalmente, a forma de pensar e de interagir das geracfes mais recentes tornou-
se igualmente diferente, gracas a plasticidade de seus cérebros. Lyon, apud (PRENSKY,
2012, p. 67), neuropsicologo, afirma: “... o cérebro é maleéavel, ele continua com a
plasticidade e reacOes em relacdo ao ambiente em um grau muito mais elevado do que

2

se imaginava no passado....”.

As pesquisas acerca da plasticidade estdo sendo conduzidas por uma grande
comunidade de cientistas. Em breve surgirdo estratégias que levardo ao caminho da
educacdo baseada na neurociéncia, afirmam Merzenich e Tallal, apud (PRENSKY,
2012, p. 69).

Segundo PRENSKY (2012), mais estudos sobre a forma de aprendizado séo
necessarios. O que existe, por hora, sdo apenas suposi¢cdes sobre o modo de processar

informacdes. Enquanto as geracGes mais antigas processam as informagdes de forma
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linear e com total atencdo a uma Unica coisa, as gera¢cBes mais novas acessam a
informacdo de forma aleatdria, processando-a em paralelo (fazem a licdo ou trabalham,
ouvindo musica e vendo graficos...). Segundo o autor, ha criticas por parte dos mais
velhos em relagdo ao periodo de atengdo “mais curto” dos mais novos. Porém, observa-
se que a atencdo do jovem ndo € curta quando, em frente ao computador, desenvolve
uma conversa, joga videogame, Ié algo de seu interesse ou assiste a um filme. Em outras

palavras, o jovem foca naquilo que é interessante para ele.

PRENSKY (2012) faz a relagdo das principais diferencas entre as geracoes e que

agravam ainda mais o problema da comunicagéo entre elas:

a. Velocidade de twich'® X velocidade convencional;
b. Processamento paralelo X processamento linear;

c. Primeiro grafico X primeiro texto;

d. Acesso aleatdrio X passo a passo;

e. Conectado X autdnomo;

f. Ativo X passivo;

g. Trabalho como entretenimento X trabalho sério;

h. Recompensa X paciéncia;

i. Fantasia X realidade;
J-  Tecnologia como aliada X tecnologia como “inimiga”.
Segundo Winn'®, apud (PRENSKY, 2012), as criancas criadas com o
computador pensam de forma diferente. Elas desenvolvem mentes em hipertexto, se
movimentam rapido e é como se suas estruturas cognitivas fossem paralelas e nao
sequenciais.

Peter Moore, apud (PRENSKY, 2012), editor do informativo da area de Recursos

Humanos “Inferencial Focus”'%

, relata que os jovens de hoje utilizam partes diferentes
do cérebro e pensam diferente dos adultos quando estdo ao computador. O autor

salienta, ainda, que o cérebro deles é de fato fisiologicamente diferente. Contudo, a

1% Forma como o autor faz referéncia a velocidade répida de entendimento e de resposta das geracoes
mais novas.

191 Wwilliam D. Winn, professor, diretor do Centro de Aprendizagem do Laboratério de Tecnologia de
Interface Humana da Universidade de Washington (HITL —Human Interface Technology Laboratory).

192 peter Moore, Inferencial Focus Briefing, 30/09/1997.
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maior parte dos observadores concorda que essas diferengas sdo mais uma questao de
grau do que de tipo e, como resultado de experiéncias repetidas, certas areas do cérebro

se tornam mais desenvolvidas, enquanto outras se desenvolvem menos.

GREENFIELD ** (1984) publicou diversos estudos relacionados aos efeitos de
diferentes midias sobre a mente dos jovens. Dentre as midias observadas, o videogame.
A autora relata que as habilidades desenvolvidas jogando videogames vdo muito além
da habilidade de coordenacdo entre méos e olhos (citada com maior frequéncia):

“.. Os videogames sdo os primeiros exemplos de tecnologia

computacional com efeito socializante da proxima geragéo,

atingindo as massas, até mesmo em escala mundial..”
(Greenfield, 1984).

A0 que parece, as pessoas da geracdo da televisdo, computadores e dos jogos
digitais possuem habilidades mais desenvolvidas em representacdo iconica do que uma
pessoa cuja socializacdo completa se dava por meios mais tradicionais, como materiais
impressos e o radio. Pode ser que o videogame e o computador, ao acrescentarem a
dimensdo da interatividade a televisdo, estejam criando pessoas com habilidades
especiais em descobrir regras e padrbes por meio de um processo mais ativo e interativo
de tentativa e erro (GREENFIELD, 1984).

Dentre as descobertas de GREENFIELD (1984), pode-se citar:

a. Jogos digitais aumentam a desenvoltura da leitura de imagens
visuais como representacdes do espaco tridimensional
(competéncia representacional). Essa é a combinacdo de
diversas competéncias, incluindo a parceria com O
computador na construgdo da representacdo, usando-se o
controle (ou outro que ndo o joystick) como uma ferramenta
representacional “distanciada”, trabalhando em tempo real na
constituicdo de mapas mentais e habilidades espago-visuais e

multidimensionais.

103 patricia Marks Greenfield é professora de psicologia da Universidade da Califérnia — Los Angeles.
Estuda a bastante tempo o efeito da midia sobre a socializagdo e o desenvolvimento cognitivo. E
considerada uma das pioneiras no estudo sobre o efeito de videogames nos jogadores.
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b. A habilidade com jogos de computador aprimora outras
habilidades de pensamento (como a de fazer dobraduras
mentalmente, isto &, imaginar o resultado de varias dobraduras
como o origami'® sem ter necessariamente ter que fazé-las).
Habilidade cumulativa ap6s algumas horas de jogo (efeito
encontrado também em outros estudos).

c. O videogame aprimora as habilidades para “descobrir regras”
por meio de observacdo, teste de hipoteses, tentativa e erro.
Segundo a autora o processo de se fazer observagoes,
estabelecer hipoteses e desvendar regras que regem o
comportamento de representacdes dinamicas &, basicamente, o
processo cognitivo da descoberta por inducdo, ou seja, o
processo do pensamento por tras do pensamento cientifico.
Ela afirma que os jogos digitais, em sua maioria, exigem essa
habilidade.

d. As habilidades adquiridas com o videogame sdo transferidas e
levam a melhor compreensdo das simulagdes cientificas,
devido a capacidade aumentada de decodificar a representacao
icOnica dos graficos computacionais.

e. Jogar videogame aprimora as habilidades em atividades que
requerem  “atencdo  dividida”, como monitoramento
simultaneo de diversos locais, ajudando a ajustar as
“estratégias de emprego de aten¢ao” de forma adequada. Os
jogadores ganham rapidez de resposta tanto a estimulos
esperados quanto aos inesperados.

GREENFIELD (1984) apresenta o seguinte questionamento: “Sera que as novas
tecnologias estdo caminhando rumo a criagdo de um novo tipo de pessoa?”’. PRENSKY
(2012), como resposta ao questionamento, afirma que as habilidades cognitivas ndo sdo
algo novo, mas pode ser que uma combinacdo especial o seja. Vale ressaltar que as

pesquisas subsequentes de GREENFIELD (1996), confirmaram e aprimoraram as

104 Origami é uma arte tradicional e secular japonesa de dobrar o papel, utilizada para criar representacdes
de seres ou objetos com as dobras geométricas de uma pega de papel, sem o uso de corte ou cola.
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primeiras descobertas, deixando claro também que esté surgindo uma nova geragdo com
a combinacdo de habilidades cognitivas bem diferentes das de seus antecessores — a

geracdo dos jogos.

6.3 A GERACAO DOS JOGOS DIGITAIS

Os jogos digitais ndo excluem as outras geracfes, muito pelo contrério, até as

conquista, conforme ilustra a Figura 85.

105

(pai) e
(filho), imigrantes digitais, jogando FIFA 13 — famoso jogo de futebol - em um console de
videogame (Sony Playstation 3®), pertencente ao Sr. Roberto, em 2013.

Figura 85: Jogos digitais sdo democraticos com todas as geracdes. Nesta imagem Roberto
Alexandre’®
As geracdes dos jogos digitais'®’ sdo falantes nativos da linguagem digital dos
computadores, videogames e da internet (PRENSKY, 2012). O autor também salienta
que mesmo aqueles que ndo nasceram “nesse universo” — referindo-se ao universo dos
jogos digitais e tecnologias contemporaneas -, mas que em algum momento da vida
adquiriram certo fascinio pelas novas tecnologias, tendo adotado muitos ou a maior

1085,

parte de seus aspectos, sdo e sempre serdo os “imigrantes digitais quando

comparados as geragdes dos jogos.

105 Roberto G. Esperidido economista, empresério e consultor de empresas, nascido em 1947 (da geracéo
dos baby boomers).

106 Alexandre Elias B. Esperidi&o formado em Administracdo de Empresas, nascido em 1971 (geracéo X),
trabalha no ramo de seguros. Seu primeiro contato com videogame foi com o Telejogo, sempre gostou
de jogos de tabuleiro e jogos digitais (no computador ou em consoles).

197 Chamadas por alguns autores N-gen — N de net, geracéo internet — ou de D-gen, geracéo digital.

198 Metafora usada por Douglas Rouskoff, autor de “Playing The Future: How Kid’s Culture Can Teach
Us to Thrive in na Age of Chaos”, foi citado por dizer que “as criangas sdo nativas de um lugar em que
a maior parte dos adultos é imigrante” (Elizabeth Weil, “The Future Is Younger Than You Think”, em
Fast Company, 30-4-1997), segundo PRENSKY (2012), p. 75.

145



Ainda segundo PRENSKY (2012), diferentemente das geracOes anteriores
(criadas com livros, radio, televisdo, entre outros tipos de midias ndo interativas), a
geracdo dos jogos digitais € constituida de participantes ativos, em vez de simples
observadores passivos. Segundo o autor, é de fundamental importancia a distin¢ao entre
“participar” e “assistir”, ainda que ndo sejam conceitos mutuamente excludentes.
TAPSCOTT (1998) afirma que eles ndo querem ser somente ouvintes ou observadores,
mas sim, usuarios. MURRAY (1997) refere-se a esse tipo de comportamento como “o
poder da satisfacdo de realizar acdes significativas e ver os resultados das decisfes e

escolhas”.

Embora a geracdo de jogos use tanto as midias ativas quanto as passivas, ela
prefere os videogames e a internet a televisdo, devido a interatividade dos dois
primeiros (GREENFIELD, 1984, PRENSKY, 2012).

Segundo PRENSKY (2012), embora as duas formas (ativa e passiva) continuem a
coexistir, a geragdo dos jogos vive agora muito mais no mundo interativo — com énfase
no “ativo” e complementa:

“.. quando os instrutores ou professores que pertencem a
geracgdo do baby boom trazem videos passivos, independente
de como, do formato e do meio — como adoram fazer —,
costumam pensar que estdo fazendo um favor para os
aprendizes. Mas o que os aprendizes querem mesmo €
interatividade — para eles, o resto é basicamente chato
demais...”(Prensky, 2012, p. 77).

Alguns autores sugerem gue o periodo de atencdo deles € mais curto, inclusive
citando o polémico déficit de atencdo (TDA — Transtorno de Déficit de Atencdo ou
TDAH — Transtorno de Déficit de Atencdo com Hiperatividade)'®. Porém, a doutora
Idit Harel*’®, apud TAPSCOTT (1998), afirma ndo acreditar no déficit de atencdo,

identificado especialmente nas criangas dessas novas geracgoes que, segundo ela, pensam

199 Uma das primeiras referéncias a uma crianca com TDAH foi em 1865, na poesia do médico alemao
Heinrich Hoffman. Ele escrevia poemas sobre muitas doencgas infantis que encontrou em sua pratica
médica. Entretanto, o crédito cientifico ficou com os pediatras ingleses George Still e Alfred Tredgold
em 1902, sendo os primeiros autores a dedicar atencdo clinica séria a uma condi¢do comportamental
infantil que se aproximava do que hoje se conhece por TDH (BARKLEY et al.,2008).

19 1dit Harel Caperton, PhD — nascida em 1958 — é uma israelense-americana conhecida por seu
empreendedorismo em ferramentas e tecnologias voltadas para educagdo. No MIT tem contribuido
para o desenvolvimento da teoria de aprendizagem construcionista, juntamente com Seymour Papert.
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de forma diferente: “... As vezes, elas realizam tarefas multiplas; em outras ocasioes,

podem comegar algo e passar horas e horas caso essa atividade lhes faga sentido...”.
PRENSKY (2012) reforca a observacao de Harel, afirmando:

“.. A atengdo deles ndo é curta para jogos, por exemplo, para
musica, para andar de patins, para passar o tempo na internet,

ou para qualquer coisa que lhes interesse de fato...’

(PRENSKY, 2012, p. 78).

Figura 86: Idit Harel, Phd.
Quanto a atencdo em relacdo a educacdo e participacdo dos individuos em
treinamentos, PRENSKY (2012), complementa:

““

. O treinamento e 0s métodos de ensino tradicionais
simplesmente ndo lhes sdo atraentes. Ndo que eles néo
consigam prestar atencdo, eles apenas optam por ndo fazé-
lo...” (PRENSKY, 2012, p. 78).

Figura 87: llustrando a atengdo em jogos. Figura 88: Gabriela (13), Rodrigo (13) e
Arthur (14) e Rodrigo (13) jogando, cada um em Arthur (14), jogando em console (XBox), jogo
um computador. cooperativo.

TAPSCOTT (1998) sugere que tem surgido uma nova cultura jovem, definida em

padrdes socialmente transmitidos e compartilnados de comportamentos, costumes,
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atitudes e codigos tacitos, crengas e valores, artes, conhecimento e formas sociais,
mediante ao aparecimento de novas midias. Em concordancia, ARRUDA (2011)
observa que 0s jovens com acesso as diferentes midias digitais criam novas relacdes

com a aprendizagem e novas maneiras de interpretar o mundo.

Sob essa perspectiva, os jogos digitais atuais, diferentemente daqueles criados em
meados de 1980, possuem ndo sé uma representacdo da realidade rica em detalhes, mas
também se configuram em tecnologias que exigem dos jogadores (geracdo dos jogos),
niveis de elaboracBes mentais bastante complexos (PRENSKY, 2012). De maneira
geral, percebe-se a presenga “marcante” desses jogos nos lares, consolidando suas
implicacgdes culturais, sociais e econdmicas, ainda pouco conhecidas (ARRUDA, 2011,
BECK, 2004).

ARRUDA (2011) reforca que jogar videogame nao se trata mais apenas de
brincadeira de crianga. Segundo o autor, estudos recentes demonstram um aumento
consideravel, ao longo dos Ultimos anos, de jogadores com idade entre 25 e 40 anos. A
idade desses adultos tem reflexo temporal proximo ao da explosdo comercial dos
videogames (década de 1970), ou seja, as criancas que 0s jogam tendem a manter tal

habito quando entram na fase adulta.

Segundo PRENSKY (2010), os jogadores de videogames tornam-se bons em
conseguir informacBes de muitas fontes, combinar dados de vérios locais em um
coerente retrato de mundo e tomar boas decisdes rapidamente’**. Adicionalmente,
observa 0 autor, os integrantes das geracdes de jogos tornam-se especialistas da
multitarefa, isto &, conseguem fazer mais de uma coisa a0 mesmo tempo e com
competéncia e, cada vez mais, aprendem a colaborar entre si, por meio das diversas

redes.

6.4 RELACAO ENTRE JOGOS E A APRENDIZAGEM

HUIZINGA (2007) afirma que jogos e brincadeiras existiam mesmo antes da
civilizacdo humana, isto é, sempre existiu na vida dos animais (facilmente observado,

especialmente quando filhotes).

1 Essa ¢ uma importante habilidade denominada de “consciéncia situacional” exigida, nio somente de
individuos que optam pela carreira de oficial das forcas armadas, mas também de executivos.
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“.. O jogo é fato mais antigo que a cultura, pois esta, mesmo
em suas definicdes menos rigorosas, pressupde sempre a
sociedade humana; mas, os animais ndo esperaram que 0S
homens os iniciassem na vida ludica. E-nos possivel afirmar
com seguranca que a civilizagdo humana ndo acrescentou
caracteristica essencial alguma a ideia geral de jogo. Os
animais brincam tal como os homens...” (HUIZINGA, 2005,
p.03).
Em sua andlise, ARRUDA (2011) também afirma que o jogo ndo é algo novo,
tanto na vida animal quanto na vida humana. Segundo ele, os humanos, desde o

nascimento, vivem o universo do jogo em suas interacdes com o outro.

O jogo manifesta-se ao longo das distintas etapas vitais das pessoas, confirmando
a ideia de que a grande maioria das pessoas, independente do género ou da idade, gosta
de jogar (RODRIGUEZ et al., 2006)

Escavac0es arqueoldgicas encontraram diversos jogos que datam centenas de anos
antes de Cristo, mas a ideia de jogo pode ser relacionada as primeiras brincadeiras que
pais fazem com os bebés, ou mesmo as criangas quando brincam. E possivel observar a
presenca dos jogos ao longo da trajetéria evolutiva da humanidade, apresentando-se

como forma de educar o0 corpo e a mente para a sobrevivéncia.

BORJA (1980) e ARRUDA (2011) argumentam que o jogo e a linguagem sao
constantes antropoldgicas, ou seja, que sao encontradas em todas as civilizacdes e em

todas as eras.

HUIZINGA (2007) explica a histdria dos jogos a partir da relacdo do homem com
o trabalho. Segundo ele, na sociedade antiga, o trabalho ndo tinha o valor que a
sociedade atribui atualmente, tampouco ocupava tanto tempo do dia. O autor traz uma
concepcao cultural para o jogo argumentando que este € uma categoria absolutamente
primaria da vida, tdo essencial quanto o raciocinio (Homo Sapiens) e a fabricacédo
(Homo Faber); entdo, denomina o ser humano na sua esséncia cultural como Homo
Ludens, significando que o elemento ludico esta na base do surgimento e

desenvolvimento da civilizagdo.

Ainda segundo HUIZINGA (2007), os jogos e os divertimentos, na antiguidade,

eram um dos principais meios de que dispunha a sociedade para estreitar seus lacos
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coletivos e se sentir unida. Isso se aplicava a quase todos 0s jogos, e esse papel social
era evidenciado na realizacdo de festas sazonais. Adultos, jovens e criangas se
misturavam em toda a atividade social, ou seja, nos divertimentos, no exercicio das
profissdes e tarefas diarias, no dominio das armas, nas festas, cultos e rituais. De acordo

com o autor “atividade lGdica” é toda atividade que envolve prazer.

Observa-se que, na forma de socializagdo descrita acima, com a participacdo de
individuos de vérias geracdes nas atividades daquela coletividade, o conhecimento e as
tradicBes passavam de geracdo a geracdo. O cerimonial dessas celebragfes nao fazia
muita questdo em distinguir claramente as criangas dos jovens e estes dos adultos,
principalmente devido a falta de clareza das diferenciacGes desses grupos sociais.

No século 1V, antes de Cristo, Platio*'?

afirmava que os primeiros anos da crianca
deveriam ser ocupados com jogos educativos, praticados pelos dois sexos e com tutoria
desde o jardim da infancia, segundo (ALMEIDA, 2003). J4 Aristoteles™, pupilo de
Platdo, comparou o jogo a felicidade e a virtude, pois estas atividades ndo sdo
importantes como as que constituem o trabalho e sdo “escolhidas por si mesmas”

(ABBAGNANO, 1998).

No século XVI, MONTAIGNE™* (1991) observou a importancia da educacio
global do individuo, ressaltando que o processo de ensino-aprendizagem acontece a

partir da curiosidade da crianca e da percepcao do mundo ao seu redor fisico.

112 platdo (427-348 a.C.) foi um filésofo e matemético do periodo classico da Grécia Antiga. Autor de
diversos diélogos filoséficos e fundador da Academia em Atenas, considerada a primeira instituicdo
de educagdo superior do mundo ocidental. Juntamente com seu mentor, SGcrates, e seu pupilo,
Aristdteles, Platdo ajudou a construir os alicerces da filosofia natural, da ciéncia e da filosofia
ocidental. Acredita-se que seu nome verdadeiro tenha sido Aristocles.

113 Aristoteles (384-322 a.C.) foi um filésofo grego, aluno de Platdo e professor de Alexandre, o Grande.

Dedicou-se a escrever sobre diversos assuntos, como a fisica, a metafisica, as leis da poesia e do
drama, a musica, a l6gica, a retérica, o governo, a ética, a biologia e a zoologia. Juntamente com
Platdo e Socrates, Aristoteles € visto como um dos fundadores da filosofia ocidental. Em 343 a.C.
torna-se tutor de Alexandre da Maceddnia, na época com treze anos de idade, que sera o mais célebre
conquistador do mundo antigo. Em aproximadamente 335 a.C., em Atenas, Aristoteles funda o Liceu.

14 Michel Eyquem de Montaigne (1533 —1592) foi um jurista, politico, filosofo, escritor, cético e

humanista francés, considerado pai do ensaio pessoal e um dos precursores da ludicidade. Em suas
obras analisou as instituicdes, as opinides e os costumes, debrucando-se sobre os dogmas da sua época
e tomando a generalidade da humanidade como objeto de estudo. Criticou a educacdo livresca e
mnemdnica, propondo um ensino voltado para a experiéncia e para a acdo. Acreditava que a educacéo
livresca exigiria muito tempo e esforco, o que afastaria os jovens dos assuntos mais urgentes da vida.
Para ele, a educagdo deveria formar individuos aptos ao julgamento, ao discernimento moral e a vida
pratica.
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As concepcodes sobre o processo de ensino-aprendizagem sofreram transformacgoes
em meados do século XVII. Até entdo as criancas eram definidas como adultos em
miniatura e tinham que ser cuidadas até obterem a maturacéo fisica. Segundo ARRIES
(1981), a infancia ndo era reconhecida pela sociedade como categoria diferenciada do
género humano. O autor sinaliza ainda que as brincadeiras infantis ndo se distinguiam
das brincadeiras dos adultos, dividindo o mesmo espaco e praticando as mesmas

atividades ludicas.

De acordo com FROEBEL ™ (2001), as criancas deveriam ser deixadas livres
para expressarem sua riqueza interior. Isso deveria ocorrer através de jogos e artes
plasticas. Para o autor, a brincadeira € o auge do desenvolvimento humano na infancia,

pois € a representacdo viva do interno, séria e de profunda significancia.

O sujeito psicoldgico esteve em evidéncia a partir do século XX, e o0 jogar, nessa
perspectiva, passou a ser visto como parte do processo de desenvolvimento, construgéo,
interacdo e socializacdo do aprendiz. As concepcOes interacionistas, que levam em
consideracdo o sujeito, o ambiente e suas relacdes, foram se sobrepondo as explicacfes

inatistas, conforme mencionado no Capitulo 2.

Novamente cita-se VYGOTSKY (1998), que trata o papel dos jogos na
aprendizagem e no desenvolvimento da crianga, realcando a fungdo do jogo no
aprendiz, na medida em que este possibilita a criacdo da Zona de Desenvolvimento
Proximal (ZDP). Esse € o nivel de desenvolvimento no qual o aprendiz imagina e
resolve situagcBes com auxilio de outros individuos, para resolver sozinho mais tarde,
proporcionando a construcdo do conhecimento e a interagdo social entre os envolvidos
(FORD, 1991).

Observa-se que, no jogo, uma crianca internaliza regras e encontra soluc@es para
os conflitos que lhe sdo impostos na vida real. No seu “faz-de-conta”, a crianca tende a

imitar a realidade, atuando num nivel superior ao que se encontra.

O jogo é uma arena privilegiada onde séo desenvolvidas as relacbes interpessoais

15 Friederich Wilhelm August Froebel foi um pedagogo e tedrico alemdo do século XIX. Nasceu em
1782 e faleceu em 1852. Fundador do primeiro jardim da infancia. Froebel defendia um ensino sem
obrigagdes, alegando que o aprendizado depende dos interesses de cada um e se faz por meio da
pratica. Foi um dos primeiros educadores a considerar o inicio da infancia como uma fase decisiva na
formacdo do individuo (ideia hoje consagrada pela psicologia, ciéncia da qual foi precursor).
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e intrapessoais do aprendiz, favorecendo a cria¢do da ZDP, porém, nem todo jogo, bem
como nem todo ensino cria esta zona de desenvolvimento. Embora o aprendizado esteja
diretamente relacionado ao curso do desenvolvimento da crianga, ambos nunca sdo

realizados ao mesmo tempo.

VYGOTSKY (1998) afirma que o prazer ndo é caracteristica predominante do
jogo, acreditando que a crianca s6 brinca quando é capaz de imaginar. Essa capacidade
sO estaria internalizada com o desenvolvimento da linguagem verbal. Portanto, para o
autor, criancas menores de dois anos ndo brincam, pois ndo tém linguagem verbal
desenvolvida e, desta forma, ndo podem imaginar. Destacando a imaginagdo como
atividade criadora, o autor caracteriza o jogo infantil como situagdo imaginaria com
delimitacdo de regras: no jogo a crianca planeja, representa papéis, situacGes do
cotidiano (em geral, fazendo na brincadeira o que ela ndo pode fazer na realidade),
preparando-se para futuras vivéncias/experiéncias. Isto é, o0 jogo € essencialmente

desejo satisfeito, originado de desejos insatisfeitos da crianca.

“

. E notdvel que a crianga comece com uma Situa¢do
imaginaria que, inicialmente, é tdo préxima da situacéo real.
O que ocorre € uma reproduc¢do da situacdo real. Uma crianca
brincando com uma boneca, por exemplo, repete quase
exatamente o que sua mée faz com ela. Isso significa que, na
situacdo original, as regras operam sob uma forma
condensada e comprimida. Ha4 muito pouco de imaginario. E
uma situagdo imaginaria, mas é compreensivel a luz de uma
situagdo real que, de fato, tenha acontecido. O brinquedo é
muito mais a lembranga de alguma coisa que realmente
aconteceu do que imaginagdo. E mais a memoria em agéo do
uma situag¢do imagindria nova...” (VYGOTSKY, 1998, p. 117).

De acordo com VYGOTSKY (1998), processo de ensino-aprendizagem é o
responsavel por criar a ZDP. O aprendizado de modo geral e o escolar em particular,
ndo sO possibilitam como orientam e estimulam o processo de desenvolvimento.
Vygotsky pontua a ligagéo entre jogo e aprendizagem, sendo esta fundamental para o
desenvolvimento infantil. Segundo esse raciocinio, ndo é necessario aguardar que a
crianca se desenvolva para ensinar-lhe contetudos. Isso porque a aprendizagem do
individuo acontece de relagOes interpessoais para o intrapessoal, conforme ja citado

anteriormente no Capitulo 2. Essa é uma visao prospectiva que se contrapde a visao de
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Piaget.

Para PIAGET (1978), também referenciado no Capitulo 2, o jogo é a assimilacdo
do real. No jogo prepondera a assimilagéo, ou seja, o individuo apreende, no jogo, o que

percebe da realidade.
PIAGET (1978) aponta trés categorias de jogos infantis:

a. Jogos de exercicios: fase que vai desde o nascimento até o
surgimento da linguagem, aproximadamente, por volta dos
dezoito meses, sendo aquela em que a crianca repete uma
determinada situacdo por puro prazer, por ter apreciado seus
efeitos;

b. Jogos simbolicos: do aparecimento da linguagem até
aproximadamente 6/7 anos, sdo aqueles que satisfazem a
necessidade da crianca de ndo somente relembrar o
mentalmente acontecido, mas de executar a representacao;

c. Jogos de regras: dos 6/7 anos em diante sdo transmitidos
socialmente de crianca para crianga e, por consequéncia, vao
aumentando de importancia, de acordo com 0 progresso de
seu desenvolvimento social.

Segundo BROUGERE (1998), Piaget ndo estudou o jogo em si, mas sim a
brincadeira, sendo uma das raras atividades espontaneas da crianca, permitindo a leitura
de suas representacbes. O jogo foi utilizado para que esse autor pudesse entender

melhor o desenvolvimento infantil.

Para Freud apud. BROUGERE (1998), o jogo ndo possui um significado
expressivo, pois € um fendmeno comportamental a ser estudado em relacdo a outros
fendmenos, com a arte, por exemplo. O importante para Freud € a origem da emoc¢éo do
individuo pelo jogo. Segundo Freud, o que organiza o jogo é o desejo. Somente pelo
prazer e vontade de fazé-lo € que o jogo acontece.

E possivel observar que a maioria dos estudos envolvendo aprendizagem, até
entdo, era realizada com base no aprendizado da crianga, pois se acreditava que o
cérebro humano ndo sofria mudancas fisicas causadas por estimulos recebidos do

mundo exterior, especialmente apds os primeiros anos de idade. Porém, conforme
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mencionado na Secdo 6.2 do presente capitulo, as evidéncias e pesquisas cientificas
mais recentes no campo da neurociéncia, ndo ha mais duvidas de que estimulos de
varios tipos mudam, sim, as estruturas cerebrais e afetam o modo de pensar das pessoas,

sendo que essas transformacdes continuam ao longo da vida (PRENSKY, 2012).

Observa-se que nas Ultimas décadas os educadores tém enfrentado inUmeras
dificuldades na adequacdo da docéncia as mudancas da sociedade. Assim, para que 0S
aprendizes alcancem 0s novos objetivos impostos pelo processo de ensino-
aprendizagem, as atividades de ensino devem ser atualizadas, para que possam ir além

dos conhecimentos necessarios para atuar na sociedade de forma critica e responsavel.

Carl Sagan™*®, apud RIGOLON e OBARA (2010), afirmou que se os professores
fossem mais estimulantes e, se o conteddo for trabalhado de forma divertida, 0s
individuos vé@o querer aprender. O professor deve, além de incentivar o aprendiz a
pensar, incentiva-lo a pensar de forma diferente, mais criativa e, consequentemente,

mais interessante.

Figura 89: Carl Sagan - Cientista estadunidense

Observa-se a necessidade da mudanca de perspectiva em relagdo a educacao. Carl

Sagan, na série televisiva “Cosmos” (1980), mostrou ao mundo que ¢ possivel ensinar

18 Carl Edward Sagan (1934-1996) foi um cientista, astrobiélogo, astrdnomo, astrofisico, cosmélogo,
escritor e premiado divulgador cientifico norte-americano. Autor de mais de 600 publicagdes
cientificas e, também, de mais de 20 livros de ciéncia e ficcdo cientifica. Bastante conhecido também
pela premiada série de televisdo “Cosmos: Uma Viagem Pessoal”, de 1980, que ele mesmo narrou e
coescreveu. Considerado um dos divulgadores cientificos mais carismaticos e influentes da historia,
gragas a sua capacidade de transmitir as ideias cientificas e os aspectos culturais ao publico ndo
especializado.
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de forma criativa, imaginativa no formato de entretenimento.

Segundo PRENSKY (2012), as pessoas das geracOes mais antigas acham que
aprender deve ser um “trabalho pesado”. O autor afirma que a aprendizagem baseada
em jogos ndo contesta esse pensamento: a mudanca, na expressdo supracitada, ndo afeta
o termo “pesado”, mas se concentra no significado de “trabalho”. Segundo ele, ninguém
contesta o fato de que aprender envolve esforco e energia, mas pode-se aprender atraves

de “diversao pesada” ur

Diversos autores como, por exemplo, MARTINEZ e MARTINS (2008) e
ZANON, GERREIRO e OLIVEIRA (2008), reconhecem 0 jogo como uma importante
ferramenta de auxilio no processo de ensino-aprendizagem e, afirmam que, apesar de
reconhecido como recurso pedagdgico, ainda € comum a classificagdo dos jogos como

atividades menos sérias.

Em uma explanag@o sobre “brincar versus trabalhar”, PRENSKY (2012), ao se
referir a aplicacdo de jogos na educacao, afirma que:

“.. Os participantes da gerag¢do dos jogos costumam ser
ridicularizados... como sendo intelectualmente preguicosos,
mas na realidade, eles fazem parte de uma geracdo orientada
para a solucdo de problemas intelectuais. Muitos tipos de
tarefa que exigem o pensamento légico, de quebrar a cabeca e
gue envolvem a organizacdo espacial, além de outros
pensamentos complexos, encontram-se embutidos nos jogos...”
(PRENSKY, 2012, p.93).

PRENSKY (2012) segue esse raciocinio, argumentando que, cada vez mais, 0
trabalho tem assumido caracteristicas de jogos, ou da experiéncia em jogo (objetivo,
metas, aprimoramento da eficiéncia no alcance dessas metas, indicadores de
desempenho, competitividade, “tentativa e erro”, dentre outras). Assim, o autor oferece
olhar distinto do senso comum, para o qual “brincar” e “jogar” sdo apenas formas de

preparacdo para o trabalho. Vai além, sustentando que “brincar” e “trabalhar” nao

precisam, necessariamente, estar separados.

Segundo os professores STARBUCK e WEBSTER (1991), trabalhar e brincar séo

Y7 Expressdo utilizada por aprendiz que realizou aprendizado através de jogos digitais, relatada de forma
completa por NEGROMONTE (1996).
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atividades que sempre se sobrepuseram. Muitas pessoas se relacionam com o trabalho,
dele obtendo grande prazer, podendo, por meio de atividades ludicas, criar resultados de
valor duradouro (em especial trabalhos que envolvam criatividade). A partir de suas
pesquisas, esses autores concluiram haver significativo aprimoramento de
aprendizagem, quando as pessoas se envolvem em atividades divertidas, nas quais

despendem prazerosamente tempo e esforco.

PRENSKY (2012) afirma que os jogos e brincadeiras podem ser partes valiosas
do processo de ensino-aprendizagem, no intuito de facilitar o aprendizado,
transformando-o em algo divertido. O autor argumenta que conhecimentos transmitidos

dessa forma sdo mais facilmente lembrados.

Em seus estudos, CAILLOIS (1990), JULL (2003), HUIZINGA (2007) e
ARRUDA (2011) observam que a participacdo nos jogos é voluntaria, ou seja, 0
jogador entra e sai do jogo quando bem entender. Ndo existe obrigatoriedade para
iniciar uma partida, sendo, portanto, uma atividade livre. Isso diferencia o jogo de
diversas atividades cotidianas, cuja obrigatoriedade submete o corpo e a mente todos 0s

dias.

Segundo ARRUDA (2011), mesmo que se considere como uma atividade livre,
todo jogo é baseado em regras, as quais 0 jogador deve se submeter caso queira
participar. Ainda sobre as regras, para HUIZINGA (2007) elas sdo cria¢bes anteriores a
sociedade e, ao se pensar na dimensdo humana e em suas interacdes com o jogo, torna-

se dificil desvincular as estruturas organizadoras das relacfes subjetivas e as de poder.

GALLO (2007) considera que, ao jogar, 0s participantes se respeitam sem
guestionamentos e, acima de qualquer coisa outra coisa, respeitam as regras, pois por
mais gratuitas e arbitrarias que possam parecer e efetivamente serem, sdo necessarias

para a criacdo e manutenc¢ao do mundo do jogo.

“.. A regra ndo é e ndo precisa ser imposta a for¢a no jogo. A
Gnica coisa que impde a regra é a propria vontade de jogar. E
0 que basta. Trata-se de uma legislagdo tacita num universo
sem leis, um conjunto de restricGes e permissdes aceito para
estabelecer uma certa ordem. A definicdo das regras parte de
um equilibrio, maior ou menor, entre 0 bindmio permissao-

proibicdo. Algumas regras definem o que o jogador deve ou
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pode fazer, enquanto outras aquilo que o jogador ndo deve ou
néo pode fazer...” (Gallo, 2007, p.39).

Percebe-se que da perspectiva apresentada por HUIZINGA (2007), o jogo possui
um papel civilizatorio, ao contribuir para a aprendizagem de regras, limites, exercicio
do célculo e autodominio, polidez e cortesia nas relagdes sociais. Segundo, ARRUDA
(2011), guardadas as suas singularidades, a escola também produz esse exercicio de
poder. No entanto, a grande distincdo entre ambos é a liberdade de entrar e sair dos
dominios do jogo e suas estruturas, sem prejuizos maiores para o sujeito, diferentemente

das implicacdes sociais do abandono escolar.

Portanto, percebe-se que jogar é, com efeito, algo sério, pois ensina e possibilita a

internalizacdo de regras sociais™®.

Segundo GALLO (2007), com regras, a dimensao politica e das relacbes de poder

também estdo presentes no jogo, podendo ser percebida e estudada pelos jogadores.

“.. A regulamentagdo é, portanto, outra caracteristica
marcante e fundamental ao jogo. E, para nés, igualmente
Curioso pensar nas maneiras pelas quais as regras — nas mais
diversas esferas nas quais o jogo pode se manifestar — séo
definidas. Em principio, ndo ha uma razdo l6gica ou
explicacéo clara e absoluta para que elas sejam simplesmente
como sdo. E, mesmo assim, sdo aceitas e respeitadas pelos
diversos sujeitos-jogadores, sem burocracia nem maiores
impedimentos e constrangimentos. Se fora do jogo os sujeitos
diferentes podem divergir quanto a religido, politica,
interpretacdes e leis diversas, no interior do jogo, os jogadores
estabelecem um pacto pelo jogo, demonstrando um respeito

mutuo as regras do jogo...” (Gallo, 2007, 37).

ARRUDA (2011) ressalta, dada a importancia das regras para 0 jogo, que estas

devem ser bem delimitadas de modo a garantir parametros iguais para os jogadores.

18 GALLO (2007) faz uma observacéo interessante quando se compara o jogo & sociedade. Segundo ele,
para que 0 jogo transcorra dentro de sua normalidade estipula-se uma espécie de pacto entre 0s
jogadores: todos declaram conhecer, estar de acordo e respeitar as regras do jogo. O autor ressalta a
seriedade desse pacto prévio de respeito as regras, como uma manifestagdo da seriedade do jogo.
Sustenta ser raro esse compromisso fora do universo dos jogos, constatavel pela falta de dialogo e
pelos desentendimentos que, ao longo historia da civilizacéo, tém resultado em guerras, desigualdade
social, dentre outras mazelas.
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Quanto aos videogames, em especial os mais recentes, PRENSKY (2010) afirma
que ninguém explica as regras de antemado aos jogadores, eles precisam descobri-las
jogando. De acordo o autor, quem joga videogames aprende a deduzir as regras do jogo
a partir dos fatos que observa e aprende a pensar por meio da experimentacdo e daquilo
que os cientistas chamam de “método esclarecido de tentativa e erro”, descobrindo,

também, como lidar com sistemas altamente intrincados.

Ainda, segundo PRENSKY (2010), para superar os complicados desafios
propostos pelos jogos digitais, 0s jogadores precisam aprender, por meio de um
raciocinio complexo, a criar estratégias para vencer os obstaculos e ser bem sucedidos —
habilidades prontamente generalizaveis. Pelo que relata o autor, pesquisadores
descobriram que jogadores de vidoegames assumem riscos calculados nos negdcios

melhor do que pessoas que ndo jogam.

Observa-se, portanto, que h& uma relacdo proxima entre 0S jogos e O
comportamento da sociedade. Percebe-se, também, que dos jogos pode surgir
aprendizagem, tanto de contetdos, de forma direta ou por analogia com situacdes do
mundo real, quanto de habilidades, dependendo de uma série de fatores, dentre eles o

contexto e o objetivo do jogo.

6.5 JOGOS DIGITAIS APLICADOS EM EDUCACAO

Como mencionado anteriormente, 0 processo de ensino-aprendizagem no decorrer
da historia resumiu-se a transmissdo de conteudos entre professor e aluno, processo no
qual o aluno tornava-se agente passivo da aprendizagem e o professor era tido com o
unico detentor do conhecimento ou saber. Porém, as mudancas ocorridas na sociedade,
especialmente no tocante a evolucdo tecnoldgica, tém exigido a transformacdo desse

modelo de educacéo.

Observa-se, diante do apresentado na secdo anterior, que o ato de jogar possibilita
a construcdo de solidas relagdes sociais, ha medida em que necessita da interatividade
dentro do contexto do jogo. Essa perspectiva se aproxima do pensamento de
VYGOTSKY (1998), uma vez que 0 jogo envolve elementos simbdlicos, sociais,

culturais e desafios crescentes, o que possibilita o desenvolvimento e a aprendizagem.

Em seu estudo, ARRUDA (2011) observa que os jogos digitais atuais ndo se

158



diferem dos demais jogos, quanto & sua concep¢do, entretanto, se comparados com
jogos de outros tempos, a sua caracteristica hipermidiatica intensifica as interacdes
sociais e as experiéncias vivenciadas pelos jogadores, encorajando-os a explorar
relacBes causais, a partir de diferentes perspectivas. Por essa razdo, os jogos digitais

podem ser uma interessante ferramenta de aprendizado.

Segundo PRENSKY (2012), educagdo por meio de jogos digitais se da pela unido
entre conteudo educacional e jogos eletrénicos. A afirmacdo parte da premissa que €
possivel combinar videogames com uma variedade de contetudos educacionais, levando
a resultados tdo bons quanto, ou até melhores do os obtidos pelos de métodos

tradicionais.

PRENSKY (2012) aponta que a aprendizagem atraves de jogos digitais funciona

pelas seguintes razoes:

a. Envolvimento acrescido pelo fato de a aprendizagem ser
colocada em um contexto de jogo.

b. Processo interativo de aprendizagem empregado, podendo
assumir diferentes formas, dependendo de seus objetivos.

c. A maneira como 0 envolvimento e 0 processo interativo se
unem no pacote total, sendo a solucéo contextual o melhor
dos modos possiveis de se fazer essa juncao.

Ainda de acordo com PRENSKY (2012), os jogos digitais tém assumido um
papel de maior destaque e central no processo de ensino-aprendizagem. O autor segue
afirmando que, para funcionar, a exigéncia final é de que o conteido e o0 aprendiz sejam

bem compatibilizados, o que ndo difere de outros métodos de ensino.

Segundo THIAGARAJAN™® (1998), é possivel criar uma aprendizagem que
proporcione o envolvimento dos jogos, contemplando todo o contetdo exigido pelos
negocios ou pela educagdo. Em seus estudos, Thiagarajan, considerado um dos maiores

especialistas de no uso de jogos aplicados em treinamentos e em educacdo, mostra que a

119 gjvasailam Thiagarajan ("Thiagi"), Ph. D. em Instructional Systems Technology, Psychology,
Research pela Universidade Indiana de Bloomington. Fundador do Grupo Thiagi (www.thiagi.com/),
uma organizacdo cuja misséo, segundo ele, é de “ajudar as pessoas a melhorar o seu desempenho de
forma eficaz e divertida”. Entre seus trabalhos esta a publicacdo de cerca de 40 livros, mais de 200
artigos e a criagdo de aproximadamente 120 jogos e simulagdes.
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aprendizagem baseada em jogos digitais possui embasamento nas atuais “teorias de
inteligéncia”. O autor afirma, ainda, que é vital ter a compreensdo das reais
necessidades dos participantes do jogo, e conhecimento sobre seus respectivos estilos de
aprendizagem, para que 0 uso de jogos no processo de ensino-aprendizagem funcione

de forma eficaz (refor¢ando o contetdo exposto no Capitulo 2 do presente trabalho).

Figura 90: Sivasailam "Thiagi" Thiagarajan, Ph. D.

PRENSKY (2012) afirma que a aprendizagem baseada em jogos digitais s6 ocorre
guando tanto o envolvimento quanto a aprendizagem sdo altos. Prensky cita o caso do
treinamento baseado em computador TBC (em inglés CBT — Computer Based Training)
— mencionado anteriormente no Capitulo 5, como Sistema de Instrucdo Assistida por
Computador (CAl — Computer Aided Instruction) — que mesmo com seu alarde, €
basicamente um caso de baixo envolvimento\baixa aprendizagem, conforme ilustra a
Figura 91.

Alto Aprendizagem
Jogos puros baseada em
jogos digitais

Envolvimento
TBC
Baixo
Baixa Alta
Aprendizagem

Figura 91: Relacdo aprendizagem x envolvimento (PRENSKY, 2012, p. 212)

PRENSKY (2012) explica que, dentro do quadrante da aprendizagem baseada em

jogos digitais pode haver inimeras variacGes. Nao ha exatamente uma situacao ideal em
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que se trace uma linha de 45 graus que equilibre as caracteristicas “envolvimento” e
“aprendizagem”, conforme a Figura 92, podendo haver situacdes de maior

envolvimento com menor aprendizagem e vice-versa.

Aprendizado baseado em
4 jogos digitais

Envolvimento

v

Aprendizado

Figura 92: Equilibrio ideal entre envolvimento e aprendizagem (PRENSKY, 2012, p.213)

PRENSKY (2012) reitera que é necessario considerar e sempre buscar o equilibrio
de ambas as dimensdes, pois se considerar apenas o envolvimento, sera apenas mais um
jogo. Por outro lado, se o aprendizado for enfatizado em detrimento do envolvimento,
ha o risco de cair na categoria dos CBTSs.

“... Uma boa aprendizagem baseada em jogos digitais ndo
favorece nem o envolvimento nem a aprendizagem, mas luta
para manter ambos em um nivel alto...” (Prensky, 2012, p.
213).

PRENSKY (2012) afirma que, para se desenvolver um jogo digital voltado para a
aprendizagem, torna-se necessaria a participacdo de representantes do publico alvo no
processo de concepcgdo desde o inicio. O objetivo é aproveitar suas contribuicbes de
modo a desenvolver um jogo realmente interessante e que tenha boa aceitacdo. Segundo
0 autor, isso aumenta as chances de haver maior envolvimento por parte dos jogadores,
fato necessario para que 0 jogo obtenha o sucesso definitivo. O autor ressalta que é
necessario, também, selecionar um estilo de jogo que seja envolvente e aplicar o estilo

de aprendizagem que ensine o que é exigido e entdo de alguma forma uni-los*?°.

120 \/ale ressaltar que um dos objetivos desse estudo é ir além dessa caracteristica, descobrindo por conta
prépria o estilo de aprendizagem do jogador e, com o0 auxilio de outras caracteristicas individuais,
oferecer ensino de forma personalizada e efetiva, conforme apresentado nos capitulos subsequentes.

161



Em seus estudos, CSIKSZENTMIHALY I'# (1990) afirma que existe um estado
mental de concentracdo intensa (frequentemente observado em jogadores e também
percebido em outras areas) que permite transformar tarefas inicialmente dificeis em
faceis, tornando as atividades extremamente prazerosas. O autor refere-se a este estado
como “fluxo”. No estado de fluxo, os desafios apresentados e a capacidade
(desenvolvida com a pratica no decorrer do tempo) de resolvé-los parecem estar
perfeitamente alinhados, fazendo com que o individuo realize 0 que aparentemente se
imaginava impossivel e, ainda com um prazer extremo. O fluxo pode ocorrer em
qualquer atividade de interesse do individuo, seja no trabalho, nos esportes ou até na
aprendizagem, como quando 0s conceitos se tornam claros e a solugdo dos problemas

parece 6bvia.

Figura 93: Mihaly Csikszentmihalyi
Segundo PRENSKY (2012), o truque dos jogos digitais bem sucedidos é manter

as pessoas nesse estado de fluxo. O autor afirma que, se deixar tudo facil demais, os
jogadores ficardo entediados e deixardo de joga. Se deixar tudo dificil demais, 0s

jogadores desistirdo de jogar e se sentirdo frustrados.

Como uma forma de se avaliar as fases do jogo, objetivando manter o fluxo,
TROIS (2012) afirma que as curvas de aprendizagem dos jogos mostram uma evolugéo

dos desafios de cada fase, observando-se a variacdo de dificuldade e a progresséo do

121 Mihaly Csikszentmihalyi, nascido em Fiume na Italia no ano de 1934, migrou para os EUA aos 22
anos onde é professor de psicologia e gestdo da Claremont Graduate University. E conhecido por seu
trabalho no estudo da felicidade e criatividade, mas é mais conhecido como o arquiteto da nogéo de
fluxo e por seus anos de pesquisa e escrita sobre o tema. Ele é o autor de diversos livros e de mais de
120 trabalhos incluindo artigos e capitulos de livros.
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jogo. A habilidade do aprendiz-jogador também deve acompanhar essa evolugdo nos
niveis alcangados. Segundo a autora, a construgdo das curvas de aprendizagem das fases
deve observar, em cada nivel do jogo, os fatores relativos a tempo, complexidade do
desafio e elementos novos ali inseridos. Além disso, deve-se comparar cada nivel com
0s anteriores e posteriores, analisando os elementos repetitivos, a dinamica do jogo
(“jogabilidade”) e as caracteristicas subjetivas, como a dificuldade para realizar as a¢oes

requeridas, diversdo e aprendizado.

A internalizacdo de padrdes observada por KOSTER (2005) revela-se um fator
importante em relacdo tanto ao aprendizado quanto a diversdo: no momento em que as
curvas de aprendizado se mostram mais planas, a percepcédo ativa do jogo, a diversao e
0 proprio aprendizado se mostram menos intensos. Observa-se uma relagdo intrinseca
entre o quanto o jogador aprende e 0 quanto ele é desafiado. Curvas de aprendizagem
muito ingremes fardo o jogador achar o jogo dificil, de modo que ndo terd interesse em
aprendé-lo. Curvas de aprendizagem planas demais, por sua vez, tornam o jogo facil e,

portanto, desinteressante.

Segundo PRENSKY (2012), um dos grandes desafios da aprendizagem baseada
em jogos digitais € manter os aprendizes-jogadores com o “estado de fluxo”, isto é,

focados no jogo e na aprendizagem ao mesmo tempo.

6.6 JOGOS DIGITAIS COOPERATIVOS

Como apresentado anteriormente, o jogo digital produz situacGes que exigem a
interacdo do jogador para a solucdo de desafios e, sendo um jogo, tem como
componente essencial, um projeto educativo baseado em regras, sob as quais se busca

resolucdo pacifica e ética dos desafios e conflitos.

