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RESUMO

Com o propésito de auxiliar nos processos de ensino-aprendizagem, muitos professores t€m
decidido utilizar Software Educacional (SE) em suas aulas. No entanto, para escolher um SE
como recurso didatico é fundamental avaliar a metodologia empregada pelo professor, uma vez
que esta precisa ser pedagogicamente e funcionalmente apropriada para suprir as necessidades
e objetivos presentes em sala de aula. Além disso, € necessario fazer uso de mecanismos que
avaliem o SE para verificar sua adequagdo aos objetivos do professor. Atualmente, verifica-
se que existem diversas técnicas e metodologias disponiveis na literatura para avaliacdo de
SE, no entanto ainda ndo ha uma solu¢do para tomada de decisdo e escolha de um SE que
atenda plenamente os perfis de usudrios e suas diferentes necessidades a serem atendidas por
determinada aplicacdo metodoldgica, o que gera a demanda oriunda do desenvolvimento de
solugdes feitas sob demanda e com baixa capacidade de generalizacdo em termos de aplicacdo
pratica. Desta forma, sdo disponibilizadas solu¢des sem padronizagdo e que diversas vezes nao
levam em consideracgdo critérios relativos a qualidade, escalas de mensuragdo e procedimentos
de verificacao do SE. Essa heterogeneidade dificulta muito a avaliacdo de um SE, uma vez
que a subjetividade na escolha da metodologia de avaliacao de SE pode produzir resultados
inconclusivos. Diante deste contexto, esse trabalho criou um modelo de qualidade que considera
24 metodologias de avaliacdo de SE disponiveis na literatura e objetiva automatizar a escolha da
metodologia de avaliagdo de SE a partir da aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial (IA),
reduzindo a possibilidade de subjetividade no processo de escolha. Durante a investigacdo foram
utilizados processamento de linguagem natural (PLN), Random Forest, k-Nearest Neighbors e
Redes Neurais Artificiais. Em todos os cendrios de pesquisa, o processamento de linguagem
natural foi combinado com os demais algoritmos, oferecendo uma solucdo baseada na aplicagdo
de algoritmos de IA hibridos e fracamente acoplados, com vistas na melhoria dos resultados.
Deste modo, sendo realizadas simulacdes considerando PLN+Random Forest, PLN+k-Nearest
Neighbors e PLN+Redes Neurais Artificiais. Apds as simulacdes, os resultados indicam que é
possivel determinar a melhor metodologia de avaliacdo de SE utilizando algoritmos de IA, sendo

obtido os melhores resultados com a combina¢do de PLN+Random Forest.

Palavras-chave: software educacional, algoritmo, inteligéncia artificial, metodologia, avaliag@o,

random forest, k-nearest neighbors, redes neurais artificiais, processamento de linguagem natural.



ABSTRACT

In order to assist the teaching-learning processes, many teachers have decided to use Educational
Software (ES) in their classrooms. However, to choose a ES as a teaching resource it is essential to
endorse the methodology used by the teacher, once it needs to be pedagogically and functionally
appropriate to meet the needs and objectives present in the classroom. Also, it is necessary to use
mechanisms that the ES endorses to verify its adequacy to the professor’s objectives. Currently,
it is verified that there are various techniques and methodologies available in the literature for
ES assessment, but there is still no solution for decision making and selection of a ES that fully
addresses the profiles of users and their different needs to be met by certain methodological
application, or that arises from demand originating from the development of solutions based
on demand and with a low capacity for generalization in terms of practical application. In this
way, solutions are available without standardization and that several times do not take into
consideration criteria relating to quality, measurement scales and verification procedures of the
ES. This heterogeneity makes the evaluation of an ES very difficult, since the subjectivity in the
selection of ES evaluation methodology can produce inconclusive results. Given this context,
this work created a quality model that considers 24 ES assessment methodologies available in
the literature and aims to automate the selection of ES assessment methodology based on the
application of artificial intelligence (Al) algorithms, reducing the possibility of subjectivity in
the screening process. During the investigation we used Natural Language Processing (NLP),
Random Forest, k-Nearest Neighbors and Artificiais Neurais Networks. In all research scenarios,
the natural language algorithm was combined with other algorithms, offering a solution based on
the application of hybrid and loosely coupled Al algorithms, with excellent results. In this way,
simulations were carried out considering NLP+Random Forest, NLP+k-Nearest Neighbors and
NLP+Artificial Neurais Networks. After the simulations, the results indicate that it is possible
to determine the best ES assessment methodology using Al algorithms, with the best results

obtained with the combination of NLP+Random Forest.

Keywords: educational software, algorithm, artificial intelligence, methodology, validation,

random forest, k-nearest neighbors, artificial neural networks, natural language processing.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao

O crescimento da utilizacdo de aplicativos méveis (app) em nossa sociedade € um
caminho sem precedentes e sem volta. Atualmente, os usudrios de apps se acostumaram a
resolver diversas tarefas em seus smartphones e tablets, por exemplo, chamar um carro para
transporte de passageiros (PAYPAL-CORP, 2022), fazer compras ou efetuar transa¢des bancarias
(PAYPAL-CORP, 2021), pesquisar sobre uma noticia (MATTOS, 2021), participar de reunides
online (CAMARGO; CHAVES, 2023; RIBEIRO; WELLS, 2021), e at¢ mesmo aprender sobre
determinado assunto a partir de videos ou tutoriais disponiveis em incontdveis sites distribuidos
por todo o mundo (NIC.BR, 2022; STATISTA, 2023).

No Brasil, existe uma massiva tendéncia no uso de apps. De acordo com os dados do
relatério State of Mobile de 2022 (DATA.AI, 2022), o Brasil ocupa a 1° colocagdo no ranking dos
paises em relacdo ao tempo de uso didrio de apps, obtendo uma média de 5h e 24 minutos por
dia. Também segundo o relatério, em 2021 os brasileiros realizaram mais de 10.326 bilhdes de
downloads de apps. Deste modo, tornando o pais em um dos maiores e mais aquecidos mercados
para se trabalhar na industria de software e em atividades de vendas de produtos de Tecnologia

da Informacdo e Comunicacao (TIC).

De acordo com o relatério da Associagcdo Brasileira das Empresas de Software (ABES),
em 2021 a produ¢do mundial de tecnologia da informacao (TI) teve um crescimento de 11%,
enquanto no Brasil o crescimento alcangou a marca de 17,4 % (ABES, 2022). Tal momento
favoravel resulta na producdo de diversos apps com intuito de atender o crescente nimero de
usudrios de TICs, o que gera o desafio de se entregar solugdes com qualidade e confiabilidade
para seus usudrios finais, sendo esta necessidade intensificada quando se diz respeito ao desen-
volvimento de softwares que serdo adotados como ferramentas de apoio ao processo de ensino
e aprendizagem, gerando desafios e questionamentos sobre qualidade, eficicia no ensino, e
também em relacdo a metodologia de ensino que mais se adequa para determinada ferramenta

proposta pelos desenvolvedores.

Para atender as demandas técnicas e pedagdgicas presentes no exercicio de ensinar via
uma ferramenta baseada em software, se faz necessario levar em consideracao o fato de que a
producdo de solucdes voltadas ao propdsito de ensinar devem ter cardter multidisciplinar, sendo
observadas por vérios olhares, isto é, desde o olhar do aluno, do pedagogo e dos professores,
até o olhar dos desenvolvedores e designs da solucao (PEREIRA et al., 2016). Neste contexto
desafiador, e no melhor do conhecimento da autora, ndo hd uma solugdo para tomada de decisdo
e escolha de um software educacional (SE) que atenda plenamente todos os perfis de usuarios
e suas diferentes necessidades a serem atendidas por determinada aplicacao metodoldgica, o

que gera a demanda oriunda do atendimento precdrio a partir do desenvolvimento de solugdes
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feitas sob demanda e com baixa capacidade de generalizacdo em termos de aplicacdo pratica
(ECONOMIDES, 2008; KEARNEY et al., 2012; ABDURRAHMAN; BEER; CROWTHER,
2015; SOAD; BARBOSA, 2017).

1.2 Justificativa

No Brasil o direito a educagdo é estabelecido na Constituicdo Federal e na Lei de
Diretrizes e Bases da Educagdo (LDB) (BRASIL, 2010; BRASIL, 1996). Além do direito a
educacio tais Leis determinam a garantia de padrdo de qualidade do ensino. O Conselho Nacional
de Educacdo (CNE), orienta sobre a qualidade do ensino, por meio do Parecer n° 5/2020. Esse
parecer relata que o ensino deve ser ministrado com garantia de padrdo de qualidade, visando
o pleno desenvolvimento do educando e seu preparo para o exercicio da cidadania (BRASIL,
2020).

Uma forma de verificar se ha o atendimento dos padrdes de qualidade esperados € por
meio de avaliacdo. Para isso, o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) avalia por meio de exames nacionais os estudantes brasileiros, desse modo, cons-
truindo uma base de dados capaz de mapear os problemas e sucessos dos estudantes, professores
e escolas. De modo complementar, desde 2007, o INEP passou a socializar livremente os resulta-
dos das pesquisas estatisticas e indicadores educacionais oriundos do Indice de Desenvolvimento
da Educacio Biésica (Ideb) ! oportunizando o acesso a resultados relevantes que tratem sobre 0

fluxo escolar e médias de desempenho estudantil nas avaliagdes.

Em virtude da divulgacao anual do Ideb, observou-se a intensificacdo do debate entre
pesquisadores da drea e responsaveis pela criagao de politicas educacionais sobre quais caracte-
risticas seriam determinantes ou contribuiam para explicar o diferencial de qualidade entre as
escolas (DIAS, 2021; LIMA, 2023).

Em Dias (2021) o autor investigou no estado do Ceara as escolas que mais melhoraram
seus indices no Ideb, entre os anos de 2007 e 2019, e mapeou quais foram os métodos educativos
que predominavam as salas de aula dessas institui¢des de ensino, assim identificando os fatores
que mais colaboraram para a melhoria nos indices educacionais. Identificou-se que o secretario
municipal de educacgdo, o diretor e o coordenador pedagdgico como atores fundamentais na im-
plementacdo das iniciativas em educa¢dao nos municipios e nas escolas publicas dos anos iniciais.
Durante a pesquisa, os autores entrevistaram os gestores das escolas cearenses e descobriram
quais métodos de monitoramento e gestdo estavam sendo adotados de forma exitosa. Com a
descoberta das estratégias de sucesso, foi considerado como trabalho futuro a implantagdo dos

métodos em outros ambientes escolares que ainda ndo sdo contemplados.

' O Ideb é um indicador sintético que relaciona as taxas de aprovagio escolar, obtidas no Censo Escolar, com as

médias de desempenho em lingua portuguesa e matemadtica dos estudantes no Sistema de Avaliacdo da Educagao
Basica (Saeb). A vista disso, apresentam melhores resultados no Ideb os sistemas que alcancam, de forma
concomitante, maiores taxas de aprovacdo e proficiéncia nas avaliagdes (INEP, 2022).
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Embora o Ideb seja uma ferramenta validada para medi¢ao do desempenho dos alunos,
tal meio de andlise ndo leva em consideracdo a insercdo das TICs como caminhos para o
aperfeicoamento da aprendizagem. Nesse contexto, sabemos que as TICs fazem parte do dia a
dia da juventude, fato que ndo permite ser negligenciada como meio de acesso a informagao
e conhecimento. Por essa razdo, Sobrinho e Rivera (2021) destacam a importancia do uso das

TICs como ferramentas de suporte ao ensino, sendo indissocidveis do ambiente escolar.

Diversos estudos tem investigado a adogdo de TICs em ambientes escolares. Sanches
et al. (2019) avaliaram 26 (vinte e seis) alunos voluntdrios com a aplicacdo de um pré-teste
sobre conhecimentos em matemaética e um pds-teste em 13 (treze) alunos apds a utilizacao da
metodologia PBL+M-learning e nos outros 13 (treze) alunos apds a utilizagdo do método de
ensino tradicional. Os autores demonstraram que a metodologia PBL+M-learning tem um melhor
resultado em relagdo ao método de ensino tradicional. Os resultados encontrados na investigacao
refor¢cam a importancia do contato dos estudantes com as TICs, assim como, indicam que alunos
em vulnerabilidade social e econdmica precisam ser aparados pelas escolas para que seja evitada

a defesagem em sua aprendizagem por conta de pouco ou nenhum acesso as TICs.

Embora seja verdadeira e legitima a necessidade de garantia de infraestrutura escolar
universal na forma de acesso a Internet e TICs, Cunha et al. (2020) destacam em seu estudo
que ainda existem diversas defici€éncias presentes na infraestrutura de escolas, as quais sao
enfrentadas por muitos alunos quando necessitam utilizar equipamentos de TICs para terem
acesso a Internet. Deste modo, superar tais problemas € importante para que os atores envolvidos
no processo de ensino e aprendizagem possam alcangar indices satisfatérios de aprendizagem, o
que refletird em seus desempenhos durante as aplicacdes de exames de avaliagdo, tais como Ideb

ou exame nacional do ensino médio (ENEM).

Além da infraestrutura, diversos autores propdem metodologias que buscam analizar
caracteristicas de softwares voltados ao ensino, no entanto se limitam a andlise de atributos
limitados, por exemplo, Gurgel et al.(2013) averiguaram em que grau a interface do programa
facilita a aprendizagem do estudante. Para isso, avaliaram a simplicidade de uso, o contetido e a
organizacao, a fim de verificar se o SE contribuia significativamente no processo de ensino e
aprendizagem (GURGEL; AGUIAR; SILVA, 2013). No entanto, avaliar somente estes atributos
ndo contribuem para a escolha do SE ideal para aplicagdo em sala de aula pelo professor, uma vez
que vdrios outros atributos necessitam ser considerados; Mocbel et al. (2020) propuseram o FRA-
mework de Suporte ao Ensino (FRASE), que objetiva auxiliar o desenvolvimento de aplica¢des
M-learning considerando requisitos de interface de usudrio, aprendizagem, organizacao e satisfa-
¢do, baseando-se em critérios aderentes as caracteristicas propostas na norma ISO/IEC 25000
(2014), entre outras (MOCBEL et al., 2020). Desta forma, o autor propde mais uma solug¢do que
avaliard atributos limitados, disponibilizando mais solu¢des que nao conseguem selecionar um
SE considerando todos os atributos essenciais para sua utilizacdo em sala de aula. Com tamanha

diversidade de opgdes, selecionar a que mais se adequa a tarefa de ensino e aprendizagem se
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torna um exercicio dificil e que deve ser levado em consideracdo durante o desenvolvimento de
uma nova soluc¢do. Por essa razdo, a ado¢do de um SE requer cautela, em virtude da existéncia
de distintos fatores que podem atrapalhar o processo de ensino e aprendizagem, dentre os quais

destacam-se:
(1) a implantacao de um SE no contexto incorreto;
(i1) incoeréncia entre o contetdo tratado no SE e aquele planejado pelo professor;

(iii) problemas de usabilidade na interface que possam afetar no processo interativo

tornando a utilizacdo do SE desagraddvel ou complexo;
(iv) contetdo didético mal estruturado ou mal representado;
(v) fundamentacao diddtica e pedagdgica insuficiente ou ausente no SE; e

(vi) problemas funcionais do SE que possam acarretar ocorréncias ndo desejadas (SILVA,
2012; FRANCA; SILVA, 2014; SILVA; GOMES, 2015).

Devido a existéncia de fatores que podem atrapalhar a utilizacdo do SE, existe a neces-
sidade de utilizar formas de andlise e avaliacao do SE, buscando as caracteristicas e objetivos
desejaveis. Dada a importancia do tema e considerando a diversidade de SE disponiveis e que
buscam apoiar alunos e professores no ensino e aprendizagem, € importante que a escolha desse
SE leve em consideracao critérios que permitam ao aluno e professor o desenvolvimento eficiente
de suas habilidades, isto é na forma de meio facilitador do processo de ensino e aprendizagem,
assim promovendo o acesso a conhecimentos que oferecam a possibilidade da melhoria do
desempenho dos alunos (ANDRADE; JR; SILVEIRA, 2017).

Um dos fatores que dificulta a criagdo de solugdes que respeitem os critérios necessarios
para a oferta de ensino e aprendizagem de qualidade via software diz respeito aos atores envol-
vidos na criag@o das solucdes, por exemplo, Da Silva et al. (2016) constataram que o processo
avaliacdo para criacdo de um SE é maioritariamente realizado por designers; professores especi-
alistas de uma 4rea especifica; e por alunos usudrios das tecnologias. Tendo os diferentes olhares
técnicos, caracteristicas distintas em relacdo aos critérios considerados como fundamentais
aos instrumentos de mensuragdo da qualidade dos produtos produzidos, levando a entrega de
solugdes que ndo atendem de forma plena o propdsito de ensinar (SILVA; NETTO; SOUZA,
2016).

Deste modo, a falta de padronizacdo resulta em diversos problemas como: indefini¢do dos
perfis das pessoas envolvidas; necessidade de excessivas habilidades para operagdo do software
avaliado; alta variedade de critérios, escalas de avaliacao e tipos de avalia¢do; conhecimentos
preexistentes distintos; inexisténcia de familiaridade com os critérios que serdo examinados
(GLADCHEFF; ZUFFI; SILVA, 2001); e pouco conhecimento sobre as caracteristicas da avalia-
¢ao (Educacgdo, Engenharia de Software e Interagdo Humano-Computador) (WEBBER; BOFF;
BONO, 2009).
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Neste contexto, antes de se desenvolver ou aplicar qualquer solu¢do baseada em software,
se faz necessdrio compreender as reais necessidades metodoldgicas que devem ser supridas pela
adocao da ferramenta, e para alcancar o desejado bom desempenho dos alunos em sala de aula
se faz necessdrio planejar e aplicar uma metodologia de ensino e aprendizagem adequada. Deste
modo, quando definida a ado¢do de SE no processo de ensino e aprendizagem se faz necessario
a aplicacao de uma etapa apropriada para selec¢do dos aplicativos que deverdo ser adotados nas
atividades de ensino (ANDRADE; JR; SILVEIRA, 2017). Com isso, é necessario conhecer quais
objetivos que se pretende atingir durante o ensino, a fim de realmente se garantir a escolha de
uma solucdo de SE que cause um impacto significativo na aprendizagem de determinado grupo
de alunos. Muito se fala sobre como criar e como testar SE. Mas quase nada se diz sobre (1) qual
¢ a melhor metodologia para avaliar e escolher o melhor SE para determinado cendrio. (2) Qual
¢ a melhor ferramenta de software para selecionar o SE mais adequado para o meu contexto?

Esses sdo os desafios que esta pesquisa busca responder eliminando a subjetividade do processo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Automatizar o processo de selecao da metodologia de avaliacao de software educacional

utilizando inteligéncia artificial.

1.3.2  Objetivos Especificos

- Avaliar as lacunas presentes nos trabalhos da literatura em relacio as metodologias para

selecdo de software voltados ao ensino e aprendizagem.

- Levantar métodos de avaliagdo para identificar técnicas utilizadas em sistemas de

software educacional;

- Mapear os critérios adotados pelos métodos para avaliagdo de SE com os dos modelos

de Qualidade de Software, de Uso e Pedagégica; e

- Propor um modelo denominado Castilho-Farias para criagdo de base de dados composta
por 1037 (um mil e trinta e sete) registros que representam a relacdo entre 24 (vinte e quatro)

metodologias, seu critérios e os perfis dos usudrios avaliadores.

- Utilizar a base de dados oriunda do modelo Castilho-Farias como dado de entrada nos

algoritmos de IA para determina¢do da melhor metodologia de selagao de SE.

- Investigar o desempenho de diferentes algoritmos hibridos fracamente acoplados para a
tarefa de classificacdo, selecionando a melhor metodologia de avaliagdo de SE, confirme critérios

dos usuarios.
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1.4 Metodologia

Esta secdo descreve as etapas que foram realizadas para o alcance dos objetivos desta
pesquisa. A Figura 1, ilustra o processo de desenvolvimento realizado para automatizacao do
processo de selecao de metodologia de avaliagdo de SE utilizando IA. O processo € composto
pelas seguintes etapas: (i) Criar um modelo de qualidade Castilho-Farias; (ii) Aplicar técnicas
de processamento de linguagem natural (PLN); (iii) Aplicar técnicas de 1A, (iv-1) Analisar e

comparar o desempenho dos algoritmos e (iv-2) Definir metodologia de avaliacao de SE.

A primeira etapa considera criar um modelo de qualidade que serd entrada para a fase de
aplicacdo de algoritmos de IA para automatizacao do processo de selecdo da metodologia de

avaliacdo de SE. Esta fase esta descrita no Capitulo 5.

Figura 1 — Fluxograma dos processos realizados para automatizacao da escolha da metodologia de
avaliacao de SE mais adequada.

Aplicar métricas
de avaliagdo de R >
desempenho de .
algoritmos de 1A

Graficos e tabelas com
T T s s - : resulitacios de metrl;as de
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Realizar Utilizar algoritmos: desempenho
‘ pré-processamento KNN, RNA e ‘ dos algoritmos
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Castilho-Farias numéricos-textual

para o nome da
metodologia
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Metodologia de
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Base de Dados do . Dados transformados Dados classificados
Modelo de Qualidade de texto para numérico em formato
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Metodologia
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Fonte: elaborada pela autora.

Conforme apresentado na Figura 1, s@o possiveis dois caminhos, (a) e (b) para realizar
a segunda etapa do processo. No entanto, serdo explanados os procedimentos realizados em
cada etapa do fluxograma para o caminho (b), que foi o procedimento realizado que alcangou
melhores resultados. O caminho (a) foi testado utilizando a técnica de Label Encoding, que
consiste em um método que atribui cada categoria a um nimero inteiro inico, no entanto os

resultados ndo foram satisfatérios e ndo serdo explanados na dissertacao.

A segunda etapa, consiste na utilizacdo de uma solucao hibrida, onde os dados do modelo
de qualidade Castilho-Farias sdo aplicados como entrada do bloco PLN, onde sdo aplicadas
técnicas de pré-processamento na base de dados, incluindo a utilizacdo da técnica de PLN

TF-IDF. Apds a obtengao dos dados no formato e adequados para utilizacdo como entrada dos
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algoritmos de IA, foram aplicados os algoritmos de classificagdo KNN, RNA e Random Forest,

gerando o resultado da classificacao.

Os dados de saida dos algoritmos de IA entdo foram utilizados como entrada para a
etapa de andlise e comparacdo do desempenho dos algoritmos, onde foram utilizadas métricas
de avaliagc@o para a comparagdo e obtidos graficos e tabelas com as métricas de comparacao.
Estes dados também foram utilizados como entrada da etapa de definicao da metodologia de
avaliacdo de SE, onde foram aplicadas técnicas de transformacao numérico-textual nos dados e

entdo apresentado ao usudrio o nome da metodologia selecionada.

Todas estas etapas, sdo explicadas em detalhes nos Capitulos 5, 6 e 7.

1.5 Organizacao

Este trabalho estd estruturado em oito capitulos: Introducdo, Mapeamento Sistematico,
Trabalhos Relacionados, Referencial Tedrico, Proposi¢ao do Modelo de Qualidade, Procedimen-

tos Metodoldgicos, Anélise dos Resultados e Conclusdo.

O Capitulo 1: Introdugdo - destina-se a contextualizar o trabalho sucintamente, descreve
o problema encontrado e qual a solucio proposta, expde, ainda, os objetivos gerais e especificos

a serem atingidos com esta pesquisa.