Segundo BROWN (1994), em um jogo cooperativo, a busca para solucionar
problemas parte da combinacdo de caracteristicas individuais dos jogadores
participantes (qualidades, habilidades, capacidades ou condig¢des), implicando em um
processo de exploragdo, escolha, e finalmente concordéncia para definir as a¢bes que
levam a um objetivo comum. N&o significa necessariamente que os individuos que
cooperam tenham os mesmos objetivos individuais, entretanto o alcance do objetivo

comum deve proporcionar satisfagéo para todos os integrantes. Dessa forma, 0 processo
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de participagdo no jogo pode resultar em um enriquecimento e crescimento tanto

pessoal como do grupo e das prdprias atividades propostas.

Ainda segundo BROWN (1994), nessa modalidade de jogo, o mais importante € a
cooperacdo de cada individuo, ou seja, € 0 que cada um tem para oferecer naquele
momento, para que 0 grupo possa agir com mais eficiéncia nas tarefas estabelecidas.
Brown observa que o0 jogo cooperativo traz uma alternativa ao jogo de competicdo, em
que um participante representa verdadeiro obstaculo a ser ultrapassado, a qualquer

custo, para que o outro alcance seu objetivo.

Baseando-se na Teoria Construtivista®? de PIAGET (1978) e, em particular na
Teoria Sécio-Interacionista’®® de VYGOTSKY (1998), ARRUDA (2011) argumenta
que os individuos ndo aprendem apenas com base em suas experiéncias com o meio,
mas, sobretudo, dialogando com outros individuos que fazem parte do seu ambiente
social. A aprendizagem ocorre nos espacos de dialogo, observacdo da atividade do
outro, por meio de perguntas e interacdes. ARRUDA (2011) relata, ainda, que 0s jogos
digitais cooperativos apresentam tais caracteristicas, tanto na composi¢do de grupos
duradouros, formando comunidades virtuais, foruns, clds de jogos; quanto na forma
temporaria, em que a dindmica do jogo permite trocar ideias e informacdes,

desenvolvendo os individuos que compdem o grupo e, também, suas estratégias de jogo.

Em sua pesquisa, SQUIRE (2008) observa que os jogos digitais em geral sdo
espacos de socializacdo entre jogadores, por meio dos quais sdo estabelecidas interacdes
fundamentadas em mecanismos de competi¢cdo. Segundo o autor, a competicdo, nesse
contexto, é uma forma de demonstrar as diferentes estratégias utilizadas pelos grupos de
jogadores para alcancar seus objetivos dentro do jogo. Os niveis de cada jogador (do
iniciante ao avancado) permitem que eles entendam o que lhes falta aprender para

alcancarem determinados conhecimentos dentro do jogo.

Sobre 0 esse polémico assunto “cooperacdo x competicdo”, ORLICK (1989)

afirma tratar-se de um mito a ideia de que a competicdo seja elemento essencial na

122 Teoria que apresenta o aprendizado pela interacdo e uso de instrumentos simbélicos, abordada com
mais detalhes no Capitulo 2.

2 Teoria apoiada na concepgdo em um organismo ativo no qual o pensamento e o conhecimento é
gerado essencialmente em um ambiente social, com a interagdo entre individuos, também abordada de
forma mais completa no Capitulo 2.
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educacédo, por preparar a vida em um mundo competitivo e por estimular o bom
desempenho dos aprendizes. Essa afirmacdo decorre de estudos que obtiveram

resultados semelhantes em classes cooperativas e competitivas.

Segundo BROTTO (1999), os jogos puramente cooperativos, ao contrario dos que
estimulam a competicdo, propdem a busca de novas formas de jogar, com o intuito de
diminuir as manifestacOes de agressividade dos participantes, promovendo atitudes de
sensibilidade, cooperacdo, comunicacdo, alegria e solidariedade, sem desestimular os

individuos ou grupos que ndo se sairam bem.

Portanto, observa-se que a esperanga, a confianca e a comunicacdo Sao as
caracteristicas principais dos jogos cooperativos. O jogo cooperativo busca a integracéo
de todos os envolvidos, a alegria, a valorizacdo do individuo na construcdo do processo

de participacdo. Os jogos cooperativos buscam incluir e ndo excluir (BROWN, 1994).
Segundo BROTTO (2001), os principais eixos da pedagogia cooperativa sao:

a. Convivéncia: vivéncia compartilhada como contexto principal
para a aprendizagem no processo de reconhecimento de si
mesmo e dos outros.

b. Consciéncia: reflexdo sobre a vivéncia e as possibilidades de
modificar atitudes, na perspectiva de melhorar a participacéo,
0 prazer e a aprendizagem.

c. Transcendéncia: auxiliando a sustentar a disposicdo para
dialogar, decidir em consenso, experimentar as mudancas
propostas e integrar no jogo e na vida, as transformacdes
desejadas.

Amaral (2004) cita como os principais valores educativos dos jogos cooperativos:

a. Construcdo de uma relacdo social sustentivel: os jogos
cooperativos mudam as atitudes das pessoas diante do jogo e
delas mesmas, favorecendo a criacdo de um ambiente de
apreco;

b. A empatia: é a capacidade de situar-se na posicdo do outro,
para compreender seu ponto de vista, suas preocupagoes, suas

expectativas, suas necessidades e sua realidade;
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A cooperacdo: valor e destreza necessarios para resolver
tarefas e problemas em conjunto, desenvolvendo relacfes
baseadas na reciprocidade e ndo no poder e controle. As
experiéncias cooperativas sdo a melhor maneira de aprender a
compartilhar, a socializar-se e a preocupar-se com os demais;
A comunicacdo: desenvolvimento da capacidade para
expressar, deliberada e autenticamente, o estado de animo,
percepcdes, conhecimentos, emogdes e perspectivas;

A participacdo: gera um clima de confianga e de implicacéo
comuns;

O apreco e autoconceito: autoestima, autoconfianca e
seguranca, desenvolver uma opinido positiva de si mesmo,
reconhecer e apreciar a importancia do outro. O jogo
cooperativo oferece ao jogador a ocasido de apreciar-se, de
valorizar-se, sentir-se respeitado em sua totalidade. Pouco
importa as suas aptidGes, o jogador é sempre ganhador e
nunca eliminado. Respeitar-se envolve o respeito dos outros.
A alegria: uma das metas do ensino-aprendizagem deve ser a
formacdo de pessoas felizes e 0 desaparecimento do medo ao

fracasso e ao rechaco.

6.7 TIPOS DE APRENDIZAGEM EM JOGOS DIGITAIS

Segundo PRENSKY (2012), o jogo digital voltado para aprendizagem, além de
atender a um tipo de publico, precisa considerar o tipo de aprendizagem que se esta
tentando realizar e 0s processos interativos necessarios para fazé-la acontecer. Para o
escritor, tipos distintos de aprendizagem requerem metodologias diferentes, levando-se
em conta, também, que os tipos de conteudo e de aprendizagem afetam, igualmente, as

escolhas de tipos de jogos.

PRENSKY (2012) apresenta um quadro indicando o tipo de conteudo, as
atividades de aprendizagem e os estilos de jogos possiveis.
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Quadro 4: Tipos de aprendizagem e respectivos estilos de jogos

Contetdo Exemplos Atividades Estilos de jogos possiveis
Leis, politicas, Perguntas; Com_pe~t|<.;oes €omo programas de
e R televisdo; Jogos que utilizam
Fatos especificacdes de | Memorizag0es; . A
L . cartdes; Jogos mnemaonicos;
produtos. Associac0oes; Treinos. : ~
jogos de acdo e de esportes.
Entrevistas, o A )
ensinar a vender, Imlya(;ao, ReForn,o : Jogos de estado persistente; RPG;
Habili Treinamento; Pratica .
abilidades operar uma continua: Crescentes Jogos de aventura; Jogos de
maquina, gestao desafios, detetive;
de projeto. '
DecisGes de Revisdo de casos; Fazer | RPG; Jogos de detetive; Interaco
Juloamento gestdo, tempo perguntas; Fazer entre multiplos jogadores; Jogos
g correto, ética, escolhas (praticar); de aventura; Jogos de estratégia;
contratagdes. Retorno; Treinamento.
Supervisionar,
exercitar o Imitacdo; Retorno;
Comportamentos autocontrole, dar | Treinamento; Prética. RPG
exemplos.
Légica de A Jogos de simulacéo abertos;
. Logica AR
. marketing, como L <. Jogos de criacéo; jogos de
Teorias Experimentacao; .
as pessoas . construgdo; Jogos que testam a
Questionamentos. .
aprendem. realidade.
Pensamento
Raciocinio estratégico e Problemas; Exemplos Enigmas
técito;
Processo éﬁig'tgggz; Anélise e desconstrugdo | Jogos de estratégia, aventura ou
¢a0 de sistemas; Pratica. simulagéo.
estratégias.
Montagem,
. procedimentos o Jogos com tempo contado; Jogos
Procedimentos legais de Imitagao; Pratica. de reflexo.
bancérios.
Invencéo,
Criatividade configuracdo de Jogos de memorizagé&o. Enigmas; Jogos de invencéo;
produto.
Acrdnimos,
Linquacem 2;?;?56"&5 Imitacdo; Prética RPG; Jogos de reflexo; Jogos
guag estrang ' continua; Imerséo; com cartdes.
jargdes
profissionais.
. Ct{ldado com Entender principios; . <
Sistemas salide, mercados, Tarefas araduadas Jogos de simulacéo.
refinarias. g :
Humores,
Observagdo mot!v_aAgao_, Observagdo; Retorno. Jogos de concentragdo; Jogos de
ineficiéncias, aventura.
problemas
Linguagem,
Comunicagdo tempo, Imitacdo; Pratica. RPG; Jogos de reflexo.

envolvimento.

Fonte: (PRENSKY, 2012, p.220-221)
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6.8 JOGOS X PUBLICO

Em complemento ao comentado anteriormente, os adultos algumas vezes evitam
aprender um novo jogo, seja por vergonha ou porque jogar demanda esforco e pratica.
Criancas, ao contrario, veem o fato como um desafio ou como algo natural. No entanto,

a idade ndo deve ser uma barreira para se aprender a jogar (PRENSKY, 2012).

De acordo com PRENSKY (2012), boa parte das pessoas se mostra empolgada
com a ideia de se ter a aprendizagem baseada em um jogo digital, outra parte €
completamente cética em relagcdo a isso. Existe sempre o risco de a aprendizagem
baseada em jogo ser chata e, desta forma, o jogo ndo envolver o publico. O publico
determina rapidamente se 0 jogo é envolvente, se ndo for, simplesmente vai ignora-lo,
desperdicando grande parte do tempo e esforco de desenvolvimento. Conquistar o

publico com um jogo de aprendizagem néo é algo fécil, revela o autor.

Ainda segundo PRENSKY (2012), nos negécios***, assim como em educacdo,
geralmente precisa se enfrentar a realidade de publicos diversos. O autor afirma que,
quando isso ocorre as variaveis'?® mais importantes para fazer diferenca na escolha de

um tipo de aprendizagem baseada em jogos digitais sao:

a. ldade;
b. Sexo;
c. Competitividade;
d. Experiéncia anterior com jogos.

Observa-se que nem todos gostam do mesmo tipo de jogo, portanto, oferecer
escolhas ao aprendiz-jogador é geralmente uma boa ideia. Também se mostra
interessante a ideia de possibilitar a escolha entre tipos diversos de jogos e caminhos
alternativos, em que os jogadores ndo sejam conduzidos ao mesmo ponto final.
PRENSKY (2012) argumenta que a opcéo de ter mais de um jogo pode parecer dificil,
mas afirma que ndo é. Segundo ele isso ja existe e ndo é de dificil desenvolvimento.
Interfaces paralelas que permitem a criacdo de um contedo e o leve para diferentes

formatos, oferecendo ao jogador uma escolha de estilos de jogo.

124 Dependendo da estratégia de mercado adotada.

125 Estas variaveis sdo cuidadosamente investigadas no Capitulo 8.
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PARTE Il

Modelo e Sistema Propostos



CAPITULO 7: MODELO DE CORTEX ARTIFICIAL

“Inteligéncia é a capacidade de se adaptar a

mudanca...”.

(Stephen Hawking)

7.1 INTRODUCAO

Neste capitulo estd o cerne do presente esforco de pesquisa, pois aqui uma
arquitetura de aprendizagem de maquina é apresentada, voltada para a solucdo de
problemas realmente complexos. O modelo sugerido busca fundamentos em diversos
estudos da area de neurociéncias, segundo os quais o cérebro pode ser dividido em areas
funcionais cognitivas, que trabalnam em cooperacdo no processo de apreensdo do
conhecimento, como brevemente apresentado no Capitulo 2 (Secéo 2.8).

O objetivo do presente capitulo € evidenciar a estrutura do modelo, as analises
necessarias e 0s passos necessarios para desenvolvé-lo, bem como as métricas que

podem ser utilizadas para aferir sua eficiéncia.

E importante ressaltar que o desenvolvimento do modelo em apresentacio leva em
consideracdo a plasticidade do cérebro, caracteristica pela qual esse 6rgdo sofre
alteracdes internas em decorréncia do aprendizado constante, ensejando sua melhoria

continua.

Vale lembrar também que a estrutura do modelo é conceitual, isto é, ndo esta
presa a uma forma especifica de desenvolvimento. Isto significa que pode ser

desenvolvido tanto na forma fisica (hardware), quanto na forma logica (software).

O presente capitulo esta organizado de forma que a Secdo 7.2 apresenta a
estrutura do modelo do Cdrtex Artificial. A Segdo 7.3 apresenta consideragdes gerais
sobre possiveis implementacbes. A Secdo 7.4 explana sobre o paralelismo
computacional do modelo. Por fim, a Segdo 7.5 apresenta a possibilidade do uso de

maultiplos cortices.
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7.2 ESTRUTURA DO MODELO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A arquitetura do modelo de aprendizagem de méaquina foi idealizada no formato

de um cortex artificial, inspirado no funcionamento cooperativo entre areas funcionais

do cérebro. A Figura 94 descreve a estrutura do cortex artificial com suas respectivas

areas funcionais, explicadas no decorrer deste capitulo.

Cértex Atrtificial (i)

Areas Funcionais Terciarias

(7]
(@]
2 o o o Avaliagao Avaliacédo de
2 2 z de Eficacia Eficiéncia
@)
Areas Funcionais Secundarias
Sensitiva | Coanitivas Emissoras Associativas Motoras
Xl R, Y1 D, A(i)1
X, R2 Y2 D2 A(i)2
0
(0]
S
pej
©
)
(@]
&
X R Y D A(i)
S S S r n
N
Vi Base de
Memérias = Regras
N N\

[eluswenodwo) eLowsaiA

Filtros Cognitivos

Meméria de Dados Priméaria

d\

Filtros Sensitivos Primarios

Areas Funcionais Primérias

Sensores

Ambiente Externo

Figura 94: Estrutura do modelo conceitual de aprendizagem de maquina proposto, “Cortex Artificial”.
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E possivel observar que o quadro denominado “Ambiente Externo” ndo &,
necessariamente parte integrante do cortex artificial. Entretanto, ele representa uma
parte fundamental para o funcionamento do cortex, como por exemplo: fonte dos dados
de treinamento e uso; fonte de conceitos e contextos; fonte de informacbes para o
desenvolvimento de regras e parametros de aceitacdo de dados; entre outros. Dele é
extraido 0 que é necessério para o desenvolvimento da aprendizagem, dentro dos
contextos de interesse de uso para cértex artificial. Em outras palavras, &€ do ambiente
externo que se extraem as informacdes para que o coértex artificial possa aprender e

desenvolver seu proprio conhecimento sobre determinados contextos ou fenémenos.

E importante frisar que modelo proposto ¢ estruturado com o intuito de encontrar
solucdes para problemas realmente complexos e, também dinamicos, isto é, que
necessitem de ciclos de aprendizagem de tempos em tempos (aprendizado continuo

dado a dindmica do fendmeno no qual é aplicado).

Antes de tentar entender como ocorrem os ciclos de aprendizagem ou, até mesmo,
a forma de uso do cértex artificial, torna-se imprescindivel o entendimento sobre sua
estrutura. As subsecdes a seguir descrevem cada uma das areas funcionais do cortex

artificial.

7.2.1 AREAS FUNCIONAIS PRIMARIAS

As Areas Funcionais Primarias possuem a importante funcao de tratar e armazenar
os dados, tanto para o treinamento e aprendizagem do cértex, quanto para seu uso. Essas

areas se dividem em:

a. Sensores;
b. Filtros Sensitivos Primarios;

c. Memobria de Dados Priméria.

= SENSORES:

Os sensores representam 0s canais (meios) de entrada dos dados no sistema e
estdo esquematicamente localizados nas areas funcionais primarias do cértex artificial.
Sdo responsaveis por receber, buscar ou extrair os dados necessarios do Ambiente
Externo. Sensores estdo ligados direta ou indiretamente aos objetivos e motivacoes
definidos nas Areas Funcionais Limbicas. Seres humanos buscam dados, informacdes e

conhecimentos, pelos estimulos recebidos por seus sensores (olhos, ouvidos, boca e
172



sensores tateis), conforme suas necessidades, objetivos e motivacdes. De forma similar,
no cortex artificial, os sensores sdo os canais de entrada dos dados segundo o seu

contexto de utilizacdo, definidos pelas areas limbicas (objetivos).

Em sua implementacdo, os sensores podem se apresentar como dispositivos
artificiais (eletrébnicos ou eletromecénicos), arquivos digitais, formularios que podem
ser preenchidos por humanos (exemplos: formularios eletronicos, formulérios de papel

que depois sdo tabulados), ou até mesmo um motor de busca®®

(search engine). Seja
qual for a forma escolhida para a implementacdo, os sensores devem ser capazes de
captar os dados do mundo externo, canaliza-los para dentro do sistema do coértex
artificial, mais precisamente para os filtros cognitivos priméarios, preparando o

treinamento e aprendizagem das redes neurais artificiais do cortex.

Impende destacar que, para 0s sensores capturarem o0s dados necessarios ao
aprendizado, pelo menos um conjunto de critérios e contextos ja deve existir na area
funcional limbica (drea que deve funcionar como armazenagem das ‘“aspiragdes” do
cortex artificial). Como o modelo do cértex € idealizado para tomada de decisbes
complexas, torna-se necessario que o engenheiro (desenvolvedor ou usuario) tenha uma
ideia para a sua aplicacdo, bem como acerca dos objetivos a serem alcangados. A forma
pela qual os contextos sdo inseridos nas areas limbicas é condicionada pelo tipo de
aplicacdo do modelo proposto, podendo ser dinamico (crescente ou seletivo) ou estatico.

As areas limbicas e suas diferenciacfes sdo explicadas mais adiante (Secédo 7.2.3).

= FILTROS SENSITIVOS PRIMARIOS:

Os dados recebidos pelos sensores passam para os filtros sensitivos primarios,
também localizados conceitualmente entre areas funcionais priméarias do cortex
artificial. Esses dados sdo filtrados, seguindo os critérios de aceitacdo e validacao,
tornando-os realmente Uteis (validos) para o processo de aprendizagem (ou até mesmo
para o processo de uso) das redes neurais do cortex artificial. Para que o cortex artificial
possa entender e utilizar os dados como elementos de entrada nas respectivas redes
neurais, os filtros primarios realizam um tratamento prévio e fazem conversdes de

valores. Trata-se de um conjunto de filtros relativamente simples, que possibilitam as

126 programa desenvolvido com o objetivo de buscar palavras-chave fornecidas por usuarios em
documentos, websites e bases de dados através de toda a internet (exemplo: motor de busca do Google
— empresa multinacional de servicos online e softwares dos EUA).
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redes neurais do cortex artificial entender os dados captados pelos sensores.
Exemplos do uso dos filtros:

a. Formatos de dados aceitos pelo sistema do cortex artificial.
b. Os dados de entrada que possuem valores fora da faixa pre-
estabelecida, ndo séo validos;
c. Valores incompletos ndo séo aceitos.
Pode-se pressupor que, uma vez estabelecidos os critérios de validacdo, isso
raramente ird mudar, entretanto, pode haver casos em que os critérios em relacdo ao
problema de aplicacdo mudem. Se for esse o caso, torna-se necessaria uma nova anélise

para a recomposicdo dos filtros.

= MEMORIA DE DADOS PRIMARIA:

A memoria de dados priméria contém os conjuntos de dados que alimentam as
redes neurais, para o treinamento (filtrados) ou uso (extraidos do mundo externo). S&o
o0s bancos de dados pré-processados pelos filtros primarios, ou seja, bem analisados e
prontos para serem utilizados pelo cértex (seja no treinamento ou na tomada de
decisbes). Dados de uso e treinamento sdo armazenados em estruturas devidamente

separadas dentro desta memoria.

A forma de desenvolvimento dessa memdria ou conjunto de dados (base de
dados) pode se dar por meio de sistemas de arquivos (arquivos texto no formato ASCII,
planilhas eletrdnicas comumente utilizadas, arquivos estruturados do tipo XML ou
outros formatos especificos de arquivo) ou ainda, por sistemas de gerenciamento de

bancos de dados'?®

(DBMS - Database Management Systems). A escolha do sistema de
armazenamento fica a critério do responsavel pelo desenvolvimento da sua versdo do
cortex artificial. Para os sistemas que utilizem o cortex para decisdes em tempo real,
deve-se levar em conta o tempo necessario & leitura dos dados e resposta pelo sistema.

Tal cuidado especial se mostra importante, sobretudo na fase de uso (apds os primeiros

127 XML, é uma sigla que vem das palavras em inglés eXtensible Markup Language. O XML é uma
linguagem de marcacdo recomendada pela W3C (World Wide Web Consortium, principal
organizacdo de padronizacdo da World Wide Web) para a criagdo de documentos com dados
organizados hierarquicamente, tais como textos, banco de dados ou desenhos vetoriais. E classificada
como extensivel porque permite definir os elementos de marcagao.

128 Ferramentas de armazenamento e gerenciamento de dados estruturados de forma relacional, exemplos:
MySQL; SQL-Server; Oracle; DB2, Sybase; Interbase, dentre varios outros.
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treinamentos). Vale lembrar, também, que o cortex pode exigir ciclos de aprendizagem
para se aprimorar (pausas para treinamento em caso de avaliacdo de eficiéncia baixa

visando a melhoria continua do conhecimento dada a dinamica do fenémeno alvo).

7.2.2 AREAS FUNCIONAIS SECUNDARIAS

As éreas funcionais secundarias estdo entre as partes principais do cortex
artificial, juntamente com as areas funcionais terciarias e areas associativas. Assim
como no cortex humano, no cértex artificial as areas funcionais possuem atividades
complementares umas as outras e sdo, portanto, interdependentes. As areas citadas
merecem destaque, pois sdo as principais responsaveis pelo processo de aprendizagem.

Recomenda-se que essas partes especificas (as areas funcionais secundarias)
também sejam desenvolvidas como componentes de software por questdes de facilidade
de concepcgéo, testes, manutengdo, versatilidade e flexibilidade (ou plasticidade). A
plataforma de desenvolvimento ou mesmo a linguagem de programacdo utilizada é
indiferente ao projeto, desde que atendidas as expectativas do engenheiro responsavel

pelo desenvolvimento do cortex artificial.
As areas funcionais secundarias se dividem em:

Sensitivas;

a.
b. Cognitivas;

c. Emissoras;
d. Associativas;
e. Motoras.

= SENSITIVAS:

As areas sensitivas secundarias possuem componentes de extracdo de dados. Tais
componentes realizam as extracbes de dados diretamente da memoria de dados
primaria, subdividindo-os nos seus respectivos conjuntos de entradas para cada rede

neural artificial correspondente.

A Figura 95 apresenta as areas sensitivas secundarias extraindo os dados (ja
filtrados e tratados) armazenados em suas respectivas bases de dados (representadas
pelos cilindros), com o objetivo de alimentar as variaveis de entrada de suas respectivas

redes neurais artificiais.
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Figura 95: Representagdo grafica das areas sensitivas secundarias.
Os elementos dessa area podem ser desenvolvidos como um conjunto de consultas
(SQL - Structured Query Language ou Linguagem de Consulta Estruturada, que é a
linguagem de pesquisa declarativa padrdo para banco de dados relacional, por exemplo)

ou rotinas baseadas em leituras e carregamentos de arquivos de dados.

= COGNITIVAS:

As areas secundéarias cognitivas sdo compostas basicamente de redes neurais
artificiais paralelas funcionando em cooperacdo, isto é, as redes aprendem de forma
cooperativa e atuam na solucdo do problema dessa mesma forma (os assuntos

aprendizagem cooperativa e cooperacdo foram apresentados no Capitulo 3).

As redes neurais artificiais do cértex possuem processamento de forma
independente, cada uma dentro de sua especialidade. Entretanto, suas saidas possuem
forte relagdo com os contextos e objetivos do cortex artificial. Isso porque cada uma das
RNA’s desenvolve um conhecimento especifico relacionado ao objetivo final do cortex.
As caracteristicas de conhecimento especifico, paralelismo e relagdo com objetivos
comuns fazem com que as redes neurais artificiais apresentem uma forma de
aprendizagem cooperativa em que as melhores combinagbes de suas respectivas

respostas levam ao alcance dos objetivos do cortex artificial.

176



Sensitivas Coanitivas Emissoras
—>
5 Y
_> 2
I —>
- n
= v Y

Figura 96: Representacdo grafica das areas cognitivas secundarias.
E oportuno salientar que o modelo conceitual pode utilizar qualquer tipo de rede
neural artificial com aprendizado supervisionado. Inclusive, o cortex artificial pode
conter, a critério do responsavel pelo projeto e segundo as necessidades da aplicacéo,

um misto de tipos de rede neurais artificiais.

Independente do grau de complexidade do problema a ser resolvido, o cértex pode
apresentar uma rede para cada fragmento simples, permitindo-o chegar a resolucéo do
problema de forma eficaz. Porém, observe-se que ndo ha uma necessidade especifica de
se explorar todas as caracteristicas ou dimensBes do problema para se alcangar sua
solugdo (nem todas as informagOes sdo relevantes). A quantidade de redes neurais

utilizadas no cértex depende de diversos fatores, dentre eles pode-se citar:

Complexidade do problema a ser resolvido;

o @

Granularidade;

Custo de processamento;

o o

Eficacia do cortex ao atingir os objetivos;

®

Eficiéncia do cortex ao atingir 0s objetivos;

=h

Tempo de resposta;
g. Outros...

177



O que realmente importa é que as redes sejam bem desenhadas, ou seja, tenham
suas entradas e saidas bem definidas e estruturadas (o responsavel pela concepgéo deve
realizar os tratamentos de pré e pos-processamento), bem dimensionada, e ser testada
em relacdo ao problema (se realmente tem algum impacto no objetivo final, ou seja, €

parte essencial para a solucdo do problema a qual ela é destinada a resolver).

= MEMORIAS COGNITIVAS PRIMARIAS

As éareas funcionais secundarias cognitivas possuem estruturas primarias de
memoria que armazenam os padrdes (conjunto de valores de sinapses), utilizados pela
rede. Essas areas sdo denominadas, no contexto do cortex artificial, de memoria
cognitiva primaria ou memdria de sinapses. Tal memoria faz associacdo entre os valores
de entrada de uma rede neural artificial com os seus respectivos valores de saida. N&do €
uma novidade. Porém, o modelo de cortex artificial apresenta mais de uma rede.
Portanto, torna-se necessario armazenar, além da relacdo entre entrada e saida e,
também, seus respectivos valores de sinapses, a identificacdo da rede cujos valores sao

referenciados.

= MEMORIAS COGNITIVAS SECUNDARIAS

As areas de memdrias cognitivas secundarias armazenam o0s padrfes que
interferem na eficiéncia e eficicia das redes neurais. Essa area existe com o intuito de
tornar o cértex mais dindmico, reduzir custo e tempo de processamento e evitar
determinadas saidas (efeitos da generalizacdo das redes) que possam influenciar
negativamente o resultado esperado pelo uso do cértex artificial. Porém, sem descartar
0 conhecimento adquirido pela rede.

Cada memoria possui a identificacdo da rede a qual pertence. Sempre que uma
rede é treinada, a memoria volta para sua estrutura original e depois é testada em uso.

Caso permaneca com pouca utilidade, volta para o estado de memoria.

A memoria (dados que estdo temporariamente fora do processamento das redes)
pode ser implementada nos mesmos formatos de armazenamento da memoria de dados
primaria, porém sua estruturacdo € relativamente mais simples. Cada conjunto de dados
armazenados possui informagdes de um padrdo de dados da rede que ndo esta sendo
bem aproveitado (valores das sinapses) e, também, informacdes sobre a qual rede
pertence. Vale observar que, no caso de armazenamento de um padrdo, a estrutura da

rede tende a mudar, reduzindo um neur6nio da camada intermediaria das redes cujos
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padroes foram armazenados.

= EMISSORAS:

As éareas funcionais secundarias emissoras possuem a funcdo de receber e
interpretar 0 conjunto de saidas das redes neurais artificiais, convertendo os dados de
saida em informagdo facil para o sistema de decisdo do cortex artificial. Séo
responsaveis, tambem, por aplicar as saidas das redes neurais artificiais a determinadas
regras de regulacdo de resposta, se necessario. Apos realizar todo o processamento,

emite o resultado para as areas funcionais secundarias associativas.

Uma representacdo grafica das areas emissoras é descrita na Figura 97, a seguir.
Ja a Figura 98, apresenta um exemplo de uso do emissor, porém, é importante ressaltar

que ndo o limita a apenas ao exemplo em questao.

Coanitivas Emissoras
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Figura 97: Representacdo grafica dos emissores no modelo de cortex artificial.

Supondo que uma rede neural artificial tenha sua saida na forma maximamente

esparsa, como mostra a figura a seguir:
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Categoricamente tem-se: Na forma binaria maximamente
esparsa:
Y; €{“Facil”, “Médio”, “Dificil”} +1 —1 -1
Y, €q]1—-1 +1 -1
—1 —1 +1
y,=+1
{111 121131}
o
@]
yz__l g 1
>
w
— “Facil”
y3__1

Figura 98: Exemplo de traducéo realizada pelo emissor.
A tarefa do emissor facilita a atividade do sistema decisorio, especialmente na

fase de treinamento.

Os reguladores tém por funcdo aplicar regras que auxiliam na reducdo de
incoeréncias dos sinais a serem emitidos. Nem todos os resultados fornecidos pelos
emissores passam pela avaliacdo dos reguladores. Os reguladores sdo acionados em
casos especificos, quando incoeréncias sdo detectadas na generalizacdo feita pela rede
neural artificial. A partir dessas incoeréncias sdo criadas regras de verificacdo e
correcao no estado de uso e, os dados de correcdo sao utilizados nos proximos ciclos de

aprendizagem.

N&do hd uma forma especifica para implementacdo de um regulador, devendo o
engenheiro responsavel pelo projeto ficar atento as possiveis incoeréncias provocadas

pela generalizacdo das redes neurais artificiais dentro da fenomenologia.

As regras aplicadas pelos reguladores ficam armazenadas na Base de Regras, uma
espécie de memoria especifica para esse acondicionamento. Essa base é constituida por
regras previamente definidas ou aprendidas. Por sua vez, as regras podem ser baseadas
em logica, probabilidade, bases de conhecimentos (como em sistemas especialistas) ou
em quaisquer outros tipos referentes aos contextos abordados pelo cortex artificial,

ficando a critério do responsavel pelo projeto de aplicacdo. E importante ressaltar o
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cuidado necessério na defini¢do das regras de regulacdo, para ndo se perder o poder de
generalizacdo das redes cujas saidas sdo reguladas. Vale lembrar que, algumas regras
podem ser obtidas pelo processo contido nos Filtros Cognitivos, pertencentes as Areas

Funcionais Terciarias.

= AREAS FUNCIONAIS ASSOCIATIVAS
As areas funcionais associativas possuem a funcdo de receber as emissdes
transmitidas pelas areas funcionais terciarias, converté-las em conjuntos de decisfes

(representados por “D”, na Figura 99).

Emissoras Associativas
Y, D .. ~ Conjunto de
—> Y] ssd.. decisBes
"~ associadas as
saidas das |
S redes.
Y D
—> 2 2
Y D
—_— n n

Figura 99: Representacdo grafica das areas cognitivas secundarias.
As decisdes obtidas podem ser utilizadas, posteriormente, para determinada acéo
ou conjunto de ac¢des que responda, ou se aproxime de forma aceitavel da resposta, aos

objetivos desejados e especificados pelas Areas Funcionais Limbicas.

= AREAS FUNCIONAIS MOTORAS:

As chamadas Areas Funcionais Motoras traduzem as decisbes traduzem as
decisbes dos conjuntos (pode ser caso-a-caso) para um conjunto de acionadores de
dispositivos motores, isto €, a implementacdo dessa area é exclusivamente voltada para

sistemas mecatronicos.
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7.2.3 AREAS FUNCIONAIS TERCIARIAS

As funcdes superiores do cortex artificial sdo constituidas pelas Areas Funcionais
Terciarias. De forma figurada, € um modo de emular a motivacédo, desejo ou objetivo de
aprendizado, inclusive, com uma autoavaliagdo sobre o contexto ou fenébmeno que o

envolve.

Com base na observacdo anterior, as areas de objetivos, pelos critérios de

satisfacdo e aquisicdo de novos conhecimentos em relacéo ao cortex artificial.

As areas funcionais terciarias devem funcionar como: “ter interesse em algo” ou
“ter desejo de aprender algo”, determinando a necessidade dos ciclos de aprendizagem.
Elas armazenam os objetivos a serem alcancados e, consequentemente, definem os

contextos tratados pelo cortex artificial.

Conceitualmente, essa area do cortex artificial permite que os contextos inseridos
possam apresentar caracteristicas dindmicas (de forma crescente ou seletiva) ou

estaticas, sendo que:

a. O sistema estatico recebe contextos e objetivos especificos,
critérios de avaliacdo e ndo os altera no decorrer do tempo
(uso do cortex artificial). Este modelo pode ser desenvolvido
para decisfes especificas, ndo ampliando o escopo de decisdo
a outros contextos; isto ¢, ele ndo “se interessa” por outros
contextos a ndo ser os pré-determinados.

b. O sistema dindmico seletivo “percebe” o ambiente
(fendmenos ou eventos) e desenvolve “interesse” por itens
(dados) relacionados aos contextos pré-estabelecidos e,
também, relacionados a outros contextos estritamente
proximos. Regras de associacdo para esse tipo de percepcdo
devem ser inseridas como critérios do filtro cognitivo
priméario, relacionando o contexto pré-estabelecido com as
novas percepcoes.

c. O sistema dinamico crescente “percebe” o que ha de
diferente no fenomeno ambiente ¢ “desenvolve o interesse”

em novos conhecimentos (novos objetivos), isto é, determina
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um alvo de conhecimento e depois determina qual o objetivo,
sobre esse conhecimento, quer atingir. Por conseguinte, a
“necessidade” de adquirir conhecimento tende a crescer e,
eventualmente, pode comecar a desenvolver, por meio de
possiveis combinagfes das &reas secundarias, terciarias e
decisorias, novas decisdes, com base em seus novos
conhecimentos.
Resumidamente, o0s objetivos a serem alcancados sdo representados por
indicadores com seus respectivos valores. Esses valores sdo julgados pelas areas de
avaliacdo das areas funcionais limbicas, fazendo com que o cortex artificial, dessa

forma, avalie seu préprio conhecimento sobre o contexto que esta tentando aprender.
As areas funcionais terciarias se dividem em:

a. Area de objetivos;

b. Memoéria comportamental;

c. Area de avaliacéo de eficacia;
d. Area de avaliacdo de eficiéncia;

e. Filtros cognitivos.

= AREA DE OBJETIVOS:

Area do cortex artificial que tem por finalidade armazenar (como uma base de
dados) os contextos e conjuntos de objetivos a serem alcancados pelo trabalho de todo o
cortex artificial. Geralmente é composta por um conjunto de indicadores (variaveis
especificas) para cada contexto tratado pelo cértex artificial, juntamente com os critérios

de aceitacdo minima (valores minimos) para esses indicadores.

= MEMORIA COMPORTAMENTAL:

A memdria comportamental € a area responsavel por armazenar os dados,
conhecimentos sobre os contextos, fendbmenos ou eventos sobre 0s quais 0 cOrtex esta
sendo utilizado. E a partir da analise dos dados armazenados nessa area que se
identificam, por avaliacbes de eficacia e eficiéncia, as melhores combinacbes de
decisfes para a formacdo da massa de dados de treinamento, utilizada nos ciclos de

aprendizagem.

As informagdes armazenadas nessa memoria sdo submetidas ao filtro cognitivo
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secundario, com o intuito de realimentar a Memoria de Dados Priméria. O objetivo é o
treinamento das redes do cortex artificial, finalizando um ciclo de aprendizado e, desta

forma, permitindo ao cortex iniciar um novo ciclo.

Como a intencdo € estabelecer uma curva de aprendizagem crescente para o
cortex artificial, torna-se necessario avaliar o seu aprendizado. A afericdo do
aprendizado do cortex é feita por dois tipos de avaliagdes, tema de que se trata adiante.

= AREA DE AVALIACAO DE EFICACIA

Dispositivos internos do cdrtex verificam se seus objetivos foram atingidos ou
superados, procedendo a uma avaliagdo (comparagdo entre resultado obtido e o
esperado). A érea responsavel pela avaliacdo de eficacia do cortex no alcance de seus
objetivos é denominada Area de Avaliacdo de Efic4cia. Por meio dessa avaliacdo, que
marca o final de um ciclo de uso do cortex, é dado saber se o sistema esta “satisfeito”,
ou seja, se atingiu os objetivos “almejados”. Caso contrario, da-se inicio a um novo

ciclo de aprendizagem.

E possivel observar que quanto mais complexos os casos de utilizacdo
(problemas), mais varidveis sao suas caracteristicas no decorrer do tempo. Nos casos em
que sdo alteradas com frequéncia as propriedades delimitadoras do fendmeno, no
contexto do cortex artificial, torna-se necessario o aprendizado continuo. Portanto, a
avaliacdo de eficacia é um desses dispositivos que possibilita a verificacdo e, também,

inicializacdo de um novo ciclo de aprendizagem, caso seja necessario.

= AREA DE AVALIACAO DE EFICIENCIA

Embora, muitos autores (em especial de livros de administragdo) tratem
“eficacia” e “eficiéncia” como palavras sinbnimas, o cortex artificial trata tais termos
com distingdo. Para o modelo conceitual do cortex, o termo “eficacia” ¢ admitido como
a capacidade de atingir os objetivos, enquanto que o termo “eficiéncia” se refere ao fato
de atingir o objetivo com um menor esforgo (menor quantidade de a¢Ges necessarias).
Esse processo remete a uma avaliagédo de aprendizado por tentativa e erro, porém, serve
de refino ao processo de atuacdo do cortex no aprendizado da solucdo do problema ao

qual € destinado.

As decisOes e acOes dessas avaliacdes de eficiéncia ndo sdo totalmente executadas

em tempo real de utilizacdo do cortex (contabilizadas quando as redes neurais artificiais
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estdo em fase de uso). Porém, a avaliacdo é realizada ao final de cada ciclo de
aprendizagem (uso) e é utilizada para auxiliar o Filtro Cognitivo Secundario, na
formacdo de uma nova base de conhecimento para o treinamento das redes neurais

artificiais das Areas Funcionais Secundarias.

» FILTROS COGNITIVOS:

Os filtros cognitivos priméarios sdo baseados em uma série de testes e
procedimentos resultantes de um pré-processamento dos dados (como por exemplo:
procedimentos matematicos, estatisticos, entre outros). E importante ressaltar que o
filtro serve para preparar os dados para o treinamento das redes neurais do cortex

artificial.
Como exemplos de procedimentos de pré-processamento tem-se:

a. Analise de dependéncia ou independéncia estatistica entre
variaveis;

b. Parametrizacdo de variaveis;

c. Compactacéo;

d. Normalizagéo;

e. Outros, etc...

Geralmente, os procedimentos supracitados sdo realizados pelos analistas de
dados responsaveis pelos experimentos Além de conhecimentos especificos, tais
analistas podem contar com o uso de ferramentas computacionais de software ja bem
estabelecidas e conhecidas (tais como: R, SPSS, MATLAB, MINITAB, entre outros —
programas de computador que permitem realizar analises de dados, programacao e
alguns procedimentos mais avangados, como no caso do MATLAB). Porém, podem ser,
com relativo trabalho de programacdo de software (ndo importando a linguagem
computacional), desenvolvidos como um sistema deterministico, justamente por se
tratar de um conjunto de procedimentos comumente aplicados (fungfes matematicas e

estatisticas bem conhecidas).

O desenvolvimento das técnicas de analise na forma de software da ao cortex
artificial certa independéncia (independéncia fisica para implementacéo de novas regras,
por exemplo), além de permitir a evolucdo gradual do tratamento e analise de dados.
Mesmo com a automagéo do processo, ndo deve haver a intengédo e/ou pretenséo de tirar

os especialistas humanos da equacgdo. Acredita-se que sdo necessarios para monitorar e
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avaliar o comportamento deste componente do sistema (especialmente por saber que
entradas erradas geram respostas erradas). A atuacdo humana também pode prover
corre¢des tanto nos dados quanto nos procedimentos, caso necessario. Pelo menos até o

sistema estar devidamente equilibrado.

Da mesma forma como ocorre nas regras dos filtros sensitivos primérios, o
fendmeno deve ser observado continuamente para que seja possivel a adaptacdo das
regras de filtro, caso haja necessidade. I1sso porque o modelo prevé ser dindmico o

problema ou fendmeno a ser trabalhado pelo cértex.

7.3 CONSIDERACOES GERAIS SOBRE POSSIVEIS IMPLEMENTACOES

Como mencionado nos Capitulos 1 e 4, o tema do presente trabalho se enquadra
como linha de pesquisa em sistemas inteligentes, ou mais especificamente
aprendizagem de maquina. A aprendizagem de maquina é classificada como disciplina
pertencente a Engenharia Elétrica, habilitacdo especifica de Engenharia. Segundo o
Dicionéario Aurélio (FERREIRA, 2000), engenharia é a aplicacdo de conhecimentos
cientificos e empiricos, e certas habilitacbes especificas, a criacdo de estruturas,
dispositivos e processos para converter recursos naturais em formas adequadas ao

atendimento das necessidades humanas.

Observando a definicdo supramencionada, é dificil dissociar uma disciplina de
Engenharia da construcdo de algo com a qual ela se relaciona e, com base nessa
afirmacdo, torna-se necessario explorar a possibilidade de desenvolvimento do modelo
citado. Portanto, a seguir sdo apresentadas algumas consideracdes sobre possiveis

aplicacdes do modelo de cortex artificial descrito na secdo anterior.

Vale ressaltar que existe a possibilidade do desenvolvimento fisico (através de
componentes eletronicos de hardware) de partes do modelo, como, por exemplo:
sensores, sistema de decis@o da area funcional motora (robdtica), entre outras partes.
Porém, recomenda-se que as areas funcionais sejam o mais plasticas, no sentido de
serem flexiveis e permitirem facil alteracdo de seus estados, quanto possivel, dentro do
contexto de utilizagdo do cortex. A ideia é simular também a plasticidade do cérebro no
processo de aprendizagem e, desta forma, permitir o aprendizado constante por parte do

cortex artificial (dependendo da dinamica do fenébmeno no qual é aplicado). Portanto,
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orienta-se que as areas primérias de filtro secundario e memoria; &reas secundérias e
tercidrias como um todo e areas funcionais limbicas sejam constituidas de forma légica
(software).

O proprio cerne (areas funcionais secundarias) do cortex artificial proposto pode
ser constituido em forma de hardware. O principal diferencial a forma de interligacéo
dos transistores, isto €, os transistores se conectam de maneira parecida aos neurénios,
formando sinapses em cada ndcleo (cada nucleo seria como uma rede neural). Porém,
com a andlise da iniciativa da IBM nesse campo, com seu projeto denominado de
“TrueNorth”, ndo se vé grande vantagem de viabilidade de construcdo dadas as
limitacOes do projeto (MODHA, 2008) .

Figura 100: Projeto TrueNorth da IBM ®.

Embora o Projeto TrueNorth (MODHA, 2008) tenha alcancado bom desempenho
energético (em torno de 70 miliwatts), e também eficacia em aplicacdes ditas sensoriais
(reconhecimento de imagens e sons), ainda ndo possui a mesma eficiéncia dos
processadores atuais e, ainda pode sofrer limitagdes de plasticidade em relacdo a sua
arquitetura, dependendo da complexidade do problema a ser resolvido. Além disso,
necessita de softwares bem especificos para o seu uso.

Com base no que ja foi exposto, 0 modelo de cortex artificial proposto pode ser
constituido como um sistema hibrido, sendo que algumas de suas areas funcionais
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poderiam ser desenvolvidas como hardware, outras como sistemas especialistas, outras
como sistemas conexionistas, outras partes constituidas apenas de software comum, por
se tratarem de procedimentos simples como aplicacdo de formulas e transformadas

matematica sobre os dados, entre outros procedimentos comuns em analise de dados.

Para efeito de testes, tentando viabilizar ao maximo a concep¢do do modelo
(financeiramente, tecnicamente e em relagdo a prazos), recomenda-se que, pelo menos
inicialmente, algumas partes sejam executadas pelos especialistas humanos, executores
do projeto (como, por exemplo, as atividades das areas primarias que envolvam analise
dos dados). Qutras partes, como sensores eletronicos, por exemplo, podem ser

inicialmente substituidos por simulagdes com o uso de softwares.

E importante também levar em conta a possibilidade de implementacio do modelo

como um sistema distribuido e, em algumas areas funcionais como sistema paralelo.

7.4 PARALELISMO COMPUTACIONAL DO MODELO

As areas funcionais do cérebro humano atuam de forma paralela, isto €, todas elas
funcionam ao mesmo tempo processando constantemente as informacdes. De forma

similar, isso pode ser aplicado ao modelo.

A paralelizagdo € uma importante caracteristica do modelo de cortex artificial
proposto, isto €, a possibilidade de desenvolvimento mediante uso de computacdo
paralela (forma de computacdo em que varios algoritmos sdo realizados ao mesmo
tempo). Opera sob o principio de que problemas geralmente podem ser fracionados em
problemas menores, a serem resolvidos em paralelo (concorrentemente). Essa
caracteristica pode ser de grande valor para situacdes que exijam, do cortex artificial, a

tomada de decisfes em tempo real.

Vale ressaltar que técnicas de paralelismo ja sdo empregadas por varios anos,
principalmente na computacdo de alto desempenho, mas recentemente o interesse no
tema cresceu devido as limitagdes fisicas que previnem o aumento de frequéncia de
processamento. OWENS et al. (2008), afirma que o paralelismo é o futuro da
computacdo, e que nos ultimos anos, tem havido crescente aumento no desempenho e
na capacidade de processamento (especialmente no processamento grafico — GPU -

Graphics Processing Unit, ou Unidades de Processamento Grafico — por exigir
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respostas rapidas), acompanhado por uma comunidade de pesquisa que tem mapeado,
com sucesso, uma gama de problemas complexos e computacionalmente exigentes, 0s

quais usam referida arquitetura.

Tradicionalmente, o software tem sido escrito para ser executado
sequencialmente. Isto é, para resolver um problema, um algoritmo é construido como
um fluxo de instrucBes em série. Tais instrugdes sdo entdo executadas por uma unidade
central de processamento de um computador (CPU — Central Processing Unit).
Somente uma instrucdo pode ser executada por vez; apds sua execucdo (em sua fatia de
tempo — time slice — geralmente controlada por um sistema operacional), a proxima
entdo é executada, de acordo com MACHADO E MAIA (1995).

Em contrapartida, a chamada computacéo paralela faz uso de multiplos elementos
de processamento simultaneamente para resolver um problema. Isso é possivel ao
quebrar um problema em partes independentes de forma que cada elemento de
processamento pode executar sua parte do algoritmo simultaneamente com outros. A
vantagem desse tipo de computacdo é que os elementos de processamento podem ser
diversos e incluir recursos como um unico computador com mdaltiplos processadores,
diversos computadores em rede, hardware especializado ou qualquer combinagdo dos

anteriores.

O aumento da frequéncia de processamento foi um dos principais motivos para
melhorar o desempenho dos computadores no periodo que compreende de 1980 a 2004,
de acordo com PATTERSON (2014). Com o aumento da preocupacdo do consumo de
energia dos computadores, a computacdo paralela se tornou o paradigma dominante nas
arquiteturas de computadores, podendo ser constatada pelo aumento de processadores

contendo multiplos nicleos.

O tempo de execucdo de um programa corresponde ao nimero de instrucdes
multiplicado pelo tempo médio de execugdo por instrugdo. Mantendo todo o resto
constante, aumentar a frequéncia de processamento de um computador reduz o tempo
médio para executar uma instrucdo, reduzindo entdo o tempo de execugdo para todos 0s
programas que exigem alta taxa de processamento, de acordo com PATTERSON
(2014).

O consumo de energia de um processador é dado pela equacao:
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P=C.V:.f (19)
Onde P ¢ a poténcia desempenhada pelo processador, C é a capacitancia sendo
trocada por ciclo de clock (proporcional ao numero de transistores cujas entradas
mudam), V € a tensdo e f é a frequéncia (ciclos por segundo). A energia total gasta é

obtida por:

E=P.t (20)
Onde t é o tempo em que o processador fica ativo e encarregado do

processamento, segundo (RABEY et al., 2003).

Programas de computador paralelos sdo mais dificeis de programar que
sequenciais, segundo PATTERSON (2014), pois a concorréncia introduz diversas novas
classes de defeitos potenciais, como a condicdo de corrida. A comunicacdo e a
sincronizacdo entre diferentes subtarefas sdo os maiores obstaculos ao bom desempenho
de programas paralelos. Entretanto, as redes neurais artificiais por si so ja sdo baseadas
em paralelismo e, pensando em diversas redes neurais artificiais simples, treinando (ou
sendo usadas) em paralelo e de forma independente para melhorar seu desempenho em
relacdo ao resultado final da cooperagédo aparenta ser bastante apropriado para resolver
problemas bastante complexos em tempo real.