O Capitulo 2: Mapeamento Sistemdtico — destina-se a apresentar o Mapeamento Siste-

matico da Literatura, descrevendo todas as etapas;

O Capitulo 3: Trabalhos Relacionados — destina-se a apresentar as metodologias de

avaliacdo de SE que foram selecionadas e serao utilizadas no trabalho;

O Capitulo 4 Referencial Tedrico — Apresenta conceitos e defini¢des utilizadas no
trabalho;

O Capitulo 5: Proposi¢do do Modelo de Qualidade(Castilho-Farias) - apresenta como o

modelo de qualidade proposto foi concebido;

O Capitulo 6:Procedimento Metodoldgico - apresenta como foi executada a metodologia
para a coleta de dados e para a extracdo do conhecimento utilizado na pesquisa, explicitando

como os algoritmos proposto foram implementados e como foram avaliados.
O Capitulo 7: Anélise dos Resultados — apresenta os resultados alcangados na pesquisa; e

Por fim, o Capitulo 8: Conclusdo — destina-se a destacar as consideragdes obtidas durante

o desenvolvimento do trabalho.
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2 MAPEAMENTO SISTEMATICO

O Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) € um método que realiza o levantamento
dos estudos catalogados, possibilitando a compreensdo do estado da arte em uma determinada
area do conhecimento, a fim de direcionar e fornecer uma quantidade de fatos identificados sobre
mesmo (JONES et al., 2016). O MSL realizado nesta pesquisa segue seis etapas fundamentais
a serem seguidas: 1. Definicao de questdes de pesquisa; 2. Defini¢ao da estratégia de busca; 3.
Construcdo da string de busca; 4. Defini¢do de critérios de inclusdo e exclusdo; 5. Selecao dos

estudos; € 6. Resultado do levantamento sistematico.

2.1 Definicao de Questoes de Pesquisa

Considerando a pluralidade de perspectivas de avaliadores de SE (SILVA; NETTO;
SOUZA, 2016); a grande variedade de critérios e escalas de mensuragdo na avaliacdo dos
SE (GLADCHEFF; ZUFFI; SILVA, 2001); e as necessidades de conhecimentos prévios e
aprofundados sobre as caracteristicas de avaliagio (WEBBER; BOFF; BONO, 2009), buscou-
se entender como os SE sd@o selecionados para apoiar no ensino e aprendizagem de alunos e
professores, desconsiderando a drea de conhecimento e nivel escolar, isto € série, dos usudrios.

Para isso, foram definidas as seguintes Questdes de Pesquisa (QP):

QP1: Como ¢ feita a selecdo de apps educacionais para utilizagdo no processo de ensino
e aprendizagem?
QP2: A forma de sele¢do de apps atualmente disponivel € eficaz para escolha de um app

de suporte ao ensino e aprendizagem?

QP3: Como ¢ feita a avaliagdo dos apps educacionais?

2.2 Definicao da Estratégia de Busca

O objetivo do MSL € obter o estado da arte das abordagens usadas para selecionar e
avaliar aplicativos educacionais, entre 2016 e 2021. O levantamento aconteceu entre 0s meses
de fevereiro e abril de 2021, sendo aplicado na biblioteca de busca do Google Scholar e na

Association for Computing Machinery (ACM).

2.3 Construcao da String de Busca

Para definir a string de busca do mapeamento, foram utilizadas as palavras-chaves e sind-
nimos relacionados ao tema da pesquisa. Desta forma, obtiveram-se as seguintes palavras-chave:

Avaliacao, Qualidade, Jogos educacionais, Aplicativos educacionais, Software Educacionais,
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Aprendizagem moével. A string de busca final resultou em: (“software educacionais” OR “apli-
cativo educacional” OR “jogos educacionais” OR “aprendizagem moével” OR “‘educational
software” OR “mobile learning” OR “m-learning” OR “educacional apps”) AND (“qualidade”
OR “quality”) AND (*“avaliacdo” OR “evaluation™).

2.4 Definicao de Questoes de Pesquisa

A fim de filtrar os estudos relacionados pela string de busca e selecionar os estudos
que atendiam os objetivos da pesquisa, foram adaptados de Soad e Barbosa (2017) e Alencar e
Marques (2021) os Critérios de Inclusao (CI) e os Critérios de Exclusdo (CE):

CI1: Os artigos devem estar disponiveis na web;

CI2: Os artigos devem apresentar textos completos dos estudos em formato eletronico;
CI3: Os artigos devem estar descritos em portugués;

CI4: Os artigos devem ter ano de publicacdo a partir de 2016;

CE1: Artigos repetidos;

CE2: Artigos que ndo estdo relacionados a proposta de selecdo de softwares educacionais.

2.5 Selecao dos Estudos

Foram selecionadas as bases de dados Google Scholar (https://scholar.google.com.br/)
e a plataforma ACM (https://dl.acm.org/) por ja serem usadas em artigos como o de Alencar e
Marques (2021) e o de D’Carlo el al.(2016). Apds o uso da string de busca no Google Scholar
foram retornados 8.740 (oito mil, setecentos e quarenta) estudos e na plataforma ACM foram
retornados 431 (quatrocentos e trinta e um) estudos. Para a selecdo dos artigos, foram feitas
as leituras dos titulos, dos resumos e palavras-chaves dos 300 (trezentos) artigos mais citados,
retornados nas buscas, dos quais foram selecionados 86 (oitenta e seis). Apds a aplicacdo dos
CE e (I, foram selecionados 12 (doze) trabalhos para leitura do texto completo, os quais sao

apresentados na se¢do 2.1.6.

2.6 Resultado do Levantamento Sistematico

O primeiro trabalho foi proposto por Alencar e Marques (2021), tendo como titulo
“Criacdo de um guia para selecionar métodos de avaliacdo para tecnologias de software M-
learning”. Neste trabalho, as autoras propuseram a criacdo de um guia para avaliar SE para
M-learning. Para isso, o guia sugeria métodos de avalia¢do existentes na literatura, onde o usudrio
definia os niveis de qualidade desejados (ALENCAR; MARQUES, 2021).
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Para o desenvolvimento do guia as autoras realizaram as seguintes etapas: (i) busca e
selecdo dos métodos de avaliacdo para tecnologias de software M-learning; (ii) criagdo do guia;
e (ii1) avaliac@o do guia. Os resultados da pesquisa demonstraram a viabilidade da criacdo de um
guia para auxiliar diferentes perfis interessados em avaliar a qualidade de tecnologias M-learning.
Verificando que o guia facilita o processo de selecao de métodos adequados, pois sugere um
ou mais métodos de avaliagcdo com base em critérios de avaliagdo selecionados pelo usuario
avaliador. De acordo com as conclusdes obtidas, as autoras indicam que o guia permite que
avaliadores de diferentes perfis e objetivos tenham um direcionamento sobre qual método de
avaliacdo de qualidade devem adotar em uma determinada situagdo. Embora o trabalho apresente
0 guia, este ndo foi avaliado considerando um nimero significativo de métodos, o que limita
o trabalho. Também ndo utiliza solucdes de IA para resolver o problema, podendo o processo

sofrer por subjetividade.

Petri (2020), no estudo “Avaliacio de Softwares Educacionais com Enfase em Jogos:
Um Panorama da Literatura”, buscou identificar e analisar o rigor cientifico das abordagens
de avaliac¢ao de SE, com énfase em jogos. Para isso, realizou um MSL em estudos publicados
entre janeiro de 1995 e dezembro de 2019. Como resultado, Pedri constatou que existem
poucas abordagens que fornecem apoio para avaliagdo de jogos educacionais. Identificou que a
maioria dos estudos sdo em relacdo a frameworks, ndo sendo métodos abrangentes e indicando
a pouca disponibilidade de suporte para conduzir uma avaliacdo adequada. Ademais, o autor
também concluiu que a maior parte das abordagens parece ser desenvolvida de maneira ad-hoc,
nao estabelecendo uma definicdo explicita do objetivo, medidas ou instrumentos de coleta de
dados confidveis e vélidos. Desta forma, se confirma a necessidade de propor uma solucao que
possibilite definir o perfil de usudrio e a perspectiva de avaliacdo que resulte na indica¢do do
método de avaliagdo do SE mais adequado (PETRI, 2020).

No trabalho proposto por Leite (2020), com titulo “Aplicativos para Aprendizagem
Moével no Ensino de Quimica”, o autor buscou realizar um levantamento de aplicativos para
dispositivos méveis disponiveis, que poderiam ser usados no ensino de Quimica e estavam
disponiveis na loja Google Play. Para isso, pesquisou os aplicativos que poderiam ser utilizados
por discentes e docentes residentes no Brasil, selecionando os aplicativos em lingua portuguesa
para a discussdo. A busca na loja de aplicativos foi realizada utilizando as palavras de busca
“Quimica” e “Chemistry”. Percebeu-se na verificagcdo inicial que os aplicativos disponiveis com
o objeto de apoiar no ensino de Quimica sao substanciais. A cada busca eram retornados 250
(duzentos e cinquenta) aplicativos, os quais eram limitados pelo nimero de exibi¢do possivel
de aplicativos. Para a sele¢do dos aplicativos que se buscava apresentar, foi usado o critério de
mais baixados pelos usudrios na loja. Por fim, foram apresentados os aplicativos selecionados e
mais cinco que foram produzidos, pelo grupo de pesquisa do autor, no intuito de oferecer aos
discentes temdticas ndo contempladas diretamente nos aplicativos selecionados. As conclusdes
obtidas no trabalho, foram que muitos aplicativos nao disponibilizam somente o contetido, mas

também disponibiliza jogos, quiz, reacdes etc. O que os autores consideraram interessante, pois
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possibilita ao aluno o uso de diversos recursos para a construcdo de seu conhecimento. Em
contraponto, também concluiram que quanto mais recursos diferentes o aplicativo dispde, o risco
de nao aprofundar no contetido € maior. Ainda assim, a selecao dos aplicativos considerando
somente o critério de mais baixados na loja de aplicativos, pode apresentar fragilidades, uma vez
que ndo garante que o aplicativo selecionado atenda aos requisitos importantes para o usudrio,
sendo necessdrio aplicar alguma metodologia de avaliacdo que considere os critérios definidos

pelo usudrio como importantes (LEITE, 2020).

No trabalho proposto por Dutra et al. (2020), com titulo “Mobile Learning e o uso de apps
como proposta para o ensino de Ciéncias”, foram analisados aplicativos em lingua portuguesa e
gratuitos que poderiam ser usados nas aulas de Ciéncias e Biologia na Educagdo Bdsica. Para
isso, foi realizado um levantamento na loja de aplicativos Google Play, com palavras-chaves
para aplicativos potenciais para o Ensino de Ciéncias em contexto escolar. Os aplicativos foram
categorizados de acordo com a tipologia (video ou animagdo, simulador, conjunto de exercicios,
material de consulta de informacdes, livro ou outro); nivel de ensino (Ensino Fundamental anos
iniciais ou anos finais e Ensino Médio); tematica e conteiido. Como resultado foram selecionados
42 (quarenta e dois) aplicativos os quais foram avaliados com potencial para serem utilizados
pelos professores de Ciéncias e Biologia numa proposta M-learnig em sala de aula, todavia
também se concluiu ser necessario o planejamento adequado da aula com o uso de aplicativos,
com o professor selecionando e avaliado previamente. No entanto, o trabalho ndo propde uma
metodologia para o professor avaliar os aplicativos, baseado em critérios importantes para
necessidade do usudrio, assim como, nao utilizou técnicas de IA para efetuar a selecio (DUTRA;
BERVIAN; GULLICH, 2020).