Embora o experimento que se apresenta no Capitulo 9 utilize apenas 3 redes
neurais, 0 modelo conceitual do cortex artificial proposto aceita quantas redes forem

necessarias para o alcance de seus objetivos finais.

Observando-se as mudancas de estado do cortex artificial, o sistema aparenta ter
uma sequéncia rigida entre treinamento e uso. Porém, mesmo para a primeira utilizaco
do cortex artificial isso podera ser paralelizado, pois poderdo ser utilizadas varias redes

neurais, passiveis de utilizacdo em paralelo.

Quando o cortex artificial estiver realizando seus ciclos de aprendizagem e, claro,
se houver necessidade, o treinamento pode ser orientado para outros dispositivos
(processadores) sem que 0 uso seja interrompido. Com a paralelizacdo ha a
possibilidade de nem haver interrupgédo para atualizacdo dos novos valores das sinapses
neurais — isso pode ocorrer bem rapidamente, dependendo da tecnologia utilizada (por
exemplo, redirecionando o uso para dispositivos com as redes ja atualizadas).

O aumento da velocidade por resultado de paralelismo é dado pela Lei de
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Amdahl*®, usada para encontrar a maxima melhora esperada para um sistema em geral,
mesmo quando uma Unica parte sua é melhorada. Em computacéo paralela, essa formula
¢ usada para prever o0 maximo speedup usando multiplos processadores. O speedup de
um programa usando multiplos processadores em computacao paralela é limitado pelo
tempo necessario para o processamento da fracdo sequencial de um programa. O
speedup € definido pela relacdo entre o tempo gasto para executar uma tarefa com um
unico processador e o tempo gasto com n processadores, conforme mostra a Equacéo
21, servindo de indicador de medida do ganho em tempo em computacéo paralela (que,
como ja mencionado, € importante para sistemas que requerem respostas em tempo

real). As equacdes para calculo do speedup sdo exibidas a seguir.
T(1)
- T(n)

Sendo n € N, o numero de threads (partes de um programa paralelizavel) em

(21)

execucdo e B € [0,1], fracdo de um algoritmo estritamente serial (que s6 pode ser
executado em ordem sequencial). O tempo T(n) que um algoritmo demora em executar

n thread(s) corresponde a:

1
T(n) = T(1) (B + - 1- B)) (22)
Assim, o speedup S(n) que pode ser obtido também pela Equacéo 23, a sequir:
T(1 T(1 1
T(1)<B+ﬁ(1—8)) B+ (1-B)

O célculo do speedup pode ser Gtil caso o responsavel pelo experimento com o
cortex artificial queira medir a eficiéncia em relacdo ao tempo de resposta, comparando
com a forma tradicional de programacéo, permitindo descobrir qual pode ser o ganho de
tempo com a paralelizagdo. Por exemplo, supondo-se que 0 engenheiro responsavel pela
implementacdo do coértex artificial consiga que 60% do programa sejam executados de
forma paralela (enquanto 40% sejam ainda sequencial), o speedup da versdo

paralelizada é 1/(1-0,6) = 2,5 vezes mais rapido que a versdo nao paralelizada.

129 possui 0 nome do arquiteto computacional Gene Amdahl (1922-2015), e foi apresentada a AFIPS na
Conferéncia Conjunta de Informatica na primavera de 1967.
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Portanto, a paralelizacdo permite a construcdo de um sistema mais rapido e
também mais econémico. Com base nessa observagdo, vale ressaltar que quase todo o
cortex pode ser paralelizado, o que o torna um sistema com processamento

computacional eficiente.

7.5 MUTIPLOS CORTICES

E possivel constituir um sistema com mdaltiplos cortices (multi cortex), em que
cada clrtex seja especializado em uma fungdo, mas todos visando a uma mesma

funcionalidade, ou que trabalhem de forma complementar.

Conforme apresentado no Capitulo 2, o cérebro humano apresenta varios cortices,
como por exemplo, o cortex visual e o cortex auditivo, cada qual com suas subdivisdes
internas e respectivas funcBes. Foi mencionado também que a construcdo do
conhecimento (aprendizagem) se baseia no uso conjunto desses cortices no

processamento de diversos dados.

Tomando o exemplo dos supracitados cortices (visual e auditivo), convertendo-0s
para cortices artificiais, pode-se imaginar um uso de vital importancia no auxilio a

tomada de decisdes criticas. Como por exemplo, 0 caso de uso a seguir:

= EXEMPLO DE CASO DE USO 1:

Em uma situacdo hipotética, imagine que Marinha Brasileira necessite de um
sistema para auxilio na identificacdo de embarcac6es. Além da identificacdo com uso de
sonar (um cortex sonar), tem-se disponivel, a identificacdo visual por satélite (cortex de

visdo superior) e identificacdo visual a distancia.

Para a solucdo do caso de uso acima, pode-se ter dois cortices trabalhando como
classificadores. Um cdrtex trabalharia com sinais sonoros (sonar). O cortex visual
poderia utilizar vérias redes, cada qual com uma técnica diferenciada para identificacdo
e classificacdo de imagens, como por exemplo, uso de coordenada polar em uma das
redes com o intuito de se obter sensibilidade de rotacdo do objeto observado. Se uma
das redes identificar corretamente (levando-se em conta seu indicador de eficécia)
reforcard o aprendizado das demais (aprendizagem cooperativa), reduzindo a
necessidade de grandes quantidades de exemplos.
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CAPITULO 8: SISTEMA PROPOSTO

Jamais tento ensinar algo a meus alunos.

Tento apenas criar um ambiente em que eles

>

possam aprender.’

(Albert Einstein)

8.1 INTRODUCAO

Conforme mencionado anteriormente, o trabalho visa apresentar uma abordagem
de machine learning. Assim, com sua e arquitetura hibrida (apresentada no Capitulo 7),
0 modelo de cortex artificial, se volta para o propdsito de resolver problemas

considerados complexos.

Para testar o modelo, faz-se necessario estabelecer, previamente, tanto um
desafio, quanto a aplicacdo do coértex artificial em sua solucdo. Como explicado no
Capitulo 1, o problema escolhido pauta o processo de ensino-aprendizagem, por sua
complexidade e necessidade de estratégias de ensino individuais. Portanto, para resolver
0 problema, torna-se necessario o desenvolvimento de uma ferramenta pela qual o
cortex artificial possa atuar de forma a tornar esse processo eficiente, flexivel,
personalizado e eficaz. Tal ferramenta se apresenta na forma de um sistema tutor
inteligente com caracteristicas de jogos digitais que, em seu arcabouco, contém uma

implementacao do cortex artificial.

Para garantir o sucesso do experimento, ressalte-se, 0 sistema a ser proposto para
o0 teste do cortex artificial deve ser concebido com bastante cuidado. Essa cautela visa
buscar melhor aproveitamento dos dados coletados, bem como minimizar desperdicio

de tempo e recursos.

Outra observagdo importante, € que o presente trabalho aborda apenas a
construcdo logica de todo o sistema por meio de um ambiente computacional, deixando

para explorar construgdes fisicas (circuitos, sensores e motores) em trabalhos futuros.
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Apenas para efeito de informacéo, embora o projeto utilize a nomenclatura técnica
STIHAC-BJD v3.2.15 (referente a Sistema Tutor Inteligente Hibrido com
Aprendizagem Cooperativa e Baseado em Jogos Digitais), este capitulo, bem como
parte do sistema, utiliza da designacdo “GameCoop”, com o intuito facilitar sua

apresentagéo.

O presente capitulo esta organizado da seguinte maneira: na Secédo 8.2, sdo expla-
nadas algumas das principais caracteristicas analisadas para o desenvolvimento do
sistema tutor proposto. A Secdo 8.3 contém a andlise de publico alvo em conjunto com
uma breve andlise de suas necessidades. A Secdo 8.4 apresenta a definicdo de contetdo
do STI. Na Secdo 8.5 € apresentada a metodologia de ensino e de avaliagdo utilizada. A
Secdo 8.6 ofe-rece uma visdo da arquitetura do sistema tutor. A Secdo 8.7 mostra o
desenvolvimento dos componentes de jogos digitais para o STI. A Secdo 8.8 apresenta a
adequacdo do cortex artificial ao tutor. O funcionamento do sistema é brevemente
apresentado na Segdo 8.9. A Secdo 8.10 descreve brevemente a dindmica do jogo. E,
finalmente, a Secdo 8.10 explana sobre ferramentas e consideragdes técnicas a respeito

do desenvolvimento do STI.

8.2 PESQUISA PRELIMINAR

Antes de se iniciar desenvolvimento do sistema tutor inteligente proposto, uma
pesquisa foi realizada com o intuito de verificar a possivel aceitacao de tal sistema pelo
publico em geral e, em especial com aqueles que ja tenham certa familiaridade com

tecnologias, mdveis, de redes sociais e afins.

Impende frisar que a pesquisa foi executada por meio de uma ferramenta
(programa aplicativo) desenvolvida pela empresa canadense Code Rubik Inc.,
disponibilizada em varias linguas e denominada, no Brasil, de “Enquetes para
Facebook”. A referida ferramenta de pesquisa tem seu funcionamento vinculado a rede

k130

social Faceboo (rede social escolhida pela sua popularidade). A estrutura do

130 Rede social lancada em 4 de fevereiro de 2004, propriedade privada da Facebook Inc., atingiu, em 4 de
outubro de 2012, a marca de 1 bilhdo de usuarios ativos, sendo, por isso, considerada a maior rede
social em todo o mundo. O nome forte por trds do Facebook é do CEO Mark Elliot Zuckerberg.
Nascido em White Plains em 14 de maio de 1984, Zuckerberg ¢ um programador e empresario norte-
americano, que ficou internacionalmente conhecido por ser um dos fundadores do Facebook.
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questionario, desenvolvido na ferramenta citada e utilizado na pesquisa, esta disponivel
no Apéndice 1 do presente trabalho. Os graficos apresentados ao longo da secéo,

também sédo gerados pela propria ferramenta.

Conforme é apresentada, a analise dos resultados da pesquisa™! justifica e mostra-
se decisiva para o desenvolvimento do sistema proposto, influenciando, inclusive, na

escolha do contetdo e do publico alvo.

Observa-se, por meio da Figura 101, que 1259 visitantes se submeteram a
pesquisa, porém, apenas 831 (representando 66% do total) dos individuos responderam
todo o questionario. Dos 831 individuos, 33% sdo do sexo feminino e 67% do sexo
masculino. Quanto a faixa etaria, 49% dos individuos estdo na faixa de 15 a 25 anos,
26% estdo na faixa de 26 a 35 anos, 17% estdo na faixa de 36 a 45 anos e, apenas 8%
dos individuos que participaram possuem mais de 45 anos de idade. Quanto ao meio de
acesso 71% acessaram via computador e 29% por algum outro tipo de dispositivo
movel. O tempo médio de resposta foi de dois minutos e dezenove segundos.

@ Viitantes ‘ Participantes B Distritwicho poc sexc
1259 831 O O
= 33% 67%
SEX (5 LS00 04 viaamter Particgar am — o
2 Falxs etara : Usasirios mavels o Temoo sidio decorrids
@ 15325 '
M26a35
3 o
g 02:19
26% W+ de 45 71% 29% 1 N
deshtop ~ae

Figura 101: InformacgGes sobre o perfil dos participantes da pesquisa

A seguir sdo apresentados os graficos, acompanhados de seus respectivos

131 A pesquisa preliminar foi executada no inicio do ano de 2013. Em 2015, ela foi reativada para que o
pesquisador pudesse perceber alguma tendéncia. Foram observadas poucas mudangas nao
significativas (aproximadamente 2 pontos percentuais em alguns itens).
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percentuais, obtidos em cada uma das respostas do questionario. A divisdo em duas
partes se d& com o intuito de facilitar o acompanhamento das explicagdes, de maneira
que a andlise dos resultados provenientes das questbes enumeradas de 1 a 4 €
apresentada na primeira parte e, na segunda parte sdo apresentados os resultados

provenientes das questdes enumeradas de 5 a 10, seguindo a ordem do questionério da

pesquisa.
1) Vocé joga ou ja jogou videogames (jogos 2) Vocé acredita que jogos digitais, se bem
digitais)? elaborados e contextualizados, podem ser
utilizados em educagdo/treinamentos?
915 BELIN 9 DI [ 975 BB 35 [RRES
3) Se vocé ja jogou videogames, acredita ter 4) Vocé gosta do sistema tradicional de ensino
aprendido alguma habilidade com eles? (exposicdo-avaliacdo)?

m ajsim bindo

2:r m:"L: &) nungs jogue

Figura 102: Percentuais obtidos na pesquisa preliminar (g.1-4).

E possivel observar que 91% dos participantes tiveram alguma experiéncia com
jogos digitais, enquanto 9% ndo tiveram acesso a jogos digitais. Ao analisar as respostas
negativas, ainda da primeira questdo, constata-se que as mesmas correspondem as
pessoas nas faixas etarias faixa de 36 a 45 anos e acima de 45 anos. A partir das
respostas obtidas na segunda questdo, é possivel observar que 97% dos participantes
acreditam que jogos podem ser utilizados em educacdo. Isso evidencia que, mesmo
pessoas que nunca fizeram uso de jogos digitais acreditam em seu potencial educativo.
Das respostas a questdo 3 obtém-se que, 87% acreditam ter aprendido alguma

habilidade jogando, enquanto que 4% n&o acreditam nessa possibilidade, o restante
196



corresponde aos 9% que nunca jogaram. Na quarta questéo, referente ao tipo de ensino,

33% afirmaram gostar do ensino tradicional (exposicdo-avaliacdo), enquanto 67%

disseram ndo gostar dessa modalidade.

5) Em um curso, vocé consegue manter o foco o
tempo inteiro, sem que ocorra eventuais
devaneios (fruto de preocupacdes do dia-a-dia,
distragdes ou qualquer outro motivo)?

a}sim, completamente focado b} n3o, eventualmente percoofoco

6) Em treinamentos/cursos, quando lhe
apresentam um exercicio muito complexo vocé

(B < 1wt as 0

7) Em treinamento/cursos quando o
instrutor/professor esta apresentando conteddo,
vocé tem preferéncia por

.o,»e male et refe
D) ) apresertagio de fimes cone

8) Como vocé vé o um jogo (cartas, tabuleiro ou
jogos digitats)?

. ) come s At
[EEE 1) toctas 31 ooges anteriores

9) Vocé gosta de jogos digitais?

PR . EEEE

10) Em um jogo digital, quando uma fase é
muito dificil, vocé

Figura 103: Percentuais obtidos na pesquisa preliminar (g. 5-10).

Quando questionados sobre a atengdo ao conteudo durante um curso ou

treinamento, apenas 6% disseram que conseguem ficar focados, enquanto 94%

afirmaram perder o foco por algum motivo.
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Em um treinamento ou curso, quando se deparam com exercicios complexos, 46%
tentam resolver, mesmo errando varias vezes até acertar, 27% tentam resolver algumas
vezes e, se continuarem errando deixam para depois. 10% do publico pesquisado
tentam, perdem o interesse se continuarem errando. Por fim, 17% tentam resolver, mas

se erraram logo procuram ajuda.

Quanto a preferéncia sobre a forma de receber e perceber o conteldo, 7%
preferem ler o material impresso referente ao contetdo, 12% dos participantes preferem
que o instrutor ou professor apresente um texto seguido da explicacdo, 3% optam
apresentacdo de filmes correlacionados ao contetdo a ser aprendido e 78% se disseram
mais confortaveis com o uso de atividades praticas ou dindmicas que reforcam o

conteudo.

A questdo oito tem um intuito de analisar a percepc¢éo do individuo em relacéo a
jogos de uma maneira geral. Dentre os individuos que participaram da pesquisa, 7%
percebem o0 jogo apenas como uma atividade de entretenimento, 3% percebem como
uma atividade que pode ensinar sobre seguir regras, 12% percebem como uma atividade
que pode ensinar habilidades, 4% percebem como uma atividade que pode ensinar
contetdos, 2% percebem como uma atividade social e 72% percebem que o0 jogo
envolve todos os itens abordados anteriormente (como uma atividade social que ensina

regras, habilidades, contetudos e que também € entretenimento).

A nona questdo tem como objetivo perceber o quanto as pessoas aceitam a ideia
de jogos digitais de uma forma geral. Em resposta a pergunta se gostam de jogos
digitais, 93% afirmam gostar e 7% indica ndo gostar de jogos digitais.

A décima questdo tem a finalidade avaliar o comportamento das pessoas ante 0s
desafios impostos pelos jogos digitais e, ao mesmo tempo generalizar e fazer uma
analogia a questdo seis. Quando se deparam com uma fase dificil, em um jogo digital,
75% afirmam que jogam até mudarem de fase'®’, 12% tentam reduzir o nivel de
dificuldade apo6s algumas tentativas mal sucedidas, 6% procuram outro jogo apoés
algumas tentativas mal sucedidas e 7% responderam ndo serem adeptos de jogos

digitais.

132 parte do jogo que fica entre um desafio e outro.
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8.3 ANALISE DE PUBLICO ALVO E SUAS NECESSIDADES

Por meio dos resultados da pesquisa preliminar, apresentados na secdo anterior,
pode-se observar maior incidéncia de jovens e adultos, com idades de 15 a 35 anos,
indicando se tratar de individuos em inicio de carreira e, também, profissionais

buscando capacitagéo.

Portanto, na observacdo desses resultados e seguindo a sugestdo de PRENSKY
(2012), o publico é caracterizado por ser um conjunto de individuos em inicio de novas
carreiras, em busca de titulos ou certificados, ou em busca de suprir uma necessidade

atual em sua vida profissional.

Devido a preocupacdo em fazer com que o sistema seja interessante aos USUArios
com o perfil observado, realiza-se uma analise preliminar baseada na Piramide de
Maslow, apresentada no Capitulo 2. Tal analise visa atender as necessidades dos
individuos participantes (primeiramente de forma genérica) e, consequentemente, busca
reduzir as chances de desisténcia durante a execucdo dos experimentos. Portanto,

levam-se em consideracdo:

1) Necessidades fisioldgicas: é atendida devido ao fato de o
GameCoop ser desenvolvido para plataforma mével, ndo
mantendo o aprendiz-jogador preso a um console ou
computador;

2) Seguranca: um jogo cujas atividades séo realizadas através
de um programa voltado para dispositivo mdvel, nédo
havendo risco fisico. Além disso, preocupou-se com a
questdo emocional, ndo adicionando competicéo ao jogo;

3) Sociais: por se basear também em aprendizagem
cooperativa, possuir atividades em equipe e permitir
interacdo social entre os participantes o jogo atende bem a
essa necessidade;

4) Estima: O jogo ndo e competitivo, fato que livra o
aprendiz de comparag6es, nem desestimula o aprendiz. O
jogo também possui navegagdo personalizada segundo as

caracteristicas individuais do aprendiz, respeitando suas
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preferéncias e, também, avaliando a capacidade do
individuo a todo tempo. Além disso, 0 sistema proposto
possui em seu arcabou¢o uma caracteristica propria de
jogos digitais que se baseia em feedback, recompensas e
reconhecimento;

5) Autorrealizacdo: parte do propoésito principal do sistema
proposto, sendo resultante do sucesso no aprendizado do
conteddo (que € a necessidade). O jogo permite a
preparacdo do individuo para a certificagdo na &rea de
processos.

A secdo seguinte descreve os detalhes do processo de defini¢do do conteldo.

8.4 DEFINICAO E DESENVOLVIMENTO DO CONTEUDO

Aliando-se os aspectos citados na secdo anterior a automotivacdo por meio do
conteddo (citada no Capitulo 2), buscou-se um tema que pudesse motivar individuos

que procuram por autorrealizacao.

Portanto, para que o0 jogo obtivesse aceitacdo pelo maior nimero possivel de
pessoas, optou-se por um contetido que pudesse ser observado e aplicado em diversas
situacOes, seja em atividades domeésticas cotidianas ou em atividades profissionais.
Além disso, tomou-se como elemento de escolha tratar-se de um contetdo cuja extensao
ndo comprometesse 0 experimento. Ou seja, teria que possuir certa flexibilidade, sem
comprometer o aprendizado. Buscou-se, entdo, um conteldo abrangente, que
possibilitasse a realizacdo de atividades praticas, mas que também se encaixasse em um
contexto social atual, para que os aprendizes fossem motivados, com mais intensidade, a

participarem do jogo™®.

Outra caracteristica observada em relacdo ao conteudo foi que ndo exigisse muita

énfase na construcdo de uma interface complexa para, isto €, que se esmerasse muito na

133 Segundo a teoria de autodeterminacdo de RYAN e DECI (1997) a motivacao deixa de ser resultado de
uma Unica caracteristica interna relacionada & personalidade do individuo e sua disposi¢do de agir
depende de um conjunto de varidveis internas e externas ao individuo, sendo elas: intensidade do
interesse sobre a atividade; curiosidade de explorar diferentes maneiras possiveis de atuagdo nessa
atividade; predisposicdo para aprender novas formas e ainda mais eficazes de acdo e capacidade de
adaptacgdo a essas novas formas; entre outras.
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ferramenta em prejuizo ao conteddo. Outro fato decisivo na escolha do conteudo, diz
respeito a facilidade estabelecer uma comunicacdo por meio de simbolos, tornando a
apresentacdo do material mais dindmica e mais facilmente adaptéavel a estrutura de jogo

digital.

Assim, para realizar o experimento proposto, seguindo as diretrizes enunciadas, o
conteddo escolhido foi Gerenciamento de Processos com BPMN (Business Process
Model and Notation), uma notacdo grafica que tem por objetivo prover uma gramatica
de simbolos para mapear processos de maneira padronizada, tornando a comunicagédo
mais eficiente em uma equipe. Geralmente o gerenciamento de processos é usado para
desenvolver ou melhorar processos de neg6cios em uma organizagao, pois permite
organizar ambientes complexos (BPM CBOK 2013). Entretanto, pode ser aplicado em
qualquer tipo de processo que se deseja mapear ou aperfeicoar, levando-se em

consideragdo uma meta ou estratégia.

Alternar
participante

v nao

<> Dizer .| Anotar sim Montar A’O
palavra palavra Conceito

Suficiente?

Figura 104: Exemplo do uso da notagdo de processos para “brainstorm”.

O gerenciamento de processos é considerado como “a terceira grande onda” que
ajudou a transformar as empresas em meados de 1990 (as outras sdo: Qualidade Total e
Reengenharia), motivada pelo aumento de competitividade das empresas na explosdo da

globalizacdo.

Dentre as vantagens gerais do gerenciamento de processos, observam-se as

seguintes:

a. Oferece meios de mapeamento e aprimoramento de processos
concebidos;
b. Possibilita meios de colocar os processos em pratica;

c. Enseja a conciliagéo das atividades com as metas;
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d. Permite a habilidade de responder as alteracGes de fatores
externos;

e. Especificar e aperfeicoar utilizacdo de recursos;

f. Ajuda a melhorar o arranjo fisico de modo que este contribua
para o desenvolvimento das atividades;

g. Ajudaa melhorar o arranjo organizacional.

Em um sentido mais amplo, o gerenciamento de processos propicia sincronia
entre insumos, atividades, infraestrutura e referéncias necessarias para adicionar valores
ao ser humano. Dada a importancia do assunto para 0 momento socioeconémico em que
o trabalho foi desenvolvido, observou-se que o contetido atendeu aos requisitos do

estudo e também pdde proporcionar beneficios tanto ao aprendiz quanto a sociedade.

8.5 METODOLOGIA DE ENSINO E DE AVALIACAO

Apos a definicdo do conteldo, iniciou-se uma série de pesquisas sobre atividades
ludicas (como dinamicas, vivéncias, jogos, entre outras). Buscou-se consultoria de
especialistas em ensino-aprendizagem, pedagogos, psicopedagogos, especialistas no
contetdo e, contando com a experiéncia e conhecimento empirico de professores,
instrutores e educadores. Chegou-se a um primeiro modelo de ensino do contetdo com
a utilizacdo de dinamicas e atividades préaticas, com o intuito de perceber o que seria
mais efetivo no aprendizado. Nesse primeiro modelo, foram acrescentados os testes
(inicial e final) de conhecimento especifico sobre o contetdo, a avaliacdo do ganho de
conhecimento e a avaliagdo do método através de questionarios sobre a satisfacdo,
conforto e fadiga. Os testes de conhecimento sobre o conte(do foram constituidos de
questdes objetivas de multipla escolha. Ressalta-se que o formato de teste sugerido é
frequentemente utilizado em cursos desse tipo, como uma simulacdo, possibilitando a

134
|3

preparacdo do aprendiz para a certificacao profissional " sobre o conteudo.

O curso, cuja estrutura é apresentada na Figura 105, foi constituido de seis
modulos abrangendo todo o conteudo e teve a duragdo planejada para de 20 horas. A

metodologia de aplicacdo do conteudo contou com atividades praticas em forma de

134 A certificagdo profissional relativa a esse conteido especifico pode ser obtida por meio da ABPMP
Brazil — Association of Business Process Management Professionals - http://www.abpmp-br.org/.
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exercicios de modelagem e de vivéncia (forma de atividade pratica que permite ao

aprendiz realizar analogias com situacdes reais).

Observou-se melhor entendimento nas atividades de vivéncia que continham
situacOes do dia-a-dia, tanto em simulacdes de situacfes em ambiente doméstico quanto
em ambiente organizacional. Foi efetuado um simulado como pré-teste e, apds o curso,
aplicou-se outro simulado. Importante frisar que foi estabelecido um limite de tempo
para conclusdo dos testes simulados (procedimento bastante comum em certificacbes
profissionais). Para o aprendiz, o simulado é um teste para averiguar sua preparacao
para a certificagdo, importando apenas a obtencdo de pelo menos 70% de acerto no
exame. J& para esta fase do experimento, o simulado tem como objetivo a validacéo da
metodologia, garantindo sua eficiéncia. Portanto, com o intuito de medir a retencdo do
conhecimento (aprendizagem), mediante a utilizacdo da metodologia, optou-se pela
abordagem de ganho normalizado, explicada no Capitulo 2, partindo-se das notas do

pré-teste e pos-teste.

BPM - Gestao de Processos de Negocios

Roteiro

Madulo 1 Madulo 2

-Introducéo -Atividade

-Conceitos e fundamentos (brainstorm) -Desenhando processos
-Astrésgrandes ondas -BPMN

-Areas de conhecimento
-Fechamento do modulo (vivéncia)

-Ciclodevida BPM
-Ponto de partida (pratica)

Madulo 3 Maodulo 4

-Andlisede processos -Analiseorganizacional

-Indicadores -Analisede arranjo fisico

-Metas -Modelagem de estado futuro
-Recursos -Explorando a modelagem de processos
-Atividades praticas -Atividades praticas

Madulo 5 Madulo 6

-Implementagdo
-Execugdo de processos
-Controle de dados
-Auditoria de processos

-Tecnologia de Informagdo no BPM
-Impacto de Tl sobre os processos
-Ferramentas de Tl aplicdveis ao BPM
-Consideragtes sobreo BPM

Figura 105: Roteiro do curso piloto
Ainda no formato do ensino tradicional, o curso piloto foi realizado e avaliado,
tendo seus dados coletados, como um primeiro experimento para coleta de dados e

posterior comparacdo (processo explicado em detalhes no Capitulo 9).
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Figura 106: Execucdo do curso piloto.

Embora os resultados do primeiro curso tenham sido bastante satisfatorios, mais
dois cursos foram executados observando-se 0 comportamento e as necessidades dos
aprendizes, objetivando a realizacdo de ajustes de conteudo e de suas atividades
correspondentes. Como atividade complementar ao processo de ajuste, foram
executadas as avaliacbes de melhoria (comparando-se os testes) e, também, a
verificacdo da satisfacdo do aprendiz, assim como dos graus de conforto e fadiga (dados
obtidos por meio de questionarios).

Concluidos os ajustes do conteudo e da estrutura, em uma combina¢do que
apresentou resultados positivos em relagdo ao ganho de conhecimento por parte dos
aprendizes, iniciou-se 0 processo de adaptacdo das atividades e de apresentacdo de
conteddos & estrutura de um jogo digital.

8.6 A ARQUITETURA DO SISTEMA TUTOR

Apos a analise de varios modelos de jogos digitais, buscando entender a dindmica
para escolher a melhor estrutura base para o sistema tutor, escolheu-se a estrutura de
tutorial exploratério, vista no Capitulo 5, para a concep¢do do jogo. A escolha se
justificou por essa estrutura apresentar caracteristicas exploratorias observadas na
maioria dos jogos digitais analisados.

204



A estrutura do tutor proposto pode ser vista na Figura 107, a sequir:

Formacio

da Equipe Pés-teste

Introducdo

de satisfacdo

Entrada
( (login)

Questionario ]

Madulo de v

Exploracao ( Resultado |
r

Usudrio
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. Artificial
Habilidade ‘ i

Conteudos

Estilo de
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Fontes de Informacdes
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Figura 107: Estrutura do sistema tutor proposto
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Pode-se observar que o modelo proposto € munido dos elementos basicos
sugeridos por GIRAFFA (1999) e foi adaptado para funcionar como um jogo digital
voltado a aprendizagem cooperativa. A seguir sdao explicados 0s componentes
apresentados na Figura 107.

O sistema conta com um mdédulo de usuério, permitindo que o aprendiz possa se

cadastrar e ser identificado posteriormente para ter acesso a sua sessao.

Nota-se também o mddulo de modelo do aluno, que complementa o perfil do
aprendiz. O modelo do aluno, no sistema proposto, é constituido de:

a. Informacdes demograficas (fornecidas no cadastro);
b. Habilidade;

c. Estilo de aprendizagem;

d. Papel em equipe;

e. Conhecimento prévio sobre o assunto.

O mddulo de introducdo contém informagfes gerais sobre o experimento e,
também sobre o conteido. Existe, ainda, um rapido tutorial para explicar a interface do
jogo ao aprendiz-jogador (ap0s a introducdo ele & desligado, mas pode ser ligado
novamente pela configuracdo). Vale ressaltar que o tutorial introdutério ndo possui

nenhuma instrucdo do que deve ser feito no decorrer do jogo. Assim como a maioria dos
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jogos analisados, 0 jogo vai se autoexplicando no decorrer do tempo (& medida que é

necessario).

Quanto ao modulo de Formacéo de Equipes, 0 GameCoop conta com um sistema

especialista que verifica a melhor configuracdo de equipe, levando-se em consideracao:

a. As pontuacOes obtidas nas respostas do Teste de Belbin
(teoria apresentada anteriormente no Capitulo 3) seguindo o
modelo exposto no Apéndice 3 do presente trabalho;

b. Os melhores resultados gerais obtidos pelas equipes na etapa
de treinamento da rede do sistema tutor;

c. Combinacdo de caracteristicas complementares.

O mddulo de exploracdo apresenta primeiramente um teste para medir a
habilidade do jogador-aprendiz com a interface do jogo. Além disso, apresenta dois
ambientes a serem explorados pelos jogadores (individualmente ou em equipe). Dentro
do mdédulo de exploracdo existe ainda 0 médulo de comunicacdo, que permite a troca de
mensagens entre os jogadores. H& também o modulo construtor, que permite a

modelagem de processos e o compartilhamento das imagens de processos criadas.

O modulo cortex de ensino é baseado no modelo de estrutura de cortex artificial
apresentado no Capitulo 7. O cortex artificial é utilizado para extrair padrbes que
auxiliam na tomada de decisdes sobre as estratégias de ensino. E por meio das decisdes
do cortex que o processo de ensino do sistema tutor se torna personalizado. A forma de
uso do cértex no contexto do sistema tutor € explicada com maiores detalhes mais

adiante.

O desenvolvimento segue com a adicdo de mddulo de navegacdo de conteudo
personalizado, atividades de cooperacdo desenvolvidas através de analise em campo e,
também, adicionando algumas das principais caracteristicas de jogos, levando-se em
consideracdo os estudos de KOSTER (2005).

H4, ainda, um mddulo de pds-teste que, embora tenha o formato de avaliacéo, é
utilizado para medir o ganho de conhecimento do aprendiz, ao final do curso promovido

pelo sistema tutor.

Além do poés-teste, existem os questionarios de satisfacdo, que permitem a coleta

de dados sobre o uso do tutor.
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Por fim, ha o modulo de resultado que apresenta a nota do pds-teste e a indicacao
de ganho de conhecimento, além de uma nota de agradecimento pela participacdo no

experimento.

8.7 AINTELIGENCIA DO SISTEMA

Esta secdo descreve como é realizada a adaptacdo da estrutura do modelo de
cortex artificial, proposto no Capitulo 7, a arquitetura do sistema tutor, tornando-o um
sistema tutor inteligente. A inteligéncia do sistema o torna capaz de realizar escolhas
estratégicas relacionadas a técnicas de ensino, tendo como base o seu proprio
aprendizado sobre o perfil de determinado aprendiz-jogador.

Para compor a inteligéncia do sistema tutor, dada a complexidade do problema a
ser resolvido, opta-se por utilizar um conjunto de redes mais simples, trabalhando em
cooperacdo, para atingir um mesmo objetivo final. A area funcional cognitiva
secundéria do cortex artificial do sistema é composta de trés redes neurais. A Figura 106
mostra o esquema utilizado como base para o projeto do cértex artificial utilizado no

sistema tutor.

Seguindo o projeto do cortex, cada rede neural funciona de maneira independente,
porém, elas trabalham de forma cooperativa com o intuito de atingir um objetivo
comum: “promover ganho de conhecimento sobre o contetdo de forma inteligente”, ou
seja, oferecer o ensino e, a0 mesmo tempo, otimizar recursos disponiveis para o

cumprimento dessa tarefa.

Figura 108: Registro do esquema de navegacdo em fase de projeto no quadro branco.
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O esquema de navegacdo exposto na Figura 108, mostra que os niveis de
dificuldade de cada atividade dentro de cada contexto s&o definidos pelas variaveis (FE
— faixa etéria, Gl — grau de instrucéo, H — habilidade, NI — nota inicial). Ainda dentro de
cada contexto, de acordo com o grau de dificuldade tem-se 5 formas de apresentacéo de
conteudo (dependendo do estilo de aprendizagem do individuo). A “tentativa” refere-se
a cada tentativa de realizacdo de uma atividade por parte de um individuo e que é
proposta segundo o resultado do teste de “papel em equipe” (que também segue o nivel
de dificuldade). Ainda segundo o esquema, a cada tentativa o sistema especialista

registra realiza a regulagdo de visitacao do conteido segundo as regras locais”.

Pode-se observar que o objetivo do cortex é “oferecer ensino de maneira eficaz e
eficiente”. Os indicadores selecionados para as avaliagdes de eficiéncia e eficacia sdo

explicados mais adiante.

No sistema proposto, a primeira rede neural do cértex de ensino-aprendizagem é
projetada para realizar a navegacdo em niveis de dificuldade (facil, médio e dificil) do
conteldo a ser apresentado e, consequentemente, das atividades a serem executadas
pelos aprendizes. Essa rede neural tem como funcdo aprender quais 0s niveis de
dificuldade pelos quais cada aprendiz necessita passar para que obtenha o melhor
aproveitamento do contetdo. Esse aprendizado € obtido através da observacdo dos
niveis escolhidos por individuos que obtiveram bom desempenho em execucdes
anteriores (os experimentos de coleta de dados para o treinamento das redes sdo
detalhados no Capitulo 9). Posteriormente, baseando-se no perfil individual de cada
novo aprendiz, a rede neural deve indicar os niveis de dificuldade das atividades para 0s
novos aprendizes, fazendo com que o jogo varie o nivel de dificuldade

“automaticamente” de acordo com seu desempenho.

Uma segunda rede neural artificial foi constituida para indicar o formato do
conteudo a ser apresentado. O formato do conteddo muda de acordo com o estilo de
aprendizagem de cada individuo (assunto abordado no Capitulo 2). Essa rede tem como
objetivo emular o tutor humano na escolha de estratégias para explicar um mesmo

contetido de formas distintas para facilitar a assimilacdo por parte do aprendiz.

Por fim, uma terceira rede é responsavel por indicar o papel a ser desempenhado
pelo jogador na atividade em equipe, baseando-se principalmente no perfil de equipe do

jogador (tema apresentado no Capitulo 3). As atividades (descoberta de recursos,
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entender e repassar o problema, descobrir como se resolve o problema, entre outras) do
desafio em equipe sdo distintas por individuo, complementares e divididas, por sua vez,

em atividades estratégicas, taticas e operacionais.

Observando-se a Figura 109, pode-se perceber que o cortex artificial de ensino-
aprendizagem tem como intuito o melhor uso de recursos (de ensino) disponiveis para
garantir o ganho de conhecimento sobre o contetdo, por parte do aprendiz. Isso €
possivel através da conducdo do aprendiz (usuario do sistema) por uma trajetoria de

ensino que descarta recursos desnecessarios e inadequados ao seu perfil.
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Figura 109: Estrutura da inteligéncia artificial cooperativa.
E possivel inferir, portanto, que a eficiéncia do sistema proposto pode ser
mensurada pelo uso de recursos observando-se sua produtividade, isto é, saber quantos

recursos ele utiliza para cumprir seu objetivo.

Segundo BALLESTRO-ALVAREZ (1997) e CHIAVENATO (1998), a eficiéncia
estd diretamente relacionada com a produtividade e é inversamente proporcional aos
recursos utilizados (no caso do sistema proposto: a quantidade de niveis visitados,
quantidade de formatos diferentes oferecidos e das tentativas de execucdo de

atividades). A relagéo pode ser vista na Equacgéo (24), a seguir:

E=— (24)
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Na Equacdo (24), “E” ¢ a eficiéncia, “P” ¢ a produtividade e “R” a quantidade de

recursos utilizados.

Através de uma adaptacdo da Equacdo (24) é possivel avaliar o quanto a eficiéncia
de cada uma das redes esta fora dos parametros esperados. Quanto maior o nimero de
niveis visitados (ou de contextos, ou de tentativas, dependendo da rede) para um
determinado perfil mais baixa sera a eficiéncia e, portanto, essa rede precisara ser mais
bem treinada. Vale observar que a andlise, para ser mais refinada, pode ser realizada por

perfil do aprendiz para cada rede.

Por exemplo, analisando-se a rede que apresenta os conteddos com base no estilo
de aprendizado, sabe-se que o treinamento possui 18 atividades e que durante cada uma
dessas atividades o sistema pode variar a forma do contetdo, auxiliando o aprendiz a
passar para a proxima atividade. A situacdo ideal seria que o sistema utilizasse apenas
uma forma de conteldo em cada uma das atividades, pois isso mostra que 0 modelo de
cortex realmente aprendeu. No caso de o cdrtex apresentar uma grande varia¢do no uso
de recursos, a eficiéncia pode ser comprometida e talvez o modelo néo esteja servindo

ao seu proposito.

Para melhor entendimento do uso da Equacdo (24), supde-se que um perfil de
individuo utilizou em média 24 contextos (forma de contedo) na realizacdo das 18
atividades, isto é, E = 18/24=0,75. Isso quer dizer que teremos uma eficiéncia de 0,75,
estando a uma distancia euclidiana de 0,25 do ideal (que é E=18/18=1) para esse perfil
nessa rede. Apos gerar as medida, deve-se que verificar o quanto essa distancia da
“eficiéncia ideal” afeta a eficacia do sistema para o perfil especifico. Dependendo do

resultado dessa andlise, o cortex pode requerer um novo ciclo de aprendizagem.

Seguindo a légica do exemplo anterior, pode-se verificar a eficiéncia de cada uma
das redes do sistema tutor, tendo em vista que o ideal é ter um recurso para cada
atividade, do tipo 18 por 18. Qualquer coisa acima disso vai gerar uma distancia do
ideal, semelhante a identificada por VYGOTSKY (1998), com sua Zona de
Desenvolvimento Proximal. Essa distancia indica um potencial de aprendizagem para a

rede neural artificial avaliada e, consequentemente, para o cortex.

A eficacia do trabalho de cooperacdo das redes neurais pode ser observada e
avaliada através do seu indicador objetivo, que € a obtencdo do ganho de conhecimento.
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O ganho de conhecimento por parte do aprendiz é medido por meio do indicador de
ganho normalizado, apresentado no Capitulo 2, Secdo 2.6, Equacéo (3).

A verificacdo dos indicadores supracitados (as avaliacfes de eficiéncia e eficacia,
partes das areas funcionais secundarias pré-frontais do cortex artificial), bem como o
uso dessas avalia¢Ges, dos dados da Memoria Comportamental e Filtros Cognitivos sdo
apresentados no Capitulo 9, que trata dos experimentos e resultados.

8.8 COMPONENTES DO JOGO DIGITAL

Com o conteudo e suas respectivas atividades praticas correspondentes ja bem
definidas e testadas, o desafio passa a ser a transformagéo do curso em um jogo digital.

Inicia-se, portanto, o processo de gamificagao’®.

Levando-se em conta as percepcdes dos autores Prensky e Thiagarajan,
apresentadas no Capitulo 6, para que o jogo digital seja eficaz em seu propoésito de
apresentar altos niveis de aprendizagem, é necessario que haja um alto grau de
envolvimento por parte do aprendiz-jogador. Ndo obstante, torna-se necessario fazer
com que ele se sinta confortavel em jogar. Portanto, uma boa e equilibrada definicdo
dos elementos de jogo (regras, apelidos, metas ou objetivos, “avatares”, ambientes,
pontuacdo, recursos, desafios, niveis de dificuldade, niveis de progresso, recompensas,

interface, entre outros) torna-se essencial para proporcionar tal envolvimento.

Observa-se que, nos jogos digitais, as atividades sdo executadas em ambientes
especificos (mapas). Portanto, o primeiro passo foi verificar quais as atividades
desenvolvidas durante o curso tradicional foram mais efetivas no processo de ensino.
Observando o comportamento dos participantes, foi possivel notar que as atividades do
dia-a-dia, comuns a todos, tanto no ambiente residencial como no ambiente de trabalho
ou em visita a estabelecimentos comerciais, tiveram maior participacdo e troca de
ideias. ApOs uma breve analise das atividades e do publico que poderia vir a participar
dos experimentos foi decidido que as atividades profissionais ndo fariam parte do jogo

(por haver grande variedade e, também devido a possivel falta de conhecimento de

135 Gamificagdo (gamification) é a aplicacdo de elementos de jogo e técnicas de design de jogos digitais
para problemas nao-jogo, como os desafios de negocios e de impacto social. Mais detalhes sobre o
assunto podem ser encontrados em um curso oferecido pela Universidade da Pensilvania, através do
site: https://www.coursera.org/course/gamification
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alguns participantes). Portanto, séo utilizados dois mapas os quais os jogadores podem
explorar: um representando ambiente residencial e um descritivo de um ambiente

empresarial comercial.

A Figura 110 apresenta etapas de evolucdo de algumas das imagens tratadas e
utilizadas para testes e desenvolvimento do jogo. Os detalhes técnicos sobre as
ferramentas utilizadas na confeccdo das imagens dos mapas sdo descritos mais adiante

em um topico especifico.

Ambiente |

Figura 110: Etapas de teste e tratamento de imagens dos mapas do jogo.

O jogo é dividido em dezoito (18) fases. Dessas dezoito (18) fases, nove (9)
ocorrem no mapa do ambiente residencial e as outras nove (9) ocorrem no mapa do
ambiente empresarial. Cada jogador comega executando duas atividades de maneira
individual, a terceira é uma atividade cooperativa em equipe. Essa terceira atividade
utiliza o resultado das execucdes de tarefas das duas atividades anteriores, bem como
exige conhecimento sobre o conteldo que elas apresentaram e, somente de maneira
cooperativa € que passam dessa fase. Observa-se, portanto, doze (12) atividades
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individuais com possibilidade de interacdo e cooperagdo e seis (6) etapas
arbitrariamente cooperativas, compreendendo todo o contetdo do curso, conforme

ilustra a Figura 111.

Ambiente | : Ambiente Il

Tutorial

i >
i i

o*10'n '2'n3'lis ey s g .

Figura 111: Ordem das atividades - () atividade individual (E) atividade em equipe.

O contetido do curso foi subdividido em atividades de exploracdo, elaboracéo,
execucdo e cooperacdo (interacdo e cooperacdo sao incentivadas durante todo o jogo).
Cada atividade equivale a um nivel de progressdo dentro do jogo. Salienta-se que toda
atividade do jogo € um teste, seja ela realizada individualmente ou em equipe. Ao final
de cada contexto, uma atividade cooperativa deve ser executada. Tal atividade funciona

como um teste para passagem para o proximo nivel de progressao.

E importante ressaltar que, em um jogo digital, quanto mais se avanga em suas
etapas (fases), mais elementos véo surgindo e mais desafiador o jogo se torna. Portanto,
tornou-se necessario elaborar o projeto da curva de evolucdo do jogo digital (que leva a
uma curva de aprendizagem do jogador, em relagdo ao contetdo), fazendo com que os
problemas a serem resolvidos pelos aprendizes-jogadores fossem se tornando mais
complexos e com mais opg¢des de elementos a medida que avangam nas fases do jogo,

conforme mostra a Figura 112,
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Figura 112: Dinadmica de evolugdo das fases.

A exposicdo de elementos de forma crescente, descrita anteriormente, no decorrer
do tempo, casou bem com o conteddo, principalmente por existirem diversos elementos
graficos no BPMN que podem ser utilizados em varias opc¢Bes de construgdo de um
processo. Os elementos da notagdo do BPMN podem ser observados na Figura 113.
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Figura 113: Notac&o para modelagem de processos (BPMN).
Outra etapa importante, na fase de “gamificagdo”, decorreu da observacdo do
modo como as pessoas agem em determinadas situagdes de jogo. Além de evidenciar
um padrdo de comportamento, essa observacdo forneceu elementos, também, para a

manutencdo de um fluxo de jogo.
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Em um curso tradicional, as atividades acompanham o contetido apresentado, ou
seja, a exposicdo do conteudo prevalece sobre exercicios e outras atividades, que
funcionam como complemento de fixacdo. Em um jogo, observa-se justamente o
contrario: o pouco conteudo apresentado aparece na forma de dicas (pistas para a
solucdo do problema), geralmente apds uma tentativa de realizar uma atividade sem
sucesso. Dessa forma, a aprendizagem ocorre devido ao fato de que o jogador
desenvolve o raciocinio légico para resolver o problema. Nos jogos digitais as
atividades a serem realizadas pelos jogadores sdo geralmente desafiadoras e, em muitos

casos, sao divididas em niveis de dificuldade.

O passo seguinte consiste em definir os niveis de dificuldade das atividades e de
seus respectivos conteudos. Fica definido o uso de trés niveis de dificuldade para cada
atividade: facil; moderado (médio) e dificil. A dificuldade da atividade esta relacionada
ao seu nivel de complexidade e ao tempo de execucdo. Quanto maior o nivel de
dificuldade de uma atividade, mais elaborada é a explicacdo (ou dica) contida no
conteddo relacionado a tal atividade. Em outras palavras, o contetdo relacionado a cada
atividade foi elaborado visando atender as necessidades especificas de cada nivel de
dificuldade, com o intuito, também de fazer com que o aprendiz-jogador se esforce ao
maximo para entender a explicagdo primeiramente em um nivel mais elevado (mas que

pode ser alterado de acordo com seu desempenho).

A forma de exposicdo do conteddo também é adaptada para corresponder aos 0s
estilos de aprendizagem, isto é, cada estilo de aprendizagem corresponde a uma forma
especifica de exibicdo de contetdo.

Toda essa estratégia utilizada pelo sistema para abordar os niveis de dificuldade, o
tipo de atividade a ser desenvolvida e a forma de apresentacdo do conteudo, levando-se
em conta o perfil do jogador, € tratada pela inteligéncia do sistema (cortex de ensino-

aprendizagem), conforme ja explanado.

A Figura 114 apresenta a interface com a imagem definitiva utilizada no mapa do
ambiente residencial (doméstico) no jogo, em que € possivel identificar varios

elementos comuns em jogos digitais e, também, um sistema de comunicagdo (chat).
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Figura 114: Tela do jogo — ambiente residencial.
A “barra do jogo”, que fica na parte superior da tela do ambiente, possui mais
alguns elementos de jogos digitais. A barra do jogo pode ser vista em detalhes na Figura
113, a seguir:

Barra de Progresso Temporizador

Espaco do jogador <«

Mensageiro do Jogo <—

Figura 115: Elementos informativos e interativos do jogo.

A barra de progresso, que aponta a progressao do aprendiz-jogador em relacdo as
atividades do jogo (no caso da Figura 115, indica que estd na atividade 2 de 18
atividades). O indicador “quantitativo de moedas” demonstra o ganho de recompensas,
diretamente proporcional ao desempenho do aprendiz. Isso quer dizer que estara se
saindo tdo bem na atividade, quanto mais moedas ele obtiver (ou mantiver). A ideia
geral é otimizar os processos e também o uso dos recursos para que se tenha um menor
custo nas atividades. Por sua vez, o temporizador indica o tempo de execucdo para cada
atividade (parte do desafio é executar a atividade da fase dentro do tempo estipulado).

Durante o0 jogo o aprendiz-jogador pode visitar a “Loja” (uma lista contendo varios
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itens, cada qual com seu respectivo prego). Esses itens sdo, na verdade, recursos que
podem complementar os demais elementos encontrados no ambiente para a execucao de
determinadas tarefas. Ao adquirir um recurso da lista, o valor é subtraido do contador de
moedas. O Espaco do Jogador (icone com o formato de uma cabeca) apresenta uma
forma acesso ao conteudo da fase, d& dicas simples sobre a acdo necessaria no momento
e, também, mostra o repositdrio de itens do jogador (que ele ganha ou coleta durante o
jogo). O mensageiro do jogo informa ao aprendiz-jogador sobre as regras, 0s objetivos,
instrucdes e dicas sobre cada fase e, também, apresenta uma parte mais teorica

(chamadas de “curiosidades”) acerca do tema em questao.