Junior et al. (2020), em “Taxonomia de critérios para avaliacio de Software educativo —
TaCASE”, propuseram uma Taxinomia de Critérios para Avaliacao de Software Educacionais —
TaCASE, que contemplou trés classes: qualidade de software, qualidade de uso e pedagdgica. Para
o desenvolvimento, fizeram uma andlise da literatura e na elaboracdo de TaCASE consideram
a andlise de 413 (quatrocentos e treze) critérios de avaliacao de software educativo, extraidos
de 14 (quatorze) abordagens disponiveis na literatura, os quais contemplaram duas classes que
agrupam 21 (vinte e um) critérios de qualidade de software e 12 (doze) critérios de qualidade de
uso (usabilidade). Para avaliar a taxinomia, foram aplicados questiondrios a fim de detectar a
concordancia (ou nio) de especialistas de Engenharia de Software e de Usabilidade, diante dos
critérios e defini¢des propostos. Como resultados, foram obtidas 48 (quarenta e oito) respostas
validas, 27 (vinte e sete) para o primeiro perfil e 21 (vinte e um) para o segundo, sendo a
maior concordancia dos especialistas para os critérios de qualidade de uso. Para os critérios de
qualidade de software, as discordancias foram significativas, chegando a apresentar 52,3% no
requisito Instabilidade. Embora o TaCASE englobe 14 (quatorze) abordagens, com 33 (trinta
e trés) critérios de qualidade de software e uso, ainda se apresenta limitado para avaliagao
mais generalista de SE, visto que nio considera caracteristicas importantes para aplicativos
educacionais, como as caracteristicas pedagogicas (JUNIOR; AGUIAR; MOURA, 2020).
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J4 o trabalho com titulo “Mobile Learning: Avaliacdo e Selecdo de um Aplicativo para
o Ensino de Elementos Quimicos”, Da Silva el al. (2018) propuseram avaliar e selecionar um
aplicativo educacional para o ensino de Quimica, com foco no estudo dos Elementos Quimicos.
A pesquisa foi realizada analisando o nimero de downloads, avaliando o grau de satisfacdo dos
usudrios na loja de aplicativo e uma avaliacdo de acordo com as concepgdes de aprendizagem.
Nos resultados foi observado que o aplicativo com maior nimero de downloads foi o “Tabela
Periddica Quiz” (500.000 — 1000.000), porém o que ofereceu maior grau de satisfacdo aos
usudrios foi o aplicativo “Elementos Quimicos e Tabela Periddica — Nomes e Testes” (73%).
Em relagdo as avaliagOes utilizando-se das checklists das concepgdes de aprendizagem, pode-
se observar que aplicativos mostraram mais caracteristicas da concep¢do empirista, outros
mostraram caracteristicas da concepcdo racionalista e além dos que apresentaram 50% de
caracteristicas interacionista. Observando os resultados, os autores concluiram que os aplicativos
Objeto Educacional Elementos Quimicos e Tabela Periddica: Nomes e Testes pode ser utilizado
pelos usudrios, devido a maior aceitabilidade, como complemento a aulas sobre elementos
quimicos. Em contraponto, € observado que os checklists ndo contemplam requisitos importantes
para diferentes tipos de usudrios e a avaliacdo ndo é feita de forma automatizada (CRISOSTOMO
et al., 2018).

Nunes e Santos (2018) no trabalho “A importancia da avaliacdo ergondmico-pedagdgica
de aplicativos educacionais e os desafios encontrados no campo da aprendizagem moével”, propu-
seram uma avalia¢do ergondmico-pedagdgica relacionados as disciplinas abordadas no Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM), na perspectiva de um profissional de pedagogia. A proposta
considerou a revisao das principais abordagens de avaliacao de softwares educativos realizada
pelas autoras. No desenvolvimento, inicialmente o pedagogo fez uma exploragdo individual em
cada aplicativo para identificar aspectos basicos como o tipo de abordagem e proposta educativa.
Em seguida foram anotados os quesitos observados para avaliagao, tomando por base critérios
adaptados da literatura. Como resultado, a avaliacdo do profissional de pedagogia concluiu
que os aplicativos analisados trabalham com pouca estrutura e exploram superficialmente os
conceitos referentes aos temas abordados, além de comumente adotarem metodologias baseadas
em memorizacdo e fragmentacdo do conhecimento. Embora o trabalho tenha buscado analisar a
perspectiva ergondmica-pedagdgica, pouco observada na literatura, € necessario que a avaliacdo
seja feita considerando requisitos mais amplos, como técnicos, e também seja feita de forma
automatizada (NUNES; SANTOS, 2018).

Ja no trabalho “Checklists Especificas para Softwares Educacionais: uma Proposta € um
Mapeamento Sisteméatico”, Silva et al. (2018) propuseram a criacdo de checklists especificas para
diferentes modalidades de SE. Para isso, realizaram uma MSL sobre a utilizacdo de checklists
especificas para diferentes tipos de SE, com temas relacionados a utilizagdo de métricas para
as avaliacdes. Para a criacao das checklists, alguns critérios encontrados com o resultado do
mapeamento sistemdtico foram utilizados, e se integrou certas métricas encontradas na normati-

zacao ISO/IEC 25010. Ao final foram selecionadas as modalidades avaliativas: Caracteristicas
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pedagdgicas, Facilidade de uso, Caracteristicas de interface, Adaptabilidade, Documentacao,
Portabilidade. Para avaliacao dos checklist foi apresentado um formuldrio para os avaliadores,
que continha a seguinte pergunta “Qual checklist se enquadra mais para cada categoria de
software avaliado?”, a qual era respondida ao final da avaliagdo de ambas as checklists. Como
resultado, foi observado que respostas em sua maioria deu preferéncia pela checklist especifica
com um resultado geral de 80%, contra 20%, que escolheram a checklist do PROINFO (Programa
Nacional de Tecnologia Educacional). Os autores concluiram que existem poucos trabalhos
que abordem de checklists para avaliacao de SE, destacando-se as metodologias de avaliacao
divididas em critérios, o que colaborou na criagdo de checklists especificas. Embora criado o
checklist, a proposta ndo contempla critérios relacionados como importantes para avaliagdo em
perspectivas variadas, como pedagdgica, ergondmica, de engenharia de software, tampouco €

feita de forma automatizada, com a utilizacdo de IA, por exemplo (SILVA et al., 2018).

Andrade et al. (2017) no trabalho “Estabelecimento de Critérios de Qualidade para
Aplicativos Educacionais no Contexto dos Dispositivos Méveis (M-Learning)”, propuseram
categorizar os critérios de qualidade de um aplicativo bem como estabelece um instrumento
para avaliagdao de SE. Em sua pesquisa os autores observaram que cada categoria apresenta suas
proprias caracteristicas e especificidades, as quais podem ser explicitadas e discutidas de modo
que os diferentes tipos de aplicativos possam ser adotados nas situacdes de ensino-aprendizagem
adequadas. Além disso, as categorias e os critérios permitem um maior nimero de anélises desta
forma, atenderdao um maior nimero de usudrios e suas necessidades de avaliagdo de SE. Os
autores destacam também que as categorias e os critérios constituiram um instrumento com
pontuagio — escala Likert, que compde um instrumento para avaliacao de aplicativos para SE.
Concluiu-se entdo que assim como € importante os critérios terem qualidade, os objetivos que
se desejam alcancar devem estar claros para a escolha de um aplicativo e quais conceitos do
conhecimento especifico ao aplicativo oferece. Desta forma, uma solu¢ao com a utilizacao de
IA para automatizar a selecao da metodologia para avaliacdo do aplicativo, que considerasse os
critérios e os objetivos de conhecimento, auxiliaria na sele¢cdo do SE que melhor atendesse as
necessidades do usuario (ANDRADE; JR; SILVEIRA, 2017).

Ja no trabalho “Avaliacdo de Software Educativo: a complexidade de escolher uma abor-
dagem adequada”, Silva et al. (2016) buscaram identificar a influéncia da escolha da abordagem
de avaliacdo de SE no diagnéstico resultante da sua aplicacdo. No desenvolvimento o trabalho
apresenta a aplicacdo de quatro abordagens de avaliagdo para um SE de aprendizado de idiomas.
Nos resultados os autores destacaram que as abordagens possuem enfoques diferentes para
avaliar aspectos especificos do SE, afirmando que a escolha da abordagem pode variar de acordo
com o objetivo do avaliador. Desta forma, concluiram que a escolha por uma abordagem pode
resultar na auséncia da observagdo de critérios definidos como importantes pelo avaliador, uma
vez que deve haver uma comunhao entre o que se pretende avaliar e os critérios presentes na
abordagem. Desta forma, uma solucdo com a indicacao da melhor metodologia dentre as dispo-

niveis na literatura, através de 1A, considerando o perfil do usudrio, caracteristicas e requisitos



Capitulo 2. Mapeamento Sistemdtico 30

poderé sanar nesta auséncia de observacado de critérios importantes (SILVA; NETTO; SOUZA,
2016).

Nascimento e Werneck (2016) no trabalho “Aprendizagem Mdével no Ensino de Matemé-
tica Basica: Proposta de um Instrumento de Avaliagdo de Aplicativos”, propuseram fornecer e
avaliar um instrumento para avaliacdo de SE. Para isso elaboraram um MSL sobre instrumento
de avaliacdo de aplicativos para o ensino de matematica basica. No desenvolvimento, o instru-
mento proposto fez a avaliagdo de aplicativos com base em 4 (quatro) dimensdes: pedagdgica,
ensino da matematica, experiéncia do usudrio e interface. Este trabalho envolveu as seguintes
etapas: identificacdo dos aplicativos, defini¢ao dos critérios de avaliacdo dos artigos, escolha dos
aplicativos a serem avaliados, e realizacdo da avaliac@o dos aplicativos. Os autores selecionaram
2 (dois) aplicativos que eram gratuitos e em portugués, apds buscas realizadas na internet, na
literatura e em lojas virtuais de aplicativos. Os resultados apontaram que o instrumento proposto
apontou o melhor aplicativo como o Rei da Matematica Jinior que ficou 98,8% dos pontos
possiveis (Classificacio Muito Bom), e o aplicativo Kids Numbers and Math (Classificagao
Muito Bom), com 83,3% dos pontos totais possiveis, recomendando tais aplicativos para uso
pelas criangas para o aprendizado mével. Concluiu-se que o professor pode utilizar o instrumento
proposto como um mecanismo de decisdo formal como ferramenta de suporte a decisdo de qual
aplicativo seria mais adequado para os alunos. Embora contemplando dimensdes importantes
para a avaliacdo de SE, o instrumento ndo avalia de forma automatizada, como com a utilizacdo
de IA (NASCIMENTO; WERNECK, 2016).

D’Carlo et al. (2016) no trabalho “Usabilidade em Aplicativos Méveis Educacionais:
Um Conjunto de Heuristicas para Avaliagdo”, propuseram um conjunto de heuristicas especificas
para avaliar e caracterizar a usabilidade de SE. Para isso, realizaram um MSL que identificou as
heuristicas de usabilidade propostas para aplicativos méveis em geral, e apreciou-se o grau de
cobertura das mesmas em relag@o a usabilidade de aplicativos educacionais. No desenvolvimento,
realizou-se uma andlise comparativa para comprovar a aplicabilidade do conjunto de heuristicas
especificas para usabilidade de aplicativos educacionais. Nessa andlise, os aplicativos Notal(Q
e o Passei!ENEM foram avaliados por dois grupos de especialistas em Interacio Homem-
Computador, seguindo os passos da Avaliacdo Heuristica. Um grupo de especialistas foi guiado
pelo conjunto de heuristicas genéricas para aplicativos modveis, € o outro grupo pelas heuristicas
propostas neste trabalho. Embora a Avaliagdo Heuristica seja importante, € necessdrio analisar
os SE por outras perspectivas e de forma automatizada (D’CARLO; BARBOSA; OLIVEIRA,
2016).

Em linhas gerais, € possivel observar a presenga das lacunas presentes no trabalho, as
quais sdo preenchidas pelo cumprimento dos objetivos geral e especificos dessa dissertacdo. A

Tabela 1 ilustra a sumarizacao dos itens que merecem a devida atengao.

Conforme € possivel observar, o trabalho proposto cobre os pontos em aberto presentes

na literatura.