No canto inferior esquerdo € possivel observar o botdo “girar”. Esse botdo possui
a funcionalidade de girar o mapa, mudando a perspectiva de observacdo do ambiente,

conforme apresenta a Figura 116.

Figura 116: Funcionalidade de girar o mapa.
A confeccdo das imagens é feita em diversos angulos, para dar a impressdo de
possibilidade de rotacdo do ambiente. Além disso, foi pensado que a visualizagcdo do
ambiente de forma inteira permite o deslocamento (deslizamento), redimensionamento

para aproximacéo (zoom in) e afastamento (zoom out).

Com o movimento de pinca dos dedos (nos dispositivos moveis apropriados, com

tela sensivel ao toque), é possivel ampliar 0 mapa até um limite maximo aceito pelo
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sistema e, também, reduzi-lo ao minimo que corresponde ao tamanho original da tela do
mapa. Também é possivel deslocar o cenario, deslizando o dedo por sobre a figura,
quando ela estd ampliada. Essas funcionalidades de manipulacdo de figura sdo muito
comuns em dispositivos moveis, sendo que as diferentes perspectivas dos ambientes ndo
passam de figuras. O jogador néo interage diretamente com qualquer objeto do mapa

enquanto ele estd sendo visualizado “de cima”.

A interface mostra um objeto denominado pela sigla BPM (Figura 117), o qual
apresenta boa parte do que deve ser realizado em cada uma das fases. Além disso,

permite acessar outros recursos (analisador de processos, construtor, entre outros).

Figura 117: Objeto BPM.

O botdo azul, localizado no canto superior direito da interface, € um guia de
referéncia BPMN. Nele esta contida toda a notacdo e explicacdo (bem resumida) sobre
os elementos apresentados até entdo. Decidiu-se que o guia de referéncia completo
(anteriormente apresentado pela Figura 113) ndo ficaria disponivel para ndo confundir o
jogador e nem fazé-lo explorar elementos que ndo foram apresentados pelo jogo (por
demandar tempo do jogador na exploracdo e, também, por aumentar as chances de
erros). Portanto, o conteudo do guia de referéncia é dindmico, ou seja, a medida que o
jogador vai descobrindo novos elementos, esses passam a ser apresentados (ao abrir
guia o sistema verifica a fase atual e carrega os elementos ja apresentados no conteudo

do guia), conforme mostra a Figura 118.
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Guia de Referéncia

Figura 118: Tela do Guia de Referéncia BPMN.
A limitag&o da exploragdo de novos elementos e novas descobertas faz parte dos
principios dos jogos digitais e se torna ainda mais rigorosa nesse caso, por se tratar de
um sistema voltado para experimento cientifico, que necessita de alguns limites a fim de

ser controlado.

Em diversas ocasifes (e em casos especificos, quando o jogador demora a
interagir), o jogo indica onde esta a atividade ou onde estdo os recursos a serem
explorados. A indicacdo aparece na forma de duas flechas orientadas para baixo e que

ficam se movimentando para chamar a atengéo (Figura 119).

Vale salientar que os aprendizes devem explorar o ambiente em busca dos
objetivos de cada fase. As atividades sdo parcialmente diferentes para cada aprendiz-
jogador, bem como pistas e recursos encontrados em cada parte do ambiente

(dependendo do perfil do jogador, como é explicado mais adiante).

Figura 119: Indicacdo de atividade a ser executada.
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A interacdo com objetos somente é possivel quando o jogador inicia uma
atividade que requer que ele “entre em um ambiente especifico”, como a Figura 120
ilustra.  Vale observar que sdo utilizadas imagens de ambientes reais como
complemento ao mapa, pois cada etapa exige um grau de detalhamento em relacdo aos
recursos. Isso foi pensado para auxiliar na imersdo no mundo do jogo. Também, para
que o aprendiz aprenda a lidar com processos, utilizando coisas que ele possa perceber

no dia-a-dia.

Figura 120: Ambiente do jogo com indicagdes de possiveis tarefas

Existem duas formas de interacdo com objetos. A primeira forma é coletar itens
(inspirado no jogo CSI: Hidden Crimes), tocando por sobre os objetos na tela.
Apresentado um processo, 0 jogador deve associar 0S recursos necessarios para a sua
realizacdo. Esses itens ficam disponiveis na tela durante um periodo de tempo (que varia
de acordo com o nivel de dificuldade da fase para o perfil do jogador). O jogador deve
pressionar sobre os itens desejados e coletd-los. Se ndo conseguir coletar os objetos
dentro do tempo exigido, quando for exigido o uso, terd que adquirir os objetos faltantes
por meio de acesso a loja. Quando necessita adquirir os itens, o valor da compra é
descontado do saldo de moedas do jogador (moedas sdo dadas pelo jogo como

recompensa).

A segunda forma de interagdo consiste em descobrir qual item esta faltando ou
estd fora do lugar. Os itens que estdo faltando devem ser adquiridos na loja e, 0s que
apenas estdo fora do lugar, o jogador deve colocéa-los no lugar correto, pressionando,
arrastando e soltando (organizando o ambiente para 0 processo seja ainda mais

eficiente). E possivel que o jogador, em alguns casos, esteja desatento e ndo perceba que
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0 item estd apenas no lugar incorreto. Como consequéncia, pode acabar adquirindo

desnecessariamente um novo item (0 que aumenta o custo do processo).

Um exemplo de objeto fora do lugar, na Figura 120, é o “pano de prato”
pendurado na porta da geladeira e ndo em um dos ganchos da parede. Outro exemplo
pode ser observado com as vasilhas que estdo no escorredor. Para que o jogador possa
realizar o processo de “lavar as vasilhas sujas”, ele ird necessitar do espaco no
escorredor e, portanto, antes de iniciar o processo de “lavar as vasilhas sujas” deve
“guardar as vasilhas limpas”. Para montar o processo de ‘“guardar as vasilhas”, o
jogador deve observar que, se as vasilhas limpas ainda estiverem molhadas, deve-se
enxugéa-las (dessa forma o sistema faz com que o jogador pense em ordem légica e, com

o0 apelo visual, acredita-se que se possa facilitar a compreensao).

Durante o jogo, o aprendiz deve realizar as tarefas, coletar recursos, descobrir
objetos escondidos (assim como visto em varios jogos), com excecdo dos objetos
escondidos que apenas pontuam (ganho de troféus e recompensas) e servem de
incentivo a curiosidade do aprendiz-jogador. Os demais recursos coletados sdo
utilizados nas atividades. Alguns objetos coletados necessitam ser usados (diretamente,

montados ou combinados) na tarefa da equipe™® (

que permite a todos passarem de fase
ao mesmo tempo, dependendo nédo apenas do esforco despendido nas atividades solo,

mas também do esforco da equipe como um todo).

Os “recursos” sdo elementos a serem utilizados no processo. Como exemplo, pode
ser citado “o processo de lavar vasilhas” que, por sua vez, requer: detergente (ou sabdo
em barra) e, também, esponja (ou escova de cozinha). Observa-se, no exemplo anterior,
a similaridade entre alguns elementos. A distribuicdo dos elementos no ambiente se da
de forma aleatoria. Caso o recurso ndo tenha sido encontrado no seu devido tempo (por
qualquer motivo), o jogador (ou um dos jogadores, no caso de ser atividade em equipe)
podera adquiri-lo por meio de acesso a loja, cujo icone esta situado na barra de jogo e na
interface do inventario (Figura 121).

136 Cada individuo deve expor, na atividade em equipe, os objetos que encontrou. Um mesmo objeto
nunca é encontrado por duas pessoas distintas (0 que garante a conscientizacdo da necessidade do
trabalho em equipe).
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w} Loja

Figura 121: Representacdo grafica e interface da loja do jogo.
Para acessar o inventario, o jogador deve entrar no espaco do jogador (icone da
cabeca na barra de jogo) e, posteriormente, entrar no inventario (interface principal >

espaco do jogador > inventéario).

Indica que é
um objeto
composto de
duas partes

Figura 122: Tela do "Inventario do Jogador" e a montagem de objetos a serem utilizados.
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Quando o sistema requer a constru¢do de um processo e constata a falta dos
recursos necessarios, ele emite um aviso ao jogador (ou aos jogadores no caso de
atividade em equipe). Dessa maneira os jogadores podem se organizar antes de iniciar o

desenho e execucdo de um processo.

A segunda metade do jogo se passa em um mapa que simula um ambiente
empresarial. Observando-se a Figura 123, é possivel notar varios espagos, com
diferentes configuracdes fisicas. O ambiente foi inspirado em um modelo de negécio
que possui espaco para loja de conveniéncia, cyber café, e lanchonete, com o intuito de
permitir a modelagem de tipos de processos diferentes e que, a0 mesmo tempo,
pudessem ser percebidos pelos jogadores no dia a dia (como clientes de negdcios
semelhantes na vida real, por exemplo). A medida que as fases vdo passando, as tarefas

vao se adequando ao contexto.

[
o GameCowp

Figura 123: Tela do jogo — ambiente empresarial.

Seja no primeiro ou no segundo ambiente, existem formas de construir os
processos dentro do jogo, mediante um editor (todos os simbolos do BPMN sdo

derivados destes ilustrados abaixo), o construtor.

7

O construtor € uma ferramenta de simples utilizacdo, intuitiva, inspirada na
ferramenta Bizagi Modeler®’, porém apenas com recursos de modelagem assistida. O
construtor € utilizado quando o aprendiz-jogador precisa criar ou aperfeicoar processos

37 BizAgi Modeler é uma ferramenta gratuita de modelagem de processos, mas que possibilita a criagio
de diagramas em geral. Utiliza como notagdo o BPMN - Business Process Model and Notation.
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e apresenta trés modos diferentes de utilizacéo:

a. Modo tutorial: apresentando um modelo que o jogador deve
imitar, similar ao que mostra a Figura 124. Assim como na
ferramenta citada como fonte de inspiracdo, quando se
pressiona um objeto, ele apresenta as possiveis interacdes com
outros objetos. Dai basta arrasta-los para compor o diagrama.
Se o0 aprendiz-jogador quiser modificar o objeto, basta
pressionar o dedo sobre ele durante alguns segundos.

b. Modo quebra-cabeca: uma sombra é apresentada e, ao tocar
em uma parte da sombra, diversas opcdes de elementos séo
dispostas para a escolha do jogador, como apresenta a Figura
125. Essa maneira de montar o diagrama de processo foi
inspirada pelo trabalho desenvolvido por CORTEZ (2004).

C. Modo editor “livre”: sugestdes sdo dadas para a escolha dos
objetos, porém ele monta da forma que achar conveniente,

conforme mostra a Figura 126.

Figura 124: Tela do editor de processos no modo tutorial.

O “modo tutorial” faz com que o aprendiz-jogador execute um passo a passo,
seguindo suas instrugdes. O tutorial s6 apresenta uma nova dica de uso apos o aprendiz-
jogador executar a acdo sugerida pela dica apresentada (essa € mais uma caracteristica

observada nos jogos digitais convencionais).
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Figura 125: Sequéncia que mostra o construtor no modo quebra-cabeca.

Embora a Figura 126 mostre os elementos do tipo “Pool” (componente béasico

para a construcao de processos), esses elementos sdo sugeridos quando o editor esta no

modo livre e ainda vazio, ndo permitindo a inclusdo de outros elementos.
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Figura 126: Construtor no modo livre.

225



Vale observar que nenhuma das opgoes ¢ totalmente “livre”. Para desenvolver um
editor livre seria necessario um analisador sintatico e, também, seméntico para a
verificacdo do processo (especialmente para os “rétulos”), além de uma matriz de
corre¢do ainda mais complexa. Embora esses “analisadores” fizessem parte do projeto
original do sistema tutor, optou-se pelo desenvolvimento de uma versdo mais voltada ao
controle do experimento. Além da facilidade na correcdo dos processos construidos
pelos jogadores, essa versdo permite maior controle sobre o tempo de execucdo das
atividades (até mesmo por parte do jogador). O tempo para execucdo das atividades é
uma das grandes preocupagdes com o experimento (afinal trata-se de um experimento
para avaliar o modelo de cortex artificial e, portanto, o foco principal ndo € o sistema

tutor).

Além do construtor, existem outros componentes que auxiliam o jogador em sua
trajetoria de aprendizado. O modulo de navegacdo de contetdo, por exemplo, que faz
uso do cortex de ensino-aprendizagem (Secdo 8.7). O cértex “analisa” o perfil dos
jogadores em relacdo aos estilos de aprendizagem (Capitulo 2, Secdo 2.4) e permite ao
sistema decidir “como” 0 contetdo deve ser apresentado (formato), com base em suas
caracteristicas individuais. O modo como cada aprendiz assimila e processa a
informacao pode ser considerado como parte da personalizacdo do processo de tutoria.
No caso da Figura 127, o jogador recebe o conteudo da atividade no formato de video,
conforme sua preferéncia identificada pelo cértex artificial do sistema (Teste de Felder
— Apéndice 2).

Figura 127: Tela do jogo — exibindo contetido em formato de video.

Além dos estilos de aprendizagem, a formacdo do padrdo de navegacdo foi
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orientada pelo levantamento de outra caracteristica, desta feita pelo Teste de Belbin,
aplicado nos diferentes tipos de atividades. A teoria de suporte do Teste de Belbin é

apresentada no Capitulo 3 (Secédo 3.4) e a estrutura do teste encontra-se no Apéndice 3.

Quando esta em uma fase (contexto), o aprendiz-jogador pode explorar trés tipos
de atividades individuais de acordo com seu perfil (de equipe). Existem trés perfis, séo

eles:

a. Estratégico: identifica o que deve ser feito, os objetivos
globais do problema.

b. Tatico: identifica como deve ser realizado o trabalho,
identifica os indicadores e organiza 0s recursos.

c. Operacional: indica a necessidade de recursos, executa tarefas.

Vale ressaltar que, seja qual for o perfil do jogador, todos precisam passar pelo

mesmo conteudo da fase (apenas passam de maneiras diferentes uns dos outros).

Ao final de uma atividade o sistema apresenta, como complemento, um “teste
rapido” relacionado ao contetdo, conforme ilustra a Figura 128. Quando o aprendiz-
jogador erra o teste, ele recebe o conteddo novamente (seguindo os critérios do
navegador inteligente de conteldo) e outro teste do mesmo contexto é apresentado.
Nesse caso, 0 teste € utilizado como um instrumento de ensino. Ao contrério do que se
vé no sistema tradicional de ensino, onde avalia¢fes formativas sdo utilizadas como
verificacdo de desempenho por parte do aluno, no sistema tutor, o teste rapido é
utilizado como diagnéstico do conhecimento pontual do aprendiz-jogador. Caso ele
apresente deficiéncia em parte do contetdo, o sistema refor¢a o aprendizado e o verifica
através do teste. Para a apresentacdo dos testes, 0 sistema recorre novamente ao cortex

artificial (nivel e forma do conteudo).

Figura 128: Exemplo de este rapido.
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O sistema tutor inteligente sempre apresenta um feedback ao jogador, de maneira
a manté-lo motivado e atento ao jogo. No caso do teste rdpido, se o jogador acerta total
ou parcialmente (segue a mesma estrutura das questdes do “pré-teste”, explicada
anteriormente), erra ou marca “ndo sei”, ele sempre recebe uma mensagem do sistema.
A Figura 129 a seguir apresenta um exemplo de feedback positivo, dado pela resposta

certa a questdo do teste rapido.

Figura 129: Exemplo de feedback.
Para 0s casos de erro ou “ndo sei”, o sistema possui o feedback “tente
novamente”. O intuito é fazer com que o aprendiz-jogador saiba o contetdo, mesmo que

apenas parcialmente.

Além do feedback como reforg¢o positivo, 0 jogo possui, também, um sistema de
recompensas. Cada progresso é recompensado de alguma forma, seja com moedas e, em
casos especificos, com troféus (bronze, prata ou ouro), como observado em diversos

jogos (e seguindo as caracteristicas de “gamificacéo”).

Figura 130: Exemplo de recompensa com o troféu "acerto triplo".
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Por se tratar de um jogo cooperativo, exige-se a participacdo de dois ou mais
jogadores. Como o jogo é multiusuario e requer trabalho em equipe torna-se necessaria
a comunicacdo entre os jogadores e, também, entre as instancias do proprio jogo. A
comunicacdo utilizada no jogo, quanto a temporalidade, a interacdo é sincrona, tipo de
interagdo cujas caracteristicas foram explicadas no Capitulo 3. Quanto ao
direcionamento da comunicacdo, a interagdo utilizada no tutor ¢ de “alguns-para-
alguns” (tipo também explicado no referido capitulo), tendo em vista que pode existir

mais de uma equipe jogando ao mesmo tempo.

Geralmente os jogos digitais possuem uma forma de identificar os jogadores, seja
por meio de um apelido (nickname) ou de um “avatar”. Apelidos e “avatares” sdo as
representacdes visuais e virtuais dos participantes do jogo. No caso do sistema proposto,
servem apenas para identificar e personalizar os individuos no modulo de comunicacéo
e compartilhamento. Para que ndo houvesse perda de tempo na escolha de aspectos
fisicos, foram disponibilizados apenas dois tipos de “avatares” simples, conforme o
exemplo exposto pela Figura 131. A razdo disso é a de ndo haver mais relevancia nas
caracteristicas visuais individuais (comum em jogos, multijogadores, competitivos) em
detrimento do coletivo. Vale observar que o “avatar” do jogador aparece sempre ao lado
esquerdo com a parte superior (cabeca) na cor verde (simbolo de inicio de processo),
diferenciado dos demais jogadores que aparecem do lado direito e com a superior na cor

vermelha (simbolo de fim de processo).

MM @ 1:00mm |

() ANDRE_LBE

| Testando a comunicagao!

L

outro_Teste O
Acho gue esta funcionando bem! |y

Figura 131: Exemplo de uso dos "avatares™ do jogo, utilizados na comunicagéo.
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Como exposto no Capitulo 6, as regras sdo elementos fundamentais dos jogos.
Sob a perspectiva do jogador, o0 GameCoop tem por objetivo ensina-lo a analisar e

modelar processos utilizando de uma notacéo especifica.

Um processo, para ser bem sucedido, precisa otimizar o uso de recursos, ser agil e
entregar aquilo que prop6e. O processo requer uma ordem logica e, portanto, a I6gica é
uma regra natural do jogo. O jogador precisa aprender a organizar as etapas de um
processo em uma ordem que faca sentido. Essa regra, no contexto de “processos”, é

intuitiva (ndo had como trancar um armario com a chave dentro, por exemplo).

Além da ldgica, o jogador deve desenvolver o conhecimento sobre a notagdo de
modelagem (BPMN), deve ter nocBes de boas praticas de modelagem (como, por
exemplo, utilizar verbos no infinitivo na nomenclatura de atividades). E necessario,
também, que o aprendiz-jogador pense nos insumos e custos envolvidos na execucgéo de
um processo, bem como compreenda o uso de indicadores, o que possibilitara o

acompanhamento e a verificacdo de resultados.

Apds a execucdo do tutorial, o jogo passa a tratar de processos simples e
intuitivos, o jogador sé precisa focar em aprender os elementos basicos da modelagem
(“pool”, eventos de inicio e fim, atividade, gateway — todos simples, até entdo). Pode-se
perceber que, parte das regras do jogo esta implicita na notacdo utilizada no contetdo.

Porém, existem outras regras, tais como:

a. A estipulacdo de um tempo de duracdo para cada atividade
(que varia de acordo com seu nivel de dificuldade). A
atividade deve ser resolvida dentro desse tempo, caso o
jogador ndo consiga concluir a atividade € reiniciada.

b. A reunido de recursos para constru¢do dos processos. Esses
recursos sdo encontrados nos mapas, durante algumas
atividades. Caso o jogador ndo encontre podera adquirir 0s
recursos na loja do jogo, porém, tem um custo. Caso o jogador
ndo disponha de moedas (necessarias para a aquisi¢do dos

recursos), fica dependendo dos outros jogadores (existem
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gatilhos para evitar uma espécie de deadlock™®

, pois o
objetivo da aparéncia de jogo é apenas um artificio para
motivar o aprendiz).

c. A obtencdo de recompensas pelo sucesso no desenvolvimento
de cada tarefa, consistindo no ganho de certa quantia em
moeda (moeda virtual do jogo), como forma de motivagéo.

d. A realizacdo exitosa, ainda que com acerto parcial, de um
teste rapido ao final da atividade (reforco de conteudo), como
condigdo para seguir adiante. O objetivo é acertar totalmente
ou parcialmente o teste. A resposta errada ou “ndo sei”, fazem
0 teste reiniciar.

e. Para passar a fase de “trabalho em equipe” todos os jogadores
devem estar na mesma fase (isso ajuda com o alinhamento do
conteido). Os que chegam primeiro sdo incentivados a
auxiliar os demais jogadores, ao invés de ficar apenas
esperando (aprendizagem cooperativa através da interacdo
social).

Como ocorre na maioria dos jogos observados, 0s jogadores ganham pontos de
experiéncia em cada atividade desenvolvida. No GameCoop o valor dos pontos varia de

acordo com os fatores relacionados a seguir:

a. O tempo de execugdo (menor tempo maior pontuagéo);
b. Precisdo na execugdo (quanto menos erros de execucdo, maior

a pontuacdo);

138 Deadlock (interblogueio, blocagem, impasse), é um termo muito utilizado no contexto de sistemas
operacionais (SO). Refere-se a uma situagdo em que ocorre um impasse e o travamento do sistema,
isto &, dois mais processos ficam impedidos de continuar suas execucBes, ficam bloqueados,
esperando uns pelos outros. No contexto do jogo, no caso raro de nenhum jogador ter coletado um
recurso, 0 jogo apresenta um gatilho para que os jogadores possam continuar. Existe a possibilidade
de compra do recurso necessario e, caso nenhum dos jogadores se disponha a comprar em um
determinado tempo, o sistema escolhe o jogador que tenha o maior nimero de moedas (gatilho). A
escolha do jogador com o maior nimero de moedas nao se da por uma decisdo puramente légica. O
intuito € mostrar que é necessario o trabalho em equipe e, nesse caso, ser ganancioso (mesquinho ou
egoista) é implicitamente condenavel, isto é, sdo caracteristicas que ndo combinam com o trabalho em
equipe (outra coisa pouco observada pelos tutores reais em trabalhos em grupo ou equipe).
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c. Quantidade de interacbes com outros membros da equipe
durante a atividade (ndo importa se pediu ajuda ou ofereceu
ajuda, ambos 0s casos ganham pontos);

d. Numero de tentativas em uma atividade (quanto maior o
numero de tentativas, menor a pontuacao);

e. Custo do processo (se o custo for diferente do planejado afeta
a pontuacdo — por exemplo: se o custo for maior a atividade
vale menos e, se 0 custo for menor a execucdo da atividade
vale mais pontos de experiéncia);

f. Respostas do teste répido (além da pontuacdo relativa as
tentativas, citadas anteriormente, o sistema pontua de forma
distinta a resposta meio certa e a resposta certa).

Embora ndo seja um jogo competitivo, 0 jogador pode ver e comparar sua
pontuacdo (“‘score”) com a pontuagdo dos demais jogadores da equipe por meio do
leaderboard (ou scoreboard - quadro de pontuacdo) e, também, com os demais
jogadores que estdo executando ou que j& executaram o jogo. Essa possibilidade permite
ao jogador acompanhar sua pontuacdo e ficar mais atento ao jogo, buscando,
naturalmente, melhorar seu desempenho. Vale lembrar que essa ndo é uma caracteristica
exclusiva do GameCoop, mas comum a diversos jogos digitais. Todas as informacdes
sobre as pontuacdes sdo passadas durante a execucdo do tutorial. O leaderboard pode
ser verificado pelo jogador enquanto ndo esta envolvido em uma atividade. Para acessar
a tela de scoreboard o jogador deve acessar o espaco do jogador e, posteriormente,
leaderboard (interface principal > espaco do jogador > leaderboard). A Figura 132

apresenta a tela do leaderboard do jogo.

1 CARLOS P oesers 5 'F 3 2

2 ENIOR s a0 5 W

3 THIAGO S M esess 5 ¥ 2 1

4 CRISTANO.GL TW esess 5 W 2 0
b4

Figura 132: Interface do leaderboard.
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8.9 CONSIDERACOES GERAIS SOBRE O SISTEMA

Como exposto brevemente na introducdo do presente capitulo, os esforcos ora
despendidos voltam-se a constru¢cdo de um Sistema Tutor Inteligente Hibrido com
Aprendizagem Cooperativa e Baseado em Jogos Digitais. E sendo oportuno recordar os
fundamentos do projeto apresentado, recorrendo a dissecacdo da nomenclatura adotada.

Como o nome sugere, trata-se de um sistema de aprendizagem, cujo tutor € um
sistema de aprendizagem de méaquina (machine learning) embutido (o cértex artificial).
E hibrido porque possui dois tipos de inteligéncia artificial em seu arcabouco
inteligéncia artificial conexionista (referente as redes neurais artificiais do cértex) e
inteligéncia artificial baseada em sistemas especialistas. Por seu turno, o qualificativo
cooperativo, aplicado a aprendizagem no sistema proposto, pode ser compreendido sob

dois sentidos:

1) Os usuérios do sistema sdo estimulados a aprender de
forma cooperativa;

2) As redes neurais do cortex de ensino-aprendizagem do
sistema aprendem a estratégia de ensino de maneira
cooperativa.

Por fim, concluindo a recapitulacdo por meio da nomenclatura, diz-se que o
sistema é baseado em jogos digitais por possuir elementos que levam 0s usuarios a
experimentar 0 ambiente de um jogo digital, como forma de estimulo e desafio. Tais
elementos serdo apresentados no decorrer dessa secao.

Com o intuito de ndo desmotivar o0 jogador-aprendiz e de ndo reduzir suas
expectativas em relacdo ao jogo, optou-se por separar todo o sistema em trés partes. A
primeira parte € constituida da apresentacdo do experimento (Figura 133) e mddulo de
coleta de informacgbes sobre: caracteristicas de comportamentos e preferéncias
individuais e, também do teste inicial de conhecimento sobre o conteldo. A segunda
parte é constituida do jogo para plataforma mdvel (smartphones ou tablets), responsavel
pelo comportamento inteligente no uso de estratégias de ensino. E a terceira parte
refere-se a outro modulo para plataforma web responsavel por realizar uma avaliagéo do
aprendizado do aluno (denominada de pds-teste de conhecimento) e, também,

avaliacOes de satisfacdo referentes ao uso do sistema.
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Figura 133: Tela de apresentacdo do experimento (web).

Quanto a ordem de execucdo dos mddulos, a sequéncia segue a sequéncia € aquela

descrita anteriormente, ndo sendo permitida sua alteracdo, ou seja:

1° Apresentagdo e a captacdo de dados dos aprendizes-
jogadores;

2° Uso do sistema tutor baseado em jogo digital,

3° Execucdo das avaliacbes finais (conhecimento do

conteudo e de avaliacéo do sistema tutor).

Na fase de captacio dos dados, pode-se observar a implementagdo das Areas
Funcionais Primérias do Cortex Artificial. Os “sensores” aparecem na forma de
formulérios de entrada de dados e formularios de testes. Os filtros sensitivos primarios
sdo implementados como regras de validacao para a entrada dos dados. Uma vez que 0s
dados sdo validados pelos filtros sensitivos primarios do sistema, passam a ser

armazenados na memdria de dados primaria, estruturada para armazenar os dados de
entrada.

Recomenda-se que a primeira etapa (captacdo dos dados) seja executada pelo
menos até dois dias antes da execucdo da etapa referente ao jogo. N&o se trata de uma
recomendacéo arbitraria — é importante que o aprendiz-jogador defina bem seu perfil.
Para tanto, é salutar afastar-se de elementos de pressdo, sejam produzidos por outros

jogadores, para que inicie logo o jogo, sejam decorrentes do proprio tempo de duragdo
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experimento. Outro motivo pelo qual pode ser Gtil seguir a recomendagédo é propiciar ao
pesquisador a possibilidade de monitorar o tempo destinado exclusivamente ao processo

de aprendizagem.

E possivel observar, a partir das imagens apresentadas logo a seguir, que as
paginas web foram desenvolvidas de forma simples e sdbria, porém, sdo amigaveis e tao
intuitivas quanto possivel. A razdo disso é que o aprendiz-jogador ndo tem, nesse ponto,
nenhuma ajuda presencial (tutor presente) para preencher o cadastro ou para orientar a

como responder 0s testes.

Sempre que possivel, é importante ressaltar, o sistema informa ao aprendiz-
jogador que se trata de um experimento cientifico e que os dados pessoais e as
informacBes sobre desempenho ndo sdo publicadas, sdo utilizadas internamente pelo

sistema para a definicao do perfil.

W = bane ccem Mans -"
- C A
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Cadastro de Voluntanos
Sy o wnoo!!
OCh o518 PEIORANG0 08 VTS SAY P9DE Oe cOMA Ow HadDs PIre SesenVOinerin de T DESTLES Oettoe evohvends ferramentas

Boncas voitadas 80 eneo

4T AEMOGUINTTUS Gum nenhuma NEOrTaCd0 seva aprmertads
sdacn (Exempificando. 30 0000 Uma pesguise 30 proferdncis
voOd JOSIA e SAINIE MIA. BT Jue T TAND VOO0 Ok DESR0As oSty

ghes cbOTas werdo VIaZas estatwicaments e fuma coet
. Sous 20don serSo MANtnos o Tack e

e TR NEO e g artenAo de MoAT que
de lrmtia 0WTG On MAch & OuYT profers Mangs

A wis COBTOMCA0 € Mo ITPONants 20 desenvulvementn dastes bRNAN0 & DO =413 razd0 CEdIMOon QUE SGA A8 N0 com mlencdn

AMBTIDRGRTONGS . MGIBISCAMOT O S DHITESLA # & MporiaTie COARGIDLA0 Nele Croet)

Preunchz o farmulino shsies

Noene completo

ADE 00 Dogin)

Senha (mix 6)

.

Figura 134: Pagina web da tela de cadastro.

A barra horizontal na (cor verde) que aparece canto superior direito funcionou
como uma barra de progresso que mostra o quanto da etapa formacdo do perfil do

aprendiz ja foi concluida.

O formulério de cadastro é apresentado, com mais detalhes, na Figura 135. Vale
observar que segue um padréo utilizado na internet, para cadastros. Os campos seguidos

de asteriscos vermelhos séo obrigatorios (por serem necessarios para a formacdo do
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perfil do individuo pelo cértex artificial). Os dados de contato ndo séo obrigatérios e
servem apenas para 0 caso do individuo necessitar de algum suporte ou de informacges

sobre seu préprio desempenho.

Nome completo

Apelido {login)
Senha (mdx §)

Confirmacao

Faixa etdna v Grau de instucdo v

Sexa v

Digite o seu emai

Confirmacao email

Tel arempe (1) SEI3-2052
Cel () evpe AT 2333
CEP

Endereco Estado v

< Voltar Continuar >>

Figura 135: Formulario de cadastro.

Em todas as etapas do processo de criacdo do perfil do aprendiz, algumas
ilustracGes de procedimentos foram colocadas ao final de cada pagina, utilizando-se dos
simbolos da notacdo empregada em gestdo de processos (BPMN — Business Process
Model and Notation)**, com o objetivo de familiarizar o aprendiz-jogador com os
simbolos utilizados no tutor, conforme pode ser visto na Figura 136. Porém, nenhuma
informacdo ou instrucdo adicional sobre modelagem ou sobre a notacdo € mencionada.
A ideia é que o usuario possa, posteriormente, identificar esses elementos (na execucao

do médulo do jogo).

Outra caracteristica do componente web do sistema € o seu funcionamento no
formato de um “wizard” bem comum aos programas de sistemas de informacgdo. A
execucao nesse formato permite ao usuario percorrer todas as etapas, CoOmo um passo a

passo sequencial. Também permite que o usuario volte e corrija alguma informagéo,

139 Notagéo padréo para modelagem de processos de negdcio, intrinsecamente ligada & metodologia de
gerenciamento de processos de negdcio, apresentando-se através de uma série de icones padrfes para
0 desenho de processos.
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caso ele ache necessario. Novamente, destaca-se a necessidade de se separar esse
processo do restante do sistema, para que 0 usudrio se sinta a vontade para realizar essa

etapa com atencéo e cuidado.

' W Business Process Manage: X

€= C www.vuldata.com.br/bpm

CEP: - faxempio; 0300000

Endereco: Estado: v

<< Voltar | | Continuar >> |

Praencha o cadastro atentaments, Lembre.se
B P P QUe VOCE Precisard do usUsno e senha pars
: 3Ce553r 301090

O(E M o J1a a0

Processo: Crlacio do Perfil do Aprendiz-jogador

Figura 136: Processo no rodapé das paginas.

Apdbs o usuério clicar em continuar, o sistema disponibiliza as instrucdes para

execucdo do teste de estilos de aprendizagem, como pode ser visto nas figuras a seguir:

w Duress Mrocess Masegs =

& »>C wwvw vuldata com b
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Definicao do Estilo de Aprendzagem

Multo bom!! Voce inseriu seus dados coretamente! -«

Gantow um Trodou!

4

TIANS0W Lem L Cadeslre”
AGOrs proCSamos Carhecol Um Pouo mais sobve vocd! Scbea como vook aprande mehor! Lo as instruches abao

Instrugdes

Uma Sioe de péoguins serd apreseriads & vocd Cada paipunts posad duss stematives de respasta, mas apenas
UME Onca poderd sef sscolvda Quando O Cursdr & POSIOONAd) SODVe Uma da3s alemalvas els muda sus oo
indcando oue a slerative esla atva. Chaue s0bre eia para marcd.a
Venfigue o exempia abaiso, chque pars ver como funciona (ese anda nio € o seu lesis)

Voce & mais

a) pontis

Figura 137: Tela de instrucBes para o teste de estilos de aprendizagem.
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Instrucoes

Uma séne de perguintss serd apresentada & vocd Cada perguitn possul duas akemalivas de resposta. mas apenas
uma Unica poderd ser escolhita. Quando o curisor @ posiclonadd scbre uma das altematvas. ala mude sua oo
indcand gque @ aternalng estd ativa Chque sobre ela para marca-fa
Ventfigue o exsenplo abann chque para ver come fAuncions (esie ainda ndo e 0 seu teste)

Vocd @ mais

#) ponugl

D) descompronesiadong)

Obseevagdes

O pnimesro 16ste & Constitingo de 44 questbes
o Serd apresentads wna Ppergurta por el ieia com encio,
Reaponda, marcanco a akernativa cam a qusl vool mais s idectificar (Se48 srcero)

Apos raspondar, chgua em continuar para Passar para a proxma questio
o ASSM QU O PAMerD 15stH teaminar yoce recaberil novas mEinc0as para L segunda 1aste 7

Ciqua em "Conhinual” para comecar o et ae paril para definr seu @10 de aprendizagem

o Vol Cartinuar »»

Figura 138: Instrucdes para o teste de estilos de aprendizagem.

Pode-se observar que, além dos simbolos referentes ao contetido, os elementos de
jogos (barra de progressdo e troféus) também sdo inseridos aos poucos. Isso é pensado
para que a imersao no jogo se torne mais natural para o aprendiz ndo familiarizado com

jogos digitais.

Apos o teste de estilos de aprendizagem, o sistema apresenta o teste para definir as
caracteristicas de trabalho em equipe segundo a Teoria de Belbin (BELBIN 1981),
descrita em detalhes no Capitulo 3 (Secdo 3.4) e cuja estrutura é apresentada e explicada

no Apéndice 3 do presente trabalho.

5

Y - Bare
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Defirgho do Perfil de Trabalho em Equpe

Vocs ssth indo muito bem, continue® :"_

Uau] Mals um Tl‘oféu’

“Best Style”

O apoes vamos defing seu perdil de rababo em eqape! Lag com Dastanie alencldo & sige a3 mstrugbes abaio

Instrugbes

o Serlo apreassiiacas OF (Ste] saches neshs baste
¢ Pam cada sechn distnbua um total oo 10 (dez) portos enfre as afrmatvas que vood acredids que descreva mas
PrECISAMNTR SHU COMPONAmEnto § pensamanto
o Vook devers dsInbull e51es pontos ende as WISES aMMalvas. &M CASO ExXITemd vooR poderd agical 01 (um)
nbe sarn ando aWeoeotiis fue N Ao doie bockn o STV (derst noutos ein . S amas

Figura 139: Tela de instru¢des para o teste de perfil de trabalho em equipe.
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Mais uma vez uma vez é possivel observar, por meio da Figura 139, que a
motivacdo se d& pelo uso de recompensas (“troféus”). E, logo em seguida, sdo

apresentadas as instrucdes para o teste (Figura 140).

Ok, agora vamas definir seu peril de trabalho em equipe! Leia com bastante atencdo e siga as instructes abaixo

Instrucoes

» Serdo apresentadas 07 (sete) secbes neste taste

Para cada secio distribua um total de 10 (dez) pontos entre as afimmativas que vocé acredia que descrava mais
precisamente sey comporamento € pensamento

Vocd deverd distnbuir estes pontos eatré as diversas afiirnabvas, em caso extremd vood poderd apicar 01 (um)
ponio para cada afirmativa ou vool paderd dar 1odes oS 10 (de2) portos para apenas uma afimativa.

N3O exstem respostas cenas” ol ‘eradas”

Clique em "Continuar” para iniclar 0 ey leste de peril de trabaho em equipe

<< \oltar Contmum >>

Figura 140: Instrugdes para o teste de perfil de trabalho em equipe.

A Figura 141 mostra a estrutura das questdes do Teste de Belbin (BELBIN 1981),
em que o aprendiz-jogador precisa distribuir 10 pontos nos itens de “A” a “J”, como
declaram as instrugdes. A medida que o jogador-aprendiz digita os nimeros (o sistema
faz o controle de consisténcia, ou seja, s6 permite que sejam digitados nimeros, sendo o
maximo 10), o sistema mostra quantos pontos faltam distribuir e s6 permite avancar no

teste quando todos os pontos forem distribuidos de forma correta.

Secao 01

|- Creio que possa colaborar para um trabalho em equipe da seguinte forma:

Enxergo fatimente novas oporunicades Dem como as aproveto

Meus comentanos tanto gerais quantos especificos s30 bem recedidos pela equipe

Gosto de trabalhar com um grande nimero de pessoas

A geracao de ideias & um dos meus pontos fores

Sou bom em igentificar o valor 83 contribuig 30 de cada pessoa para o acance 0o objetivo
As pessoas sabem que as farefas que assumo serao concluidas

G Consilero minna expensncia & conhecimento 1Ecnico meus pontos mas fores

Sou bastante rigido & AgOroso quUAando Preciso fazer Com que 3s coisas acomeqam

| Tenho a capacidace de ver S uma ideia ou plano se apiica a um ceterminado problema
J  Consgo oferecer opgies racionals & ndo 1entenciosas pars resol 30 de probeemas

TM OO m

-

Faka distribwr 10 pontas! Soma dos pontos @& distnbuidos 0

Cique em "Continuar” para seguar com seu teste de perfil de trabalho em equipe

<< Voltar Contswar >>

Figura 141: Secdo do teste de perfil de trabalho em equipe.

Conforme visto anteriormente, no Capitulo 2, as avaliagdes podem ser utilizadas
como ferramentas para auxiliar no processo de diagnostico pedagdgico. Portanto, o teste
de conhecimento prévio sobre o0 assunto auxilia a determinar a forma mediante a qual o
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conteddo é apresentado ao aprendiz-jogador (principalmente quanto ao nivel de
dificuldade e, também, em relacdo a parte do conteudo cujo aprendizado ele precisa
reforcar). O sistema conta, também, com um questionario semelhante as provas de
simulado comumente utilizadas nesse tipo de curso para certificacdo profissional. As
questdes estdo armazenadas em um banco de dados e foram aleatoriamente escolhidas
para cada aprendiz jogador. Tais questOes abrangeram as partes mais importantes do
conteddo (seguindo os critérios observados nos simulados). A diferenca ficou por conta
do formato das respostas, dispostas assim para medir o conhecimento relativo sobre o
contetdo (em geral algumas questdes de provas e simulados de certificacdo profissional
apresentam esse formato de resposta, porém, ndo se leva em consideracdo a pontuacdo
da questdo meio certa). No formato de questdo objetiva de maltipla escolha, as respostas

estdo divididas conforme ilustra a Figura 142.

Enunciado da questdo:

Resposta certa;

a.
b. Resposta meio certa;

o

Resposta errada;

e

Ndo sei.

Figura 142: Modelo de questdo adotado para os testes de conteudo.

Os itens de resposta a, b e ¢ sdo dispostos de forma aleatdria (caso uma mesma
questdo apareca para dois aprendizes, poderdo estar com as letras em ordem diferente),
enquanto a letra d sempre consta como “Nao sei”. Os aprendizes-jogadores sdo
orientados, por meio de instrucdes, a serem honestos com as respostas do questionario e
que o teste tem por objetivo medir o conhecimento prévio para ensina-los melhor

(diagnosticar para sanar as deficiéncias de conhecimento sobre o conteudo).

Apbés o término de todo o procedimento de cadastro e testes, o sistema
disponibiliza o link para o download do arquivo do jogo (GameCoop.apk) para

instalagdo no dispositivo movel compativel (vide Secdo 8.10).

No caso de um aprendiz-jogador tentar acessar o0 jogo antes do dia marcado para o
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experimento do qual faz parte, 0 jogo executa a sincronizacdo dos dados (apenas para
adiantar 0 processo) e, na sequéncia, apresenta um temporizador com contagem
regressiva para o inicio da sessédo do jogo (como se trata de aprendizagem cooperativa,
ndo teria l6gica deixar um aprendiz-jogador realizar o experimento de forma isolada),
seguido de informacGes sobre a necessidade de se esperar 0 momento certo para a

execucéo, tanto em relagdo ao jogo, quanto em relacéo ao experimento.

No dia marcado, quando o aprendiz-jogador entra no jogo, o sistema faz uma
requisicdo interna ao responsavel por monitorar 0 experimento. SO apos receber a
autorizacdo o jogador-aprendiz consegue acessar 0 jogo (mecanismo necessario para

garantir que somente 0s presentes acessem o sistema).

As medidas supracitadas tém como objetivo garantir a qualidade dos

experimentos com o sistema tutor.

Apos instalar o aplicativo no dispositivo movel, o usuario tem apenas que
pressionar sobre o icone na tela do dispositivo para acessar 0 jogo, como qualquer outra

aplicacdo movel, conforme mostra a Figura 143.

Figura 143: Tela do dispositivo (emulador) - acionando o jogo.

Em seguida, conforme mostra a Figura 144, o sistema apresenta a tela de acesso
(“login”), para que o usuério se identifique. Esse procedimento é necessario para que 0
modulo jogo carregue as informacdes sobre o perfil do jogador-aprendiz para que seja

utilizado no cortex artificial (navegacdo no conteddo, niveis e atividades).
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Figura 144: Tela de acesso (botdo de login ainda bloqueado).

A tela de acesso apresenta algumas orientacdes iniciais sobre a atividade (vide
detalhes no Apéndice 4), deixando claro que se trata de um experimento cientifico. Para
prosseguir o participante deve concordar pressionando o botéo no final das instrucdes.
Apbs concordar, o botdo de login é desbloqueado e o aprendiz jogador pode entrar com
a sua identificacdo de usuario e a sua senha para ter acesso (desde que o tutor
responsavel pelo experimento tenha iniciado a sessdo).

%0 cameCocp

Figura 145: Tela de acesso — (botdo de login desblogqueado).

Quando o jogador efetua o0 acesso, 0 sistema executa uma série de testes com o
objetivo de possibilitar o uso do sistema. Ele verifica conexdo com a internet e com a
fonte de dados (memdria sensitiva primaria), valida o acesso (filtro), dentre outras
aferi¢Oes preliminares. Feito isso, se 0s resultados dos testes forem favoraveis, o sistema
sincroniza os dados do usuario (Figura 146) que, conforme ja mencionado, sdo
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necessarios para o correto funcionamento do cortex de ensino-aprendizagem do jogo.

=
%o GameCotp

Figura 146: Tela de testes e sincronizag¢do dos dados.

Apo6s a sincronizacdo e verificagdo do acesso, 0 sistema entra no jogo,
apresentando, em sua interface, o0 mapa do ambiente residencial. Logo apds a tela ser
apresentada pelo sistema, o tutorial de apresentacdo € iniciado, conforme mostra a
Figura 147. O usuario pode ignorar algumas partes do tutorial, bastando clicar no botéo
“pular” (quando o mesmo estiver disponivel). Nessa etapa é executado um teste de
habilidade (trés atividades distintas apresentadas pelo tutorial), cuja pontuacdo é
utilizada como uma das entradas do cortex artificial (rede neural de navegagcdo em

niveis) e, portanto, ndo ha como “pular”.

. GameCoop

Figura 147: Interface do tutorial introdutério.
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O sistema segue apresentando o tutorial todas as vezes que o aprendiz-jogador

acessar um novo recurso ou interface do jogo.

Ao término do jogo, quando toda a equipe do aprendiz-jogador termina a ultima
atividade, o sistema abre o navegador padrdo do dispositivo com uma chamada para o
“pos-teste” (para verificar o ganho de conhecimento sobre o conteudo) e, na sequéncia,
abre o questionario de satisfacdo (para que o aprendiz jogador possa avaliar 0 processo

de aprendizagem).

Ao abrir o navegador na pagina de “pos-teste”, o aprendiz jogador recebe
informacdes sobre a importancia do teste para 0 experimento e também, as instrucbes

para a execucao (seguindo o mesmo padrao do “pré-teste”).

Questéo 03 de 10

(clique pars selecionsr ums das slternsativaes sbaixo)

BPM fornece estratégias para a gestao de:
a) processos de negocios sob uma perspectiva "end-to-end"
b) pessoas, custos de processos e tecnologia, de forma eficaz
C) processos

d) nao sei

<< Voltar Continuar >>

Figura 148: Exemplo de questdo do "pds-teste".
Ao terminar o “pds-teste” o sistema apresenta a nota final, estatistica (descritiva)
de respostas e o valor do ganho de aprendizagem - com base na Equacdo (3),
apresentada anteriormente no Capitulo 2.

8.10 CONSIDERACOES TECNICAS

Como visto anteriormente o sistema foi desenvolvido em duas plataformas. Uma

parte em plataforma web e a outra parte para plataforma de dispositivos moveis.

Além das razdes ja brevemente mencionadas, o uso do sistema em plataforma web
se da pela facilidade de acesso por parte dos voluntarios, podendo ser acessada de

qualquer lugar que tenha internet e um navegador.

244



Para o desenvolvimento das paginas “web”, utilizou-se o editor de programacéo
Eclipse. As paginas foram desenvolvidas utilizando-se: HTML** (HyperText Markup
Language, ou linguagem de marcacdo de hipertexto), CSS (Cascading Syle Sheet, ou
folhas de estilo em cascata), Java (JSP — server — e Javascript — client) — linguagens de
programacéo voltadas para web (JANDL JUNIOR, 2002, DEITEL, 2001, TODD, 2003,
LUCKOW, 2010). O sistema gerenciador de banco de dados utilizado para armazenar
os dados coletados por essa plataforma Microsoft SQL-Server (RAMALHO, 2001,
MAGALHAES, 2011). A escolha desse sistema de banco de dados se deu por ja existir
a estrutura da pagina web (também era dependente dessa ferramenta, na qual as paginas
do experimento foram integradas), porém foi necessaria a confec¢do das paginas de

cadastro, testes e, também, a arquitetura e implementacdo do banco de dados.

A escolha para uso de uma plataforma voltada para dispositivos moveis se da,
principalmente, por uma necessidade de distribuir o processamento dos dados, visando

respostas rapidas por parte do sistema.

A parte do sistema para dispositivos méveis (0 jogo) foi desenvolvida para a
plataforma Android***. Segundo LECHETA (2013), Android é uma plataforma de
desenvolvimento para aplicativos méveis que contém em seu nicleo um sistema
operacional baseado em Linux (outro sistema operacional), tornando-o um programa

bastante poderoso, inovador e flexivel.

Novamente, utilizou-se o ambiente de desenvolvimento Eclipse, utilizando a
linguagem de programacdo Java. Segundo LECHETA (2013), p. 31, o Eclipse é o
ambiente de desenvolvimento preferido pelo Google, existindo um plug-in chamado
ADT (Android Development Tools) para facilitar o desenvolvimento e testes e a

compilacéo do projeto.

Embora a parte voltada para a plataforma movel seja baseado em tecnologia

Android, pode ser desenvolvida para outras plataformas operacionais.

Vale ressaltar que o aplicativo ndo poderia ficar disponivel na Play Store (loja de

YO HTML é uma linguagem de marcagao utilizada na construcéo de paginas na Web. Documentos HTML
podem ser interpretados por navegadores. A tecnologia é fruto da juncéo entre os padrdes HyTime e
SGML, segundo SILVA (2008).

11 Originalmente desenvolvido para versio 4.2 do Android com compatibilidade com a versdo 2.2
(requerimento minimo), por recomendac&o de programadores mais experientes nessa plataforma.
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aplicativos da Google no sistema Android) para o grande publico, devido ao fato de se
objetivar um experimento cientifico controlado. Para conseguir que o aplicativo seja
instalado e executado, o aprendiz-jogador foi instruido a mudar a configuracdo do
sistema Android, para permitir o sistema baixar arquivos de fontes desconhecidas
através da configuracdo de seguranca (os aprendizes-jogadores foram aconselhados a
restaurar a configuracdo anterior apds o procedimento de instalacdo) — detalhes no
Apéndice 4.