31

Capitulo 2. Mapeamento Sistemdtico

‘viojne ed eper :9juoq

SOATIBONDPH S21DMIf0S Ip OBSel|
-BAY 9p SBISO[OPOIdJA op 0Bd9[eS eied sounuod|y

oedeifeAy eied seonsunay op ojunfuo) wn
:STRUOIORONPH SIOAOIA SOAIRII[dY W opepI[Iqes)

soaneordy op
ogdel[eAy op ojuawnsuf w) ap eisodoid :eorseg
BONBWQ)RA] 9P OUISUY OU [QAQIN WaSezipuaidy

epenbape waSepioqe vwin I9Y[0ISd AP
opepIxo[dwod e :0A1RINPH 24DML[OS P OBIBI[BAY

(Suruipay - ) STOAQIN SOATIS
-ods1(q sop 01x)u0)) ou sreuordeINpy soAneddy
ered opepifen() op SOLIQILID) AP OJUIWII[AqeISH

0011pWwa)SIS ojuawreadey win 9 eysodoid ewn :sTeu
-oroeonpy saivmifos ered seoyroadsy sis17y09y)

[oAOw
wagezipuaide ep oduwred ou SOPeNUOIU SOYLBSIP
SO 9 sreuoroednpa soanedrde op eor3o3epad
-001wIQuUO3Id  ogdereae  ep  erouglodwr Yy

sooIwuINC) SOJUAWIH p oursuy o ered oAned
-1[dy wn op oB3o[eS 9 ordeIeAy (SulLipa ]1qON

HSVOEL — 0Aneonpa
241pmzfog op oederfeAe eied SOLIQILIO 9p BIWIOUOXE],

SBIOuUQI)) op oulsuy o ered
rysodoiad owod sddp ap osn 0 9 Suliva )1go

eorwng) ap
oursuy ou [9AQ]N wagezipuaidy ered soaneordy

BINJBIO)T BP BWERIOUBJ W) :SOTO[ W
9SBJUF WOD STRUOIORINPH SAUDML[OS P OBIRI[RAY

X

X

X

X

Sunipa)-p a4vmifos Ip se1gojoud) ered oedereae
9p SOpoIoW JeUOIdQ[s kred vIng wn 9p ogden)

peoumo(]

BIIUWIOU0)
-0120S§

[eanynd
-0100§

BOIUAY,

©21303ePad

ogdezn
Feuo)ny

apepianafqns
ogdeziuruIpy

031ae op o[mI,

SOPN)SI SOU SOPLIIPISUOD SUI)I SOP opIeziIewing — | B[dQEL,




Capitulo 2. Mapeamento Sistemdtico 32

2.7 Consideracoes Finais

Embora os trabalhos tenham apresentado suas vantagens. E possivel observar as lacunas
em relacdo ao uso de SE. A falta de padroniza¢do nos critérios de qualidade, mesmo quando
propdem fazer andlises semelhantes, nas escalas de mensuragdo e nos procedimentos de veri-
ficacdo. Essa falta de uniformizacdo deixa complexo a avaliacdo dos SE, e torna os resultados

inconclusivos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Métodos para Avaliacao de SE

Na revisdo da literatura realizada neste trabalho, encontrou-se muitas propostas de
modelos, abordagens e metodologias para avaliacdo da qualidade de software educacional,
conforme detalhado no item 2.6. A aplicac@o desses modelos e abordagens para a avaliagao de
software, quando realizados criteriosamente, permitem a reducdo dos riscos de aplicar-se um
produto mal concebido, muitas vezes sem os recursos motivadores e reforcadores que ajudem
0 usudrio a atingir o seu objetivo. Este capitulo apresenta os 24 (vinte e quatro) métodos de

avaliacdo de software educacional que irdo compor o sistema automatizado baseado em IA.

A seguir € realizada uma breve descri¢do de cada um dos métodos, assim como, serdo

apresentadas suas devidas referéncias bibliogréficas.

3.1.1 M¢étodo de Reeves

O método Reeves possibilita a avaliacdo do SE tanto do ponto de vista pedagdgico quanto
do ponto de vista de interface. O qual utiliza um total de 24 (vinte e quatro) critérios. Suas
aplicacOes incluem a avaliac@o (objetiva), através de diagramas com setas bidirecionais, nos
quais sao feitos diagnésticos pelos educadores por meio da anélise da configuragao dos pontos
marcados nas setas (REEVES; HARMON, 1994).

O método foi aplicado para avaliacdo nas dreas de matematica, informética e saude,
em SE de exercicios e praticas, simulagdes, multimidia, jogos digitais e internet (GOES et al.,
2015; SILVA et al., 2016). Também foi utilizado na avaliacdo o da Rede Internacional Virtual de
Aprendizagem e Banco Internacional de Objetos Educacionais (MEDEIROS; SCHIMIGUEL,
2012).

3.1.2 Técnica de TICESE

A Técnica de Inspecao Ergondmica de Software Educacional (TICESE) avalia 17 (dezes-
sete) critérios para descobrir o uso apropriado de um software como um instrumento de ensino
para assessorar o educador (GAMEZ, 1998).

A aplicacdo da técnica é uma avaliacdo objetiva, que utiliza uma escala numérica de 3
(trés) pontos: 0 (zero), 1 (um) e 1,5 (um e meio). Como resultado se encontra o relacionamento
dos valores com os critérios, através de um grafico de barras com os respectivos critérios e

valores concedidos.

A técnica € considerada ampla, por abordar os critérios por meio de uma vasta estrutura de
checklists. A TICESE foi utilizada para examinar SE nas disciplinas de portugués e matemaética,
em exercicio e pratica, simulacdo e jogos digitais (BRAGA, 2006; SILVA et al., 2013).
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3.1.3 Técnica de Mucchielli

A Técnica de Muchielli tem como objetivo possibilitar a analise global de SE conside-
rando seu publico-alvo. A técnica utiliza o checklist como instrumento de avaliacio (objetiva) e
propde 10 (dez) critérios de qualidade de software (MUCCHIELLI, 1987).

Na utilizagdo da técnica, realiza-se uma avaliagdo em uma escala numérica que varia de
1 (um) até 5 (cinco), de modo que se um critério for apontado como positivo ele serd sinalado
com a nota 5 (cinco) e, se for julgado negativo, serd sinalado com a nota 1 (um). Como resultado
se encontram as associacdes dos valores aos critérios, apresentados em um gréfico de barras com

critérios e os valores atribuidos.

A técnica foi utilizada para avaliar distintos SE, das disciplinas de engenharias de
software, portugu€s e matematica, do tipo exercicio, pratica e simulacao (ANDRES; CYBIS,
2000; OLIVEIRA et al., 2015).

3.1.4 Método de LORI -Learning Object Review Instrument

Desenvolvido pela e-Learning Research and Assessment Network, o Learning Object
Review Instrument (LORI) é usado em alguns paises para a analise de objetos de aprendizagem
acessiveis pela internet. Sdo analisados 3 (trés) critérios de qualidade de software, 3 (trés)
critérios de qualidade pedagogica e 3 (tr€s) critérios classificados pelo autor como de qualidade,
nao definindo qual tipo (NESBIT; BELFER; LEACOCK, 2003).

A utilizacdo do método corresponde a uma avaliacido objetiva representada por uma
escala numérica que varia de 1 (um) até 5 (cinco). A pontuagado € dada considerando a andlise
do critério do objeto de aprendizagem. O resultado € a observacao da relacao dos valores aos

critérios, representado por um grafico de barras com critérios e valores atribuidos.

O instrumento foi utilizado para avaliar jogos digitais das disciplinas matemadtica, pro-
gramagio e psicologia (SANTOS et al., 2012; MARKOVIC; KLICEK; VUKOVAC, 2014;
OLIVEIRA et al., 2015).

3.1.5 MAQSEI - Metodologia para Avaliacao da Qualidade de Software Edu-

cacional Infantil

O MAQSEI é uma proposta de metodologia para avaliar a qualidade de SE a partir de
uma relacdo de critérios de verificacdo com 14 (quatorze) critérios associados a heuristicas
pedagdgicas e de usabilidade. A avaliacdo € subjetiva, visto que utiliza uma escala ndo numérica
e é verificado se o critério € contemplado, isto €, sim ou nao. O resultado é um relatério que
contém uma relagcdo de possiveis falhas identificadas no SE (ATAYDE; TEIXEIRA; PADUA,
2003).
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A metodologia MAQSEI ja foi usada em pesquisas para avaliar jogos digitais na drea de
computacdo (ZORZAL et al., 2008; SOUZA, 2014).

3.1.6 FASE - Ferramenta Especialista para Avaliacdo de Software Educacional

A Ferramenta Especialista para Avaliacio de Software Educacional (FASE), desenvolvida
por Webber, Boff e Bono (2009), analisa 48 (quarenta e oito) critérios para identificar o uso ideal
de um SE. Sua avaliacdo € objetiva e o resultado da ferramenta é apresentado através do célculo

de inferéncia que determina a razdo o peso obtido pela avaliacdo do SE.

A ferramenta foi utilizada para analisar varios SE do tipo jogo digital e programagao nas
disciplinas de portugués e computacao (WEBBER; BOFF; BONO, 2009; SILVA; BATISTA,
2015a; OLIVEIRA et al., 2015).

3.1.7 Método de Savi - Modelo de Avaliacdo de Jogos Educacionais

Savi propds o Modelo de Avaliacao de Jogos Educacionais (MAJE), que analisa 43
(quarenta e trés) critérios observando as interacdes disponiveis em um SE. Sua avaliacdo € mista
(utiliza escala nao numérica) e o diagndstico € dado por meio da pontuag@o sobre os aspectos

avaliados pelo questionario (SAVI et al., 2010).

O instrumento avaliou vérios SE dos tipos exercicio e pritica, jogos digitais, simulacdo e
programacao, nas disciplinas portugués, matemdtica, pedagogia, computacao, biologia, fisica e
histéria (MOITA; HENRIQUE; DANIELE, 2015; OLIVEIRA et al., 2013; OLIVEIRA et al.,
2015; SIQUEIRA et al., 2011; TELLES; ALVES, 2015).

3.1.8 PETESE - Pedagogical Ergonomic Tool for Educational Software Evalu-
ation

A ferramenta Pedagogical Ergonomic Tool for Educational Software Evaluation (PE-

TESE), utiliza 68 (sessenta e oito) critérios que avaliam os SE durante o processo de desenvolvi-

mento. Sua avalia¢do € mista e o diagndstico dos resultados ndo € informado pelos autores, que

recomendam que a equipe de avaliagdo seja composta por um profissional especifico para cada
atributo presente na ferramenta (COOMANS; LACERDA, 2015).

A ferramenta foi usada para avaliar jogos digitais e tutoriais das disciplinas de portugués,
matematica e computacdo (NUNES; SANTOS, 2018; GOMES et al., 2019).

3.1.9 MAQSE - Metodologia para Avaliacdao da Qualidade de Software Educa-

cional

Campos (1994) (CAMPOS, 1994) prop6s a Metodologia para Avaliacao da Qualidade
de Software Educacional, que avalia 9 (nove) critérios por meio de um checklist técnico que
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contém fatores e subfatores que determinam os objetivos avaliados e o propésito de cada um. A
avaliacdo € objetiva, utilizando uma escala numérica de 5 (cinco) pontos (0; 0,25; 0,50; 0,75 e 1).
O resultado € a pontuagdo sobre os aspectos analisados pelo checklist; sendo a nota do critério

proxima do O (zero) considerada negativa e proxima do 1 (um) positiva.

O MAQSE foi utilizado para avaliar exercicio e pratica, simulacdo, multimidia e internet
nas disciplinas de portugués, matematica e quimica (FARIAS, 2007; MACHADO et al., 2007,
ROQUE et al., 2009).

3.1.10 Meétodo Rocha

O método Rocha utiliza 23 (vinte e trés) critérios para analisar a qualidade de SE. O
método fundamenta-se em alguns conceitos que se distribuem em duas categorias: objetos de
qualidade e fatores de qualidade do produto. A avaliagcdo € objetiva e utiliza uma escala numérica
de 4 (quatro) pontos (0.00 a 0.59; 0.60 a 0.89; 0.90 a 0.94; 0.95 a 1). O resultado possibilita a
andlise da relagcdo dos valores com critérios apresentados em um grafico de barras (ROCHA;
CAMPOS, 1993) .

O método Rocha avaliou SE de exercicio e pratica nas disciplinas de matemadtica e
portugués (FRESCKI, 2008; OLIVEIRA et al., 2013).

3.1.11 TAQSEM - Instrumento de Avaliagdo da Qualidade para Software Edu-

cacional de Matematica

Gladcheff et al. propuseram o Instrumento de Avaliagdo da Qualidade para Software
Educacional de Matematica (IAQSEM), que analisam 55 (cinquenta e cinco) critérios que
contribuem para identificar o melhor uso de um software de matematica. Sua avaliagcdo € subjetiva
(utiliza uma escala nao numérica) e o resultado do instrumento é um relatério (GLADCHEFF;
ZUFFTI; SILVA, 2001).

O instrumento foi utilizado para avaliar SE de exercicio e pratica, simulacdo e jogos
digitais, das dreas de quimica, portugués e matematica (CAVALCANTI; FERREIRA, 2011;
ABREU et al., 2012; NOGUEIRA et al., 2013; PIVATTO, 2014; TENORIO; SOUZA ; TENORIO,
2015).

3.1.12 MAEP - Método Ergopedagdgico Interativo de Avaliacdo para Produtos
Educacionais Informatizados
O Método Ergopedagdgico Interativo de Avaliacdo para Produtos Educacionais Informa-

tizados (MAEP), desenvolvido por Silva (2002), analisa 36 (trinta e seis) critérios para verificar

a usabilidade pedagdgica de softwares de ambientes de aprendizagem virtual. A avaliacdo é
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objetiva e considera uma escala numérica de 3 (trés) pontos (1 (um), 2 (dois) e 3 (trés)). O

resultado € a pontuacdo sobre os diferentes aspectos analisados no checklist.

O MAEP foi utilizado para avaliar SE dos tipos de multimidia e internet, jogos digitais e
programacao, das dreas portugués, computacdo e engenharia civil (MELO et al., 2009; RIBEIRO;
CABRAL, 2014).

3.1.13 M¢étodo Rodrigues - Instrumento para Avalia¢ao de Jogos Eletronicos

Educativos do Ensino Fundamental

Rodrigues prop6s um instrumento para avaliacdo SE, do tipo jogo digital, sob trés
perspectivas: técnica, pedagdgica e opinido dos alunos. Analisa 48 (quarenta e oito) critérios e
sua avaliacdo € mista. O resultado € a pontuacdo relativa aos diferentes atributos avaliados, que
calcula o peso da avaliacio para cada perspectiva do SE (RODRIGUES, 2014).

O instrumento avaliou exercicio e pratica, simulacdo e jogos digitais das disciplinas de
computacdo e biologia (FONSECA et al., 2017; REIS; J IjNIOR, 2019).

3.1.14 TUP Model - Evaluation Model Technology, Usability and Pedagogy

Bednarik et al., apresenta um modelo para a avaliagdo de SE, com 16 (dezesseis) critérios
que consideram trés perspectivas: técnica, usabilidade e pedagdgica. Sua avaliacio € subjetiva
(utiliza uma escala ndo numeérica, que verifica se € contemplado sim ou nao) e o resultado é
um relatdrio, que contem uma lista das possiveis falhas encontradas no SE (BEDNARIK et al.,
2004).

O modelo avaliou SE dos tipos exercicio e pratica, programacao e tutorial das discipli-
nas de computacgdo e fisica (NAUMANEN MINNAMARI; TUKIAINEN, 2010; PERSICO;
MANCA; POZZI, 2014; MOMANI, 2021).

3.1.15 Método ASE - Método de Avaliacdo de Software Educativo

A proposta de Vieira (1999), tem como principal objetivo analisar 34 (trinta e quatro)
critérios para examinar as interacdes disponiveis em um SE, fundamentado em um ponto de
vista construtivista de aprendizagem. Sua avaliac@o é mista e o resultado € a pontuagdo sobre as

diferentes perspectivas avaliadas pelo questionério e um relatério.

O método avaliou SE dos tipos exercicio e pratica, simulacio e jogos digitais contem-
plando as disciplinas de ciéncia, matemdtica e gestdo ambiental (RAABE et al., 2007; FIALHO;
MATOS, 2010; GUEDES; DALMORO, 2010; MACHADO; OLIVEIRA; ALMEIDA, 2011;
LOPES et al., 2011).
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3.1.16 CASE - Checklists for the Evaluation of Educational Software

Tergan desenvolveu o Checklists for the Evaluation of Educational Software (CASE)
para avaliar 15 (quinze) critérios de qualidade de software, pedagdgica e hibrida, que cooperaram
para definir o melhor uso de um SE em um determinado contexto educacional. A avaliagdo é
subjetiva (utiliza uma escala ndo numérica) e o resultado € um relatério com os comentérios dos
avaliadores sobre as dimensdes avaliadas de acordo com cada critério apresentado (TERGAN,
1998).

O CASE foi utilizado para avaliar SE do tipo exercicio e pratica, simulagdo, multimidia
e internet nas disciplinas de medicina, odontologia e pedagogia (NATTESTAD et al., 2002;
SILIUS; KAILANTO; TERVAKARI, 2011).

3.1.17 MEEGA+ - Model for the Evaluation of Educational Games

O MEEGA+ baseia-se em um modelo para avaliar 33 (trinta e trés) critérios de jogos
educacionais voltados para o ensino de computagdo. O modelo busca analisar a experiéncia e
percepcao de aprendizagem do na perspectiva de alunos e instrutores no contexto de cursos

superiores da area de computacdo (PETRI et al., 2018).

Sua avaliacdo € objetiva, realizada com uma escala numérica que apresenta variagao
de nimeros em uma sequéncia de -2 (menos dois) até 2 (dois). O resultado € pontuacao de
cada critério diante do SE, onde -2 (menos dois) corresponde a discordo totalmente e 2 (dois) a

concordo totalmente.

O MEEGA+ avaliou SE dos tipos de simulacdo, jogos digitais e programacgao con-
templando as dreas de engenharia de software, fundamentos de desenvolvimento de software,

algoritmos e complexidade, interacdo humano-computador e gerenciamento de projetos (PETRI
et al., 2018; RIPASY et al., 2018; WANGENHEIM et al., 2019).

3.1.18 MoLeVa - Mobile Learning Evaluation

Soad e Barbosa desenvolveram o Mobile Learning Evaluation, que propde avaliar a
qualidade de aplicativos educacionais mdveis. Utilizam 85 (oitenta e cinco) critérios que avaliam
a qualidade de aplicativos mdveis ndo somente sob os aspectos técnicos, mas também as
questdes intrinsecas relacionadas com atividades didrias dos usudrios das aplicacdes, sendo

elas: educacionais, socioculturais e socioeconémicos (SOAD; BARBOSA, 2017).

A avaliagdo € objetiva, onde pontuagdes sdo atribuidas a cada pergunta do checklist. O

calculo final do nivel de qualidade € definido pela média aritmética da pontuacao de cada critério.
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3.1.19 Questiondrio de Silva e Batista

Silva e Batista, propuseram uma Metodologia de Avalia¢do da Qualidade de Aplicativos
Educacionais para Matematica do Ensino Médio, que analisa 30 (trinta) critérios para avaliar a
qualidade de software e pedagdgica dos SE de matérias do ensino médio na disciplina matematica.
A avaliacdo € subjetiva (utiliza uma escala ndo numérica) e o resultado é o relatério com as
respostas (SILVA; BATISTA, 2015b).

As autoras realizaram 3 (trés) testes com grupos diferentes de usudrios. O primeiro teste
foi realizado por dois alunos do Bacharelado em Sistemas de Informacao e uma aluna da Pos-
Graduacao Lato Sensu de Andlise e Gestao de Sistemas de Informacdo, todos com experiéncia
de uso de aplicativos para dispositivos moveis. O segundo teste foi realizado por 3 (trés) alunos
do Ensino Técnico de Informatica, que trabalhavam na selegdo e andlise de SE destinados ao
estudo de areas curriculares diversas. E o terceiro grupo foram 6 (seis) estudantes de licenciatura
em Matemadtica, todos com experiéncia na utilizacao de recursos tecnoldgicos no processo de

ensino e aprendizagem de matematica.

3.1.20 Checklist de Porto

A proposta de Porto e Barbosa foi um Checklist de Avaliacdo de Usabilidade de Aplica-
tivos Android no Contexto Educacional. O checklist utiliza 19 (dezenove) critérios, definidos
a partir do Material Design (Google, 2017), para fazer a avaliagdo de design de interface de
aplicativos Android criados no App Inventor no contexto do Ensino Bésico. Sua avaliacao é
subjetiva (utiliza uma escala ndo numérica). O checklist foi considerado adequado pelos 12
(doze) pesquisadores e profissionais de computagdo que realizaram a avaliacdo no trabalho
(PORTO; BARBOSA; WANGENHEIM, 2018).

3.1.21  Checklist de Soad

Soad et al. desenvolveram um checklist, que compreende 80 (oitenta) questdes, classi-
ficadas em 8 (oito) diferentes grupos que contemplam 30 (trinta e seis) critérios de qualidade.
Cada resposta do checklist definida € atribuida uma pontuagdo, permitindo que a questdo receba
um valor que caracterize seu nivel de qualidade. O resultado é o somatdrio das questdes de cada
grupo (SOAD; FILHO; BARBOSA, 2016).

Os autores testaram a proposta avaliando 3 (trés) SE da disciplina de inglés, e os resul-
tados obtidos sugeriram que o método é adequado para avaliar a qualidade de aplicativos de

aprendizagem movel.
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3.1.22 Avaliacdo Ergondmica-Pedagégica

Nunes e Santos apresentam uma avaliacio ergonomico-pedagdgica de aplicativos relaci-
onados as disciplinas abordadas no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), na perspectiva
de um profissional de pedagogia. Utilizam 14 (quatorze) critérios para analisar 3 (trés) SE em
uma avaliag@o subjetiva (utiliza escala ndo numérica) onde o resultado € uma tabela com o grau
de satisfacdo para cada critério, que pode ser “E”- excelente, “B”- bom, ‘“R”- regular e “P”-
péssimo (NUNES; SANTOS, 2018).

3.1.23 Heuristic Evaluation Strategy

A Heuristics Evaluation Strategy for Mobile Game-Based Learning apresentada por
Zaibon e Shiratuddin, avalia os jogos baseados em aprendizagem considerando componentes de
cada uma das caracteristicas: Usabilidade do Jogo (GU), Mobilidade (MO), Jogabilidade (GP) e
Contetdo de Aprendizagem (LC) (ZAIBON; SHIRATUDDIN, 2010).

Os 10 (dez) componentes GU descrevem a interface e os controles do jogo com os
quais o jogador interage com o jogo. A MO é composta por 3 (trés) componentes que tratam
das questdes que afetam a mobilidade do jogo. Os 10 (dez) componentes do GP descrevem
especificamente como o jogo € jogdvel, executado de maneira suave e consistente, significativo
e ndo entediante para o jogador. E os componentes LC estdo especificamente concentrados no
conteudo de aprendizagem. O resultado da avaliacdo sdo as respostas dos usuérios do SE que

sao baseadas escalas Likert de 5 (cinco) pontos.

3.1.24 Meétodo de Lulia e Simoes

Vieira et al., apresentam uma proposta de Avaliagdo de SE, analisando os aspectos
pedagdgicos e técnicos para o ensino fundamental 1. O qual utiliza um total de 24 (vinte e quatro)
critérios (VIEIRA; SIMOES; BARRETO, 2012).

O método de avaliacao foi a observagao, mediante o procedimento do manuseio pratico
do funcionamento e da dinamica do software. Em seguida foram anotados os quesitos observados
para andlise e discussdo, resultando em uma tabela com o grau de satisfagdo para cada critério,

que pode ser “E”- excelente, “B”’- bom, “R”- regular e “P”- péssimo.
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4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 Software Educacionais

Sobre softwares educacionais, Almeida e Almeida (2015, cap. 1, p. 10) afirmam que:

Softwares educacionais sdo programas que visam atender necessidades vincula-
das a aprendizagem. Devem ter objetivos pedagdgicos e sua utilizacdo deve estar
inserida em um contexto e em uma situacdo de ensino baseados em uma metodo-
logia que oriente o processo, através da interacao, da motivagdo e da descoberta,

facilitando a aprendizagem de um conteddo.