Para o back-end da plataforma mdvel (APIs e bancos de dados) utilizou-se 0s
servicos da Amazon (AWS — Amazon Web Services). Como exemplo de ferramentas
pode-se citar o banco de dados MySqgl (RDS — Relational Database Service). A escolha
se deu pela facilidade de integracdo com aplicacdes mdveis, alto desempenho e custo
zero do uso da ferramenta no periodo do desenvolvimento e execucdo dos

experimentos.

Procurou-se aprofundar muito pouco nos aspectos técnicos ou em detalhes
técnicos de funcionamento para que a leitura deste ndo se torne arida e enfadonha, por
ndo ser o foco do trabalho. Vale ressaltar que tecnologias mudam constantemente,
descrevé-las em detalhe poderia ndo ser muito Gtil, mesmo na perspectiva de um futuro

proximo.

Seria essencial para trabalhos futuros, reduzir a dependéncia técnica de outros
mecanismos para que cortex artificial possa desempenhar seu papel, sem maiores riscos
ou prejuizos por falha técnica de algum componente basico e, talvez a aplicacdo de
técnicas de sistemas distribuidos.
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PARTE Il

Experimentos e Resultados



CAPITULO 9: EXPERIMENTOS E RESULTADOS

"Quando vocé elimina o impossivel, o que sobra, por mais in-
crivel que parega, s6 pode ser a verdade.”

(Arthur Conan Doyle)

9.1 INTRODUCAO

Sabe-se que a experimentacdo é uma das formas fundamentais de se produzir
conhecimento. Segundo JOHNSTON e PENNYPACKER (1993), a experimentacdo €
uma maneira de simplificar as condi¢fes sob as quais a observacédo é feita, de modo a
possibilitar a observagdo de um fendmeno de forma clara. Segundo os autores, um
experimento é constituido de uma série de a¢cfes as quais resultam em um conjunto de

observacdes particulares que ndo seriam possiveis de outra forma.

Com o intuito de avaliar o funcionamento do cortex artificial (cortex de ensino-
aprendizagem) integrado ao sistema tutor inteligente (Capitulo 8), este capitulo
apresenta uma situacao experimental especifica. Tanto o experimento, com suas etapas,
guanto a metodologia utilizada na coleta e analise dos dados e os resultados empiricos

obtidos sdo descritos ao longo deste capitulo.

O cortex artificial, utilizado nos experimentos aqui descritos, é projetado a partir
de mdltiplas redes MLP, explicadas no Capitulo 4. A escolha de redes com aprendizado
supervisionado se explica pela quantidade de dados necessarios, tempo e outras
limitacOes inerentes ao presente trabalho. Acredita-se, porém, que com tempo e
disposigéo, nada impede de testar o modelo com outras redes (incluindo um hibrido de

redes supervisionadas e outras nao supervisionadas).

O Capitulo 9 esta organizado da seguinte maneira: na Secdo 9.2 a situagdo
experimental é delineada, explicando o experimento, descrevendo o caminho seguido e
as decisOes assumidas para as alternativas de experimentacdo. Em seguida, na Secéo 9.3

realiza-se a andlise dos resultados obtidos, com o objetivo de evidenciar as
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caracteristicas amostrais (analise descritiva) e de observar as possiveis generalizacdes
(andlise inferencial). A Secdo 9.4 apresenta a analise de aprendizagem do cortex-

artificial, por meio de seus ciclos de aprendizagem.

9.2 O EXPERIMENTO

O experimento é constituido pelos seguintes passos:

1) Selecdo das variaveis;
2) Coleta de dados;
3) Anadlise e filtragem dos dados;
4) Treinamento do cortex artificial;
5) Analise dos resultados obtidos.
Nas secdes subsequentes sdo descritos os detalhes dos procedimentos realizados

em cada uma dessas etapas.

9.2.1 SELECAO DAS VARIAVEIS

Conforme ja mencionado, o cortex artificial trata da aplicacdo de estratégias
necessarias (dentro do seu escopo de desenvolvimento) para ensinar o aprendiz-jogador.
Para isso, torna-se necessario que ele aprenda sobre o comportamento individual de

cada um dos tipos de aprendizes.

O processo de ensino-aprendizagem, seja baseado do modelo tradicional ou
utilizando-se de ferramentas tecnoldgicas, pode envolver inimeras variaveis e a tarefa
de analisa-las pode se tornar um processo bastante longo e complexo. Com o objetivo
de manter o foco no tema do presente trabalho e de criar condi¢es para a avaliacdo dos
resultados de desempenho do coértex artificial, a analise restringe-se a observacdo das
varidveis relacionadas as caracteristicas individuais dos aprendizes, das variaveis
relacionadas a retencdo de conhecimento (aprendizagem) e, também, de variaveis
relacionadas a satisfacdo, conforto e fadiga dos aprendizes durante o processo de

aprendizagem.

Como visto anteriormente no Capitulo 2, no campo da educacéo os testes podem
ser utilizados como ferramentas de diagndstico pedagogico. No presente trabalho néo é

diferente, os testes de conteddo resultam em uma avaliagdo do conhecimento do
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aprendiz-jogador durante todo o processo de aprendizagem.

Para que o cortex desenvolva o conhecimento sobre os perfis dos individuos,
utiliza-se um conjunto de varidveis que permitem a personalizacdo da orientacéo sobre o
conteddo e nas atividades interativas e de cooperacdo presentes no jogo. O objetivo
maior € identificar caracteristicas comuns na populacéo em estudo, relacionadas ao grau
de aproveitamento no processo de aprendizagem. As variaveis relacionadas as

caracteristicas individuais do aprendiz foram levantadas através de cinco tipos de dados:

1) ldentificacdo demogréafica: sexo, faixa etaria, grau de
instrugéo;

2) Teste de habilidade: para indicar o grau de familiaridade e
facilidade do individuo para com jogos digitais, em
especial a interface utilizada no sistema proposto;

3) Questionario de estilos de aprendizagem: para identificar a
melhor forma de transmitir o conteido ao aprendiz;

4) Questionario de autoavaliacdo para trabalhos: para indicar
0 papel do individuo em uma equipe, quando em uma
atividade de cooperacao;

5) Pré-teste do conteudo: Identificacdo do grau de
conhecimento sobre o conteddo apresentado pelo sistema
tutor.

Seguindo com a investigacdo sugerida no Capitulo 6 (Secdo 6.8), as variaveis de
identificacdo demogréafica sdo obtidas através do cadastro do aprendiz.

A pesquisa sobre a ferramenta mais adequada para a identificacdo dos estilos de
aprendizagem — cuja teoria € exposta no Capitulo 2 (Secdo 2.4) do presente trabalho —
apresentou diversos tipos de teorias e seus respectivos testes. Entretanto, com o intuito
de proporcionar maior credibilidade ao estudo, buscou-se empregar um instrumento
particularmente relevante e efetivamente utilizado, o “Inventario de Estilos de
Aprendizagem” de Richard M. Felder (FELDER, 1999), cujas caracteristicas teoricas
sdo evidenciadas no Capitulo 2 (Secdo 2.4.3) e estruturais no Apéndice 2 do deste
estudo. Vale ressaltar que a escolha do Inventario de FELDER (1999) se fundamenta
no fato de ser uma ferramenta testada e publicada, pela facilidade de implementacéo e,

principalmente, por ter apresentado resultados satisfatérios em estudos anteriores

250



envolvendo Sistemas Tutores Inteligentes (MEIRELES, 2003, CORTEZ, 2004).

O Inventério de FELDER (1999) foi adaptado ao modulo de cadastro do sistema
tutor, sem prejuizo a metodologia de aplicacdo do teste original e para que nao afetasse
0 jogo. O teste apresenta, como resultado, oito valores, que representam as dimensdes
de aprendizagem do modelo de FELDER (1995), descritas anteriormente. Os valores
dessas dimensGes, obtidas atraves do questionario, sdo convertidas em parte da entrada
de dados do cortex, ou seja, tém-se mais oito variaveis, cada uma representando uma

dimensdo do modelo de estilo de aprendizagem de FELDER (1995).

A ideia de implementacdo de um sistema de tutoria baseada em jogos digitais,
implica aprendizagem prética. Da mesma forma que o Inventario de FELDER (1999)
foi implementado com o intuito de mapear a melhor forma de apresentar o conteido ao
aprendiz, o Teste de Belbin (BELBIN 1993), cuja teoria é explicada brevemente no
Capitulo 3 (Secdo 3.4), e estrutura apresentada noApéndice 3 do presente trabalho,
também foi utilizado. Nesse caso, porém, seu uso voltou-se a0 mapeamento das
atividades préaticas necessarias ao bom desempenho de cada individuo com o perfil
identificado pelo proprio teste. O Teste de Belbin (BELBIN 1993) também foi adaptado
ao modulo de cadastro (modelo do aluno) no sistema tutor, fazendo o diagnostico do
perfil de trabalho em equipe do aprendiz, ensejando a opgdo por reforcar uma
caracteristica forte ou desenvolver uma caracteristica fraca. As variaveis
correspondentes as 9 indicacGes de papéis em equipe sdo convertidas também em

entradas de uma das RNA’s do cortex artificial.

Um teste de conhecimento sobre o contetido (pré-teste) é realizado antes de entrar
no ambiente do jogo. A aplicacdo do mesmo ocorre através de um conjunto de questdes
objetivas de multipla escolha, diferenciando-se pela forma de avaliacdo que se da pelo
nivel de conhecimento relativo ao contelido a ser apresentado. O resultado do pré-teste
foi verificado atraves de quantis (tercil, quartil e quintil), com intuito de avaliar linhas
de corte, posteriormente, transformado em mais uma entrada do cortex. Além disso, ao
final do curso, o pré-teste € comparado com o pds-teste (com a mesma estrutura do pré-

teste), com o objetivo de avaliar o nivel ganho de conhecimento sobre contetdo.

Para completar o conjunto de varidveis de entrada no cortex, tem-se o resultado do
teste de habilidade, medindo a velocidade de digitacdo, velocidade de movimento de

objetos na tela, indice de acertos em busca de objetos, indice de acertos na ordenacao de
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objetos na tela. Foi criado um teste bem especifico, utilizando-se para isso um conjunto
de atividades praticas, baseadas na interface do jogo. Essas atividades, apresentadas
pelo tutorial, sdo realizadas pelo aprendiz, para, além de se familiarizar com a interface,
ter sua percepc¢éo e habilidade mensurada. O teste de habilidade néo é percebido, pelo
aprendiz, como um teste e sim como um conjunto de instrucfes basicas para operar 0
jogo (como observado no inicio da maioria dos jogos digitais analisados). Reitera-se
que o teste de habilidade possui bastante proximidade com as formas de apresentacéo de
conteudos e de atividades utilizados no sistema tutor, baseando-se em exemplos préaticos
pré-formatados™*?. Ao final da instrucdo inicial sdo obtidos valores para cada item
observado no teste. Os valores de cada uma das 5 varidveis de mensuracdo citadas
acima variam de 1 a 5, indicando o grau de habilidade do menor valor ao maior valor.
Por exemplo, mensurando-se a velocidade de digitacdo: 1 equivale a lento e 5 a rapido
(utilizando-se faixas de tempo como referéncia). Os valores foram somados e
normalizados em uma ordem de 0 a 10 de forma a formar um indice Unico de
habilidade, utilizando-se a normalizacdo min-max, ilustrada pela equacéo (25).
, v —minA

V= maxA — minA (maxAnOUO - minATlOUO) + minAnovo (25)

Onde: v’ é 0 novo valor (normalizado); v é o valor original do atributo A; minA é
o valor minimo do atributo A; maxA é o valor maximo do atributo A; minAno € 0 NOVO

valor minimo para o atributo A; maxAnowo € 0 Novo valor maximo para o atributo A.

Vale lembrar que o dado de habilidade é utilizado também como entrada das

RNAs, conforme apresentado mais adiante.

Para a avaliagédo dos resultados dos experimentos, observa-se:

a. Notas (iniciais e finais);

b. Ganho normalizado (melhoria ou reten¢do do conhecimento);
c. Satisfacdo do aprendiz;

d. Conforto;

e. Fadiga;

f. Eficiéncia.

142 Inspirado em parte no trabalho de CORTEZ (2004) que integra mapas conceituais como forma de teste
de contetido em um sistema tutor inteligente.
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Com as varidveis ja definidas, passou-se ao processo de desenvolvimento da

metodologia de ensino e de avaliacdo, vista no Capitulo 7.

9.2.2 COLETA DE DADOS

Parte da etapa de coleta de dados ocorreu simultaneamente ao desenvolvimento do
sistema proposto. O desenvolvimento da metodologia de ensino e avaliagdo mencionada
anteriormente, na Secdo 8.5 do Capitulo 8, alem de permitir a percep¢do sobre as
necessidades dos aprendizes, rendeu a oportunidade de medir retencéo de conhecimento
na modalidade de ensino tradicional baseado em exposicdo e avaliacdo (contendo

atividades praticas).

Os cursos ministrados nessa etapa podem ser considerados como a primeira parte
da coleta de dados, cujo objetivo foi ter uma referéncia para posterior comparacao entre
os resultados obtidos pelo modelo tradicional de ensino e aqueles obtidos com o uso do

sistema aqui proposto.

Figura 149: Curso piloto de BPM - Gerenciamento de Processos (BPMN).
Com a ferramenta de coleta de dados (sistema proposto, apresentado no Capitulo

8) pronta e testada, foram realizados varios experimentos com o objetivo de coletar
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dados sobre o perfil, sobre a navegagdo no jogo e sobre o desempenho dos aprendizes-
jogadores, entre outros. Algumas coletas de dados foram realizadas por meio de
navegacao livre (sem a acdo do cortex artificial) no ambiente do jogo. Dessa forma, os
jogadores exploram o ambiente, buscando conteudos, descobrindo, por conta propria,
formas de resolver os desafios (atividades). Alem de servir de ponto referencial, o
experimento serviu também a selecdo dos dados necessarios para a alimentacdo das
RNAs do cértex artificial, utilizado no sistema tutor inteligente (com o uso do cortex

artificial).

Os experimentos foram monitorados e controlados por um tutor humano. O
objetivo disso foi de garantir o entendimento e cumprimento das regras de conduta e,

também, garantir o fluxo do jogo.

Apenas para efeito de informacdo, foi sugerida a competicdo entre as equipes, 0
que motivou a cooperacgdo entre os individuos de cada equipe (sem interferéncia direta).
Para isso foi, utilizado um sistema constituido de um painel de controle (tablet) e de um
painel central para visualizacdo (smart tv, ou projetor) — baseando-se na ideia do uso de
elementos do tipo PBL (points, badges and leaderbords), apresentados pela
“gamificacdo”. O painel apresenta uma visdo geral de resultados (entre equipes,
diferente do que ha dentro do jogo), mostrando equilibrio e motivando. Algumas
descobertas importantes tiveram lugar, como forma de cooperacdo passiva, mostrando
exemplos, perguntas frequentes e partes do tutorial (como videos aleatérios). Esse

maddulo complementar ndo é interativo, mas informativo apenas.
Cada experimento de coleta constituiu-se das 3 etapas citadas anteriormente:

1) Formacéo do perfil;
2) Jogo;
3) Avaliagéo.

Na primeira etapa, a formagdo do perfil, o usuario € informado de que a
metodologia é experimental e visa captar 0 maximo de informacoes individuais, com a
finalidade de proporcionar um ambiente de ensino adaptativo e mais eficiente. Apos ler
0 aviso e concordar em participar, o aprendiz-jogador é orientado a preencher o
cadastro, responder aos questionarios de preferéncias por estilos de aprendizagem (de
Felder — Apéndice 2) e, também, pontuar os itens do teste de perfil de trabalho em

equipe (de Belbin —Apéndice 3), sobre o seu comportamento em equipe. Posterior a
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isso, existe 0 momento em que ele faz o pré-teste de conhecimento sobre o contetido, sé
apos realizar todos 0s passos acima é que a inscrigdo se conclui e o ambiente do jogo é
liberado. Todo processo de inscricdo € realizado com o uso de uma ferramenta voltada

para a plataforma web (vide Capitulo 8).

A segunda etapa é o jogo propriamente dito. O objetivo é que o aprendiz-jogador
receba o conteldo necessario, segundo suas preferéncias individuais, para cumprir 0s
desafios. Conforme mencionado anteriormente, os jogadores exploram o ambiente,
recolhendo recursos e desenvolvendo solugbes para os desafios. Sempre recebendo
feedbacks sobre o seu desempenho individual (neste caso mostrado apenas no
dispositivo do jogador-aprendiz), conforme apresentado no Capitulo 8.

Vale lembrar que o jogo permite a comunicacdo entre os jogadores, fazendo com
que a troca de informacGes sobre as “fases” também possa auxiliar no desenvolvimento

do jogo.

Apos definir o nivel do contetdo, a ferramenta de coleta de dados (navegacéao
livre) mostra todas as formas de apresentacdo de contetdos disponiveis para o contexto
explorado no nivel dificil (texto, video, mapa conceitual, perguntas frequentes,
exemplos), para que o aprendiz-jogador escolha a forma de sua preferéncia para receber
0 contelido. Ressalte-se que esses conteldos sdo curtos e sua exposicdo toma pouco
tempo do usuério, que logo retorna a atividade (como observado em diversos jogos
digitais).

Ao concluir a atividade, o jogador aprendiz recebe um feedback. Dependendo do
desempenho (em geral relacionada ao tempo ou a precisdo) na execucdo da tarefa,
segundo alguns critérios, o usuario pode receber troféus ou apenas uma mensagem, mas

sempre como forma de incentivo, mantendo-se o fluxo do jogo.

Somente quando o aprendiz- jogador finaliza as atividades relacionadas a um
contexto escolhido, é que ele pode passar para outro. O nivel desse novo contexto
(atividade) € indicado pelas regras contidas no Quadro 5.

Vale lembrar que os dados coletados nesse experimento sdo necessarios, tanto
para o treinamento das redes neurais do cértex de ensino-aprendizagem (parte do
sistema proposto), quanto servem como um segundo ponto referencial para comparar

resultados. Esses dados foram divididos em trés categorias, levando-se em conta o perfil

255



do aprendiz-jogador, sendo elas:

1) Indicagdes de niveis (navegacao nos niveis);

2) Indicacbes ordem de atividades (navegacdo nas
atividades);

3) Indicacbes de formas de conteddo (navegagdo nas
formas).

Assim como nos cursos de formacéo do conteido, quando termina de executar o
“jogo livre” (ferramenta de coleta de dados) , o aprendiz-jogador € orientado a avaliar o
jogo, dando sua opinido quanto ao experimento (essas informagfes permitem que se
faca a comparacdo entre o modelo tradicional ensino, com o sistema tutor livre e com o
sistema tutor inteligente). Tais dados sdo coletados mediante o preenchimento de um
questionario com, escolha no formato de uma pesquisa de opinido, disponibilizado via
web apos a execucdo do experimento (antes de disponibilizar os resultados do teste final
- nota final e ganho).

Com o intuito de apurar dados suficientes para o estudo em questdo, prevendo que
poderiam ocorrer problemas técnicos, abstencdes e eliminacdo de parte dos dados por
filtragem e validagdo, foram programados 20 treinamentos, cada um com 28
participantes, aproximadamente. Dada a dificuldade de formar novas turmas com
quantidade de alunos que viabilizasse a execucdo do curso, finalizou-se a fase de coleta
dando como concluidos 17 treinamentos, totalizando 472 inscritos. Dos 472 individuos
inscritos, apenas 438 concluiram o experimento (92,80%). Durante o experimento
foram identificados 57 casos de problemas de ordem técnica no funcionamento do tutor
(12,08% - esperava-se 10%, o que é bastante comum e aceitavel). Embora tenham sido
resolvidos no mesmo momento, esses casos poderiam comprometer o estudo e foram

143

separados (através de analise de log de dados de erro~"°), restando 381 casos validos

para estudo (80,72%, considerando-se a quantidade total de inscritos).

Apos a coleta de dados, o proximo passo foi realizar a analise e filtragem dos

dados cujos procedimentos sdo descritos a seguir. Descrevem-se, também, as regras

%3 0 termo “log de dados™ é utilizado para descrever o processo de registro de eventos relevantes (neste
caso “erros”) em um sistema computacional. Esse tipo de registro, além de servir para auditoria e
diagnostico de problemas, pode ser utilizado também para restabelecer o estado original de um
sistema ou para que um analista tenha a possibilidade de conhecer o seu comportamento no passado.
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obtidas por meio de tais procedimentos. Essas regras foram utilizadas para refinar os
filtros sensitivos e, também para estabelecer as regras dos filtros cognitivos do cortex.

9.2.3 ANALISE E FILTRAGEM DOS DADOS

Na fase de andlise e filtragem de dados, realizam-se a analise e o pré-
processamento dos dados para posterior treinamento das redes neurais e estabelecimento

das regras para as areas do cortex (filtro sensitivo, filtro cognitivo e reguladores).

Durante a andlise dos dados coletados, séo identificadas certas incoeréncias em
relacdo a navegacdo em niveis de dificuldades. Pode-se considerar como “incoeréncia”,
por exemplo, a opgéo pelo nivel facil da proxima atividade, quando o individuo acertou
0 teste especifico no nivel dificil. A Figura 150 ilustra algumas das situacdes

identificadas.

Acertar atividade n Passar para INCOErencia | QOptar pelo
em nivel dificil préximo contexto nivel facilitado
Errar +7x em nivel _ Passar para INCOErencia | continuar no
dificil e acertar préximo contexto nivel dificil
Acertar em 2x em Passar para | incoeréncia | Continuar no
nivel médio préximo contexto \ nivel médio
Errar +3x em nivel Passar para \ Incoerencla J Optar pelo
médio préximo contexto \ \ nivel dificil

Figura 150: Exemplos de incoeréncia.
A partir dessa primeira analise sdo desenvolvidas regras** de controle de
incoeréncias para o regulador da area funcional secundaria emissora do cértex de

ensino-aprendizagem, apenas quanto a rede neural que trata dos niveis. Tais regras séo

44 Desenvolvidas com o auxilio da pedagoga, especializada em neuropedagogia, Luzimar Cardoso,
Coordenadora Pedagdgica na Secretaria Municipal de Educacdo de Goiania e professora no SENAC-
GO.
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adotadas pelo sistema com o intuito de auxiliar o aprendiz-jogador, permitindo-lhe
acesso a diversos niveis de dificuldade em relacdo ao contetido ou na execucdo de uma
tarefa, sem que essa mudanca de niveis torne seu desempenho ruim. Além disso,
possibilitam tratar incoeréncias em relagcdo a busca pelo conteudo necessario a solucéo
do desafio. O uso de reguladores auxilia na formacdo de uma memaoria comportamental
mais refinada. Consequentemente, pode melhorar o desempenho do cortex a medida que

se realiza novos ciclos de aprendizagem.

As regras probabilisticas do regulador da area podem ser mais bem entendidas

observando-se o quadro a seguir:

Quadro 5: Regras de IndicacGes de Niveis.

Nivel de Probabilidade de indicacdo local de contetdo (%) | préximo Prob.
. Tentativas , Indicagao

origem Dificil Médio Facil Nivel (%)
T<=2 65 30 5 Dificil 60
Dificil 3<=T<=4 50 40 10 Médio 30
T>=5 25 60 15 Facil 10
T<=2 60 30 10 Dificil 45
Médio 3<=T<=4 15 70 15 Médio 30
T>=5 10 30 60 Facil 25
T<=2 15 60 25 Dificil 10
Facil 3<=T<=4 10 50 40 Médio 55
T>=5 5 30 65 Facil 35

Pode-se supor, por exemplo, que o aprendiz-jogador esteja no nivel dificil e se
encontre explorando o ambiente em busca de uma atividade (correspondente a um
contexto). No caso de ndo ser bem sucedido ao tentar realiza-la pela 5% vez, o sistema
localiza a regra referente ao nivel de origem “dificil” e numero de tentativas maior que
5. O resultado é a indicacdo local, ou seja, dentro do mesmo contexto, é de 25% para o
conteddo no nivel dificil, 60% para o conteddo do nivel médio, 15% para o nivel facil.
O sistema continua no mesmo contexto, porém, muda a complexidade de abordagem

(como parte da estratégia de ensino) **.

%5 0 sistema realiza um sorteio, levando em conta a probabilidade de acesso aos niveis de contetido, os
mais fortes, ou seja, 0s que possuem probabilidade maior tém maiores chances de serem acessados.
Inspirado no que ocorre em um torneio para selecdo de descendentes em algoritmos genéticos (outra
técnica de computacdo flexivel).
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No funcionamento do cortex artificial, os dados e a rede de niveis séo
apresentados e, por meio do processamento de suas saidas, um conjunto de visitacdo é
gerado. Esses valores sdo multiplicados aos valores das probabilidades da tabela de
regras. O mesmo ocorre na definicdo do proximo passo do navegador de niveis do tutor,
o sistema dispGe do perfil do aprendiz, das regras probabilisticas (de indicagdes locais),
o0 nivel visitado e da resposta do exercicio. O sistema resgata do conjunto de regras
simbolicas, a regra de indicacbes probabilisticas para a situacdo local especifica. A
probabilidade da regra resgatada é multiplicada pela probabilidade correspondente do
perfil do estudante (indicacdes globais), gerando uma probabilidade resultante. Com a
aplicacéo das regras (locais), reduz-se a ocorréncia de incoeréncias e as indicagdes para
cada nivel sdo reforcadas ou atenuadas. De posse da resultante distribuicdo de
probabilidades, o sistema escolhe aleatoriamente (baseado em tal distribuicdo) o

préximo nivel a ser visitado, na proxima atividade.

100
a0 oFacil

70

60

50 Resultante

40 oMedio
30

20

10 mDificil

Perfil Regra

Figura 151: Exemplo do uso de regras de navegacdo em niveis (regulador).
Observando-se a figura acima, percebe-se que o nivel médio tem maiores chances
de ser visitado na proxima atividade. O sistema tutor proposto possui um mecanismo

que utiliza essa “roleta” para o sorteio, evitando a interferéncia por parte do aprendizl46.

Para os experimentos, foram considerados como dados validos somente aqueles
referentes a execucdo completa da ferramenta de coleta de dados por parte dos
aprendizes-jogadores e que ndo apresentaram problemas técnicos (interferéncia do tutor

humano).

146 \ale ressaltar que 0 mecanismo do sistema tutor para escolha do préximo nivel foi inspirado na forma
de sorteio semelhante ao utilizado em algoritmos genéticos. Segundo LIDEN (2008), algoritmos
genéticos sdo aproximagodes de fendmenos vistos na natureza (outro tipo de inteligéncia artificial).
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Com a observacdo dos dados coletados (memodria comportamental), foram
verificados diferentes desempenhos de jogo (variando nota final e ganho normalizado),
selecionando, como bons exemplos, os alunos que atingiram no minimo nota final igual
a sete (7,0) com ganho igual ou superior a 50% (regra do filtro cognitivo), totalizando
295 casos (62,50% do total de inscritos ou 77,43% dos casos validos, conforme critérios

j& mencionados)**’.

Por meio da analise do grafico apresentado pela Figura 152, observa-se que o
ponto escolhido possui boa representatividade, o que leva a uma amostra de tamanho

razoavel para aplicacdo de testes estatisticos™*®.

20 \Q Notas
250 \ .
500 \218

(5]
©
(48]
£150 N\ 6
" \
50

Db B

40 50 60 70 80 90

Ganho Normalizado (%)

Figura 152: Anélise: tamanho amostra x notas finais x ganho
Observando-se o perfil dos envolvidos no experimento, sdo identificados muitos
estudantes de curso de graduacdo superior (cursos de administracdo e tecnologia da
informacdo, em sua maioria) e profissionais de gestdo interessados em aprimorar sua
capacitacdo (informacdo obtida na através da inscricao virtual, visando entender o perfil
do jogador aprendiz). Verifica-se maior frequéncia nas opcbes 3 e 4, representando
“Ensino Superior Incompleto” e “Ensino Superior Completo”, respectivamente,

conforme apresenta a Tabela 1, a seguir.

147 Ao disponibilizar essas informacdes, pretende-se auxiliar pesquisadores interessados em replicar ou a
planejar futuros experimentos dessa natureza.

148 Embora a nota 6 possua melhor representatividade no conjunto de dados, optou-se pelo ponto de corte
com o valor 7 devido ao fato do teste de contetido para a certificagdo profissional exigir 70% de
acerto. Ndo havendo perda significativa da representatividade da amostra, decidiu-se pela opcéo que
daria maiores chances de aprovacao no teste de certificagdo profissional do contetdo.
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Tabela 1: Distribui¢do por grau de instrugéo.

Grau de Instrugéo Validos Selecionados

Id Descricao ni fi 100 fi ni fi 100 fi
1 | Ensino Médio Incompleto 1 0,00262 0,26% 1 0,00339 0,34%
2 | Ensino Médio Completo 16 0,04199 4,20% 7 0,02373 2,37%
3 | Ensino Superior Incompleto 148 0,38845| 38,85% | 117 0,39661 | 39,66%
4 | Ensino Superior Completo 173 0,45407 | 45,41% | 139 0,47119| 47,12%
5 | Especializagdo Completa 43 0,11286 | 11,29% 31 0,10508 | 10,51%
6 | Mestrado Completo - - - - - -
7 | Doutorado Completo - - - - - -

Total 381 1,00000 100% | 295 1,00000 100%

A Figura 153, a seguir, ilustra a comparagdo entre dados validos e selecionados

em relacdo a distribuicdo por grau de instrucdo, apresentada pela tabela anterior.
>0,00% 45,41% 47,12%
45,00%
40,00% Ensino Médio
35,00% Incqmplet’o'

. M Ensino Médio
30,00% Completo
25,00% B Ensino Superior
20,00% Incgmpleto .

. B Ensino Superior
15,00% Completo
10,00% M Especializagdo

5,00% Completa
0,00%
Validos Selecionados

Figura 153: Representacdo gréafica da distribui¢do por grau de instrucéo.

Observa-se, também, certa coeréncia em relagdo ao perfil dos participantes
quanto a faixa etaria, em comparacéo ao levantamento executado na pesquisa preliminar
(Capitulo 8, Secdo 8.2), concentrando-se nas faixas 2 (de 15 a 25 anos) e 3 (de 26 a 35

anos), conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Distribuicdo por faixa etéria.

Faixa Etaria Vélidos Selecionados

Id Descricao ni fi 100 fi ni fi 100 fi
1 | Menos de 15 anos 0 0,00000 0,00% 0 0,00000 0,00%
2 |15 a 25 anos 210 0,55118 55,12% | 165 0,55932 55,93%
3 |26 a 35 anos 125 0,32808 32,81% | 100 0,33898 33,90%
4 |36 a 45 anos 38 0,09974 9,97% 23 0,07797 7,80%
5 | Mais de 45 anos 8 0,02100 2,10% 7 0,02373 2,37%

Total 381 1,00000 100% | 295 1,00000 100%

A Figura 154 ilustra comparacdo entre as distribuicdes dos dados por faixa etéria,
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apresentadas pela Tabela 2.

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

55,12%

55,93%

32,81%

33,90%

Vilidos

Selecionados

15a 25 anos
W 26 a 35 anos
W 36 a 45 anos

= Mais de 45 anos

Figura 154: Representacédo grafica da distribui¢do dos dados por faixa etéria.

A mesma coeréncia pode ser observada em relacdo a proporcéo da participacao de

géneros (pessoas de sexo masculino ou feminino), ilustrada pela Tabela 3.

Tabela 3: Distribui¢do por participacdo de géneros — “sexo”.

Faixa Etéaria Validos Selecionados
Id Descrigao n; fi 100 f; n; fi 100 f;
F | Feminino 135 0,35433 | 35,43% 105 0,35593 | 35,59%
M | Masculino 246 0,64567 | 64,57% 190 0,64407 | 64,41%
Total 381 1,00000 100% 295 1,00000 100%

A Figura 155 ilustra a distribuicdo por participacdo de géneros, exposta pela

Tabela 3.

64,57%

Vdalidos

35,43%

B Feminino

Masculino

64,41%

Selecionados

35,59%

B Feminino

Masculino

Figura 155: Representacdo grafica da distribui¢do por sexo
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Na andlise dos 295 casos, levando-se em conta o perfil individual, sdo

investigadas as relagfes das variaveis com os seguintes fendmenos:

a. Visitacdo de niveis;
b. Busca por formas de exposi¢édo de conteudo;
c. Papel nas atividades de grupo.
Essas observagdes sdo decisivas para o treinamento cooperativo das redes neurais
do cértex artificial do sistema (detalhes apresentados na Secdo 9.2.4). Por meio do
estudo da influéncia das variaveis nas decisdes do cortex € possivel filtrar as varidveis a

serem utilizadas e, consequentemente, determinar a arquitetura de cada rede neural.

Para identificar o padrdo de visitacdo em niveis, procura-se relacionar o
comportamento do individuo aos seus dados demograficos, dados de habilidade com a

tecnologia em quest&o™*®, e a nota inicial**°.

Para a analise, tratamento e preparacdo dos dados, com o intuito de identificar o

comportamento comum entre as navegacdes e as caracteristicas mencionadas, utiliza-se

- - 151 - - -
o0 programa de planilhas Microsoft Excel™", conforme ilustra a figura a seguir.
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Figura 156: Carregamento dos dados de navegagdo para tratamento.
O passo seguinte consiste em verificar se ha incoeréncias na navegacao (escolha

ilogica dos niveis, conforme ja citado anteriormente). Embora se tenham observado

%9 Tecnologia desenvolvida para dispositivos méveis, vigentes na época do experimento (celulares e
tablets).

%0 Decisao fundamentada na observacéo do comportamento de jogadores (de diferentes faixas etérias e
de géneros) de jogos digitais.

151 Excel 6 uma marca registrada da Microsoft. Programa voltado para trabalho com planilhas eletronicas.
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algumas poucas ocorréncias nos dados validos, ndo se constata incoeréncia alguma nos
dados selecionados. Esses dados de incoeréncia (3,14% da amostra valida, totalizando
12 casos), por ndo fazerem parte do foco do estudo, simplesmente sdo separados e

desconsiderados*®?

. A partir deste ponto, os procedimentos aplicam-se apenas aos dados
selecionados (seguindo o critério nota final > 7,0 e ganho normalizado > 50%, ou seja,

295 casos).

Efetua-se a conversdo da varidvel nominal “sexo” (indicagdo de género
bioldgico), que estavam como F (feminino) e M (masculino) para os valores numéricos
1 e 2, respectivamente. Um processo similar de conversdo é feito com a navegacao,

convertendo o nivel “D” (dificil) para 3, “M” (médio) para 2 e o nivel “F” (fécil) para 1.

A influéncia das varidveis selecionadas para observacdo em relacdo a navegacao
de nivel de dificuldade em cada atividade é verificada através do Teste Qui

Quadrado™3, conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 4: Significancia do Teste Qui Quadrado - Niveis de Dificuldade.

Sexo Faixa Etéaria Grau de Instrugcao Nota Inicial Habilidade

p-valor |s p-valor S p-valor S p-valor S p-valor S
Ativ 1 0,16743 | - 0,06011 | - 0,00000 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 2 0,37297 | - 0,00173 | ** 0,00020 | ** 0,00486 | ** | 0,00588 | **
Ativ 3 0,05524 | - 0,03203 | * 0,02293 * 0,00511 | ** | 0,15449
Ativ 4 0,65665 | - 0,01113 | * 0,01403 * 0,02770 | * | 0,30764
Ativ 5 0,08332 | - 0,00045 | ** 0,24048 - 0,00412 | ** | 0,02896 | *
Ativ 6 0,99685 | - 0,42790 | - 0,10854 - 0,00507 | ** | 0,06952
Ativ 7 0,45718 | - 0,00011 | ** 0,00110 | ** 0,00003 | ** | 0,00063 | **
Ativ 8 0,38573 | - 0,00000 | ** 0,00002 | ** 0,00000 | ** | 0,00002 | **
Ativ 9 0,68320 | - 0,00000 | ** 0,00011 | ** 0,00001 | ** | 0,00575| **
Ativ 10 0,95938 | - 0,00000 | ** 0,00000 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 11 0,39878 | - 0,00000 | ** 0,00002 | ** 0,00000 | ** | 0,00014 | **
Ativ 12 0,22723 | - 0,00000 | ** 0,00000 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 13 0,96163 | - 0,00000 | ** 0,00003 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 14 0,42969 | - 0,00000 | ** 0,00000 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 15 0,84732 | - 0,00000 | ** 0,00000 | ** 0,00000 | ** | 0,00000 | **
Ativ 16 0,70973 | - 0,00001 | ** 0,00000 | ** 0,00002 | ** | 0,00009 | **
Ativ 17 0,86439 | - 0,00000 | ** 0,01015 * 0,00000 | ** | 0,00020 | **
Ativ 18 0,22645 | - 0,00003 | ** 0,00626 | ** 0,00804 | ** | 0,01577| *

(-) ndo ha associagdo; (*) para 0,01 < significancia < 0,05; (**) para significancia < 0,01

152 Foram descobertos apenas pela curiosidade do pesquisador que, na estranheza de n&o haver

encontrado casos de incoeréncias nas escolhas dos niveis observando a amostra selecionada, foi
verificar os demais dados.

153 para essa analise foram utilizados os programas Microsoft Excel e o SPSS. O SPSS é um programa

especifico para aplicacéo cientifica. Originalmente 0 nome era o acrénimo de Statistical Package for
The Social Sciences. Hoje é desenvolvido e mantido pela IBM.
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Pode-se observar que ndo ha evidéncias de associagdo entre as varidveis
correspondentes ao sexo e aos niveis de dificuldade das atividades. Quanto as outras
varidveis (faixa etaria, grau de instrucdo, nota inicial e habilidade), todas elas mostram
algum grau de associacdo. Portanto, a variavel sexo € descartada e as variaveis que

apresentaram associagdo sao mantidas para os demais experimentos.

Como o cortex trabalha internamente com aprendizagem cooperativa, torna-se
necessario verificar a relagdo das demais variaveis com seus respectivos, e até entdo

supostos, comportamentos.

Portanto, avanga para 0 proximo passo: averiguar a relagdo entre as variaveis de
tendéncia de estilos de aprendizagem com a navegacgédo focada nos diferentes formatos
de contetido acessados pelo aprendiz jogador durante seu aprendizado no navegador de
jogo livre. Isto é, passa-se a investigar se realmente o tipo de conteudo acessado esta
associado as variaveis que representam as dimensdes de estilos de aprendizagem

propostas por Felder e apresentadas no Capitulo 2 (Secéo 2.4).

Tabela 5: Significancia do Teste Qui Quadrado - Tipo de Conteldo.

Act Ref Sens Int Vis Vrb Seq Glo

p-valor | s | p-valor | s p-valor | s | p-valor | s | p-valor | s | p-valor | s | p-valor | s p-valor

C1l | 0,00045 | **| 0,00045 | **| 0,00020 | **| 0,00020 | **| 0,04516 | * | 0,04516 | * | 0,13249 | - | 0,13249
C2 | 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,01012| * | 0,00729 | ** | 0,06460 | - | 0,08502
C3 | 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00002 |**| 0,00002 | **| 0,00001 |**| 0,00001 |**| 0,47466 | - | 0,42316

C4 | 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00008 | **| 0,00009 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00017 | ** | 0,00018
C5 | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,00001 | **| 0,00001 | **| 0,00002 | ** | 0,00003 | **| 0,04367 | * | 0,05224
C6 | 0,00001 | **| 0,00001 | **| 0,00079 | **| 0,00067 | **| 0,00002 | **| 0,00002 | **| 0,03156 | * | 0,02797
C7 | 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00001 | **| 0,00001 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,03278 | * | 0,03337
C8 | 0,00000 | **| 0,00000 | *+| 0,00001 |**| 0,00000 | **| 0,00003 | **| 0,00001 | **| 0,00942 | **| 0,00951
C9 | 0,00001 | **| 0,00001 | **| 0,00123 | **| 0,00098 | ** | 0,02016 | * | 0,02892 | * | 0,00329 | ** | 0,00336
C10| 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00005 | **| 0,00005 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00084 | ** | 0,00053
C11| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00006 | **| 0,00008 | **| 0,00589 | **| 0,00710 | **| 0,00990 | ** | 0,00924
C12| 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,00002 | **| 0,00001 | **| 0,00054 | ** | 0,00049
C13| 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00130 | **| 0,00129 | **| 0,00001 | **| 0,00002 | **| 0,01577 | * | 0,02299
C14 | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00061 | ** | 0,00070 | **| 0,00513 | **| 0,00434
C15 | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,00062 | **| 0,00059 | ** | 0,00012 | ** | 0,00012 | **| 0,02070 | * | 0,01751
C16 | 0,00000 | **| 0,00000 | ** | 0,00001 | **| 0,00001 | **| 0,00000 | **| 0,00000 | **| 0,00007 | ** | 0,00005
C17 | 0,00001 | ** | 0,00001 | **| 0,00064 |**| 0,00063 |** | 0,00073 | ** | 0,00073 | **| 0,06940 | - | 0,06426
C18 | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,00009 | **| 0,00008 | ** | 0,00000 | ** | 0,00000 | **| 0,01221 | * | 0,01239

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

(-) ndo ha associagdo; (*) para 0,01 < significancia < 0,05; (**) para significancia < 0,01

E possivel observar que houve influéncia das variaveis de dimensdo dos estilos de
aprendizagem na escolha pelo contetudo acessado pelo aprendiz jogador e em todas as
fases do jogo. Vale lembrar de que a analise deve ser realizada com a combinacdo das
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dimensdes, conforme apresenta o Capitulo 2.

O passo seguinte é observar os tipos de atividades acessadas sob a perspectiva do
perfil individual relativo ao resultado do Teste de Belbin. Esse teste serve para indicar o
tipo de atividade a ser desempenhada pelo jogador, segundo o seu papel. Salienta-se que
cada atividade desempenhada permite ao jogador passar de fase (mudar para proximo
contexto), seja individualmente ou em grupo. Como exposto anteriormente, apos as
duas atividades de aprendizado individual, a equipe executa uma série de atividades
com um unico objetivo, fazendo com que a equipe avance para a proxima fase. Todas as
atividades sdo desenvolvidas segundo os tipos de aprendizagem interativa, apresentados
brevemente no Capitulo 6. Teve-se o cuidado de ndo complicar demais as atividades
para que ndao comprometesse o fluxo. Os tipos de atividades também foram
desenvolvidos levando-se em consideragdo as principais caracteristicas dos perfis

apontados por Belbin (Apéndice 3).

Diferentemente das outras duas tabelas anteriores, a Tabela 6 é organizada para
indicar a significancia da escolha do tipo de atividade (estratégica, tatica ou
operacional) dentro das fases de trabalho cooperativo, conforme apresenta a Figura 157,

ndo da atividade especifica em si (em cada uma das fases).
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Figura 157: Possiveis tipos de atividades em cada fase.

Essa forma de classificagdo se da pela generalizagdo na execucdo de atividades,
sem que haja sempre a repeticdo de tipos de atividade para cada perfil (dimenséo
dominante do papel do jogador). O padréo verificado nas atividades cooperativas €
aplicado nas atividades individuais. Acredita-se que se houvesse tal repeticdo, o jogo
logo ficaria repetitivo e, consequentemente, cansativo. Outra razdo para isso é que as
fases individuais, além de atividades de aprendizado, sdo preparatorias para as fases

cooperativas (levando-se em conta que se prepara o individuo por meio do seu papel
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dentro de uma equipe). A Tabela 6 mostra a significancia das escolhas dada a

classificacédo utilizada.

Tabela 6: Significancia do Teste Qui Quadrado — Atividade em Equipe.

PL RI CO SH ME T™W IM CF SP
p-valor | s | p-valor | s | p-valor | s | p-valor | s | p-valor | S | p-valor | s | p-valor | S | p-valor | s | p-valor | s
F1|0,0001 | **|0,0384 | * | 0,0020 | ** | 0,0004 | ** | 0,0013 | ** | 0,0001 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,6242
F2 | 0,0000 | ** | 0,0090 | ** | 0,0000 | ** | 0,0031 | ** | 0,0000 | ** | 0,0031 | ** | 0,0000 | ** | 0,0001 | ** | 0,4421
F3 | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0005 | ** | 0,0140 | * | 0,0042 | ** | 0,0008 | ** | 0,0000 | ** | 0,0002 | ** | 0,8709
F4 | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,1108
F5 | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | **| 0,0000 | **| 0,0000 | **
F6 | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | ** | 0,0000 | **| 0,0000 | **| 0,0000 | **
(-) ndo ha associagdo; (*) para 0,01 < significancia < 0,05; (**) para significancia < 0,01

Observa-se que apenas os dados referentes aos especialistas (SP) ndo mostram
uma associacdo direta com a escolha do tipo de atividade, nas fases de um a quatro (1 a
4). Porém apresentam significancia nas fases cinco e seis (5 e 6). Para entender melhor
esse comportamento seria necessaria uma investigacdo mais aprofundada das outras
caracteristicas desses individuos que apresentam maior tendéncia a dimensdo de
especialistas. Especula-se, porém, que, apesar apresentarem essa caracteristica, o fato de
ndo terem conhecimento inicial sobre o conteddo em questdo pode ter afetado o
comportamento na escolha das atividades. Como ndo é o foco do estudo, essa questao

fica em aberto para investigacdes futuras.

Ainda sobre o assunto de associacdo ou correlacdo entre as variaveis observadas,
anota-se que foi identificada relagdo entre as variaveis: Faixa Etaria e Grau de Instrucéo.
Em se tratando do conteldo acredita-se que houve uma pouca representatividade da
combinacdo de pessoas mais maduras com ensino medio, por exemplo, que geralmente
¢ a realidade observada principalmente no nivel operacional (“chao de fabrica”).

Portanto, por uma questdo empirica, as duas variaveis foram mantidas.

Essas informacdes foram Uteis para reforcar o argumento de que os valores
utilizados como entradas das redes do cdortex artificial influenciam na escolha tanto do
nivel de dificuldade, quanto do tipo de conteldo. Também na definicdo da atividade

segundo o papel do individuo em atividades de equipe.

9.24 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS

Conforme explicado anteriormente, o sistema do cortex artificial de ensino-

aprendizagem conta com trés redes neurais para aprender, de forma cooperativa, a
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melhor selecdo de estratégias, com o intuito de auxiliar o aprendiz-jogador a
desenvolver seu conhecimento. Cada uma das redes do cortex possui uma funcéo
especifica e trabalham com base nos melhores resultados de “exploragdo”, segundo os

critérios ja observados.

Uma das redes neurais do cdrtex tem como funcdo indicar os niveis de dificuldade
das atividades (navegador de niveis), baseando-se no perfil individual do jogador, cujo
desempenho faz com que o jogo varie o nivel de dificuldade “automaticamente”. Outra
rede tem como funcgéo indicar o formato do conteudo a ser apresentado (navegador de
contetido). Essa rede leva em conta as dimensdes de preferéncia do jogador no que se
refere aos estilos de aprendizagem. E, por fim, uma rede é responsavel por indicar o
papel a ser desempenhado pelo jogador na atividade em equipe, baseando-se

principalmente no perfil de equipe do jogador.

Entrada Generalizagio Saida

Perfil ———P) RNA —P) Parte da

Estratégia

Figura 158 — Forma geral das redes neurais utilizadas

O treinamento das redes foi uma das etapas mais criticas do desenvolvimento do
cortex. Comegou com a avaliacdo dos dados 295 casos selecionados apds a etapa de
coleta de dados e culminou com o desenvolvimento do cortex artificial, ferramenta
responsavel pelo comportamento inteligente do tutor. A partir desse ponto, foram

definidas as estruturas das redes neurais utilizadas no experimento.

Observa-se, pela forma geral exposta na Figura 158, que as redes geram valores
que correspondem a indicacdo de cada uma das partes da estratégia utilizada para a
solucéo do problema proposto, porém, levando-se em conta uma mesma combinacao de
comportamentos para o treinamento de todas as redes (cada qual com seu conjunto de
dados). Para o treinamento das redes foi utilizado como ferramenta de apoio o
MATLAB®™*  cujas ferramentas de redes neurais (toolbox como é geralmente

referenciada) atendem plenamente as necessidades da pesquisa.

1% MATLAB® (abreviatura de MATrix LABoratory — Laboratério de Matrizes) é um programa de
computador de uso especifico, otimizado para executar calculos cientificos e de engenharia, descreve
Chapman, em seu livro: Programacdo em MATLAB para Engenheiros (CHAPMAN, 2010).
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Figura 159: Organizacéo das pastas para armazenar dados de treinamento.

Com o intuito manter a organizacdo, para todos os treinamentos, 0s arquivos
relativos aos treinamentos (arquivos de dados, graficos de desempenho, relatérios e 0s
pesos resultantes) sdo separados em pastas (diretorios) distintas (denominadas
respectivamente de Nivel, Felder, Belbin), conforme ilustra a Figura 159. Os dados
utilizados diretamente no treinamento, tanto as entradas das redes (inputs), bem como as
saidas (targets) sdo dispostos em planilhas distintas, cada uma com suas respectivas
denominacgBes e armazenadas em suas respectivas pastas (diretérios). Também séo
armazenados os valores das sinapses, obtidos em cada um dos treinamentos, bem como
0 registro do grafico de treinamento juntamente com os dados da estrutura da rede

utilizada (para a finalidade de comparacéo entre os treinamentos de cada rede).

Adota-se, como critério de escolha da estrutura de cada uma das redes neurais
artificiais do cortex, o melhor equilibrio nas taxas de erro de treinamento e validacao,
conforme pode ser atestado nos graficos de treinamento expostos adiante. Vale ressaltar
que tal critério é assegurado com taxas de erro relativamente baixas, mas sem perder sua

capacidade generalizacao.

Aliado ao critério anterior, leva-se em consideracdo 0 menor custo de
implementacdo (menor topologia), para que ndo haja demora na resposta da rede (o que
poderia afetar a dindmica do jogo), lembrando que a navegacéo depende da resposta das

trés redes.

No primeiro ciclo de aprendizagem, a avaliagdo do treinamento das redes é
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realizada através da técnica de validagdo cruzada com a divisdo dos conjuntos seguindo

a seguinte proporgéao:

a. Treinamento: 60% (n = 177).
b. Validacdo: 29,83% (n = 88).
c. Teste: 10,17% (n = 30).

A primeira série de treinamentos descrita é a da rede do navegador de niveis. Os
dados ordinais (faixa etaria e grau de instrucdo) sdo mantidos na ordem de 1 a 5 e 0s
dados das notas foram normalizados. A estrutura da rede do navegador de niveis possui
em sua estrutura de entrada com 1 neurdnio representando o indice de habilidade, 2
neurénios indicando as caracteristicas demograficas (faixa etéaria e grau de instrucéo, 1
resultado do pré-teste. A rede conta com 3 neurbnios de saida, cada um representando
os niveis de dificuldade do jogo em relacdo ao conteudo (facil, médio e dificil). Os
valores de saida sdo as probabilidades de indicacdo de cada nivel de dificuldade dado o
perfil do individuo. A ideia é variar o nivel de dificuldade das atividades do jogo
segundo o perfil do jogador, levando-se em conta o seu desempenho inicial, suas
caracteristicas pessoais e habilidade. Para essa rede sdo realizados aproximadamente
200 treinamentos (devido a facilidade de uso da ferramenta supracitada), variando entre
2 a 21 neurbnios na camada intermediaria, comparando-se os resultados. O algoritmo
de treinamento utilizado foi o backpropagation resiliente gradiente descendente com

155

momentum™> (para todos os demais também foi utilizado o mesmo algoritmo).

A partir dos treinamentos realizados, foi escolhida uma rede com 7 neurdnios na

camada intermediéria, conforme ilustra a Figura 160.

Hidden Layer Output Layer
‘ , Output
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Figura 160: Representacdo grafica da rede de navegacao em niveis

% Foram investigados outros tipos de algoritmos de treinamento, porém, o algoritmo no corpo do
trabalho mostrou melhor desempenho em testes preliminares.
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Best Validation Performance is 0.01689 at epoch 182
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Figura 161: Gréfico de treinamento da rede neural do navegador de niveis.
As classificacBes erradas foram de aproximadamente: 1,7% no treino, validacao
1,7% e teste de 1,9%.

E importante frisar que, embora haja a preocupacio em proceder & verificacio
individual de erros das redes neurais, sua sensibilidade ou especificidade, o que conta
para o0 caso do cértex é o resultado final da composicdo de estratégias (por essa razdo é

que as redes do cortex devem aprender cooperativamente).

A estrutura da rede foi replicada no navegador inteligente do jogo, utilizando-se

dos valores dos pesos adquiridos com o treinamento (primeiro ciclo de aprendizagem).

Para treinamento da rede de navegacdo em tipos de conteudos, leva-se em
consideracdo o perfil de estilos e aprendizagem levantado através do questionario de
Felder, apresentado no momento da inscricdo. O questionario apresenta os resultados
numéricos mostrando o quanto o individuo possui tendéncia a um estilo, conforme

apresentado na Secgéo 2.4.2 no Capitulo 2 do presente trabalho.

Hidden Layer Output Layer

Figura 162: Estrutura da rede de navegacao em tipos de contetido
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A Figura 162 ilustra a estrutura de rede neural que apresentou melhor desempenho

dentre os treinamentos realizados e observados.
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Figura 163: Grafico de treinamento da rede neural do navegador de conteldo

A Figura 163 apresenta o grafico de treinamento da rede do navegador de

conteddo. Da mesma forma os pesos obtidos no treinamento foram recuperados, e

armazenados para posterior utilizacdo no navegador de contetdo. As regras descritas no

Quadro 3, para indicacdo de nivel de contetdo local também séo utilizadas para auxiliar

na navegacdo de contetdo, porém de forma diferente (conforme explicado no Capitulo

7).

O navegador de atividades em equipe € o mais simples, porém ndo menos

importante para o projeto, foi treinado com os valores resultantes do Teste de Belbin

como entrada. Como saida, as probabilidades de encaixar o papel do individuo dentro

de trés caracteristicas (estratégia, tatica ou operacional), relativo a execucdo da

atividade do grupo no jogo (conforme explicado também no Capitulo 8).

Hidden Layer

Output Layer

e

Figura 164: Representacédo grafica da estrutura da rede neural do navegador de papéis
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A estrutura da rede que obteve resultado no treinamento contou com cinco
neurbnios na camada intermediéria, conforme ilustra a Figura 164. Dentre os 150
treinamentos completamente realizados, 0 que obteve maior sucesso foi o ilustrado na

figura abaixo.
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10° 5

; Train
“alidation
: Test

,q? ........ Best

17 :

E :

a ]

(o] 1

b= :

11} 3 :

© ;

3 ]

(=2 1

(7] :

= :

g .................................... ,._...:-—-(:\ Ty AT # S S S

h
10.2 C 1 1 1 1 l 1 1 1 |
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180
180 Epochs

Figura 165: Grafico de treinamento do navegador de atividades

9.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste ponto do trabalho, apresenta-se a comparacgéo entre os trés tipos de ensino
(tradicional, através de um sistema tutor baseado em um jogo exploratério livre e
através de um sistema tutor baseado em jogo inteligente — os dois Ultimos contando com
aprendizagem cooperativa) e, embora haja vérias informacdes a serem analisadas, séo

abordados somente alguns aspectos, deixando os outros para futuras investigacdes.

9.3.1 ANALISE DESCRITIVA

Nesta secdo, sdo apresentados o0s resultados baseados em analises usando
Estatistica Descritiva'®®. Dentre os pontos analisados, destacam-se as medidas de

variabilidade e tendéncia central das amostras.

1% possibilita descrever o conjunto de dados representado pela amostra, isto &, procura descrever a amos-
tra pondo em evidéncia as caracteristicas principais e as propriedades.
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Tabela 7: Estatisticas Basicas.

Var Nota Inicial Nota Final Ganho Normalizado
Medidas Trad Livre Intel | Trad | Livre | Intel Trad Livre Intel
Média 4,02 4,08| 3,64 6,49| 7,51| 8,06 37,87 58,30 69,32
E padrao 0,182 0,057 0,104 | 0,184 | 0,052 | 0,087 3,459 0,826 1,305
Mediana 4,00 4,00 3,50 6,50, 7,50| 8,00 35,90 60,00 69,23
Moda 2,50 3,50| 3,50 8,00, 8,00| 8,00 25,00 50,00 69,23

D padréo 1,665 1,188|0,984| 1,688 | 1,093 | 0,823 | 31,699 17,288 | 12,382
Variancia 2,771 1,411|0,968| 2,849| 1,195| 0,677 |1004,830| 298,862 | 153,325
Curtose -0,580| 0,104(0,475| 0,098 | 0,333 | 2,314 -0,145 6,766 1,682
Assimetria | 0,299 | -0,167|0,065| -0,362 |-0,462 |-0,940 -0,349 -1,283 -0,846

Intervalo 7,00 7,00| 550| 850| 6,00 5,00 150,00 160,00 72,73
Minimo 0,50 0,50| 0,50 1,50| 4,00| 5,00 -50,00 -60,00 27,27
Maximo 7,50 7,50| 6,00 10,00 | 10,00| 10,00 100,00 100,00| 100,00
Soma 337,60 1785,50| 328|545,20| 3291 725| 3181,19|25535,99| 6238,71
N° casos 84 438 90 84 438 90 84 438 90
CV (%) 41,42 29,14126,99| 26,01| 1455| 10,21 83,70 29,65 17,86

A Tabela 7 mostra a analise das amostras, comparando nota inicial, nota final e
ganho normalizado (dados coletados através do modo tradicional de ensino — exposicéo
e avaliagdo — e dos sistemas tutores baseados em jogos com navegacao livre e
inteligente). As analises podem ser realizadas mediante a utilizacdo das seguintes
métricas: média, erro padrdo (variabilidade das médias, caso seja escolhida outra
amostra ao acaso, o0 erro padrdo avalia a precisdo do calculo da média populacional),
mediana (valor central que separa um conjunto em duas partes iguais), moda (valor mais
frequente), desvio padrdo (medida do grau de dispersdo dos valores em relagdo ao valor
meédio), curtose (indica a intensidade das frequéncias nas vizinhangas dos valores
centrais), assimetria (grau de assimetria de uma distribuicdo em torno de sua média),
amplitude total, minimo (valor minimo encontrado) e méaximo (valor méaximo

encontrado).

Observando-se o conjunto de medidas das notas iniciais, pode-se afirmar que a
média das notas iniciais do grupo de individuos submetidos ao jogo com navegagao
inteligente ficou em torno de 3,64. Isso indica que os individuos dessa amostra possuem
conhecimento abaixo do conhecimento regular sobre o assunto abordado. Ficaram,
portanto, abaixo da media usual (5,0) e bastante aqguém da media necessaria para
aprovacao (7,0). Tais médias foram mais baixas do que as médias das notas iniciais das
demais amostras, mostrando que houve realmente a necessidade, por parte dos

elementos desse grupo, de melhorar o conhecimento a respeito do contedo proposto.
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A média das notas finais da amostra referente aos individuos que utilizaram o jogo
com navegacdo inteligente (8,06) indicou ter ocorrido melhoria se comparado a média
(3,64) das notas iniciais do mesmo grupo. Observa-se também que a maior média foi
obtida pelos individuos que utilizaram o jogo com navegacdo inteligente, seguida da
aprendizagem através do jogo livre (7,51) e, por sua vez, seguida da média do grupo que
recebeu o treinamento tradicional (6,49). Tais valores de médias sugerem maior ganho
de conhecimento dos aprendizes que fizeram uso do jogo com navegacdo inteligente,

alvo de nossa hipotese principal.

A média do ganho normalizado constitui-se em outro foco importante de
observacdo. Nesse contexto, a amostra cujos individuos fizeram uso do sistema
proposto alcancou a média de 69,32% de melhoria (a mais alta das trés amostras),
seguida da média de ganho da amostra dos individuos que utilizaram o jogo com
navegacao livre (58,30%), depois pela amostra que representa os individuos que
receberam o treinamento tradicional (37,87%).

O desvio padrdo, medida de variabilidade, mostra a estabilidade ou
homogeneidade dos elementos do conjunto. Observa-se equilibrio entre as coletas
quanto a nota inicial, sendo a amostra referente aos individuos que acessaram 0 jogo
inteligente (desvio padrdo de 0,984) a mais homogénea (estdvel) e a amostra
correspondente ao ensino tradicional (desvio padrdo de 1,665) a mais heterogénea

(instavel) das trés.

Pela anélise do desvio padrdo apresentado na observacao da nota final, a amostra
correspondente aos individuos que usaram o jogo inteligente manteve-se como a mais
homogénea (desvio padrdo=0,823), mais estavel das trés, seguida pela amostra dos que
utilizaram o jogo livre (desvio padréo de 1,093). A amostra referente aos individuos que
tiveram o treinamento tradicional apresenta-se como a menos homogénea (desvio
padréo de 1,688).

Quanto a melhoria (ganho normalizado), o desvio padrdo observado indica a
amostra cujos individuos tiveram o aprendizado através do jogo inteligente como a
amostra mais homogénea (desvio padrdo = 12,382), seguida pela amostragem do jogo
livre (desvio padrdo = 17,288). A amostra do ensino tradicional (desvio padrdo =
31,699) mostra-se como a mais heterogénea nesse aspecto.

275



Conforme mencionado anteriormente, uma pesquisa de opinido foi apresentada
aos aprendizes ao final de cada curso com o objetivo de verificar algumas sensagoes
relativas a realizacdo do experimento. Tal pesquisa é feita na forma de questionario de

satisfacdo, levando-se em conta o0 método de ensino empregado.

A Figura 166 ilustra o comparativo da avaliagdo do método de ensino, inclusive

levando-se em conta o instrumento experimental como um todo.

Satisfacao com o Método de Ensino
68,50%

80%
70%
60%
50%

54,76%

40%

30%
20%
10% -

22,62% 14,29%

0%

Tradicional Livre STI

Muito desinteressante M Desinteressante M Indiferente M Interessante M Muito interessante

Figura 166: Comparacéo da avaliagdo dos métodos de ensino

Analisando-se o grafico anterior observa-se um nivel maior de desinteresse no
formato de ensino tradicional, enquanto que o uso de sistemas tutores apresentaram
melhores resultados em relacdo a satisfacdo com o método de ensino utilizado. Pode-se
inferir que o sistema tutor utilizando o cértex artificial (STI - Sistema Tutor Inteligente)
obteve o melhor resultado. Basta observar a porcentagem de individuos da amostra que
consideraram “interessante” e ‘“muito interessante” e, também, comparando-se a
porcentagem de individuos que consideraram o referido método “muito desinteressante”

com os valores obtidos pelos demais métodos.

A Figura 167 mostra o comparativo entre o nivel de conforto na realizagdo dos

treinamentos, indicando a percepgéo por parte dos aprendizes.
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Nivel de Conforto

68,77% 65,56%

16,67%

11,11%
6,67%

0,00%

Tradicional Livre STI
Muito desagraddvel M Desagraddvel M Indiferente M Agraddvel B Muito agradavel

Figura 167: Percepcdo durante os experimentos
Observando-se o grafico da Figura 165, pode-se inferir que, em relacdo ao nivel
de conforto, tanto o ensino tradicional quanto o jogo livre, tiveram avaliacdo
equivalente. O STI apresenta melhor nivel de conforto geral por meio da observacéo dos

registros que o apontam como “agradavel” e “muito agradavel”.

A Figura 168 apresenta a comparacdo do nivel de fadiga dos aprendizes ao

término dos respectivos experimentos.

Fadiga

60%
51,11%

50%
41,67% 42,26%

40%

30%

20% -

11,90%

Tradicional Livre STI
Muito cansativa M Cansativa M Indiferente M Pouco cansativa ™ Nada cansativa

Figura 168: Comparacédo do nivel de fadiga
Observa-se de forma geral que o grupo que acessou 0 jogo de navegacdo livre
apresentou maior fadiga. E razoavel crer que isso se deve ao maior esfor¢o do aprendiz
na obtencdo do conhecimento necessario (buscas exploratorias) e pelo desenvolvimento
de atividades de tentativa e erro. Isso faz com que leve mais tempo para ocorrer o
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aprendizado. Pode-se observar, também, que o STI obteve um resultado melhor, ou seja,
apresentou um menor nimero de casos de fadiga. Bastando comparar, nesse caso, as

estatisticas apontando a atividade como “Muito cansativa” e “cansativa”.

9.3.2 ANALISE INFERENCIAL

Na secdo anterior, sdo observadas diferengas importantes entre 0s experimentos.
Os valores apresentados descrevem as amostras, mas ndo garantem que tais diferencas
sejam realmente significativas em termos populacionais. Com o intuito de mostrar a
significancia de tais diferencas apresentadas, utiliza-se nesta se¢do outra importante area
da estatistica, a Estatistica Inferencial™®’. Com o uso da Estatistica Inferencial, pode-se
afirmar com objetividade (risco de erro controlado) se o sistema proposto deve ser
entendido como responsavel pelas diferencas observadas nos resultados da analise
(significancia explicita).

Para realizar as analises, utiliza-se o Teste t-Student®

com nivel de significancia
de 5%, considerando médias. A escolha de 5% para o nivel de significancia é o valor
tipico aceito pela comunidade cientifica. A seguir, sdo analisadas as notas iniciais, as

notas finais e 0s ganhos normalizados (melhoria ou retencdo do conhecimento).

= ANALISE DAS NOTAS INICIAIS

A comparacdo entre notas iniciais das amostras tem como objetivo testar se 0s
conjuntos de dados podem ser considerados como provenientes de uma mesma
populacdo. Em outras palavras, se as diferencas amostrais podem ser atribuidas ao
acaso. Para a realizacdo do teste, a hipotese nula sup8e a igualdade das médias, ou seja,
as amostras podem ter sido originadas da mesma populagdo, sendo as diferencas
amostrais puramente casuais. Quando ocorre a rejeicdo da hipotese nula, a ideia que as
amostras sao representantes de populagdes distintas é fortalecida. Por conseguinte, a ndo
rejeicdo da hipotese nula indica que as amostras podem ter sido extraidas da mesma

populacéo.

O teste comparativo das amostras da coleta com método tradicional e da coleta

157" Apresenta um conjunto de técnicas que permite verificar a generalizacdo, ou seja, a transferéncia das
concluses para toda populagéo.

158 A Distribuicio t de Student foi criada no inicio do séc. XX por um pesquisador de nome William
Sealy Gosset (1876 — 1936).
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com 0 uso do jogo com navegacao livre apresentou uma estatistica t (valor observado)
igual a -0,37 que esta fora da regido critica (t critico = 1,65). A hipdtese nula nédo foi
rejeitada, indicando que ndo ha diferencas amostrais significativas. Entende-se que a
amostra que utilizou o tutor com navegacdo livre partiu de uma mesma situacdo de
conhecimento inicial da amostra do treinamento tradicional. O teste t-Student relativo a

tal comparacéo é apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Comparacdo das notas iniciais — Tradicional x Jogo Livre.

Tradicional Jogo Livre
Média 4,0764 4,0764
Variancia 2,7714 1,4112
Observacgtes 84 438
Variancia agrupada 1,6283
Hipo6tese da diferenca de média 0
Gl 520
Stat t -0,3779
P(T<=t) uni-caudal 0,3528
t critico uni-caudal 1,6478
P(T<=t) bi-caudal 0,7057
t critico bi-caudal 1,9645

A comparacao das amostras coletadas por meio do ensino tradicional com o tutor
inteligente baseado em jogos apresentou um valor de t observado igual a 1,82, que esta
dentro da regido critica (t critico = 1,65). Desta forma, a hip6tese nula foi rejeitada e as
amostras ndo devem ser entendidas como pertencentes a mesma populacdo, ou seja, a
amostra que utilizou o sistema tutor inteligente baseado em jogos digitais partiu de um

conhecimento significativamente inferior. A estatistica t € apresentada na Tabela 9.

Tabela 9: Comparacdo das notas iniciais — Tradicional x Jogo STI.

Tradicional Jogo Intel.
Média 4,0764 3, 6444
Variancia 2,771 0,968
Observactes 84 90
Variancia agrupada 1,8380
Hipotese da diferenca de média 0
o] 172
Stat t 1,8212
P(T<=t) uni-caudal 0,0351
t critico uni-caudal 1,6537
P(T<=t) bi-caudal 0,0703
t critico bi-caudal 1,9738

Verificou-se que a comparacdo das amostras coletadas atraves do jogo livre com o

jogo de navegacéo inteligente apresenta um valor observado igual a 3,2 que esta dentro
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da regido critica (t critico = 1,65). A hipdtese nula foi rejeitada, indicando que o
conhecimento inicial da amostra que utilizou o jogo inteligente é significativamente

inferior. O teste t-Student € apresentado na Tabela 10.

Tabela 10: Comparacdo das notas iniciais — Jogo livre x Jogo STI

Jogo Livre Jogo Intel.
Média 4,0764 3,6444
Variancia 1,4111 0,9676
Observactes 438 90
Variancia agrupada 1,3361
Hipdtese da diferenca de média 0
gl 526
Stat t 3,2295
P(T<=t) uni-caudal 0,0006
t critico uni-caudal 1,6477
P(T<=t) bi-caudal 0,0013
t critico bi-caudal 1,9644

De todas as analises anteriores, pode-se concluir que a amostra que utilizou o
sistema proposto partiu de um conhecimento significativamente inferior as demais

amostras analisadas (ensino tradicional e jogo livre).

= NOTA FINAL

A hipétese nula, no contexto do teste comparativo entre amostras do ensino
tradicional e do jogo livre, indica que as médias das notas finais sdo equivalentes.
Entretanto, verifica-se que a estatistica t (valor observado) € igual a -7,11, dentro da
regido critica (t critico = 1,65), indicando que a media do jogo livre é significativamente
maior em termos populacionais. Portanto a hipotese nula foi rejeitada. A Tabela 11

apresenta os valores do teste t-Student.

Tabela 11: Comparacdo das notas iniciais — Tradicional x Jogo livre.

Tradicional Jogo Livre
Média 6,4905 7,5137
Variancia 2,8493 1,1954
Observactes 84 438
Variancia agrupada 1,4594
Hipotese da diferenca de média 0
gl 520
Stat t -7,1107
P(T<=t) uni-caudal 1,91739E-12
t critico uni-caudal 1,6477
P(T<=t) bi-caudal 3,83478E-12
t critico bi-caudal 1,9645

A hipotese alternativa do teste seguinte supde a diferenca das médias das amostras
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coletadas através do modo tradicional e do jogo inteligente. Portanto, hipotese
diretamente testada no teste comparativo entre dados das amostras supde que ndo ha
diferenca entre tais médias. O valor observado € igual a -7,85 e esta dentro da regido
critica (t critico = 1,65). A hipotese nula é rejeitada, indicando que o resultado da coleta
com tutor de navegacdo inteligente é significativamente melhor do que a amostra obtida
através do método de ensino tradicional. O teste t-Student da é apresentado na Tabela

12, a sequir.
Tabela 12: Comparacdo das notas finais - Tradicional x Jogo STI
Tradicional Jogo Intel.
Média 6,4904 8,0556
Variancia 2,8493 0,6766
Observactes 84 90
Variancia agrupada 1,7251
Hipotese da diferenca de média 0
Gl 172
Stat t -7,8544
P(T<=t) uni-caudal 2,07579E-13
t critico uni-caudal 1,6537
P(T<=t) bi-caudal 4,15157E-13
t critico bi-caudal 1,9739

Na comparacdo entre as médias das notas finais da amostra coletada através do
jogo livre com o jogo inteligente, a hip6tese alternativa supde que a média da inteligente
com aprendizagem cooperativa € maior do que a inteligente (t critico uni-caudal).
Observa-se a estatistica t = -4,44 que esta na regido critica (t critico = 1,65). A hipétese
nula foi rejeitada, indicando que a média da nota final do sistema proposto é
significativamente maior do que resultado obtido através do jogo livre. O teste é
apresentado na Tabela 13.

Tabela 13: Comparacdo das notas finais - Jogo livre x Jogo STI

Jogo Livre Jogo Intel
Média 7,5137 8,0556
Variancia 1,1954 0,6766
Observactes 438 90
Variancia agrupada 1,1076
Hipotese da diferenca de média 0
gl 526
Stat t -4,4485
P(T<=t) uni-caudal 5,27812E-06
t critico uni-caudal 1,64776
P(T<=t) bi-caudal 1,05562E-05
t critico bi-caudal 1,9645
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A andlise geral mostra que o sistema proposto apresentou bons resultados e uma
média final numericamente maior em relacdo ao jogo livre e, também, em relacdo ao
ensino tradicional. O resultado positivo obtido pelo sistema proposto da credibilidade a

nossa hipdtese principal (apresentada no Capitulo 1).

= GANHO NORMALIZADO

Conforme descrito anteriormente no Capitulo 1 (Secdo 2.6), o ganho normalizado
foi utilizado no presente trabalho para medir o grau de retencdo de conhecimento (ou
melhoria) do jogador-aprendiz em relacdo ao conteddo. Ao comparar 0 ganho
normalizado do ensino tradicional com o sistema de navegacéo livre, observa-se uma
estatistica t (valor observado) igual a -8,45, situada no dentro da regido critica (t critico
uni-caudal = 1,65). Portanto, a hipdtese nula, que presume igualdade entre as médias,
foi rejeitada e, mesmo o sistema livre apresenta significativa melhoria no aprendizado
em relacdo ao ensino tradicional. Os dados dessa comparagdo sdo apresentados na
Tabela 14.

Tabela 14: Comparacéo do ganho normalizado - Tradicional x Jogo livre

Tradicional Jogo Livre
Média 37,8713 58,3014
Variancia 1004,8303 298,8623
Observactes 84 438
Variancia agrupada 411,5457
Hipotese da diferenca de média 0
gl 520
Stat t -8,45476
P(T<=t) uni-caudal 1,41775E-16
t critico uni-caudal 1,6478
P(T<=t) bi-caudal 2,83551E-16
t critico bi-caudal 1,96454

A hipétese nula na comparacgdo entre coleta com ensino tradicional com tutor de
navegacao inteligente supde que ndo ha diferenga significativa entre as médias. Neste
caso, o t critico uni-caudal vale 1,65 e observa-se uma estatistica t (observado) igual a -
8,72, dentro da regido critica. O t observado € significativo, permitindo afirmar que o
sistema proposto apresenta melhores resultados em relagdo ao ganho normalizado.
Desta forma, a hipotese nula foi rejeitada, indicando que a diferenca dos ganhos entre 0s
dois sistemas € significativa e a melhoria obtida no resultado final pelo sistema proposto

ndo é devido ao acaso. O detalhamento dos dados é apresentado na Tabela 15.
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Tabela 15: Comparac¢do do ganho normalizado - Tradicional x Jogo STI

Tradicional Jogo Intel.
Média 37,8714 69,3191
Variancia 1004,8303 153,3254
Observactes 84 90
Variancia agrupada 564,2261
Hipotese da diferenca de média 0
gl 172
Stat t -8,7268
P(T<=t) uni-caudal 1,1037E-15
t critico uni-caudal 1,653760949
P(T<=t) bi-caudal 2,20739E-15
t critico bi-caudal 1,9739

apresentado na Tabela 16.

A hipotese diretamente testada, relativa as médias de ganho normalizado das
amostras coletadas no jogo com navegacao livre, em comparacdo com aquelas do jogo
com navegacdo inteligente, supde que ndo ha diferenca entre tais médias. Observa-se
uma estatistica t igual a -5,7 e t critico uni-caudal igual a 1,65, dentro da regido critica.
Portanto, a hipotese nula foi rejeitada, indicando a diferenca significativa entre as

médias de ganho, ndo devendo ser entendida como casual. O teste t-Student é

Tabela 16: Comparacgéo do ganho normalizado — Jogo livre x Jogo STI

Jogo Livre Jogo Intel.
Média 58,3014 69,3191
Variancia 298,8624 153,3254
Observacgoes 438 90
Variancia agrupada 274,2373
Hipotese da diferenca de média 0
gl 526
Stat t -5,74869
P(T<=t) uni-caudal 7,6278E-09
t critico uni-caudal 1,6478
P(T<=t) bi-caudal 1,52556E-08
t critico bi-caudal 1,9645

conhecimento dos aprendizes.

Portanto, segundo as analises realizadas acima, de uma forma geral o sistema tutor
inteligente baseado em jogos digitais se mostrou superior como ferramenta de ensino.
Conclui-se que as estratégias de ensino apresentadas pelo trabalho do cortex artificial

aplicado ao sistema tutor promoveu melhores resultados em relagdo ao ganho de
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9.4 ANALISE DA APRENDIZAGEM CONTINUA DO CORTEX

Conforme explana o Capitulo 7, o cortex artificial aprende continuamente por
meio de retroalimentacdo com filtragem dos melhores resultados, considerando-se 0s
critérios de avaliacdo (eficécia e eficiéncia). O sistema que utilizou o cortex artificial
obteve os melhores resultados nos experimentos anteriores. Isso significa que ele foi
eficaz na tentativa de alcancar seus objetivos, pelo menos segundo as medidas definidas
por sua area funcional terciaria (nesse caso, a media das notas finais e a média de ganho

de aprendizagem).

Mesmo que tenha sido eficaz em seu primeiro ciclo de aprendizado, conforme
mostram os dados, torna-se necessario avaliar se o cortex artificial foi eficiente. Isto
significa verificar o uso de recursos pelos aprendizes em cada atividade, utilizando-se

da Equacéo (24), apresentada no Capitulo 8.

Torna-se possivel verificar forte correlacdo entre as varidveis “Ganho” e

“Eficiéncia”, por meio da Figura 169.

Matriz de Correlagéo

Eficiéncia 0,88195

0,88195

Ganho

Eficiéncia Ganho

Figura 169: Correlacéo entre Ganho e Eficiéncia
Analisando-se a dispersdo dos dados de Ganho proporcionado pelo uso do cortex
artificial e os valores de Eficiéncia do mesmo, é possivel notar uma tendéncia positiva,

isto é, quando a eficiéncia do cortex aumenta ha uma resposta positiva em relacéo a sua
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eficacia (aumento do ganho de conhecimento).
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Figura 170: Grafico de dispersao entre Ganho e Eficiéncia.

Observa-se, porém, que had uma maior concentracdo com ganho entre 60% e 70%
e eficiéncia entre 40% e 50%. A Tabela 17 apresenta as medidas basicas da amostra
analisada, considerando-se Eficiéncia e Ganho.

Tabela 17: Medidas basicas da amostra — observando ganho e eficiéncia.

Eficiéncia Ganho

Média 47,34 69,32
Erro padrao 0,76 1,31
Mediana 46,15 69,23
Modo 46,15 69,23
Desvio padrao 7,21 12,38
Variancia da amostra 0,52 153,33
Intervalo 34,62 72,73
Minimo 34,62 27,27
Méaximo 69,23 100,0
Contagem 90 90

Embora sistema tutor inteligente com uso do coértex artificial tenha apresentado
resultado significativamente melhor em comparacdo com as outras formas testadas, de
acordo com o0 exposto na secdo anterior, 0 maximo de eficiéncia alcancado foi de 69%
para um ganho de conhecimento de 100% (eficécia), registrando apenas um caso. A
média de eficiéncia foi relativamente abaixo do esperado. H4, portanto um potencial de
aprendizagem para o cortex artificial. A ideia de realizar ciclos de aprendizagem é

melhorar a eficiéncia e, consequentemente, melhorar a média do indicador de eficacia.
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Para que ocorra um ciclo de aprendizagem do cortex, realiza-se a retroalimentacao
das redes neurais das areas funcionais secundérias de forma cooperativa (ou seja, com a
alimentacédo de suas respectivas entradas, com os valores de um mesmo conjunto). Vale
lembrar que todos os dados coletados até entdo, incluindo o conjunto de dados do
treinamento original e os coletados na fase de uso, estdo armazenados na memoria
comportamental do cortex artificial. No novo ciclo de aprendizagem, passa-se a treinar
as redes com memoria comportamental, porém, com as condicdes definidas pelos os
filtros cognitivos. Essas condicdes sdo estabelecidas conforme o que se deseja alcancar
de eficiéncia. Para este caso foram definidas as seguintes condicgdes de filtro (com base
nos conjuntos de objetivos, previamente estabelecidos para o experimento, nas areas

limbicas do cortex-artificial):

a. Ganho >=70%;
b. Eficiéncia >= 50%.

A aplicacdo dos filtros cognitivos poderia resultar em uma reducdo dréstica dos
casos validos da amostra a ser utilizada para o treinamento do proximo ciclo de
aprendizado. Isso poderia prejudicar alguns “perfis” ou “padrdes” dentro da amostra.
Entretanto, o filtro cognitivo possui mecanismos de verificagOes para evitar isso. Um
exemplo desses mecanismos € a verificacdo do tamanho da amostra resultante (com o
uso do filtro). Se o tamanho do conjunto de dados de treinamento for muito inferior ao
do ciclo anterior, o rigor do filtro € reduzido, utilizando-se a média entre valores
desejados com valores dos filtros obtidos no ultimo ciclo (neste caso, tanto para
eficiéncia quanto para eficicia). Além do tipo de verificacdo anteriormente citado,

realiza-se, também, o equilibrio das amostras.

O equilibrio supracitado é alcancado por meio de procedimentos para igualar as
amostras dentro das bases de dados utilizadas para os treinamentos (areas funcionais
secundarias sensitivas). Para realizar o processo de aprendizagem cooperativa entre as
redes do cortex artificial, torna-se necessario dividir a base de treinamento (memdria
comportamental ja filtrada) em trés conjuntos iguais, isto €, um conjunto para cada uma
das redes neurais utilizadas no cértex artificial. O passo seguinte consiste na
reamostragem, por meio de selecdo aleatoria simples, com repeti¢do (utilizando como
dominio para a repeticdo os valores encontrados pelo filtro), até que todos os casos

tratados por cada uma das redes sejam igualados ao de maior frequéncia. Dessa
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maneira, as redes sdo treinadas, reforcando as caracteristicas desejadas, encontradas nos
dados da memaria comportamental ap6s o Gltimo ciclo de uso do sistema. A Figura 171

apresenta uma representacéo grafica desse algoritmo.
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Figura 171: Esquema de preparacéo dos dados para o ciclo.
As rotinas de treinamento seguem 0S mesmos passos observados anteriormente,
na Secdo 9.2.4. Apos a conclusdo do ciclo de aprendizagem, o sistema deve ser
colocado novamente em uso. Ap0s 0 uso, repetem-se 0s passos de avaliacdo de eficacia

e eficiéncia e compara-se com o ciclo anterior.

Apo6s mais dois ciclos de uso o cortex artificial apresenta, por meio de seus
resultados, a confirmacdo de que o aprendizado continuo do cortex artificial teve efeito
positivo nos resultados esperados. A Tabela 18 mostra 0 comparativo das estatisticas

basicas dos trés ciclos de aprendizagem.

Tabela 18: Comparativo de medidas dos ciclos de aprendizagem.

Ciclos Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3
Medidas Estatisticas | Eficiéncia Ganho | Eficiéncia Ganho | Eficiéncia Ganho
Média 47,34 69,32 53,60 78,29 71,64 86,94
Erro padrao 0,76 1,31 0,69 1,01 1,31 1,02
Mediana 46,15 69,23 52,69 78,39 66,48 86,66
Desvio padrao 721 12,38 7,53 11,00 13,21 10,24
Variancia da amostra 51,97 153,33 56,76 121,07 174,59 104,90
Intervalo 34,62 72,73 41,86 65,00 4526 38,34
Minimo 34,62 27,27 39,13 35,00 50,25 61,66
Maximo 69,23 100,00 80,99 100,00 95,51 100,00
Contagem 90 90 118 118 101 101
indice de correlagéo 0,8820 0,8366 0,9160
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E possivel notar a evolucio de observando-se os graficos de dispersido dos dados
dos resultantes do uso ap6s cada um dos trés ciclos.
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Figura 172: Dispersdo Ganho x Eficiéncia — Ciclo 1.
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Figura 173: Dispersdo Ganho x Eficiéncia — Ciclo 2.
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Figura 174: Dispersdo Ganho x Eficiéncia — Ciclo 3.
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E possivel observar que houve uma melhoria tanto em eficiéncia quanto em
eficdcia e que, de certa forma, isso configura um aprendizado por parte do cortex
artificial. Isso significa que ele aprendeu, por meio da filtragem e realimentacdo dos
dados provenientes de sua memdria comportamental, o que resultou na melhoria de seu

desempenho.

As Figuras 175 e 176, abaixo, apresentam as curvas de aprendizagem de
eficiéncia e eficacia (ganho de conhecimento proporcionado ao aprendiz), levando-se

em conta suas respectivas medias.
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Figura 175: Curva de aprendizagem do cdrtex artificial em relagdo a eficiéncia.
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Figura 176: Curva de aprendizagem de eficacia - ganho (retengdo de conhecimento).

Observa-se a melhoria tanto em termos de eficiéncia quanto de eficacia. Porém,
para saber se essa melhoria é significativa, parte-se para a comparacéo entre o individuo
(cortex artificial) com ele mesmo, utilizando-se do teste t-Student comparando-se as

amostras do Ciclo 1 com o Ciclo 3.
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A hipdtese testada parte da afirmagdo que as médias sdo equivalentes, isto &,

provenientes de uma mesma populacdo, e descartando um aprendizado significativo.

Comparando-se primeiramente o ganho, observa-se que o teste apresenta um
valor de t igual em mddulo a 10,75 dentro da regido critica (t critico = 1,65). Dessa
forma, a hipétese nula foi rejeitada e pode-se afirmar um aumento significativo da

eficacia. O teste t-Student relativo a essa comparacédo é apresentado na Tabela 19.

Tabela 19: Comparacdo de eficécia entre o Ciclo 1 e o Ciclo 3

Ciclo 1 Ciclo 3
Média 69,3190 86,9353
Variancia 153,325 104,8966
Observacgdes 90 101
Variancia agrupada 127,7017
Hipotese da diferenca de média 0
gl 189
Stat t -10,7542
P(T<=t) uni-caudal 1,19E-21
t critico uni-caudal 1,65296
P(T<=t) bi-caudal 2,38E-21
t critico bi-caudal 1,9726

Comparando-se as médias de eficiéncia, observa-se que o teste apresenta um valor
de t igual em modulo a 15,50 dentro da regido critica (t critico = 1,65). Dessa forma, a
hipGtese nula foi rejeitada e pode-se afirmar, também, uma melhoria significativa de

eficiéncia. O teste t-Student relativo a essa comparacao é apresentado na Tabela 20.

Tabela 20: Comparacdo de eficiéncia entre o Ciclo 1 e o Ciclo 3

Ciclo 1 Ciclo 3
Média 47,3394 71,6423
Variancia 51,9747 174,5936
Observacgtes 90 101
Variancia agrupada 116,8524
Hipotese da diferenca de média 0
gl 189
Stat t -15,5097
P(T<=t) uni-caudal 7,8E-36
t critico uni-caudal 1,6530
P(T<=t) bi-caudal 1,56E-35
t critico bi-caudal 1,9726

Com base nas anélises apresentadas, pode-se concluir que o modelo de cortex
artificial alcangcou seus objetivos de aprendizado, melhorando sua eficiéncia e eficacia e,

também, aprendendo por meio da observacao e corre¢do de seu proprio comportamento.
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CAPITULO 10: CONCLUSAO

"Aquele que sua forca conhece e sua fraqueza esconde, vale
um império. "

(Lao Tsé)

10.1 INTRODUCAO

Busca este esforgco de pesquisa apresentar um sistema computacional baseado em
machine learning, para tomada de decisfes sobre problemas complexos. Esbocado no
Capitulo 7 deste trabalho, o sistema computacional foi proposto para tracar estratégias e
alcancar seus objetivos, aprendendo como fazer isso ao longo do tempo, de forma

gradativa.

Parte-se da ideia geral de que o sistema de machine learning consiga desenvolver
suas estratégias, voltadas a resolucdo de problemas complexos, fazendo-o por meio de
ciclos de aprendizado, filtros de dados e outros mecanismos (v. g., sistemas
especialistas), que funcionem com relativamente poucos dados. A esse sistema
atribuiu-se o nome de Cortex Artificial, por ser inspirado na divisdo do cérebro humano

por areas.

Em tese, 0 modelo do Cortex Artificial, por sua concepcdo, pode ser aplicado na
resolucdo de qualquer problema complexo. Deve-se levar em conta que o problema
deve ser analisado e os critérios de eficiéncia e eficacia para a sua solucdo sejam
estabelecidos. Além dessas afericbes bésicas, evidentemente podem ser integradas
outras, na forma de reguladores, por exemplo. As avalia¢cBes, no contexto do Cortex
Artificial, servem como ferramentas de diagndstico e tém o intuito de apresentar

solugdes que levem a melhoria do aprendizado do préprio modelo proposto.

Portanto, conforme apresenta o corpo do presente trabalho cientifico, para a
concepgdo, observacdo e experimentos envolvendo o modelo proposto no Capitulo 7,
opta-se por desenvolver e utilizar um sistema que permita, de forma oportuna, a
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observacdo do fendmeno de aprendizagem cooperativa em humanos e que permita, ao
mesmo tempo, a replicacdo desse modelo de aprendizagem em um sistema de machine

learning original (o Cdértex Artificial).

Elegeu-se como problema a ser solucionado pelo sistema proposto, aquele tratado
no Capitulo 1, referente ao processo de ensino-aprendizagem. A escolha deu-se pela
complexidade do tema e pela necessidade de alteracGes das estratégias de ensino,

considerando-se o processo individual de aprendizagem.

Para testar o Cértex Artificial na solugdo da questdo acima citada, desenvolve-se
um sistema tutor inteligente hibrido com aprendizagem cooperativa e baseado jogos
digitais. Esse sistema de aplicacdo do Cortex Artificial foi pensado para favorecer a
aprendizagem cooperativa por meio de interacdo social e, de certa forma, como um
“entretenimento duro”*°. Como se disse, vale destacar que a inteligéncia do sistema
tutor provém do uso do sistema de Cortex Artificial. A juncdo dessas tecnologias,
explicada no Capitulo 8, resulta em uma ferramenta de apoio ao processo de ensino-

aprendizagem, conforme atestam os relatos apresentados no Capitulo 9.

Com o objetivo de verificar a eficacia, tanto do Cortex Artificial quanto do
sistema tutor, testa-se uma real possibilidade de ganho com o uso de tal modalidade de
ensino. Com isso, apresenta-se a comparacdo dos resultados obtidos da utilizagcdo do
sistema proposto com os resultados obtidos por meio do ensino tradicional e, também
com um sistema baseado em jogos digitais de navegacdo livre (onde o aprendiz deve

buscar conteudos por ele mesmo).

ComparacOes realizadas entre as trés amostras (tradicional, jogo livre e jogo
inteligente) sdo apresentadas por meio de estatistica descritiva e, também, empregando
técnicas de estatistica inferencial para efetuar generalizagdes. Na primeira modalidade
de estatistica (descritiva), sdo descritos os resultados imediatos, aplicados aquelas
amostras especificamente. A segunda (inferencial) indica o qudo significante séo as

diferencas amostrais obtidas em termos populacionais.

Os resultados apontados pela estatistica descritiva evidenciam vantagens para o

sistema que utiliza o Cortex Artificial, sendo que a média das notas finais obtida pelo

19 Termo utilizado por PRENSKY (2012) ao se referir ao trabalho duro do aprendizado realizado com
entretenimento.
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uso do sistema tutor inteligente baseado em jogos digitais é superior as médias das notas
finais das outras modalidades testadas. Quanto & média do ganho normalizado,
comparando cada aluno a ele proprio™®, o sistema proposto mostra-se acima das médias

das outras modalidades.

A hipotese relativa a maior satisfagdo do usuério com o sistema proposto é
fortalecida pelos dados analisados. O sistema proposto apresentou um nivel de

satisfacdo acima das outras modalidades.

Também se revelou positivo o resultado, quando analisada a hipotese relativa ao
nivel de conforto na execucdo do experimento. O STIHAC-BJD (GameCoop) mostra
avaliagéo positiva em relagéo aos outros dois tipos de ensino (tradicional e jogo livre).

Quanto a hipotese de reducdo da fadiga dos usuarios na utilizacdo do tutor
proposto, a analise dos dados revela uma relativa melhora em relagdo ao método de
ensino tradicional. Os dados estatisticos revelam maior fadiga do grupo que submetido
ao jogo livre, provavelmente pela falta de uma referéncia a guiar o processo de

aquisicdo do conhecimento, tornando mais cansativo o aprendizado*®*.

Com o objetivo de reforcar a comprovacdo da hipotese principal, utiliza-se da
estatistica inferencial para verificar se a melhoria obtida é realmente significativa em

termos populacionais.
Relembrando a hipdtese principal deste trabalho, temos:

= O uso de uma arquitetura, baseada em mdltiplas redes neurais
cooperativas, aplicada em sistemas de decisbes complexas,
como em um processo de ensino-aprendizagem, pode melhorar

significativamente os resultados esperados.

A anélise do teste estatistico t-Student sobre o ganho normalizado mostra que a
diferenga a favor da amostra que acessou o sistema proposto é significativa. Esta
constatacdo permite concluir que a estratégia de ensino proporcionada pelo sistema

proposto é responsavel pelo aumento de retencdo de conhecimentos, fortalecendo nossa

1% Em Psicologia, tal situacéo é conhecida como “sujeito como proprio controle”.

161 Tema que pode ser estudado no futuro, relacionando com a comparacéo entre performances de treina-
mento com “aprendizagem supervisionada” e “ndo-supervisionada” das redes neurais.
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hipdtese principal. Com esse resultado é atestado que o Cortex Atrtificial, é eficaz na
solucgéo do problema.

Além de comprovar a eficacia do uso do cortex-artificial, testa-se tambem sua
eficiéncia no decorrer de trés ciclos de aprendizagem continua, isto é, trés ciclos em que
as redes foram realimentadas com a memaoria comportamental filtrada, reforcando as
caracteristicas de eficiéncia que se desejava obter. Nesse caso, buscou-se comparar 0
sistema proposto com ele préprio (seguindo o exemplo da comparagdo do aluno com ele
mesmo, em termos de ganho). Novamente, a analise do teste estatistico comprova
melhoria significativa tanto do ganho (eficcia), quanto na eficiéncia (quantidade de
recursos utilizados para se chegar ao objetivo).

Portanto, os experimentos realizados reforcam que os resultados positivos sao
provenientes do funcionamento adequado do Cortex, conforme este estudo propds-se a

provar.

10.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

O presente trabalho apresenta a aplicabilidade de um sistema de Cértex Atrtificial
baseado em redes neurais cooperativas, visando a uma arquitetura de machine leanring
que permita decisbes realmente complexas, baseadas em multiplas especialidades.
Também permite estudar a combinacdo de jogos digitais, aprendizagem cooperativa e
sistemas tutores inteligentes hibridos, com o objetivo de contar com mais uma
ferramenta que possa proporcionar melhoria nos resultados do processo de ensino-

aprendizagem.

Por meio dos resultados obtidos, verifica-se que o Cértex Artificial comporta-se

de modo eficaz e, também, aprendeu a ser eficiente.
Dentre as contribui¢des produzidas neste trabalho, destaca-se:

1) A exposicdo de uma nova arquitetura de cortex artificial,
constituido por redes neurais artificiais em trabalho
cooperativo, para tomada de decisbes em contexto de
complexidade;

2) A construcdo de modelo computacional do cortex-

artificial seguida de experimentos que comprovam sua
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

eficacia quando utilizado para conduzir decisdes
estratégicas rumo a um objetivo;

A proposicdo de uma nova arquitetura para o sistema tutor
inteligente, evoluindo as caracteristicas dos modelos
propostos até ent&o;

A possibilidade do uso de caracteristicas de jogos digitais
e de interacdo social em um sistema tutor para dispositivos
moveis;

A melhoria na interatividade com o contedo, uso de
feedback de jogos digitais para motivar a aprendizagem
através de um STI,

O uso de aprendizagem cooperativa em um jogo sem
competicdo, reduzindo possiveis desmotivacbes por parte
dos aprendizes;

O desenvolvimento de estratégia de ensino baseada em
caracteristicas  individuais, tornando 0  ensino
personalizado e mais efetivo;

A utilizagdo do conhecimento de especialistas em ensino
para melhor sintonizar a navegacdo do aprendiz ao seu
desempenho momentaneo, inibindo, inclusive, a aparicdo
de incoeréncias na mudanca de niveis de apresentacdo do
conteldo;

O enriquecimento da forma de avaliacdo objetiva com a
inclusdo de alternativas parcialmente corretas, com o
objetivo de diagnosticar melhor as deficiéncias de

conhecimento do aprendiz;

10) O trabalho empirico de implementacéo, coleta e analise de

dados, sustentando estatisticamente os resultados obtidos e
apontando para a necessidade do uso desta metodologia no

desenvolvimento das pesquisas na area.
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10.3 TRABALHOS FUTUROS

A forma pensada para a elaboracdo do presente trabalho, com fundamentos

teoricos multidisciplinares e buscando informacBes complementares, possibilita

aplicacdes e aprofundamento em diversas areas de pesquisa, tais como:

MACHINE LEARNING:

A coleta das amostras, utilizando o cortex-artificial, foi rica em detalhes e

informacdes, possibilitando diversas novas consideracGes para melhorar ou alterar sua

estrutura, como por exemplo:

EDUCACAO:

Incorporar outros tipos de redes;

Implementar uma rede neural ndo supervisionada, como
complemento da memoria comportamental para encontrar
padrdes de comportamento para compor filtros dindmicos;
Criar sistemas de classificacdo mais complexos, unindo vérias
formas de classificagdo em um Unico cortex (todas as redes
irdo aprender com a que tiver melhor resultado de
classificacdo). Nesse caso, 0s parametros para verificar:

c.1- A eficacia: poderiam ser os valores méximos para:
taxa de acerto, sensibilidade, especificidade ou
valor preditivo positivo.

c.2 - A eficiéncia: utilizar a reducdo do valor preditivo
negativo, falsos alarmes ou falsas perdas.

Aprimorar métodos de ensino por meio de sistemas tutores
inteligentes;

Criar um novo STI baseado em jogo, para ensinar, de forma
multidisciplinar (motora e conteddo ao mesmo tempo),
utilizando tecnologia VR — Virtual Reality (ultimamente
bastante comum para dispositivos moveis);

Criar metodos de avaliagcdo inteligentes que permitam

diagnosticar o0s problemas do processo de ensino-
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PSICOLOGIA:

MEDICINA

aprendizagem, com o objetivo de minimizar o déficit de
aprendizagem dos individuos;
Identificar e testar outros elementos que possam auxiliar no

processo de ensino-aprendizagem;

Aprofundar nos aspectos estilos de aprendizagem, por
exemplo, substituindo uma das redes do cortex artificial;
Testar outros aspectos psicolégicos do individuo no
desenvolvimento de alguma habilidade ou mesmo no
aprendizado;

Uso do cortex artificial para auxilio em estudos psicoldgicos.