Ja para Morais (2016), “os SE podem auxiliar no processo de ensino-aprendizagem a
partir da contextualizacdo de determinados conteudos, diante da realidade de cada aluno e fazendo
com que este construa determinado conhecimento relativo ao contetido didatico abordado.” Jogos,

tutoriais, simulacdo, ebooks, aplicativos exercicios, dentre outros, sdo exemplos de SE.

A utilizacao de softwares no ensino tem acompanhado a prépria histéria e evolucao
dos computadores (VALENTE et al., 1999). No mundo, esse uso comegou em 1978, quando o
fisico americano Alfred Bork disse, na conferéncia “Aprendizagem Interativa” da Associacao
Americana de Professores de Fisica (American Association of Physics Teachers), que o com-
putador seria um meio de aprendizagem nas escolas e que, até o ano 2000, a principal forma
de aprender, em todos os niveis e em quase todas as dreas, seria usando os computadores de
forma interativa (FIOLHAIS; TRINDADE, 2003). Segundo Moraes, os computadores foram
usados pela primeira vez na educacao no Brasil em 1971, em um semindrio da Universidade
de Sao Carlos, com a ajuda de um especialista da Universidade de Dartmouth, Estados Unidos,
que discutiu o uso de computadores no ensino de Fisica (MORAES, 1997). Na UFRJ (Uni-
versidade Federal do Rio de Janeiro), em 1973, o Nucleo de Tecnologia Educacional para a
Sadde e o Centro Latino-Americano de Tecnologia Educacional (NUTES/CLATES) usaram
um software de simulacdo no ensino de Quimica (ANDRADE, 1993; VALENTE, 1997). Na
UFRGS (Universidade Federal do Rio Grande do Sul), nesse mesmo ano, foram feitas algumas
experiéncias usando simulac¢do de fenomenos de Fisica com alunos da graduacio. Entretanto, no
Brasil, o programa de informdtica na educagdo comegou com o primeiro e o segundo Seminario
Nacional de Informatica em Educacdo, realizados na Universidade de Brasilia, em 1981, e na
Universidade Federal da Bahia, em 1982. Desses semindrios, surgiu o projeto Educom, que foi
0 primeiro projeto publico nacional sobre informética educacional (ANDRADE, 1993). Em
1989, foi criado o Programa Nacional de Informética Educativa (PRONINFE), que almejava
desenvolver a informética educativa no Brasil. Em 1999, o Programa Nacional de Informaética
na Educacdo (PROINFO), do Ministério da Educacdo (MEC), finalizou a instalacdo de 100
mil computadores em 16 mil escolas publicas de ensino basico (EICHLER; PINO, 2000). O
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principal objetivo era estimular o uso pedagdgico das tecnologias de informacdo e comunicagdo
na educagdo bésica publica. Com a evolugdo dos computadores e dos softwares, esse movimento
se atualizou, e usar os computadores como recurso didatico € um caminho sem volta, por causa

da variedade dos softwares educacionais que existem hoje (JUCA, 2006).

Valente (1999) defende que o professor precisa ter uma formagdo mais ampla e s6lida
para usar os softwares educacionais, tanto no aspecto computacional quanto no curricular (VA-
LENTE et al., 1999). Os softwares educacionais podem ajudar na constru¢do do conhecimento,
dependendo da criatividade de como o educador planeja e aplica os objetivos e as atividades. Ha
um interesse crescente dos educadores em usar ferramentas interativas e lidicas, que abrangem
diversas disciplinas escolares e melhoram a relacdo ensino-aprendizagem. Pela quantidade de
softwares educacionais produzidos e procurados, os recursos computacionais estdo cada vez
mais valorizado como instrumento didatico (BERTOLETTI; MORAES; COSTA, 2001).

Um exemplo da utilizagdo de softwares educacionais sdo os usados para o ensino de
Ciéncias, como apresentados por Paula et al. (2014), que utilizam diversos conceitos diddticos e
pedagdgicos na sua construcdo e operacao. Esses conceitos incluem ilustragdes e simulagdes
interativas de fendmenos e leis, que facilitam o aprendizado de teorias e conceitos, € experimentos
virtuais que possibilitam o controle de situacdes e varidveis, que podem substituir, em alguns
casos, a pratica real de laboratério sem prejudicar a aprendizagem. Assim, eles podem ajudar a
superar o problema de manter laboratdrios de ciéncias nas escolas, principalmente nas publicas,
que tém alto custo de instalagdo, manutengdo e operacao. Laboratdrios virtuais sdo mais simples
de instalar e manter, estdo alinhados com as politicas publicas brasileiras e podem ser usados em

vérias disciplinas, ndo apenas em ciéncias. (PAULA et al., 2014).

4.2 Qualidade de Software

A NBR (Norma Brasileira) ISO (International Organization for Standardization) 8402
(ABNT, 2000) conceituou qualidade como "A totalidade das caracteristicas de uma entidade que
lhe confere a capacidade de satisfazer as necessidades explicitas e implicitas". Sendo entidade, o
produto ou servico ao qual estamos nos referimos. As necessidades explicitas sdo as proprias
condicdes e objetivos propostos pelo produtor. As necessidades implicitas incluem as diferengas
entre os usudrios, a evolucdo no tempo, as implicagdes éticas, as questdes de seguranga e outras
visOes subjetivas (BOENTE; OLIVEIRA; ALVES, 2008). Na NBR ISO 9000:2015 (ABNT,
2015) qualidade foi definido como “grau em que um conjunto de caracteristicas inerentes de
um objeto satisfaz requisitos”. Ou seja, se algum produto ou servigo atende aos requisitos

especificados, este mesmo produto ou servi¢o possui a qualidade desejada.

O conceito de qualidade de software € abordado a partir de diversas defini¢des existentes.
Pressman (2011) afirma que “Qualidade de software pode ser definida como: uma gestio de

qualidade efetiva aplicada de modo a criar um produto ttil que forneca valor mensurdvel para
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aqueles que o produzem e para aqueles que o utilizam. (PRESSMAN, 2011)”

Para Bourque e Fairley (2014), “Outro ponto de vista da qualidade do software comeca
com enumerar as caracteristicas desejadas de um produto de software e selecionando medidas ou
outras avaliacOes para determinar o nivel desejado de caracteristicas foi alcangada” (BOURQUE;
FAIRLEY, 2014). A qualidade de software ¢ multidimensional, sendo assim, os requisitos de
qualidade entram em conflito e os beneficios em atingi-los ndo sdo faceis de medir (ROCHA;
MALDONADO; WEBER, 2001).

De acordo com a NBR ISO/IEC 12207:1998, atributo é uma propriedade mensuravel,
fisica ou abstrata, de uma entidade (atributos podem ser internos ou externos), sao exemplos
de atributos de qualidade: adequacdo, conformidade, maturidade, tolerancia a falhas, inteligibi-
lidade, operacionalidade, utilizacdo de recursos, testabilidade, modificabilidade, estabilidade,
adaptabilidade, capacidade para substituir, entre outros. Para esse trabalho a defini¢cdo de critério
e subcritério é a mesma que a de atributo, pois durante a leitura de outras obras, percebeu-se essa
variagdo no termo atributo (ABNT, 1998).

Rocha e Campos (1993) determinam uma estrutura para avaliar um software visando a
qualidade, onde definiram que os objetivos de qualidade, que s@o atingidos através dos fatores
de qualidade, podem ser compostos por outros fatores, que por sua vez sdo avaliados através
de critérios. Os critérios definem atributos de qualidade para os fatores. Medidas sdo os valores
resultantes da avaliagcdo de um produto segundo um critério especifico (ROCHA; CAMPOS,
1993).

Existem algumas normas que possibilitam avaliar a qualidade dos produtos e dos proces-
sos de desenvolvimento de softwares. A Tabela 3 apresentar as principais normais nacionais e

internacionais nesta area.

Tabela 3 — Normas de qualidade de produtos e processos de desenvolvimento de softwares

Normas Comentarios

NBR ISO/IEC | Engenharia de software - Requisitos e avaliagcdo da qualidade de produto de

25001 software (SQuaRE) - Planejamento e gestao

NBR ISO/IEC | Engenharia de software - Requisitos e Avaliacdo da Qualidade de Produto
25020 de Software (SQuaRE) - Guia e modelo de referéncia para medi¢ao

NBR ISO/IEC | Engenharia de software - Requisitos e Avaliagdo da Qualidade de Produto
25030 de Software (SQuaRE) - Requisitos de qualidade

NBR ISO/IEC | Engenharia de software - Requisitos e avaliacdo da qualidade de produto de
25062 software (SQuaRE) - Formato comum da industria (FCI) para relatdrios de

teste de usabilidade

NBR ISO | Sistemas de qualidade - Modelo para garantia de qualidade em projeto,

9000 desenvolvimento, instalag@o e assisténcia técnica (processo)
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NBR ISO | Diretrizes para auditoria de sistemas de gestao
19011
NBR ISO/IEC- | Engenharia de Sistemas e Software - Processos de ciclo de vida de software
IEEE 12207

ISO/IEC TR | Tecnologia da informagao - Avaliagdo de processos — Orientagdo para a

33015 determinacdo de riscos de processos
IEEE P1061 Standard for Software Quality Metrics Methodology. Norma que trata

das metodologias para padronizacdo da qualidade de software, incluindo

algumas abordagens de medigao.
CMMI Capability Maturity Model Integration, Modelo da SEI (Instituto de Enge-

nharia de Software do Departamento de Defesa dos USA) para avaliacao da

qualidade do processo de desenvolvimento de software. Nao € uma norma

ISO, mas € bem-aceita no mercado.

Tendo em vista os diversos modelos para avaliacdo de software, percebe-se o quanto se torna
dificil a tarefa de estabelecer-se parametros gerais para a avaliacdo de software com qualidade
pedagodgica, frente a gama de tipologias desses software existentes no mercado. Somente através
de uma avaliagdo eficiente, pode-se concluir que determinado produto, satisfaz ou nao a sua
tarefa como ferramenta de apoio ao professor e aluno, no processo ensino-aprendizagem. As
normas da ABNT (Associacdo Brasileira de Normas Técnicas), apresentam pontos importantes
para uma avaliacdo, porém nao discute uma forma de dar valores aos itens avaliados, o que
dificulta o usudrio na escolha do software a ser definido como instrumento de apoio no seu
trabalho, tendo em vista a falta de uma tabela que permita atribuir valores as qualidades de um

determinado produto.

4.3 Modelo de Qualidade

Na revisdo da literatura realizada neste trabalho, encontrou-se muitas propostas de
modelos, abordagens e metodologias para avaliacdo da qualidade de software educacional,
conforme detalhado no item 2.6. A aplicac@o desses modelos e abordagens para a avaliagdo de
software, quando realizados criteriosamente, permitem a reducdo dos riscos de aplicar-se um
produto mal concebido, muitas vezes sem os recursos motivadores e refor¢cadores que ajudem o

usudrio a atingir o seu objetivo.
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4.3.1 Modelo de Qualidade do MoLEva

O modelo de qualidade do método MoLEVA ¢ responsavel por determinar o conjunto
de caracteristicas que fornece a base para a avaliaciao de qualidade de aplicativos educacionais
moveis. O modelo de qualidade do MoLEva € dividido em trés categorias, fundamentadas na
divisdao dos requisitos de qualidade para aplicativos M-learning (SOAD; BARBOSA, 2017,
SOAD; FILHO; BARBOSA, 2015; FILHO; BARBOSA, 2013). As categorias sao:

* Pedagdgica: sdo os aspectos educacionais presentes no aplicativo, ou seja, sdo as caracte-

risticas que t€ém como foco o aprendizado do aluno;

* Social: referem-se aos aspectos sociais presentes no aplicativo, abordando caracteristicas

econdmicas e culturais;

* Técnica: sdo os aspectos técnicos do aplicativo, ou seja, referem-se as caracteristicas do

aplicativo que contribuem para seu uso e funcionamento.