Treinar o cortex-artificial para responder a estimulos do
cérebro, dos musculos e nervos simultaneamente para 0 uso
de proteses mecatronicas;

Uso do cortex artificial para auxiliar em diagndsticos
complexos, como, por exemplo, para doencas dermatoldgicas
do tipo erittmato-escamosas, que sao de dificil diagnostico
(sintomas similares em varias fases). Para esse caso especifico
uma rede poderia ser treinada com dados clinicos e outra com
dados histopatolégicos, por exemplo. Os resultados seriam
computados e corrigidos em cada ciclo de aprendizagem,

refinando cada vez mais o conhecimento do cortex artificial;

SISTEMAS DE INFORMACAO:

Aplicacdo da ideia do cortex em sistemas de informagdo especificos para auxiliar

na tomada de decisdo, dentre eles os tipos mais conhecidos:

a. Sistemas de gestdo de relacionamentos com clientes -

Customer Relationship Management (CRM) - além de
analisar o comportamento do cliente (o mais comum), auxiliar
na andlise das caracteristicas necessarias as organizacoes, para
conquistar e manter clientes, analisando-se, paralelamente, as

compras de produtos e servigos de atendimento;
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b.

Sistemas de gestdo da cadeia de suprimentos - Supply Chain
Management Systems (SCM): por exemplo, entendendo a
sazonalidade de um produto, seu estoque minimo, realizando
uma estimativa de venda para um determinado més, poderia
além de decidir o volume de compra, planejamento financeiro
para compra, (a0 comprador), ou planejar a logistica, cross-
docking, producéo (ao fornecedor), dentre outros;

Sistema de gestdo empresarial - Enterprise Resource Planning
(ERP): auxiliar na gestdo empresarial, auxiliando a utilizar
melhor o0s recursos empresariais, analise simultanea dos
indicadores de cada area da organizacéo, levando-se em conta
0 comportamento do mercado, sazonalidade e outros fatores

variaveis para auxiliar na tomada de decisOes estratégicas;

= SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

Como complemento ao trabalho ja desenvolvido:

a.

Incluir um agente artificial na interacdo, auxiliando com dicas
para resolucdo do problema, como se fosse um aprendiz-
jogador. Dessa forma o sistema se torna ainda mais
independente do tutor humano. Em outras palavras, o
ambiente de cooperacdo poderia utilizar um agente inteligente
baseado em I.A. simbdlica cuja base de conhecimento seria
formada com base nas principais ddvidas técnicas sobre o
conteudo (conforme descrito anteriormente). Tal agente
poderia abordar o assunto referente a uma atividade, de forma
a nao respondé-la diretamente, mas dando pistas para que o
aprendiz-jogador chegue a resposta por ele mesmo;

Criar regras para gerenciar a cooperacdo entre individuos
(aperfeicoando a ferramenta de planejamento, ensejando
melhor definicdo de tarefas, melhor definicdo de uso de
recursos coletados nos ambientes, melhorando a relagéo entre
atividades e de papéis, negociacao, propiciando compromisso,

por meio de dados sobre as dificuldades do grupo) e o tempo
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de cada atividade, com isso, acredita-se que 0 sistema tutor
baseado em jogos digitais poderia ficar ainda menos
cansativo;

c. Utilizar o resultado de parte da interacdo social (separando o
que € davida técnica sobre o conteido) para servir de base de
conhecimento para formagdo de novos conteldos adaptaveis
as necessidades mais comuns observadas. Tal alteracdo pode
criar uma nova arquitetura de sistema tutor, diferente e
promissora. Para tanto, torna-se necessario criar uma forma de
andlise dessa interacdo social (analisador semantico, por

exemplo).

= APLICACOES DIVERSAS:

a. Aplicar da ideia do cortex artificial em diversas areas que
exigem atencdo em mais de uma dimensdo de dados, como
complemento as ferramentas de tomada de decisdo, como por
exemplo, aplicacdo em business intelligence (BI), data
minging e big data (temas atuais que lidam com grandes
volumes de dados para tomada de decisdes);

b. Integrar o cortex-artificial a maquinas de buscas bastante
utilizadas na Internet;

c. Realizar alinhamento estratégico, utilizando Balanced
Scorecard, em que cada dimensdo de perspectiva (cliente,
processos internos, financeira e aprendizagem), auxilie na
composicao do planejamento estratégico;

d. Aplicar outras técnicas (baseadas em psicologia ou em
neurociéncia), para investigar novas sensacgfes relativas ao
experimento. Talvez o uso de reconhecimento facial, para
identificar emocOGes ou sensacOes apresentadas pelos
aprendizes-jogadores (bem possivel com a camera frontal em

dispositivos moveis).
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10.4 CONSIDERACOES FINAIS

Proveniente do Latim scientia (traduzido como “conhecimento”) e scire
(traduzido como “conhecer, saber”), o termo “ciéncia” refere-se ao fascinio pelo
descobrimento, por quaisquer praticas sistematicas que tém por objetivo elevar o
conhecimento humano sobre o funcionamento do Universo. Fascinio esse que
impulsiona os seres humanos a continua autossuperacao, ao enfrentamento de duvidas e

a permanente busca de conhecimentos.

Academicamente, ciéncia refere-se ao sistema de adquirir conhecimento baseado
no método cientifico, bem como ao corpo organizado de conhecimento obtido por meio

de pesquisas cientificas.

Observa-se que ha uma gama enorme de aplicacdes para 0 modelo de Cortex
Artificial proposto, que, em tese, pode ser utilizado em qualquer tipo de sistema que
exige tomada de decisdes complexas. Ambiciona-se que o presente estudo seja alicerce
para novos estudos em Machine Learning, mas ndo somente. Além de perceber
possiveis aplicacbes e novas estruturas para o Cortex Artificial, os temas explanados no

trabalho abrem possibilidades para diversos estudos em diversas outras reas.

Acredita-se que 0 presente estudo tenha alcangado seu objetivo principal,
honrando o programa de doutorado, seguindo o método cientifico e apresentando uma
tese com intuito de, além colocar hipdteses a prova, também informar, inspirar e,
principalmente, instigar novos questionamentos. Esse ultimo, tanto sobre o tema
primario, o desenvolvimento de nova perspectiva de aprendizado de maquina (o Cortex
Artificial), quanto a abrir possibilidades de influenciar estudos de outras areas, neste,

referenciadas.
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Apéndice 1: Pesquisa Preliminar

Neste Apéndice é apresentada a estrutura da enquete preliminar cujos resultados
foram comentados no Capitulo 8 do presente trabalho. Vale ressaltar que a ferramenta
utilizada foi desenvolvida por terceiros. E um aplicativo pago que funciona dentro de
uma rede social, aproveitando sua estrutura, porém nao faz parte da mesma ferramenta.
Além dos resultados em tela, o aplicativo permite que os dados da pesquisa sejam
baixados para posterior tratamento (através de planilha eletrnica).

A seguir sdo mostradas as telas apresentadas aos participantes.

Tela inicial - apresentacao

Aprendizagem através de jogos digitais

Esta enquete € parte de uma pesquisa que diz respeito a educacdo através de jogos digitais.

Observa-se que nas ultimas décadas os educadores tém enfrentado inimeras dificuldades na adequacao da docéncia as
mudancas da sociedade. Assim como os objetivos tracados para o processo de ensino e aprendizagem mudaram, além de
fornecer aos alunos conhecimentos que os permitam atuar na sociedade de maneira critica e responsavel, as atividades de
ensino necessitam acompanhar essas mudancas para que efetivamente conduzam os aprendizes aos objetivos tracados.

Dado que os jogos digitais atuais, tem as mesmas caracteristicas (imagens e sons vibrantes, contexto envolvente...) que tem
prendido a atenc@o, em especial, dos mais jovens, questiona-se:

Fornecido por Enquetes para Facebook

Esta enquete ndo & de forma alguma patrocinada ou administrada pelo Facebook. As informacdes fornecidas serdo usadas apenas para os propositos
desta enquete.

Telas com as questdes

Aprendizagem através de jogos digitais
1) Vocé joga ou ja jogou videogames (jogos digitais)?”
(Selecione uma das opcbes abaixo)

a) sim

k) ndo

Pergunta 1/ 10 0%
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Aprendizagem através de jogos digitais

2) Vocé acredita que jogos digitais, se bem elaborados e contextualizados, podem ser utilizados em
educagioltreinamentos?”
(Selecione uma das opcbes abaixo)

a) sim

b) néo

Continuar

Aprendizagem através de jogos digitais

3) Se vocé ja jogou videogames, acredita ter aprendido alguma habilidade com eles?”

(Selecione uma das opcbes abaixo)
a) sim
b) nao

c) nunca joguei

1

Pergunta 3 [ 10 20%

Aprendizagem através de jogos digitais

4) Vocé gosta do sistema tradicional de ensino (exposigao-avaliagio)?*
(Selecione uma das opgbes abaixo)

a) sim

b) néo

Continuar

Pergunta 4 / 10 30%
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Aprendizagem através de jogos digitais

5) Em um curso, vocé consegue manter o foco o tempo inteiro, sem que ocorra eventuais devaneios (fruto de
preocupacoes do dia-a-dia, distragées ou qualquer outro motivo)? *
(Selecione uma das opcbes abaixo)

a) sim. completamente focado

b) ndo. eventualmente perco o foco

Pergunta 5/ 10 40%

Aprendizagem através de jogos digitais

6) Em treinamentos/cursos, quando lhe apresentam um exercicio muito complexo vocé:*
(Selecione uma das opces abaixo)

a) tenta, mesmo errando varias vezes ate acertar
b) tenta, algumas vezes e se continuar errando deixa para depois
c) tenta, mas se continuar errando perde o interesse

d) tenta, mas se errar logo procura ajuda

Continuar

Pergunta 6/ 10 50%
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Aprendizagem através de jogos digitais

7) Em treinamento/cursos quando o instrutor/professor esta apresentando conteddo, vocé tem preferéncia por:™

(Selecione uma das opcbes abaixo)

a) ler o material impresso referente ao conteudo
b) que o instrutor apresente um texto sequido da explicacio
c) apresentacio de filmes correlacionados com o tema do curso/treinamento

d) uso de atividades praticas ou dindmicas que reforcam o conteudo

Continuar

Pergunta 7/ 10

60%

Aprendizagem através de jogos digitais

8) Como vocé vé o um jogo (cartas, tabuleiro ou jogos digitais)?*

{leia com atencdo todas as resposta e selecione a que mais lhe agrada)

a) como entretenimento

b) como uma atividade que pode ensinar sobre seguir regras
c) como uma atividade que pode ensinar habilidades

d) como uma atividade que pode ensinar contelidos

e) como uma atividade social

f) todas as opcdes anteriores

Pergunta 8 / 10

0%
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Aprendizagem através de jogos digitais
9) Vocé gosta de jogos digitais?*
(Selecione uma das opcdes abaixo)

a) sim

k) nao

Pergunta 9/ 10

80%

Aprendizagem através de jogos digitais

10) Em um jogo digital, quando uma fase é muito dificil, vocé:*

a) ndo sou adepto de jogos digitais
b) jogo até passar a fase
c) tento algumas vezes depois tento reduzir o nivel de dificuldade

d) logo desisto e procuro outro jogo

Pergunta 10 f 10

90%

Aprendizagem atraveés de jogos digitais

Obrigado por sua participacé@o em nossa enquete. Ajude-nos compartilhando-a com seus amigos.

ﬁ Compartilhar em seu mural _@ Convidar amigos [ Compartilhar por e-mail

Compartilhamentos por parte dos participantes
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Apéndice 2: Estilos de Aprendizagem

O Questionario de Estilos de Aprendizagem desenvolvido por Béarbara A. Soloman e
Richard M. Felder da Universidade do Estado da Carolina do Norte esta disponivel no

endereco http://www.ncsu.edu/felder-public/ILSpage.html. O questionario foi traduzido

por Lauro Eugénio Guimardes Nalini, Doutor em Psicologia pela Universidade de
Brasilia, Brasil. Professor do Departamento de Psicologia, Centro de Ciéncias Humanas,
Universidade Catdlica de Goias.

Questionario de Estilos de Aprendizagem
Richard M. Felder

Selecione "a" ou "b" para indicar sua resposta para cada uma das 44 perguntas abaixo.
Por favor, escolha somente uma resposta para cada pergunta. Se ambos "a" e "b" se

aplicam a vocé, escolha a opcao que se aplica mais frequentemente.

1-Eu compreendo alguma coisa melhor depois que

a) tento fazé-la.

b) penso sobre ela.

2-Eu poderia ser melhor considerado

a) realista.

b) inovador.

3-Quando penso no que fiz ontem, mais provavelmente minha lembranca
vem como:

a) uma figura.

b) palavras.

4-Minha tendéncia

a) é entender os detalhes de um assunto, mas posso ficar confuso sobre sua
estrutura global.

b) é entender a estrutura global de um assunto, mas posso ficar confuso com
os seus detalhes.

5-Quando estou aprendendo alguma coisa nova, me ajuda

a) falar sobre ela.

b) pensar sobre ela.

6-Se eu fosse um professor, preferiria dar um curso:

a) que lida com fatos e situacfes da vida real.

b) que lida com ideias e teorias.

7-Eu prefiro obter nova informagéo em forma de:

a) gravuras, diagramas, graficos ou mapas.

b) instrucbes escritas ou informacéo verbal.

8-Uma vez que eu tenha compreendido:

a) todas as partes, eu compreendo a coisa toda.

b) a coisa toda, eu compreendo como as partes se encaixam.

9-Num estudo de grupo sobre um assunto dificil, eu mais provavelmente:

325


http://www.ncsu.edu/felder-public/ILSpage.html

a) me atiro no tema e contribuo com ideias.

b) me sento reclinado e escuto.

10-Eu acho que é mais facil:

a) aprender fatos.

b) aprender conceitos.

11-Em um livro com muitas figuras e gréficos, eu provavelmente:
a) olho as gravuras e gréficos cuidadosamente.

b) foco no texto escrito.

12-Quando soluciono problemas de matemética:

a) eu usualmente trabalho do meu modo, buscando as solu¢des um passo de
cada vez.

b) eu freqlentemente apenas vejo as solu¢des, mas, entdo, tenho que me
esforcar para imaginar os passos para alcancga-las.

13-Em aulas que tenho tido:

a) eu usualmente tenho procurado conhecer muitos dos colegas.

b) eu raramente tenho procurado conhecer muitos dos colegas.

14- Se vou ler ndo-ficgao, eu prefiro:

a) alguma coisa que me ensine novos fatos ou me diga como fazer alguma
coisa.

b) alguma coisa que me dé novas ideias para pensar.

15-Eu gosto de professores:

a) que colocam muitos diagramas no quadro.

b) que gastam muito tempo explicando.

16-Quando eu estou analisando uma histéria ou uma novela:

a) eu penso nos incidentes e tento junta-los para imaginar os enredos.
b) eu s6 vou saber o que séo os enredos quando eu termino a leitura e, entéo,
volto e os incidentes que os demonstram.

17-Quando eu comec¢o um problema do dever de casa, eu mais
provavelmente:

a) comeco trabalhando na solugéo imediatamente.

b) tento primeiro compreender o problema completamente.

18-Eu prefiro aidéia de:

a) certeza.

b) teoria.

19-Eu recordo melhor:

a) 0 que eu vejo.

b) o que eu escuto.

20-Para mim, é mais importante que um instrutor:

a) prepare o material numa sequéncia clara de passos.

b) dé-me uma visdo global e relacione o material a outros assuntos.
21-Eu prefiro estudar:

a) num grupo de estudo.

b) sozinho.

22-Mais provavelmente, eu sou considerado:

a) cuidadoso com os detalhes de meu trabalho.

b) criativo ao fazer meu trabalho.

23-Eu prefiro obter orientacdes sobre um novo lugar por meio de:
a) um mapa.

b) instrucbes escritas.

24-Eu aprendo:

a) num compasso marcadamente regular. Se eu estudar com afinco, eu
aprenderei.

b) aos trancos. Eu fico totalmente confuso e, entdo, a coisa toda se “ilumina”.
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25-Eu preferiria primeiro:

a) tentar fazer as coisas.

b) pensar sobre como eu iria fazé-las.

26-Quando estou lendo por diversado, eu gosto que 0s escritores:

a) digam claramente o que eles querem dizer.

b) digam coisas de modos interessantes, criativos.

27-Tendo eu visto um diagrama ou um desenho em sala, mais
provavelmente eu recordarei:

a) o diagrama.

b) o que o professor disse sobre o diagrama.

28-Ao considerar um conjunto de informacgdes, mais provavelmente eu:
a) presto atencao nos detalhes e perco o quadro maior.

b) tento compreender o quadro maior antes de ir aos detalhes.

29-Eu recordo mais facilmente:

a) alguma coisa que eu tenha feito.

b) alguma coisa que eu tenha pensado muito.

30-Quando eu tenho que realizar uma tarefa, eu prefiro:

a) dominar um modo de fazé-la.

b) implementar novos modos de fazé-la.

31-Quando alguém me mostra dados, eu prefiro:

a) tabelas ou gréficos.

b) texto resumindo os resultados.

32-Ao escrever um artigo, eu mais provavelmente:

a) trabalho (penso sobre ou escrevo) do comeco do artigo e progrido adiante
até o final.

b) trabalho (penso sobre ou escrevo) diferentes partes do artigo e, entdo, as
ordeno.

33-Quando eu tenho que trabalhar num projeto de equipe, eu quero
primeiramente:

a) passar por uma dinamica tipo “tempestade cerebral” onde todos contribuiram
com ideias.

b) ter a minha “tempestade cerebral” individualmente e, entdo me agrupar para
comparar ideias.

34-Eu considero como o mais alto elogio chamar alguém de:

a) sensato.

b) imaginativo.

35-Tendo encontrado pessoas numa festa, mais provavelmente recordarei
o que:

a) elas usavam.

b) elas disseram sobre elas mesmas.

36-Quando estou aprendendo um novo assunto, eu prefiro:

a) manter o foco naquele assunto, aprendendo o maximo que eu puder sobre
ele.

b) tentar fazer conexdes entre aquele assunto e assuntos relacionados.
37-Mais provavelmente, eu sou considerado:

a) atirado.

b) reservado.

38-Eu prefiro cursos que enfatizam:

a) material concreto (fatos, dados).

b) material abstrato (conceitos, teorias).

39-Para me divertir, eu prefiro:

a) assistir televisao.

b) ler um livro.
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40-Alguns professores comeg¢am suas conferéncias com um esboco do
gue eles cobrirdo. Tais esbogos séo:

a) Uteis para mim.

b) muito uteis para mim.

41-A idéia de fazer tarefa de casa em grupo, quando serd dada uma
mesma nota para o grupo inteiro:

a) me interessa.

b) ndo me interessa.

42-Quando estou fazendo célculos longos:

a) tendo a repetir todos meus passos e checar meu trabalho cuidadosamente.
b) eu acho enfadonho checar meu trabalho e me forco a fazer isto.

43-Eu tenho tendéncia a descrever lugares que tenha estado:

a) de modo facil e com precisao acurada.

b) com dificuldade e sem muito detalhe.

44-Quando resolvo problemas em um grupo, eu mais provavelmente
poderia estar:

a) pensando em passos do processo de solucéo.

b) pensando nas consequéncias possiveis ou aplica¢des da solugao em uma
série vasta de areas.

Avaliacdo dos Resultados

1. Cologue "1"s nos espacos apropriados na tabela abaixo (se vocé respondeu
"a" para a Questao 3, coloque "1" na Coluna "a" da Questéo 3).

2. Totalize as colunas e escreva 0s totais nos espacos indicados.

3. Para cada das 4 escalas, subtraia 0 menor total do maior. Escreva a
diferenca (1 para 11) e a letra (a ou b) com o maior total.

Por exemplo, se abaixo "ACT/REF" vocé tiver 4 "a" e 7 "b" como respostas, vocé
escreveria "3b" na linha inferior abaixo do titulo (3 = 7- 4, e o total de "b" for maior que

os dois).

ACT/REF SEN/INT VIS/VRB SEQI/GLO
Q a b Q a b Q a b Q a b
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 . . 43 . . 44 . .

Total (soma X's em cada coluna)
ACT/REF SEN/INT VIS/VRB SEQ/GLO
a b b a B a b
(Maior - Menor) + Maior Letra (veja abaixo*)

*Exemplo: Se vocé totalizar 3 para a e 8 para b, vocé terd 5b.
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Explicacdao dos Resultados

Se o seu resultado na escala é 1-3, vocé tem uma leve preferéncia por uma
ou outra dimensdo, mas Vvocé esta essencialmente balancado (Por
exemplo, um 3a na categoria ACT/REF indica uma leve preferéncia por
uma aprendizagem ativa).

Se 0 seu resultado na escala é 5-7, vocé tem uma preferéncia moderada
por uma dimensdo da escala e ira aprender mais facilmente em um
ambiente de ensino que favoreca esta dimensao.

Se o0 seu resultado na escala é 9-11, vocé tem uma forte preferéncia por
uma dimensdo da escala. Vocé pode ter uma real dificuldade de
aprendizagem em um ambiente que ndo suporte esta preferéncia.
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Apéndice 3: Teste de Belbin

INVENTARIO DE AUTOAVALIACAO PARA TRABALHOS EM EQUIPES
Baseado na Teoria de Meredith Belbin
(referenciada no Capitulo 3, Secéo 3.4)

Ha 07 (sete) secOes neste questionario. Para cada se¢do distribua um total de 10
(dez) pontos entre as afirmativas que vocé acredita que descreva mais precisamente seu
comportamento e pensamento. VVocé devera distribuir estes pontos entre as diversas
afirmativas; em caso extremo vocé podera aplicar 01 (um) ponto para cada afirmativa
ou vocé podera dar todos os 10 (dez) pontos para apenas uma afirmativa. Nao existem

respostas “certas” ou “erradas”.

| — Creio que possa colaborar para um trabalho em equipe da seguinte forma:

A | Enxergo facilmente novas oportunidades bem como as aproveito.

Meus comentarios tanto gerais quantos especificos sdo bem recebidos pela equipe.

Gosto de trabalhar com um grande nimero de pessoas.

A geragdo de ideias é um dos meus pontos fortes.

Sou bom em identificar o valor da contribuicdo de cada pessoa para o alcance do objetivo.

As pessoas sabem que as tarefas que assumo serdo concluidas.

Considero minha experiéncia e conhecimento técnico meus pontos mais fortes.

IT[(O|mMmMmO|O|®

Sou bastante rigido e rigoroso quando preciso fazer com que as coisas acontecam.

I | Tenho a capacidade de ver se uma ideia ou plano se aplica a um determinado problema.

J | Consigo oferecer opgdes racionais e ndo tendenciosas para resolugao de problemas.

Il - Se tenho alguma falha no trabalho em equipe, isso quer dizer que eu:

N3o fico muito a vontade a ndo ser que as reunides sejam bem estruturadas e bem
conduzidas.

Geralmente sou generoso demais com aqueles que externam um ponto de vista valido,
porém nao muito claro.

Reluto em contribuir, a menos que eu conhega muito bem o assunto em discussao.

O |6 w

Tenho uma tendéncia a falar bastante quando surge um novo assunto nas reuniGes da
equipe.

Tendo a subestimar a importancia de minhas préprias contribuicdes.

Minha ansia em busca de resultados atrapalha o meu relacionamento com colegas.

As vezes sou visto como autoritario quando lido com assuntos importantes.

Sinto dificuldades em liderar um projeto talvez porque me sinta super-responsavel por um
ambiente harmonioso na equipe.

I |O|m m

Fico tdo envolvido com as ideias que estou tendo que perco a nogdo do que estd
acontecendo.

Reluto em expressar minha opinido para propostas ou planos que estejam incompletos ou
insuficientemente detalhados.
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Il - Quando estou envolvido em um projeto com outras pessoas:

A

Eu consigo influenciar as pessoas sem fazer pressdo sobre elas.

B

Eu geralmente sou eficiente em prevenir erros e omissées que impactariam no sucesso da
operagao.

Eu gosto de chamar a atengdo dos membros da equipe para que o grupo nao perca tempo
ou perca de vista o objetivo principal.

Eu normalmente contribuo com ideias originais.

Eu estou sempre disposto a sugerir algo visando ao interesse comum.

As pessoas podem estar certas de que serei o mais natural possivel.

Eu sou agil em enxergar a possibilidade de novas ideias e novos empreendimentos.

I ®O|m|m|O

Eu tento manter meu senso de profissionalismo.

Eu creio que minha capacidade de julgamento ajuda a escolher as decisGes corretas.

As pessoas podem confiar na minha capacidade de organizar o trabalho.

IV — Minha forma de abordagem em relagao ao grupo é a seguinte:

Eu tenho interesse em conhecer melhor meus colegas.

Eu contribuo quando sei do que estou falando.

Eu ndo reluto em questionar as opiniGes dos outros nem de defender as minhas ideias.

O|lo|w|>

Eu geralmente consigo achar um argumento para refutar proposi¢cdes sem fundamento.

m

Eu creio que tenho talento para implementar algo desde que haja um plano a ser colocado
em pratica.

Eu prefiro evitar o ébvio e buscar ideias ainda ndo exploradas.

Eu trago um toque de perfeccionismo para qualquer trabalho que eu desempenhe.

Eu sou aquele que geralmente faz contatos com pessoas fora do grupo.

- T|@m

Eu gosto do lado social das relagGes de trabalho.

Eu ndo hesito em mudar de ideia se o grupo optar por uma decisdo diferente da que
defendo.

V-E

u tenho satisfacdo em um trabalho, pois:

Eu gosto de analisar situacGes e decidir diante das opgbes possiveis.

Eu me interesso em achar solugGes praticas para os problemas.

Eu me sinto bem quando estou criando bons relacionamentos.

Eu tenho uma forte influéncia nas decisdes da equipe.

Eu tenho oportunidades de conhecer novas pessoas com ideias distintas.

Eu faco com que as pessoas concordem com as prioridades e objetivos.

Eu me realizo quando posso dedicar minha total atencdo a tarefa.

Eu consigo achar oportunidades de expandir minha imaginagao.

—|T|IO|mM|mO|o|®m|>

Eu sinto que estou usando minhas qualificacdes e habilidades como vantagem.

—

Eu normalmente acho um trabalho que me dé a chance de me expressar.

VI — Se me passarem uma tarefa dificil, repentinamente, com tempo limitado e pessoas
desconhecidas:

A | Eu normalmente obtenho sucesso apesar das circunstancias.

B | Eu gosto de ler o maximo possivel sobre o assunto da tarefa.

C | Eu gosto de elaborar a solugdo sozinho para depois vender a ideia ao grupo.

D | Eu estaria pronto para trabalhar com pessoas que mostrassem atitudes mais positivas.

E Eu acharia uma forma de reduzir o tamanho da tarefa, estabelecendo como cada pessoa
poderia melhor contribuir para sua execugao.

F | Meu senso natural de urgéncia ajudaria a garantir que ndo haveria atrasos.

Eu creio que permaneceria tranquilo e manteria minha capacidade de pensar
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objetivamente.
H | Apesar de gerar conflitos, eu faria pressdo para realizar o que fosse necessario.
I | Eutomaria a frente dos trabalhos, caso o grupo nao estivesse apresentando progressos.
] Eu motivaria o debate com o objetivo de estimular novas ideias e para dar continuidade
ao trabalho.
VII - No tocante aos problemas vivenciados quando trabalho em grupo:
A | Estou pronto a reagir quando as pessoas impedem o progresso do trabalho
B | Algumas pessoas me criticam por ser muito racional.
C Meu desejo de atentar para os detalhes importantes do trabalho nem sempre é bem vindo
pelo grupo.
D Eu tendo a demonstrar tédio se eu ndo estiver ativamente engajado em um grupo bem
motivado.
E | Eu acho dificil comegar uma atividade se os objetivos ndo forem claros.
F | As vezes tenho dificuldade em expor assuntos complexos.
G | Eu tenho consciéncia de que eu delego aos outros as coisas que eu nao posso realizar.
H Eu acho que os outros ndo me dao oportunidade suficiente para dizer tudo que quero
dizer.
| Eu sinto que as vezes que eu estou desperdicando meu tempo com o grupo e poderia exe-
cutar melhor o trabalho sozinho.
J | Eu hesito em expressar minha opinido na frente de pessoas dificeis e poderosas.
Contagem de acordo com as questdes:
Q PERFIL
IM CO SH PL RI ME ™ CF SP
G D F C A | B E J
A B E | J D F H C
1 H A C D F G E B J
v |J H B E G C | F D
\% B F D H J A C G I
VI F C G A H E J | B
Vil | E G A F D B H C |
TOT | - - - - - - - -

PLANTS - PL (Pensador)

Caracteristicas: Sdo inovadores e inventores e podem ser altamente criativos. Ele é a fonte da
originalidade, o elemento criativo que é essencial para o sucesso. Com tendéncia a ser introvertido,
o pensador é sério e idealista. Independente e visiondrio com uma boa imaginagdo, prefere
trabalhar sozinho e com grande concentragdo.

Por outro lado, o pensador pode precisar que alguém coloque seus pés no chdo. Nem sempre
consegue divulgar suas ideias e distrai-se facilmente nas atividades da equipe devido a sua
necessidade de concentra¢do e introspecgdo.
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Fungdo: O papel principal de um PL é gerar novas propostas e resolver problemas complexos. Sao
geralmente necessdrios no estagio inicial de um projeto ou quando um projeto ndo estd
progredindo. Geralmente imprimem sua marca como fundadores de empresas ou como geradores
de novos produtos. Muitos PL's em um grupo, contudo, podem ser contraproducentes, ja que eles
tendem a gastar seu tempo reforgando suas préprias ideias e em combate uns com os outros.

RESOURCE INVESTIGATOR - RI (Investigador de Recursos)
Caracteristicas: Fonte criativa, porém com carater bastante diferente do anterior.

O investigador de recursos é uma pessoa extrovertida, articuladora e cheia de recursos com uma
forte atragdo por desafios. Esta é a pessoa que ultrapassa as fronteiras da equipe em busca de re-
cursos — cheia de energia. Amigavel e comunicativo, ele esta por dentro de diferentes assuntos e
conhece pessoas dentro e fora da organizacdo. Ele adora negociar e argumentar. Por outro lado, os
RI’'s podem ficar desestimulados assim que as novidades acabarem. Querem sempre estar fazendo
algo novo diferente do ultimo trabalho completado. Eles muitas vezes sao dificeis de serem encon-
trados, porque estdo sempre ocupados em busca de encontrar e aproveitar uma boa oportunidade.

Fungao: RI’s sdo bons em explorar e desenvolver ideias e buscar recursos fora do grupo. Eles sdo os
melhores membros do grupo para estabelecer contatos externos e executar possiveis negociagées.

CO-ORDINATORS - CO (Coordenador)

Caracteristicas: A caracteristica que distingue o coordenador dos outros papéis é sua habilidade em
motivar os outros a trabalharem em busca de um objetivo comum. Controlador da equipe, ele tem
tendéncia a introversdo, porém com capacidade de direcionar os outros a um propdsito comum. E
uma pessoa preocupada com o lado pessoal do grupo e com o engajamento de todos na tarefa a ser
desempenhada, além de garantir que todos sejam igualmente considerados importantes. Sdo
confiaveis e compreensivos, dirigidos por valores que sdo colocados de forma gentil. Eles
reconhecem os talentos pessoais e tentam mostra-los a equipe. Além disso, possuem grande
habilidade em resolver conflitos.

Por outro lado, a equipe pode depositar demasiada confianca sobre ele e sobrecarrega-lo. O
Coordenador pode passar o tempo todo tentando satisfazer as pessoas o que é algo um tanto
complicado.

Fungdo: Coordenadores sdo bem aproveitados quando tem como tarefa liderar uma equipe com
distintas habilidades e caracteristicas pessoais. Eles desempenham melhor este papel quando lidam

com colegas de mesmo nivel hierarquico do que com subordinados. Seu lema é “consulta com con-
trole” e eles normalmente acreditam em resolver os problemas calmamente. Em algumas equipes
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eles tendem a bater de frente com os Shapers (Articuladores) devido aos distintos estilos de gestdo.

SHAPERS - SH (Articulador)

Caracteristicas: Se o coordenador é o controlador da equipe, o Shaper é o ditador. Ele é orientado a
tarefa e preparado para mover montanhas para atingir seus objetivos. Além de ser extrovertido, desafi-
ador, direto e franco. O grande beneficio deste membro da equipe é motivar pessoas em torno de um
objetivo comum. Pode ser também persuasivo e preparado para negociar e assumir compromissos a fim
de garantir o andamento das atividades.

Por outro lado, pode ofender as pessoas. De forma rapida, pode esquecer de dar as devidas explicagses,
pode se tornar impaciente e ditador. Se ndo for bastante agil, a falta de planejamento pode resultar em
problemas. O que quer que acontega, trabalhar com o Shaper, é divertido.

Fungdo: SH’s geralmente sdo bons gerentes porque eles produzem agdes e eles tém sucesso mesmo sob
pressdo. Eles sdao excelentes em injetar vida nas equipes e sao muito Uteis onde complicagdes politicas
tendem a reduzir o progresso dos trabalhos; SH’s tendem a levantar os problemas e tomar a dianteira
dos trabalhos. Este papel cai bem aqueles que precisam fazer mudangas necessarias e ndo se importam
em tomar decisdes impopulares. Como o nome indica, eles tentam impor um padrdo as atividades e
discussdes do grupo.

MONITOR EVALUATOR — ME (Analista)

Caracteristicas: Personalidade reservada com ar de calma e estabilidade. E o pensador quieto e
analitico. Ndo sdo produtores de grandes ideias, mas gostam de ter tempo para analisar questdes a
fundo. Estas sdo as pessoas que vdao manter os pés da equipe no chdo. Vao identificar problemas
potenciais, mas ndo necessariamente suas solu¢des. Este é o membro da equipe com uma vasta
memoria de todos os aspectos do projeto. Um bom ME esta raramente errado.

Por outro lado, pode ndo ter um enfoque claro e retardar o andamento da equipe a fim de evitar certos
riscos. Ndo gostam de riscos. Podem levar muito tempo em suas consideragBes e perder de vista os
objetivos finais.

Fungdo: ME’s sdo melhor indicados para analisar problemas e avaliar idéias e sugestdes. Eles sdo muito
bons para equilibrar os custos e beneficios das op¢Ges. Para muitos que estdo fora da equipe, o ME
pode aparentar ser aspero, enfadonho, ou mesmo muito critico. Muitos MEs ocupam postos estratégi-
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cos e prosperam exercendo tarefas de alto nivel. O trabalho ideal para um ME é aquele que seu sucesso
ou fracasso depende em um pequeno numero de decisdes criticas.

¥y
AAN/

TEAM WORKERS — TW (Facilitador)

Caracteristicas: O TW é o membro mais leal da equipe. Estd preocupado com a harmonia e os bons
relacionamentos dentro da equipe. Extrovertido, esta preparado para cooperar e buscar novas taticas.
Eles tém uma grande capacidade para flexibilidade e adaptagdo a diferentes situagGes e pessoas.
Respeita os outros e da a devida atengdo a comunicacdo de planos, ideias e sentimentos dentro da
equipe. Uma excelente pessoa para elevar o espirito da equipe.

Por outro lado, os TW’s podem ndo ser decisivos e focados o suficiente para controlar a execugdo de
uma tarefa. Tentam evitar conflito e escondem problemas debaixo do tapete ao invés de enfrenta-los.
Costumam assumir que conhecem bem o que é melhor para os outros membros da equipe e podem se
tornar desagradaveis — excessivamente educados e cuidadosos. (‘smothering’).

Fungdo: O papel do TW é prevenir problemas interpessoais que surgem dentro de um trabalho em
equipe e, portanto, fazer com que todos os membros da equipe contribuam efetivamente. Sem gostar
de fricgGes, eles vdo aos extremos para evitar isto. Ndo é incomum para os TWs se tornarem gerentes
seniores especialmente se a geréncia média é dominada por Shapers (Articuladores). Isto cria um clima
em que as habilidades sensitivas e diplomaticas de um TW se tornam um verdadeiro ativo, especialmen-
te sob um regime gerencial onde surgem conflitos ou precisam ser artificialmente suprimidos. Gerentes
TW ndo sdo vistos como ameacas e, portanto os mais aceitos e desejados moral do grupo é melhor e as
pessoas parecem cooperar melhor quando os TW’s participam de um grupo.

IMPLEMENTERS - IM (Implementador)

Caracteristicas: Os implementadores tém um senso pratico de lidar com problemas e desafios, além de
dispor de um bom autocontrole e disciplina. Como lider, o implementador tende a ser extrovertido, mas
gosta de ter uma estrutura organizada para trabalhar. Este é o planejador légico, a pessoa que
transforma as ideias e as estratégias em planos de trabalho. Esta é a pessoa que coleta os recursos
certos na hora e no local certo. Leal e organizado, prefere a ordem tradicional hierarquica. Prové a
estabilidade necessaria em uma equipe.

Por outro lado, podem ser inflexiveis. Mudancas bruscas ou oportunidades inesperadas podem deixa-
los insatisfeitos. Eles podem também ndo ser tdo amigaveis e ndo mostrar aprecia¢do pelo trabalho dos
outros.

Fungdo: IM’s sdo Uteis para um grupo por sua confiabilidade e capacidade para implementacdo. Eles sdo
bem sucedidos porque sdo eficientes e porque eles tém percepcdo para aquilo que é exequivel e rele-
vante. Eles so realizam as tarefas que querem fazer e evitam aquelas que eles acreditam ser desinteres-
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santes. Por outro lado, um IM fard o que precisa ser feito. Bons IM’s geralmente progridem ao alto ge-
renciamento pela qualidade de suas habilidades de organizagdo e competéncia em lidar com as tarefas
necessarias.

1""-@
COMPLETER FINISHERS - CF (Realizador)

Caracteristicas: Realizadores tém uma grande capacidade para acompanhamento de atividades e
projetos e atenc¢do aos detalhes. Eles sdo improvaveis de comegar algo que ndo sabem como poderdo
concluir. Estas sdo as pessoas que consideram como falha o fato de ndo conseguir entregar um trabalho
no tempo previsto. Introvertidos, estes membros de equipe sdo cuidadosos e super esforcados até
mesmo com os detalhes. Pensadores podem ter ideias maravilhosas, Shapers podem vendé-las de
forma adequada, mas ndo tém a mesma habilidade que os realizadores para concretiza-las. Gostam da
abordagem tradicional, hierdrquica e de ordem e organizagao.

Por outro lado, quando um pensador apresenta uma ideia brilhante, o realizador pode ignora-la ou
rejeita-la — todos os esforcos devem estar concentrados na concretizacdo da tarefa, deixando de lado
quaisquer inovagdes que possam atrapalhar o andamento das atividades. Podem ignorar as implicagdes
a longo prazo em favor da ordem do dia e ignorar relagdes interpessoais.

Fungdo: CF’s sdo valorizados onde as tarefas demandam alta concentracdo e alto grau de precisdo. Os
Realizadores criam um senso de urgéncia na equipe e sdo bons cumpridores de etapas. Em gestdo eles
sobressaem pelo alto padrao que normalmente aspiram e pela preocupagdo com a precisao e o detalhe.

LT
SPECIALIST — SP (Especialista)

Caracteristicas: Os especialistas sdo individuos dedicados que tém orgulho em possuir o conhecimento
técnico e as habilidades técnicas. Suas prioridades sdo manter o alto padrdo profissional e defender sua
area de concentragdo. E a pessoa certa a ser consultada sobre assuntos especificos do trabalho que esta
sendo desenvolvido. Geralmente introvertido, como o pensador, estd sempre atento a detalhes de seu
dominio de conhecimento, querendo saber mais e mais para aplici-lo de forma coerente. Membro
confidvel e suporte essencial para a equipe.

Por outro lado, podem ndo mostrar nenhum interesse pela tarefa geral que esta sendo desenvolvida.
Podem ndo opinar ou contribuir com assuntos ndo vinculados diretamente a sua especialidade ou
grande area de interesse.

Fungdo: SP’s tem um papel indispensavel a desempenhar em algumas equipes. Eles detém a habilidade
para desenvolver o trabalho. Como gerentes, eles ddo suporte, pois eles conhecem mais sobre o
assunto que qualquer um outro e podem geralmente ser chamados a tomar decisdes baseados em sua
larga experiéncia.
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Apéndice 4: Informacdes Complementares

Esse Apéndice contém um material complementar ao Capitulo 8 (Sistema
Proposto). Foi criado com o objetivo de ndo poluir o referido capitulo com materiais

visuais e que atrapalhariam o fluxo de leitura.

= MUDANCA DE CONFIGURACAO PARA O DOWNLOAD DO JOGO
Observacdo: A informacgdes abaixo foram disponibilizadas em material no

formato “PDF” como instru¢do de procedimentos para a instalacdo do jogo.

As informacGes a seguir sdo instrucdes para a obtencdo e instalacdo do jogo.
Como fora explicado anteriormente, trata-se de um experimento cientifico e, por isso,
exige controle de acesso. Além disso, necessita dos dados obtidos no processo de
cadastro. Por estas razdes ndo foi disponibilizado ao grande publico na Play Store. Siga

atentamente o passo-a-passo apresentado a seguir:

1) Abrir Configuragdes>Geral>Seguranca;
2) Em “Administracdo do dispositivo”, pressionar a caixa de
selecdo que permite a instalagdo de aplicativos de outras

fontes além da Play Store;

| S—— ——— -

| P —————

3) Aparecerd uma mensagem de adverténcia, avisando sobre
a vulnerabilidade dos dados em relacdo aos aplicativos
baixados de fontes diversas (ndo se preocupe, pois 0
aplicativo ndo oferece risco aos seus dados e, depois que
fizer a instalacdo recomenda-se restaurar a configuragdo

original);
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4) A seguir o item aparece marcado, conforme mostra a
figura abaixo:

5) Abra o e-mail informado no cadastro em seu dispositivo
movel, o link para download foi disponibilizado através
dele;

6) Caso tenha problemas envie uma mensagem descrevendo

seu problema para andrelbe@hotmail.com com o assunto

GameCoop;

7) Apb6s a instalagdo volte a desmarcar a opcdo de
configuracdo acima para garantir a seguranca de seus
dados contra instalagdes de aplicativos de forma
involuntéria;

Informagdo de seguranca: Quando fizer download de outras fontes, procure
conhecer a origem do aplicativo para que ndo cologque seus dados e informagGes em

risco.

Ferramentas de Desenvolvimento

= ECLISPE
O Eclipse € um ambiente de desenvolvimento que pode ser utilizado para
desenvolver aplicacGes em Java para Android (assim como Netbeans ou IntelliJ IDEA).
Recomenda-se o Eclipse 3.6.2 (Hélios) ou superior. Ao fazer o download do Eclipse €é
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recomendado escolher a versédo para JAVA EE Developers, que possui o pluguin Web
Tools Plataform (WTP), necessario para executar requisigdes Http.

O Eclipse pode ser baixado no endereco: http://eclipse.org/downloads/ (acessado
em dezembro de 2012).

= ADT (ANDROID DEVELOPMENT TOOLYS)
O ADT é um plug-in fornecido pelo Google, que permite desenvolver projetos do

tipo Android e testa-los no emulador.

@) ADT pode ser baixado no seguinte endereco:

http://developer.android.com/sdk/eclispe-adt.html (acessado em dezembro de 2012).

= CONSIDERACOES

Como existem inimeros dispositivos moveis com Android no mercado, é possivel
que cada um deles tenha uma versdo diferente do sistema operacional. Portanto, para
desenvolver aplicacbes é necessério instalar as APIS de nivel (APl Level)
correspondentes as plataformas para as quais se deseja desenvolver (compatibilidade).

O jogo foi desenvolvido para funcionar tanto em tablet quanto em smartphones
com a versdo 4.2 Jelly Bean (compatibilidade minima com a versdo 2.2 Froyo) do
sistema Android. Os Testes foram conduzidos no simulador utilizando as duas
configuragcbes de equipamentos. No presente trabalho foram utilizadas apenas as

imagens da configuracdo do tablet de 7 polegadas.

= ANDROID SDK

Programa aplicativo de uso especifico utilizado para desenvolver aplicagdes no
Android, ferramentas utilitarias e, também, uma API completa para a linguagem Java.
Embora o SDK possua um emulador para simular dispositivos moveis, existe um plug-
in para o Eclipse que visa integrar o ambiente de desenvolvimento Java com o
Emulador.

O SDK pode ser baixado no endereco: http://developer.android.com/sdk/ (acessado em de-
zembro de 2012).

= EMULADOR
O emulador de dispositivo faz parte do sdk do Eclipse. A captura de telas do jogo
foi realizada por meio da execucdo do jogo no emulador, para ndo interromper as

sessOes do jogo com os voluntarios durante os experimentos. A interrup¢do do jogo
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durante as sessdes poderia afetar os resultados.

Captura de imagens para o tutor

A seguir, alguns exemplos de imagens capturadas para uso no tutor ou como

referéncia para a modelagem do ambiente.
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= DESENHO DOS AMBIENTES DO JOGO

O ambiente residencial foi baseado no
apartamento cujas imagens aparecem acima.

Ja 0 ambiente empresarial € todo digital.

Os mapas dos ambientes, em sua
forma gréafica com as varias perspectivas,
foram constituidos utilizando-se de outro

jogo digital denominado de The Sims

FreePlay da EA Games (marca registrada),
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desenvolvido para tablets (e redes sociais). Essa escolha se deu pela facilidade de

construir ambientes dentro do jogo.

Para fazer com que o ambiente ficasse parecido com o fotografado, foram
utilizados modelos de objetos, disponibilizados pelo jogo. Tais objetos se
assemelhavam com os objetos fotografados. Além disso, foi utilizado um programa de
edicdo (Adobe Photoshop) de imagens para realizar as adaptagdes necessarias para a
aproximacdo com o ambiente real e, no caso do ambiente empresarial, pequenas
alteracdes para descaracterizar a imagem e ndo ficar muito parecida com a original

retirada do jogo The Sims.

A figura abaixo mostra o antes (captura de imagens dentro do jogo The Sims) e

depois da edicédo para insercdo no GameCoop.

Ambiente residencial:

Antes... ...depois.

Ambiente empresarial:
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INSTRUCOES DADAS ANTES DA TUTORIA

ORIENTAGOES INICIAIS

Este jogo faz parte de um estudo cientifico onde vocé podera fornecer informagdes impor-
tantes para os objetivos que o experimento pretende alcancar. Pedimos a vocé que leia aten-
tamente as  instrugBes abaixo para que as tarefas programadas sejam realizadas da melhor
forma possivel.

- Permanega em siléncio.

- Em caso de duvida ou qualquer outra necessidade, levante a mao e aguarde até que o ins-
trutor venha até vocé.

- Fale com o instrutor em voz baixa.

- O jogo apresentara diversas atividades, individuais e em equipe, 0 sistema tutor
sempre informara as instru¢gdes da atividade.

- Toda e qualquer comunicacdo entre os membros das equipes deve ser realizada
atraveés do sistema tutor.

Vale lembrar que suas informagfes pessoais serdo mantidas em sigilo e, especifi-
camente, ndo seréo divulgadas sem o seu consentimento.

Caso tenha esquecido o0 seu nome de usuario ou sua senha, saiba que esses dados
foram enviados para o e-mail cadastrado.

Pressione o botéo abaixo para concordar com as instrucées e liberar o acesso.

Apos apresentar essas informagdes o sistema apresenta também uma caixa de

opcao descrita com a legenda “Concordo”; Quando a caixa estiver selecionada o sistema

habilita o login.
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Apéndice 5: Aplicativos Analisados

Este Apéndice apresenta uma ficha basica de alguns aplicativos e jogos analisados

durante a concepc¢éo do presente estudo. As analises tiveram como objetivo observar:

e Interface;

e Componentes de jogos;

e Facilidade de uso;

e Curva de aprendizado;

e Aprendizagem;

e Dinamica do aplicativo/jogo;

e Motivacdo para uso do aplicativo/jogo;

Nome: Duolingo — Duolingo

Descricao

Plataformas

Aplicativo divertido de educacéo voltado ao ensino
de idiomas. Ensina inglés, espanhol, aleméao ou
francés. Segundo o fabricante, 34 horas de Duolingo
corresponde a 1 semestre de aulas de idioma. Ainda
segundo eles, é cientifico. Eles analisam e medem
cientificamente como as pessoas aprendem no
aplicativo e como a aprendizagem melhora através
do uso da inteligéncia artificial.

Android; 10S; web; PC

Acesso

Google Play; App Store;
Windows Store;
www.duolingo.com/

Itens analisados

Interatividade;
Acesso;
Interface;
Aprendizagem (aumento do vocabulério e fluéncia
no idioma estrangeiro escolhido);
Refor¢o nas ligdes que o usuario erra;
Teste de nivel para pular fases e estimular o usuario
gue ja possui certo conhecimento;
Estimula a prondncia de frases;

Embora seja possivel competir em relacdo
ao desempenho com outros usuérios, essa
caracteristica do aplicativo ndo é atrativa
(pode frustrar o aprendiz);

E calculado o tempo de esquecimento das
licbes;

Didatica;

Observacéo de habilidades desenvolvidas com o jogo

Aumento do vocabulario em idioma estrangeiro;
Aumento de fluéncia em idioma estrangeiro;
Memoéria; Raciocinio l6gico (entender a gramatica);

Observacéo (identificacdo de cognatos e
regras de linguagem);

Nome: CSI: Hidden Crimes

Descrigcéo

Plataformas

Jogo social caca a objetos. Permite investigar cenas
de crimes (busca por objetos), analisar pistas e

Android; 10S; web;

Acesso
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interrogar suspeitos. Desenvolve a légica e rapidez Google Play; App Store; Amazom for
de observacao. Android;

apps.facebook.com/csihiddencrimes/

Itens analisados

Interface; Tempo como forma de acentuar a
Cooperacao (formacao de equipe); dificuldade;
Componentes de jogos; Competitividade;
Caca a objetos; Interatividade;

Forma de apresentacéo de contelido;

Observacgéo de habilidades desenvolvidas com o jogo

Memoéria; Observacéao; Agilidade. ‘ Relacionamento interpessoal; Atencao.

Nome: Palavras com Amigos (Words With Friends) - Zynga

Descrigcéo Plataformas
Jogo social de palavras cruzadas que testa tanto a Android; 10S; web; PC
habilidade de montar palavras, vocabulario e Acesso
estratégia jogo. Pode ser jogado em inglés, Google Play; App Store;
espanhol, aleméo, italiano, portugués brasileiro e apps.facebook.com/wordswithfriends/

inglés britanico.

Itens analisados

Interatividade; Perfil e estatistica do jogador;
Cooperacao involuntaria; Andlise de jogo;
Acesso; Jogo competitivo ou solo (pratica);
Interface; Comunicacéo;
Aprendizagem (aumento do vocabulério); Jogos independentes e simultaneos;
Observacgéo de habilidades desenvolvidas com o jogo
Aumento do vocabulario; Memoria; Estratégia Relacionamento interpessoal (social);
(ofensiva e defensiva); Raciocinio l6gico; Observacéo (jogo e comportamento do
oponente);

Nome: The Sims FreePlay

Descricdo Plataformas
Jogo social de que simulam pessoas e processos Android; 10S; web; PC
em uma cidade. Acesso

Google Play; App Store;
facebook.com/games/thesimsfreeplay/

Itens analisados

Interatividade; Perfil e estatistica do jogador;
Acesso; Jogo competitivo de forma implicita;
Interface; Uso de recursos para a execucao de

Construcédo de ambientes; processos.

InstrucBes do jogo para a execucdo de tarefas.

Observacéao de habilidades desenvolvidas com o jogo

Nocgoes de espaco; Funcionalidade do mapa.
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Apéndice 6: Dados

Legenda:

SX — SEXO
1 - FEMININO
2 — MASCULINO
FE - FAIXAETARIA
1 — MENOS DE 15 ANOS
2 —15 A 25 ANOS
3-26 A 35ANOS
4 - 36 A 45 ANOS
5 — MAIS DE 45 ANOS
Gl— GRAU DE INSTRUCAO
1 — ENSINO MEDIO INCOMPLETO
2 — ENSINO MEDIO COMPLETO
3 — ENSINO SUPERIOR INCOMPLETO
4 — ENSINO SUPERIOR COMPLETO
5 — ESPECIALIZACAO COMPLETA
6 — MESTRADO COMPLETO
7 - DOUTORADO COMPLETO
HA — HABILIDADE (0 — 10)
NI— NOTA INICIAL (0 - 10)
NF — NOTA FINAL (0 -10)
GN — GANHO NORMALIZADO
E — EFICIENCIA
SA — SATISFACAO COM METODO DE ENSINO
1 — MUITO DESINTERESSANTE
2 — DESINTERESSANTE
3 - INDIFERENTE
4 — INTERESSANTE
5 - MUITO INTERESSANTE
NC — NIVEL DE CONFORTO
1 - MUITO DESAGRADAVEL
2 —- DESAGRADAVEL
3 - INDIFERENTE
4 — AGRADAVEL
5 - MUITO AGRADAVEL
FA — NIVEL DE FADIGA
1 - MUITO CANSATIVA
2 — CANSATIVA
3 - INDIFERENTE
4 —POUCO CANSATIVA
5— NADA CANSATIVA
PT — PROBLEMA TECNICO
0 — NENHUM PROBLEMA
1 — OCORRENCIA DE PROBLEMA
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ENSINO TRADICIONAL

SX FE Gl NI NF GN SA NC FA
2 2 3 3,50 8,00 69,23| 4 4 4
1 2 3 4,50 5,00 9,09| 3 4 2
1 2 3 3,50 4,00 7,69 4 5 4
2 3 4 5,00 6,50 30,00 4 3 3
2 2 3 2,50 6,00 46,67 | 4 4 2
1 2 3 4,50 6,00 27,27 4 3 3
1 2 3 4,00 1,50 -41,67| 4 3 3
1 2 4 5,50 6,50 22,22 3 2 2
1 3 4 4,50 7,00 4545| 3 3 3
1 2 3 6,00 6,50 12,50 2 4 3
2 2 3 3,50 8,50 76,92 | 4 4 2
1 5 4 5,50 7,00 33,33 2 2 3
1 3 3 2,50 6,50 53,33| 4 4 3
2 3 4 6,00 5,60 -10,00| 3 3 3
1 4 5 7,00 7,50 16,67 | 3 3 3
1 2 3 3,00 4,50 21,43| 4 3 3
2 2 3 3,00 5,00 28,57 | 4 4 4
2 2 4 6,50 9,00 71,43 2 3 3
2 2 3 2,50 7,00 60,00| 4 4 4
2 3 3 3,50 3,00 -7,69| 2 2 2
1 4 4 4,50 5,50 18,18 | 4 4 1
2 2 3 4,00 4,50 833| 2 4 5
2 3 3 4,00 9,00 83,33| 2 4 2
1 2 4 7,50 9,00 60,00| 4 4 5
2 3 3 4,50 5,50 18,18| 4 4 3
1 3 3 3,50 2,50 -15,38| 2 4 4
2 2 4 7,50 8,00 20,00 4 4 5
1 2 4 7,50 7,47 -1,33| 3 3 4
2 2 3 6,00 5,50 -12,50 | 2 4 4
2 3 3 2,50 7,50 66,67 | 4 4 5
1 2 3 4,00 8,50 75,00 5 3 1
1 2 4 6,00 7,00 2500| 4 3 1
1 2 4 7,00 10,00 100,00 4 4 4
2 3 4 2,50 5,00 33,33| 5 4 4
1 2 4 2,00 8,50 81,25| 4 3 2
2 3 3 3,00 7,50 64,29| 4 4 5
2 2 4 5,00 5,00 0,00 4 3 3
2 4 4 4,50| 10,00| 100,00 4 4 2
2 4 4 4,00 8,00 66,67| 4 4 5
1 2 3 2,00 5,50 43,75| 2 2 2
2 2 3 2,00 5,47 4333| 4 4 4
2 2 3 3,00 5,00 28,57| 5 4 4
2 3 4 5,00 5,50 10,00 4 4 4
2 2 3 3,50 5,00 23,08| 4 4 5
2 3 4 2,50 6,50 53,33| 2 4 4
2 2 3 2,50 6,50 53,33| 4 4 5
2 3 4 4,00 8,00 66,67| 4 4 4
2 3 3 2,00 9,00 87,50 2 4 3
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2 3 4 7,00 5,50 -50,00| 2 4 4
2 2 3 3,50 6,50 46,15| 1 1 2
2 5 4 3,50 5,00 23,08| 4 4 4
2 2 3 5,00 6,50 30,00 1 1 1
2 2 3 3,00 8,00 71,43 4 4 4
2 4 4 4,00 4,00 0,00 3 4 2
2 2 4 7,00 6,50 -16,67 | 2 4 4
1 3 3 2,50 5,00 33,33| 3 4 1
2 3 4 4,50 8,00 63,64| 4 2 3
1 4 4 3,00 6,00 42,86| 4 4 2
1 3 4 4,50 8,00 63,64| 4 3 3
1 2 2 1,50 3,50 23,53| 2 3 3
2 3 3 2,50 6,00 46,67 | 4 4 5
1 2 3 1,50 8,67 84,31| 4 4 5
1 3 3 4,00 5,50 2500| 1 5 2
1 2 3 6,00 5,00 -25,00| 4 4 4
1 2 2 6,00 7,00 2500| 2 2 1
2 2 3 1,50 8,00 76,47 | 4 4 3
1 3 3 2,00 3,50 18,75| 2 4 4
2 2 3 4,50 6,00 27,27 3 3 4
2 3 2 0,50 7,00 68,42 4 4 4
2 3 4 5,00 8,00 60,00 | 4 3 4
1 2 4 6,50 7,00 14,29 | 2 4 1
2 2 2 1,00 6,00 55,56| 4 3 4
1 2 2 2,50 8,00 73,33| 3 4 4
2 2 2 2,00 5,50 43,75| 4 3 2
2 4 4 3,50 6,00 38,46 | 4 4 4
2 2 3 3,50 4,00 7,69 2 3 4
2 3 4 6,00 7,00 2500| 2 2 4
2 2 3 5,60 7,00 31,82 4 4 4
1 4 5 4,00 8,50 75,00 4 4 4
1 4 5 4,00 8,50 75,00 4 4 4
1 2 2 2,00 7,00 62,50 3 4 4
2 2 4 5,00 7,00 40,00 4 4 4
2 2 3 4,50 7,50 5455| 1 2 4
2 2 3 2,50 8,00 73,33 3 4 4

= ENSINO POR MEIO DE JOGO COM NAVEGACAO LIVRE

PT| SX | FE | Gl HA NI NF GN SA NC | FA
0 2 4 4 6,6667| 5,00 7,50 50,00 5 4 2
0 1 4 5 6,6667| 5,00( 7,00 40,00| 4 4 2
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,50 88,89| 5 5 2
0 1 2 3 8,3333| 6,50| 9,00 71,43| 4 3 3
0 2 2 3 3,3333| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 2
1 1 3 5 6,6667| 4,00 7,00 50,00 2 3 2
0 1 2 4 6,6667| 5,00| 8,00 60,00 2 3 2
0 1 2 3 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 3 2 2
0 1 4 5 4,1667| 4,00 650| 4167| 3 3 3
0 2 2 4 6,6667| 5,00| 7,00 40,00| 4 4 3
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0 2 3 5 3,3333| 3,00| 8,00 71,43| 4 4 2
1 2 3 4 5,0000| 5,00| 6,00 20,00 2 2 3
0 1 4 5 7,5000| 5,50| 8,00 55,56| 4 4 2
0 2 2 3 1,6667| 2,00| 550| 43,75| 3 3 2
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 3 3 2
1 2 2 3 5,0000| 5,00 7,50 50,00, 4 3 2
0 2 2 3 5,8333| 5,00| 8,50 70,00 4 4 4
0 2 4 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 2 3 2
0 2 2 4 4,1667| 4,00| 8,00 66,67 4 4 4
1 2 3 2 2,5000| 5,00 4,00| -20,00| 1 2 2
0 2 2 3 3,3333| 2,50| 7,00 60,00 4 4 1
1 2 2 4 6,6667| 4,00| 7,00 50,00| 4 4 5
0 1 2 4 3,3333| 3,50| 7,50 6154| 4 4 1
1 2 4 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 4 5
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 8,50 76,92 | 4 4 3
1 2 3 4 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 4 4 5
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
0 2 3 4 3,3333| 3,50| 7,00 53,85| 3 3 1
0 2 2 3 3,3333| 3,50| 6,00 38,46 4 4 4
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 1
0 1 2 3 3,3333| 3,50| 8,00 69,23 | 2 3 2
0 2 2 3 6,6667| 5,00| 8,00 60,00| 4 3 2
0 2 2 3 5,8333| 4,00| 7,00 50,00| 4 4 4
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 5 4 5
1 2 2 3 5,0000| 3,50| 5,50 30,77 4 3 2
0 2 2 4 3,3333| 3,00| 8,50 7857| 4 4 2
1 2 2 4 6,6667| 5,00| 7,50 50,00| 4 3 2
0 2 3 3 3,3333| 3,00| 8,50 7857| 4 4 1
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 4 4 2
0 1 3 4 3,3333| 3,50| 5,50 30,77| 2 2 2
0 2 2 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 5
0 2 3 3 5,8333| 5,00| 9,00 80,00 5 4 2
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 1
0 2 2 3 6,6667| 5,00| 7,00 40,00| 2 4 1
0 2 3 4 3,3333| 3,00| 8,00 71,43| 4 4 5
0 1 2 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
1 2 4 2 6,6667| 3,00 6,00 42,86 2 4 3
0 2 2 4 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 4 4 4
1 2 3 4 4,1667| 4,00| 7,50 58,33| 1 1 2
0 2 2 2 1,6667| 2,00 7,00 62,50| 4 4 4
0 2 2 4 7,5000| 550| 7,50 44,44 1 1 1
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 2 2 4 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 3 4 1
0 2 2 4 3,3333| 3,00| 7,50 64,29| 4 4 4
0 2 5 4 4,1667| 2,50| 7,50 66,67| 3 4 1
0 2 3 4 6,6667| 5,00| 8,50 70,00 4 2 3
1 1 4 4 4,1667| 450| 7,00 4545| 4 4 2
1 2 3 3 6,6667| 4,00| 7,00 50,00 4 3 2
0 2 5 5 7,5000| 5,50| 8,50 66,67 | 2 3 2
0 2 2 4 4,1667| 4,00, 9,00 83,33| 4 4 5
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0 2 2 3 4,1667| 3,50| 6,00 38,46| 4 4 1
0 2 3 4 6,6667| 5,00| 8,00 60,00 1 5 2
0 2 3 4 5,8333| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 2
0 2 4 5 3,3333| 3,00| 4,00 14,29 2 2 1
0 2 3 4 5,8333| 4,00 7,00 50,00, 4 4 3
0 1 2 4 9,1667| 7,00(10,00| 100,00| 4 4 4
0 1 3 4 4,1667| 3,50| 5,50 30,77 3 3 4
0 1 2 4 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 2
0 1 2 3 1,6667| 2,00| 8,00 7500 4 3 4
0 2 3 4 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 4 1
1 1 2 4 7,5000| 3,00 8,50 78,57 | 4 3 4
1 1 2 4 8,3333| 3,50| 7,50 6154 3 4 4
0 2 3 4 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 4 3 2
0 1 4 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64 4 4 4
1 1 2 4 5,8333| 4,00 7,50 58,33| 2 3 4
0 1 2 2 1,6667| 1,50| 550 47,06 2 2 1
0 1 2 3 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 2 3 5 7,5000| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 2 3 4 3,3333| 2,50| 7,50 66,67 4 4 4
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 7,50 61,54| 3 4 4
0 2 3 4 0,833| 1,00| 5,50 50,00| 4 4 4
0 2 2 2 4,1667| 2,50| 550| 40,00| 1 2 1
1 1 4 3 5,8333| 3,50| 7,00 53,85| 3 4 4
0 2 2 4 6,6667| 5,00 7,50 50,00 2 3 4
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 3 2
0 2 2 4 7,5000| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 1 2 4 5,8333| 4,50| 9,00 81,82| 4 3 2
0 1 3 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 5,00f 7,00 40,00| 3 3 3
0 2 5 2 0,833| 0,50| 5,50 5263| 1 2 1
0 2 3 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 2 2 2
0 1 3 2 1,6667| 2,00| 550| 43,75| 2 2 2
0 1 4 3 5,8333| 4,00 9,00 83,33| 5 4 4
0 1 3 4 4,1667| 3,00| 7,50 64,29| 4 4 4
0 1 2 3 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 5 4 4
0 1 2 3 5,8333| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 9,00 84,62 5 4 4
1 2 4 4 7,5000| 4,00 6,50| 41,67 3 4 4
0 2 2 3 5,8333| 4,00| 8,00 66,67 4 3 4
0 1 2 4 3,3333| 2,50| 7,00 60,00 4 3 4
0 2 2 2 0,833| 1,00| 7,50 72,22 5 4 4
0 1 3 3 1,6667| 2,00 7,00 62,50| 4 4 2
0 1 4 3 6,6667| 4,50| 8,00 63,64 4 4 4
0 1 2 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 5 4 2
0 2 2 4 5,8333| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 2
0 2 2 2 3,3333| 2,50| 7,50 66,67 | 2 4 2
0 1 2 4 1,6667| 2,00| 4,00 2500] 1 2 2
0 1 3 4 4,1667| 4,00| 8,50 7500| 5 4 2
0 1 2 3 6,6667| 5,00 7,50 50,00 4 3 2
1 1 2 3 5,0000| 2,50| 7,00 60,00| 4 3 4
0 1 2 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 3 3
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0 1 3 4 3,3333| 3,00| 7,50 64,29 | 2 3 3
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154 4 3 3
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 2 5 4 3,3333| 3,00| 8,00 71,43 2 4 2
0 2 3 5 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 3 3
1 1 2 4 6,6667| 3,50| 7,50 61,54 4 3 4
0 2 4 4 6,6667| 5,00| 8,50 70,00 4 4 2
0 2 3 4 3,3333| 3,00| 8,50 7857| 5 4 4
1 1 3 4 5,0000| 4,00 7,50 58,33| 4 4 4
0 1 3 5 4,1667| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 2
1 2 2 3 4,1667| 5,00| 6,00 20,00 2 2 2
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 3
1 1 3 4 6,6667| 3,00| 7,00 57,14| 4 4 4
0 2 3 5 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 61,54 4 4 4
0 1 2 3 1,6667| 2,00 550| 43,75| 4 4 2
0 2 3 5 5,8333| 4,00| 8,50 75,00 5 4 4
1 1 2 4 6,6667| 3,50| 6,50 46,15| 3 3 2
0 2 3 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 3 2
1 1 3 5 5,8333| 4,50| 6,50 36,36 | 2 3 2
0 2 2 4 6,6667| 4,50| 7,50 5455| 4 4 1
0 2 2 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 4
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 2 3 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 5
0 2 2 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 4 4
0 2 3 5 4,1667| 3,50| 8,50 76,92 5 4 4
0 2 2 3 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 2
0 2 2 4 3,3333| 3,50| 6,50 46,15| 4 3 1
0 2 3 4 5,8333| 5,50| 9,00 77,78 5 4 5
1 2 2 2 7,5000| 3,00 5,00 28,57| 3 4 5
0 1 2 4 5,8333| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 1 5 3 3,3333| 3,50| 7,50 6154| 4 4 2
0 2 3 4 5,8333| 5,00 9,50 90,00 5 4 2
0 2 4 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 1
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 4,00 9,00 83,33| 5 4 3
1 1 2 3 5,0000| 4,00| 6,00 33,33 2 4 5
0 1 2 3 3,3333| 3,00| 8,50 78,57 | 4 4 2
0 2 4 5 3,3333| 3,00 6,00 42,86| 2 3 2
1 2 3 5 3,3333| 3,50| 7,00 53,85| 3 3 2
0 2 3 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 2
0 2 2 4 7,5000| 5,50| 6,00 11,11 3 4 4
0 2 3 5 10,0000| 7,00|10,00| 100,00 4 3 3
0 2 3 4 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 3
0 2 4 3 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
0 1 2 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 2
0 1 2 4 5,8333| 4,50| 9,00 81,82 5 4 4
0 2 2 3 3,3333| 3,50| 5,50 30,77 1 1 2
0 2 3 5 4,1667| 4,00| 7,00 50,00 4 4 2
0 2 4 4 6,6667| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 2
0 2 2 3 3,3333| 3,00| 7,00 57,14| 4 4 4

353



1 2 3 4 6,6667| 3,50| 5,50 30,77 1 2 2
0 2 2 3 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 1 2 3 5,8333| 5,00| 8,50 70,00 4 3 2
0 2 2 2 1,6667| 2,00| 5,00 3750 4 3 3
0 2 3 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 4 4
0 2 3 5 6,6667| 5,00 7,50 50,00, 4 4 2
0 2 3 4 8,3333| 6,50| 9,00 71,43 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154 4 4 4
0 2 3 2 0,833| 0,50| 4,00 36,84| 2 2 1
0 2 3 4 3,3333| 2,00 550| 43,75| 4 4 4
0 2 2 3 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 2 2 3 5,8333| 4,00| 8,50 75,00 4 4 4
0 2 4 5 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 2 3 1
0 1 3 4 7,5000| 550 7,50 44,44 2 3 1
0 1 2 3 3,3333| 3,00 7,50 64,29 | 2 3 2
0 2 2 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64 4 3 2
0 2 2 2 3,3333| 3,00| 7,50 64,29| 3 3 2
0 1 3 4 5,8333| 4,00| 7,50 58,33| 4 3 1
0 1 2 3 3,3333| 3,50| 8,50 76,92 | 3 4 2
0 1 3 4 1,6667| 2,00 550| 43,75| 4 4 3
0 1 4 3 7,5000| 5,50| 7,00 3333 1 3 4
0 1 3 4 5,8333| 5,00| 9,50 90,00 5 5 2
0 2 2 4 3,3333| 2,50| 7,50 66,67| 4 4 4
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 2 2 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 4 2
0 1 3 4 8,3333| 6,00| 7,00 2500| 4 3 4
0 2 3 4 6,6667| 4,550| 7,00 4545| 4 4 2
0 1 2 3 5,8333| 5,00| 8,50 70,00 4 4 4
0 1 3 5 7,5000| 5,50(10,00| 100,00| 5 4 4
0 1 4 4 3,3333| 3,50| 9,50 9231| 5 5 2
0 2 2 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 5 3 4
0 2 2 4 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 5 2
0 2 2 1 0,833| 1,00| 7,50 72,22 4 4 4
0 2 2 3 6,6667| 5,00| 7,00 40,00| 3 4 3
0 2 2 4 8,3333| 6,00 9,50 87,50 4 4 4
0 2 2 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 3
0 2 3 5 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
1 1 4 4 4,1667| 5,00| 7,00 40,00| 2 2 1
0 1 2 3 4,1667| 4,00| 6,00 33,33| 4 4 4
0 2 4 4 6,6667| 5,50| 8,00 55,56| 4 4 1
0 2 2 4 3,3333| 3,50| 7,50 6154| 4 4 4
0 2 3 5 5,8333| 4,00| 8,00 66,67 | 2 3 1
0 1 2 4 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 4 4
0 1 4 5 3,3333| 3,00 7,00 57,14 | 4 4 4
1 1 2 3 4,1667| 4,00| 5,00 16,67 1 2 2
0 2 2 4 5,8333| 4,50| 9,00 81,82| 4 4 5
0 2 2 3 5,8333| 5,00| 7,50 50,00| 4 4 1
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 7,00 33,33| 4 4 2
0 2 2 4 5,8333| 4,50| 7,00| 4545| 4 4 2
0 2 3 4 3,3333| 3,00| 6,50 50,00| 4 4 2
0 2 5 4 5,8333| 4,00| 8,50 75,00 2 3 2
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0 2 2 4 5,8333| 4,50| 7,50 5455| 4 4 4
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154 4 4 5
1 2 4 4 2,5000| 6,50| 8,00 42,86| 4 4 4
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 5 5 5
0 2 3 4 4,1667| 4,00| 7,00 50,00, 4 4 4
0 2 3 3 3,3333| 3,50| 7,50 61,54 4 4 4
0 1 2 3 3,3333| 3,00| 7,50 64,29| 4 5 2
0 2 2 3 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 2
1 1 3 4 6,6667| 3,00| 7,00 57,14 4 4 2
1 1 2 3 6,6667| 3,50 6,50| 46,15| 4 4 5
0 1 2 3 5,8333| 5,00 7,50 50,00, 4 5 4
0 1 2 3 3,3333| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 5
0 1 2 4 5,8333| 5,00| 9,00 80,00 4 4 5
0 1 2 4 3,3333| 2,00 550| 43,75| 4 4 1
0 1 2 3 5,8333| 5,00| 8,50 70,00 4 4 3
0 1 2 3 3,3333| 3,50 6,50| 46,15| 4 4 1
0 2 4 4 3,3333| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 5
0 1 3 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 3 2
1 2 3 4 7,5000| 3,50 6,50| 46,15| 4 4 5
0 2 2 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 3 2
0 2 2 4 3,3333| 2,50| 6,00 46,67| 4 4 2
1 1 2 3 5,0000| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 4
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 1 3 5 3,3333| 3,50| 8,50 76,92 | 4 3 2
0 2 2 3 3,3333| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 4,00| 6,50 4167| 4 4 4
0 2 3 4 4,1667| 2,50| 550| 40,00| 4 3 2
0 1 2 3 3,3333| 3,50| 6,00 38,46| 4 4 4
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 2 2 4 6,6667| 4,50| 8,00 63,64 4 3 4
0 2 2 3 5,8333| 4,50| 7,50 5455| 4 4 4
0 2 5 5 4,1667| 4,00| 8,50 75,00 1 2 2
0 2 3 3 5,8333| 5,00| 8,50 70,00 4 4 4
0 2 3 5 4,1667| 3,50| 6,00 3846 | 2 3 3
1 2 4 4 7,5000| 4,00 7,50 58,33| 2 3 4
0 2 2 3 3,3333| 3,00| 8,50 7857| 4 4 4
0 2 2 3 1,6667| 1,00| 7,00 66,67| 4 4 3
0 2 2 4 1,6667| 2,00| 7,50 68,75| 4 4 4
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 61,54 4 5 4
0 1 3 4 5,8333| 4,00 9,50 91,67 4 4 4
0 2 4 4 3,3333| 2,50| 6,00 46,67| 4 3 2
0 1 2 4 4,1667| 2,50| 7,00 60,00| 4 4 4
1 2 3 4 8,3333| 4,00 7,50 58,33| 4 4 4
0 1 2 3 5,8333| 4,50| 7,50 5455| 4 3 2
0 1 3 5 5,8333| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 4
0 1 3 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 1 2 3 4,1667| 2,50| 550| 40,00| 2 2 1
0 1 2 4 5,8333| 4,50| 8,50 72,73 4 4 2
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 5,50 30,77| 2 3 4
0 2 3 5 4,1667| 4,00, 7,00 50,00| 4 4 2
0 2 2 3 3,3333| 2,50| 7,50 66,67| 4 4 2
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0 1 2 3 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 2
0 1 2 4 7,5000| 6,00| 9,50 8750 5 4 2
0 1 3 4 4,1667| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 2
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154 4 4 4
0 2 3 5 3,3333| 2,50 550| 40,00| 4 4 4
1 1 2 3 3,3333| 4,50| 6,50 36,36| 2 2 4
0 1 4 4 4,1667| 3,50| 7,50 6154 4 4 2
1 1 4 3 6,6667| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 2
1 2 2 3 7,5000| 3,00 7,50 64,29| 4 4 4
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 6,00 3846 | 2 2 1
0 1 2 3 7,5000| 5,50| 7,00 3333| 1 2 2
0 2 3 3 6,6667| 5,50| 8,00 55,56| 4 5 3
0 2 2 3 4,1667| 4,00| 8,50 75,00 4 4 2
0 2 3 4 3,3333| 2,50 550| 40,00| 3 4 2
0 1 2 4 6,6667| 550| 7,50 44,44| 3 4 4
0 1 3 4 8,3333| 6,50| 9,00 71,43 | 4 4 5
0 2 2 4 4,1667| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 2
1 1 3 2 5,0000| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
1 1 3 4 5,8333| 4,00 7,50 58,33| 4 4 2
1 1 3 4 5,0000| 4,50| 8,50 72,73 4 4 2
0 1 4 3 3,3333| 3,00| 8,50 7857| 4 4 4
0 1 3 3 3,3333| 3,00| 8,00 71,43 4 4 4
0 1 2 4 9,1667| 6,00| 9,50 8750 5 5 2
0 1 3 4 6,6667| 5,00 8,00 60,00 4 4 4
0 1 2 3 6,6667| 5,00 9,50 90,00 4 4 2
0 2 3 4 4,1667| 3,50| 7,50 6154| 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 2 4 4 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 4 4 4
0 2 2 3 6,6667| 5,50| 7,00 33,33| 3 3 2
0 2 2 3 6,6667| 5,00| 8,00 60,00 4 4 4
0 2 3 4 4,1667| 4,00| 8,00 66,67| 4 4 4
0 1 3 3 8,3333| 6,50| 9,00 71,43| 4 4 2
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 61,54| 3 3 4
0 2 3 4 3,3333| 3,00| 5,50 3571 4 4 1
0 1 2 3 1,6667| 2,00| 7,50 68,75| 4 4 2
1 2 4 3 6,6667| 5,00| 6,00 20,00 1 2 1
0 2 4 3 3,3333| 3,00| 7,50 64,29| 4 4 4
0 2 4 4 5,8333| 4,50| 8,00 63,64 4 4 2
0 1 2 3 4,1667| 2,50| 6,50 53,33| 3 4 1
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,50 76,92 | 4 4 5
0 2 2 3 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 4
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 5,00 23,08 2 3 1
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 61,54 4 4 4
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 8,50 66,67 4 4 4
0 2 2 3 5,8333| 5,00| 7,50 50,00| 4 4 2
0 2 2 3 3,3333| 4,00| 7,00 50,00 1 4 1
1 2 2 3 4,1667| 5,50| 7,00 33,33| 4 4 4
0 2 3 5 3,3333| 3,00 7,00 57,14 | 4 4 2
0 2 3 4 9,1667| 6,00 9,50 8750| 2 3 2
0 1 3 3 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 1 2 3 5,8333| 4,00| 8,50 75,00 4 4 4
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0 1 5 4 0,833| 1,00| 7,00 66,67 1 3 2
0 1 2 4 7,5000| 5,50| 8,00 55,56| 3 3 4
1 1 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154 3 3 4
1 1 4 4 4,1667| 4,50 7,00| 4545| 2 3 2
0 1 2 4 4,1667| 3,50| 8,50 76,92 | 4 4 2
0 2 3 4 4,1667| 4,00| 7,00 50,00, 4 4 4
0 1 3 5 4,1667| 4,00| 7,50 58,33| 4 4 4
0 1 4 5 9,1667| 7,00| 6,00 -33,33| 1 2 4
0 1 3 4 6,6667| 4,50| 8,50 72,73| 4 4 3
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 4
0 2 3 5 3,3333| 2,50| 7,00 60,00 1 2 2
0 2 2 4 6,6667| 5,00| 7,00 40,00 4 3 4
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 8,00 55,56| 4 4 4
0 1 2 4 5,8333| 4,00 7,00 50,00 2 3 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 2
0 2 2 3 3,3333| 4,00| 8,00 66,67 4 3 4
0 2 3 4 6,6667| 4,50| 9,00 81,82| 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 1
0 2 3 4 8,3333| 6,50 8,00| 42,86| 1 2 4
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 8,00 55,56| 4 4 4
0 1 2 3 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 3
1 1 2 3 8,3333| 3,50| 7,00 53,85| 1 2 4
0 2 2 3 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 4
0 1 2 3 8,3333| 6,50| 8,50 57,14 4 4 4
0 2 4 4 3,3333| 3,00 6,00 42,86| 1 2 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 4
0 2 2 4 3,3333| 2,50| 7,50 66,67| 4 4 2
0 1 2 4 6,6667| 5,50| 8,50 66,67| 4 4 4
0 1 2 4 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 2 2 2
0 2 3 5 5,8333| 4,00 7,00 50,00 4 4 4
0 2 4 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 4
0 2 2 4 6,6667| 4,00| 7,50 58,33| 4 3 3
0 2 2 2 3,3333| 2,50| 8,00 73,33| 4 4 4
0 2 2 4 8,3333| 6,00(10,00| 100,00| 4 4 2
0 2 3 3 3,3333| 3,00 7,50 64,29 | 4 3 2
0 2 2 3 4,1667| 3,00| 7,50 64,29| 4 4 2
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 61,54 4 4 4
0 2 3 3 3,3333| 2,50 550| 40,00| 2 3 2
1 2 2 3 7,5000| 2,50 6,00 46,67| 4 4 4
0 2 4 2 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 2 3 2
0 2 4 5 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 2 2 3 4,1667| 4,00| 650| 4167| 4 4 4
0 1 2 3 5,8333| 5,00| 7,50 50,00 4 4 4
0 1 2 3 3,3333| 3,00| 6,00 42,86| 2 3 3
0 2 3 3 8,3333| 6,00| 8,50 62,50| 4 4 4
0 2 2 3 0,833 1,50| 550| 47,06| 4 4 4
0 1 2 3 4,1667| 4,00| 8,50 7500 3 3 2
0 2 3 5 3,3333| 3,00 7,00 57,14 | 4 4 4
0 1 2 4 9,1667| 6,50| 9,50 8571 4 4 2
0 2 4 5 7,5000| 5,50| 7,50 44,44| 1 2 2
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0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 4
1 2 3 4 8,3333| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 2
0 2 3 4 6,6667| 5,00| 7,50 50,00 2 3 2
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 8,00 5556| 4 4 2
0 1 3 5 6,6667| 5,00 7,50 50,00 1 2 2
0 1 2 4 3,3333| 3,00| 8,50 78,57| 4 4 2
0 1 3 4 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 5,00 9,00 80,00 4 4 2
0 2 3 5 3,3333| 3,00 7,50 64,29| 3 3 3
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 2 4 4
0 2 4 4 4,1667| 2,50| 6,50 53,33|] 1 3 2
0 2 2 4 6,6667| 4,00| 7,00 50,00 2 4 2
0 2 2 4 7,5000| 5,50| 8,00 55,56| 4 4 4
0 1 3 3 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 4 2
0 2 3 4 9,1667| 6,50| 9,00 71,43| 3 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 7,50 6154| 4 4 4
0 2 3 5 3,3333| 2,50| 6,00 46,67| 2 4 2
0 2 3 4 3,3333| 2,50 550| 40,00| 2 4 1
0 2 2 3 1,6667| 1,50| 550 47,06 2 4 2
0 2 4 5 6,6667| 5,50| 7,00 3333 1 1 2
0 1 2 3 6,6667| 4,550| 7,00 4545| 4 4 4
1 1 2 3 5,8333| 4,00| 6,00 33,33 2 2 2
0 2 2 2 3,3333| 2,50| 7,50 66,67| 1 1 2
0 2 2 4 5,8333| 4,00| 8,50 7500 4 4 4
0 1 3 4 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 5
0 1 4 5 3,3333| 2,50| 7,50 66,67 | 2 3 2
1 1 3 4 6,6667| 5,00| 7,00 40,00| 4 4 4
1 1 2 4 6,6667| 7,50 6,00| -60,00| 1 2 2
1 1 3 4 6,6667| 4,00 7,00 50,00 4 4 4
0 1 3 3 4,1667| 3,50| 7,00 53,85| 4 4 4
0 1 2 4 6,6667| 5,50| 8,50 66,67| 3 4 4
0 1 2 3 4,1667| 3,50| 6,00 3846| 5 4 3
0 1 2 4 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 2 2 2
0 1 2 3 0,833| 1,50| 4,50 3529| 3 4 2
0 1 2 3 6,6667| 4,50| 9,00 81,82| 4 4 5
0 2 2 3 6,6667| 4,50| 8,00 63,64| 4 4 5
0 2 3 5 6,6667| 5,00| 8,50 70,00 4 4 2
0 2 3 5 6,6667| 550| 7,50| 44,44| 5 5 4
0 2 3 4 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 1 3 4 4,1667| 3,00| 7,00 57,14| 4 4 2
0 2 2 3 6,6667| 4,50| 8,50 72,73 4 5 2
0 2 4 2 4,1667| 3,50| 6,50| 46,15| 3 3 2
0 1 4 4 3,3333| 3,00| 8,00 71,43 | 4 4 2
0 2 2 3 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 3 3 1
0 1 2 3 6,6667| 550| 7,50 44,44| 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 5,50 30,77 1 3 4
0 1 3 4 5,8333| 4,00| 8,50 7500 4 4 2
0 2 2 4 6,6667| 4,50 7,50 5455| 4 4 2
0 2 2 3 6,6667| 4,00| 8,50 75,00| 4 4 4
0 1 3 2 4,1667| 3,00 6,00| 4286| 1 2 2
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0 1 2 3 7,5000| 5,00| 9,50 90,00| 4 4 2
0 1 2 4 5,8333| 5,00| 7,50 50,00 2 3 4
0 2 3 4 6,6667| 4,50| 9,50 90,91| 4 4 4
0 1 2 4 7,5000| 5,50| 8,50 66,67| 4 4 4
0 2 3 5 5,8333| 5,00| 8,00 60,00 4 4 2
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 7,00 33,33| 4 4 2
0 2 4 4 9,1667| 6,50| 9,50 8571 2 3 1
0 2 3 4 4,1667| 3,00| 7,50 64,29| 4 4 2
0 1 3 3 5,8333| 5,00| 8,00 60,00| 2 3 2
0 2 2 3 7,5000| 5,50| 9,00 77,78 4 4 4
0 2 3 4 6,6667| 4,50| 7,50 5455| 4 4 2
0 2 2 3 4,1667| 3,50| 8,00 69,23| 4 4 2
1 2 4 5 2,5000| 4,50| 6,50 36,36 1 2 2
0 2 2 3 5,8333| 5,00f 7,00 40,00| 3 3 4
0 2 2 3 6,6667| 5,50| 8,00 5556| 4 4 4
0 2 3 4 6,6667| 5,50| 8,50 66,67 4 4 2
0 2 2 4 4,1667| 3,50| 7,50 6154| 4 4 2
1 2 3 4 4,1667| 0,50| 5,50 52,63| 3 3 2
0 2 3 3 3,3333| 2,50 550| 40,00| 2 2 2
0 2 2 2 3,3333| 2,50| 7,50 66,67 4 3 2

ENSINO POR MEIO DE JOGO COM NAVEGACAO GUIADA PELO CORTEX

ARTIFICIAL
SX | FE | GI HA NI NF GN SA NC FA
1 2 3 |18,3333] 3,50 8,50 7692| 5 3 1
2 4 5 [4,1667| 2,00 8,00 7500| 5 3 2
1 2 3 |6,6667| 3,00 8,00 71,43 4 5 3
2 2 3 |6,6667| 3,00 8,00 71,43 4 4 2
2 2 3 |5,8333] 5,50 9,00 77,78 5 4 4
2 2 3 |6,6667| 4,00 8,00 66,67| 4 3 3
2 3 3 |5,8333] 3,50 7,50 6154| 4 4 4
1 3 | 4 |5,8333] 4,00 8,00 66,67 5 4 2
1 3 3 |5,8333] 2,50 8,00 73,33 4 4 4
2 2 3 |7,5000| 5,50 9,50 88,89| 3 4 1
1 2 3 14,1667 | 4,00 7,50 5833| 4 4 4
1 4 | 4 |7,5000| 5,00 8,50 70,00 4 3 3
2 2 3 |6,6667| 5,50 8,50 66,67 4 3 1
2 2 3 8,3333] 4,00 7,50 58,33| 4 4 4
2 2 3 18,3333] 2,50 8,00 7333| 5 4 5
2 4 3 |5,8333| 2,00 8,00 7500 4 4 4
2 3 3 |6,6667| 4,00 9,00 8333| 5 5 5
2 2 3 |6,6667| 5,00 9,00 80,00 4 5 4
2 2 3 19,1667 | 3,50 7,50 6154 4 4 4
2 4 | 4 |7,5000| 3,00 8,50 7857| 3 3 3
2 3 3 |5,8333| 3,50 8,00 69,23| 4 4 4
2 2 3 |7,5000| 3,00 8,50 7857 4 4 2
2 5 | 4 |6,6667| 4,00 9,00 83,33| 2 2 2
2 3 | 4 |5,8333] 3,00 7,50 64,29 4 4 4
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1 3 3 |5,8333| 4,00 9,00 8333| 5 4 4
2 4 | 4 |5,8333| 3,00 8,00 7143| 3 3 1
2 2 | 4 16,6667 4,00 9,00 8333| 4 2 5
1 5 | 4 19,1667 | 3,50 8,00 69,23| 2 2 2
2 2 3 |6,6667| 4,50 7,00 4545| 4 4 4
1 2 3 |7,5000| 3,50 8,00 69,23| 3 2 4
2 2 3 |6,6667| 3,00 8,00 7143| 2 3 3
1 2 3 19,1667 | 2,00 8,00 7500| 5 5 3
2 2 | 4 19,1667 | 5,00 9,00 80,00 5 4 4
1 3 3 |7,5000| 4,50 8,00 63,64 3 5 5
1 2 | 4 16,6667 | 3,50 8,50 7692 4 5 4
2 3 3 |6,6667| 3,50 8,50 7692| 4 4 4
1 2 3 14,1667 | 3,50 8,50 7692 | 2 4 4
2 2 | 4 |7,5000| 3,00 7,50 6429 4 4 4
2 3 5 14,1667 | 3,50 9,00 84,62 4 4 4
2 3 3 |18,3333| 4,00 7,50 5833| 4 4 4
1 2 3 19,1667 | 3,50 7,50 6154| 4 4 4
2 2 3 |7,5000| 3,50 9,00 84,62 4 3 5
1 2 3 |7,5000| 4,00 8,50 75,00 5 4 3
2 3 5 |3,3333] 3,50 8,00 69,23| 5 5 5
1 2 3 |6,6667| 5,00 8,50 70,00 4 4 4
1 3 3 18,3333] 2,50 8,50 80,00 4 4 4
1 2 | 4 |5,8333| 3,50 8,00 69,23 4 4 4
1 2 3 |7,5000| 4,00 8,50 75,00 5 4 4
2 2 3 |6,6667| 3,00 7,50 6429 4 4 4
2 2 | 4 |7,5000| 3,00 7,50 6429| 4 4 4
1 2 3 |7,5000| 4,50 9,00 8182| 4 5 3
2 2 | 4 16,6667 | 5,50 8,50 66,67 4 4 4
2 2 3 18,3333] 3,00 5,50 3571 3 4 3
2 3 3 19,1667 | 3,50 7,50 6154 4 4 4
1 2 5 |7,5000| 3,50 8,00 69,23| 5 5 4
2 2 3 14,1667 | 3,50 8,00 69,23| 4 4 4
2 2 3 |5,8333| 4,50 6,50 36,36 2 2 2
2 2 3 |6,6667| 3,50 8,00 69,23| 5 4 5
2 3 | 4 |7,5000]| 3,00 8,50 7857 4 4 5
2 2 3 |6,6667| 6,00 9,00 7500 4 4 3
1 2 3 |6,6667| 3,00 6,50 50,00 4 4 3
2 2 3 |6,6667| 4,00 9,00 83,33| 2 5 3
1 3 | 4 |5,8333] 5,00 8,00 60,00 4 4 4
2 2 3 18,3333| 2,00 7,50 68,75| 4 4 4
1 4 3 |18,3333| 5,00 9,50 90,00| 4 4 4
1 2 3 |1,6667| 3,50 6,50 46,15| 3 4 2
2 2 3 |6,6667| 3,50 8,50 76,92 5 4 4
1 2 3 |6,6667| 3,50 9,00 84,62 4 4 3
2 3 3 |6,6667| 0,50 8,50 8421| 3 4 2
2 2 3 |6,6667| 3,00 7,00 57,14 4 4 4
2 3 3 |6,6667| 4,50 8,00 63,64 4 4 4
1 2 3 |6,6667| 4,00 7,50 58,33| 4 4 4
2 3 3 |7,5000] 3,50 10,00 100,00| 4 4 4
1 4 3 |6,6667| 2,50 8,00 73,33| 3 4 2
1 3 | 4 14,1667 ] 3,50 8,00 69,23| 5 5 5
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2 | 2] 2]66667] 300] 7,00 57,14] 4 4 5
1 | 3 [3][75000] 300] 900 8571 4 4 4
2 | 3]3]75000] 250] 800 7333] 4 4 5
1 | 3 |3 [66667| 350 8,00| 6923 4 4 4
1 | 3| 4 |66667| 350 800| 6923] 5 5 5
1 | 2 | 2[41667] 250 7,00/ 6000| 4 4 4
1 | 4[3] 0833 50 800 6000 4 3 3
2 | 2 ]3]75000] 250 850] 80,00] 5 5 5
2 | 2| 2 [41667| 200 500 37550] 2 2 4
1 | 3| 4 [75000] 400/ 800| 6667 5 5 4
1 | 4 |3 [66667] 550 8,00| 5556| 4 4 5
2 | 3] 4 |66667] 450 8,00| 6364 4 5 4
2 | 3] 5 [75000]| 550 850| 66,67 3 4 3
2 | 4 |3 [83333] 450 6,00 2727| 2 4 3
2 | 4|5 ]66667] 300] 7550 6429] 4 4 4
GANHO X EFICIENCIA NOS CICLOSDE 1A 3

CIcLO 1 CICLO 2 CICLO 3

E GN E GN E GN

51,28| 76,92| 39,13| 52,67| 50,25| 61,66

4737| 7500| 40,00] 66,00] 50,49 65,15

4737|  71,43] 40,70] 3500| 5152] 63,12

46,15| 71,43 4153| 43,00| 51,86| 78,00

51,85| 77,78 41,80] 56,00] 52,60 75,00

4500| 66,67 4239| 5454 5260 81,00

42,86| 61,54 4239| 5500| 5371 73,00

42,86| 66,67 4329| 58,00| 5454| 68,94

50,00| 73,33| 4329 59,00 54,88| 65,65

59,26 88,89| 4396 60,00| 5562 70,91

40,00| 58,33| 4396| 61,54| 56,00] 78,78

46,67| 70,00| 43,96| 66,67 56,10 68,94

41,86| 66,67 4396 71,43| 56,10 70,91

38,89| 5833| 4396 61,54 5753| 72,72

48,65| 73,33 44,23| 66,67 57,55| 81,00

52,94| 7500| 4522| 6894| 57,56 80,00

58,06| 8333| 4522| 70,91| 5871| 83,89

53,33| 80,00 46,00] 69,00] 60,00 77,00

41,03| 6154| 4637| 72,72 6011| 72,72

52,38| 7857| 46,38| 72,72| 60,11| 85,00

46,15| 69,23| 4639 72,72| 60,11| 7597

52,38| 78,57 47,00] 7091| 60,11| 7597

60,00| 8333| 47,32 7878| 61,58 70,91

42,86| 64,29| 4845| 72,72| 6158 72,32

62,07 8333| 4845| 7878| 61,58| 73,18

41,86| 7143| 4845| 7597| 61,58 78,78

64,29| 8333| 4845 7597| 61,58 81,25

46,15| 69,23 4845| 7597| 6158 81,81

36,00| 4545| 4845 7597| 62,00 7597

43,90| 69,23] 4845 7597| 62,07| 83,33
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46,15 71,43 49,63 69,23 62,07 84,62
50,00 75,00 49,63 73,33 62,34 81,12
53,33 80,00 49,63 75,00 62,34 81,60
42,86 63,64 49,63 73,33 63,12 82,08
51,28 76,92 49,63 75,20 63,12 82,19
51,43 76,92 49,65 84,41 64,12 83,33
52,94 76,92 50,00 75,20 64,16 85,00
42,86 64,29 50,24 78,78 64,20 81,81
56,41 84,62 50,24 78,78 64,24 82,15
38,89 58,33 50,87 75,00 64,28 82,00
41,03 61,54 50,87 73,35 64,32 84,41
62,07 84,62 50,87 73,59 64,73 84,41
47,37 75,00 51,00 73,83 64,73 84,41
46,15 69,23 51,00 74,07 65,00 85,63
46,67 70,00 52,17 74,31 65,25 86,66
53,33 80,00 52,17 74,55 65,30 88,63
42,86 69,23 52,17 74,79 65,45 82,72
50,00 75,00 52,17 75,03 65,76 84,41
42,86 64,29 52,17 75,27 66,44 84,41
42,86 64,29 52,17 75,51 66,44 88,63
54,55 81,82 52,17 75,75 66,48 81,81
43,90 66,67 52,17 75,99 68,23 86,66
36,00 3571 52,17 76,23 68,23 88,63
41,03 61,54 52,17 76,47 70,13 86,66
46,15 69,23 52,17 80,00 70,13 90,00
45,00 69,23 52,17 81,81 73,00 90,05
36,73 36,36 52,63 85,00 73,00 90,15
46,15 69,23 52,63 86,00 74,10 90,13
52,38 78,57 52,63 87,15 74,15 90,19
48,65 75,00 52,75 88,64 74,25 90,23
48,65 50,00 52,75 82,72 74,36 90,27
51,43 83,33 53,00 81,81 74,46 94,54
40,00 60,00 53,00 72,00 74,56 94,54
43,90 68,75 53,55 88,63 74,66 94,54
66,67 90,00 53,55 70,08 75,00 98,48
37,50 46,15 53,55 71,01 77,00 98,00
51,28 76,92 53,55 71,93 78,00 86,66
60,00 84,62 53,55 73,15 78,15 91,16
56,25 84,21 54,99 73,20 80,00 92,85
37,50 57,14 54,99 75,00 81,44 98,48
43,90 63,64 54,99 73,33 83,13| 100,00
38,89 58,33 54,99 86,66 83,55 90,00
69,23| 100,00 54,99 88,63 84,33 92,85
48,65 73,33 54,99 75,00 84,33 94,54
46,15 69,23 54,99 78,00 86,48 92,85
38,30 57,14 55,00 80,00 86,48 94,54
50,00 85,71 56,16 82,00 86,48 95,66
50,00 73,33 56,27 88,63 86,48 94,54
47,37 69,23 56,38 88,63 86,48 94,54
46,15 69,23 56,49 87,00 86,48 97,00
43,90 60,00 56,60 85,00 86,48 96,69
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40,00 60,00 56,72 85,10 86,48 96,69
53,33 80,00 56,83 85,14 86,48 96,69
36,73 37,50 56,94 86,00 86,48 96,69
44,44 66,67 56,52 86,66 86,48 | 100,00
39,13 55,56 57,97 85,10 86,48 | 100,00
43,90 63,64 57,97 86,12 86,48 | 100,00
44,44 66,67 57,97 86,23 86,48 | 100,00
34,62 27,27 57,97 86,34 86,48 | 100,00
42,86 64,29 57,97 86,45 86,70 100,00
57,97 86,56 87,00 100,00
58,00 86,67 90,00| 100,00
58,12 86,78 93,45| 100,00
58,14 86,89 93,45| 100,00
58,61 87,00 94,00 100,00
58,61 87,11 94,00 100,00
59,85 87,22 95,11| 100,00
59,85 87,33 95,31| 100,00
60,00 87,44 95,51| 100,00
60,15 84,53 95,33| 100,00
60,23 83,00 95,15| 100,00

60,23 84,33

60,29 87,00

60,35 87,78

60,41 88,13

60,47 88,23

60,53 88,47

61,00 88,63

61,66 88,69

61,66 87,00

65,64 88,63

65,64 89,30

67,00 95,00

71,50 97,00

72,67 98,48

75,00 95,00

78,36 | 100,00

80,99| 100,00
MEDIA | MEDIA | MEDIA | MEDIA | MEDIA | MEDIA
47,34 69,32 53,60 78,29 71,64 86,94
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