O modelo de qualidade possui uma estrutura composta por categorias, critérios e ca-
racteristicas de qualidade, dispostos de maneira hierdrquica. Essa divisao foi fundamentada na
norma ISO/IEC 25010 (ISO/IEC, 2011). Com o objetivo de desenvolver o método de avaliagdo
de qualidade para aplicativos educacionais moveis, foi necessario realizar estudos sobre as
caracteristicas de qualidade presentes nesse tipo de aplicativo. Para isso, foi conduzido um mape-
amento sistemadtico a fim de obter um conjunto de caracteristicas de qualidade para aplicativos

educacionais moveis.

A partir dos resultados obtidos no mapeamento sistematico, foi definido um conjunto de
caracteristicas de qualidade para o contexto de aplicativos educacionais moveis, estabelecendo
assim a base para a criacdo do modelo de qualidade para o método MoLEva. Além disso, o
método também teve como base as melhores praticas e conhecimentos estabelecidos na norma
ISO 14598 (ISO/IEC 14598, 1998). Outras pesquisas como Duarte Filho e Barbosa (2013a)
e Acharya e Sinha (2013) também foram utilizadas para auxiliar na defini¢do das etapas do

processo de avaliacdo utilizado pelo método MoLEva.

Em linhas gerais, o processo de desenvolvimento do método MoLEva € composto
por seis etapas, em conformidade com a ISO/IEC 14598 (ISO/IEC 14598, 1998), as quais
foram simplificadas e adaptadas para o contexto de aplicativos educacionais moéveis. Para
definir os principais componentes do método MoLEva, utilizou-se como base a norma ISO/IEC
14598 (ISO/IEC 14598, 1998), estabelecendo assim um método formado por trés componentes

fundamentais:

* Modelo de qualidade: define um conjunto de caracteristicas de qualidade para aplicativos

educacionais moveis, fornecendo assim a base para a avaliacdo de qualidade;
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* Métricas: definem a forma de coleta de dados para possibilitar a medi¢io da qualidade dos

aplicativos;

* Critérios de julgamento: definem como o aplicativo sera julgado a partir dos dados co-
letados durante a avaliagcdo dos critérios de julgamento; (ii) execucao da avaliacdo, que
€ a etapa na qual o checklist € aplicado; e (ii1) andlise dos resultados da avaliag¢do, que

apresenta os resultados obtidos com a execucao da avaliagdo.

4.3.2 Modelo de Qualidade do TACASE

Em Ciéncia da Informagdo, taxonomia é um sistema utilizado para classificar e des-
complicar o acesso a informacgao, sendo seu objetivo apresentar conceitos através de termos,
melhorar a diversificacdo e oferecer um mapa do processo de conhecimento (BRASIL et al.,
2013). Junior et al.(2020) propuseram uma taxonomia de critérios para avaliacdo de SE a partir
de 14 (quatorze) abordagens descritas na literatura, contemplando aspectos de qualidade de
software, de uso e pedagogica (JUNIOR; AGUIAR; MOURA, 2020).

A vista das caracteristicas consideradas para SE serem apropriadas ao seu propésito, a
literatura disponibiliza modelos para mensurar a qualidade de software (DUPUIS; BOURQUE;
ABRAN, 2003), a qualidade de uso (NIELSEN, 1994; SHNEIDERMAN; PLAISANT, 2004;
BASTIEN; SCAPIN, 1993) e a qualidade pedagdgica (OLIVEIRA; COSTA; MOREIRA, 2001;
SILVA, 2012).

A norma ISO 9126-1 (2003) e o Swebok Guide (2004) sdao modelos de qualidade de
software considerados na drea de engenharia de software e foram utilizados para defini¢do do
TACASE. As caracteristicas relativas ao uso sao orientadas a capacidade que uma solucao tem
de ser usada por usudrios singulares para alcancar objetivos especificos com satisfacdo, eficicia
e eficiéncia em uma condicao especifica de uso (NORMA ISO 9241-1, 2003).

Para o modelo de qualidade de uso foram empregadas a norma ISO 9241-1 (2003), as
10 (dez) heuristicas de usabilidade de Nielsen (1994), as 8 (oito) sugeridas por Shneiderman e
Plaisant (2004) e as 8 (oito) propostas por Bastien e Scapin (1993). Em relacdo ao SE, € essencial
que exista cuidado no que se refere a qualidade pedagdgica que estd associada com a capacidade
que o mesmo tem de satisfazer as exigéncias e necessidades do usudrio relativas ao ensino e
aprendizagem simultaneamente (SILVA; GOMES, 2015).

Logo, para analisar a qualidade pedagégica, adotou-se o modelo de qualidade de Oliveira
etal. (2001) e Silva (2012). Esse modelo requer conhecimentos sobre as teorias de aprendizagem,
bem como clareza das concepgdes educacionais e reflexdao sobre as préticas pedagdgicas. Além
disso, € preciso saber sobre as técnicas computacionais e o papel do computador, do aluno e do

professor no ambiente educacional.
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5 PROPOSICAO DO MODELO DE QUALIDADE
(CASTILHO-FARIAS)

Este capitulo apresenta as etapas realizadas para criacio do Modelo de Qualidade
Castilho-Farias, que fornecera a base de dados utilizada como entrada para a fase de apli-
cacgdo dos algoritmos de IA. A Figura 2, ilustra as etapas percorridas para a criacdo do modelo
e as atividades realizadas em casa etapa. A seguir serd explanada cada uma das atividades
realizadas nas etapas: (1) Busca e selecdo das metodologias de avaliagdo de SE e (ii) Criagcdo do
Modelo de Qualidade.

Figura 2 — Processo de desenvolvimento do Modelo de Qualidade Castilho-Farias

Criagao do Modelo
de Qualidade

Busca e selecido de metodologias de
avaliagdo de SE na literatura ‘
Critério igual ou ’

(_ e equivalente aos de
' outra metodologia
Identificar Avaliar as Identificar Avaliar relagdo -
metodologias de critérios de dos critérios Suprimir
Tarefa 1 metodologias de - requisito
avaliagdo de SE avaliagao das das q
avaliacdo de SE . .
dos artigos metodologias metodologias
B : |
Definir como
requisito do '
' Modelo de
’ Qualidade
Artigos Metodologias Lista com 24 Planilha com os ' ‘ .
' disponiveis na encontradas no metodologias critérios das ‘ v
L literatura artigos metodologias

Base de dados com as
metodologias e seus
critérios relacionados _)

Fonte: criada pela autora.

Busca e selecao de metodologias de avaliaciao de SE disponiveis na literatura: nesta
atividade foi realizada a pesquisa, identificacao e andlise de metodologias de avaliagdo de SE

disponiveis na literatura.

* Pesquisa sobre metodologias de avaliacao de SE: esta etapa tem como objetivo encontrar

artigos que descrevam metodologias de avaliagdo de SE.

* Identificar metodologias de avaliacao de SE dos artigos: nesta etapa foram analisados

os artigos a fim de identificar as metodologias de avaliacdo de SE que utilizavam.

* Avaliar as metodologias de avaliacdo de SE: nesta etapa foram avaliados os artigos e

definidas as 24 metodologias que seriam utilizadas no Modelo de Qualidade proposto.

* Identificar critérios de avaliacao das metodologias: nesta etapa foi criada uma planilha

que continha as metodologias e todos os requisitos que eram utilizados por ela.
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Criacao do Modelo de Qualidade: O modelo de qualidade proposto neste trabalho,

foi a interse¢do entre os modelos de qualidade MoLEva e TACASE. Do modelo de qualidade

do método MoLEva foram utilizadas as categorias, renomeadas para caracteristicas que sao:

Pedagdgicas, Técnicas, Socioculturais e Socioecondmicas, conforme estabelecidos por Alencar

e Marques, (2021). Do método TACASE as caracteristicas consideradas foram as de qualidade
Pedagogicas, de Uso e de Software (JUNIOR; AGUIAR; MOURA, 2020). A seguir sao listadas
e explicadas as etapas realizadas nesta fase.

* Analisar relacao dos critérios das metodologias: nesta etapa foram analisados os re-

quisitos de cada uma das metodologias e identificados os critérios que eram iguais ou

equivalentes para suprimir e os que ndo atendiam tal condicdo eram considerados para o
Modelo de Qualidade Castilho-Farias.

* Suprimir requisito: os requisitos que eram iguais ou equivalentes eram suprimidos para

que ndo tivessem requisitos repetidos no Modelo de Qualidade proposto.

* Definir como requisito do Modelo de Qualidade Castilho-Farias: Apds a andlise de

todos os requisitos das metodologias e apds a etapa de suprimir requisitos, foi criada a

base de dados com as 24 metodologias e os critérios relacionados a elas.

Para ilustrar os critérios que foram considerados na metodologia proposta e suas defini-

¢oes e referéncias, sdo apresentados na a Tabela 4 os critérios Socioculturais e na Tabela 5 os

critérios Socioecondomicos.

Tabela 4 — Critérios Socioculturais

Critério

Definicao

Atividades individuais e
em grupos (Alencar e
Marques, 2021)

Os aplicativos educacionais devem fornecer atividades individuais

e em grupos, motivando o desenvolvimento de tarefas em conjunto.

Colaboracgdo (Alencar e
Marques, 2021)

Os aplicativos de educacionais devem prover ferramentas e meca-
nismos especificos de colaborac¢io, como wiki, jogos, microblogs e

grupos.

Compartilhamento (Alen-

car e Marques, 2021)

A colaboracdo deve estar presente nas aplicacdes educacionais,
permitindo que os aprendizes e tutores se relacionem. Ela pode
ser proporcionada por meio de wiki, jogos, microblogs, féruns e

grupos.

Curva de aprendizado
(Soad e Barbosa, 2017)

O tempo em que o usudrio consegue aprender a manusear a tecno-

logia movel.
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Harmonia entre as Ati-
vidades (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Quando o material pedagdgico inserido nas atividades esta condi-

zente com os objetivos e adequado a faixa etdria proposta.

Idade do usuério (Alen-

car e Marques, 2021)

O aplicativo deve ser adaptavel a fim de atender as diferentes idades

dos usuarios.

Perfil do usuario (Alen-

car e Marques, 2021)

Configurabilidade do aplicativo para tratar diferentes possiveis
limitagdes de acordo com a idade, sexo, religido, raga, entre outras

caracteristicas dos usuarios.

Satisfacdo do usudrio

O aplicativo deve atingir as expectativas dos usudrios, a fim de lhes

(Alencar e Marques, | proporcionar satisfacdo com o aplicativo.
2021)

Tabela 5 - Critérios Socioeconomicos
Critério Definicao

Custo-beneficio (Soad e
Barbosa, 2017)

Os custos de desenvolvimento, aquisicdo e manutengdao devem ser

baixos. Além disso, o aplicativo deve ser economicamente vidvel.

Custo para desenvolver
o material de aprendi-
zagem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Os gastos com o desenvolvimento do material de aprendizagem in-
fluenciam diretamente os gastos com a aplicacdo e se o seu custo for
repassado para os usudrios, implica em um aumento no investimento

por parte do mesmo.

Nivel de servigo (Alen-
car e Marques, 2021)

O estabelecimento de niveis de servi¢o possibilita maior seguranca na

utilizagcdo das aplicacOes e permite existir continuidade no seu uso.

Periodo de teste (Alen-
car e Marques, 2021)

Disponibilizacdo de um periodo de teste do aplicativo ou permissao de
acesso as funcionalidades bdsicas para permitir que o usudrio experi-

mente o aplicativo antes da aquisic¢ao.

Personalizagdo (Soad e
Barbosa, 2017)

Qualquer mudancga ou acao no ambiente de aprendizagem deve ser
adaptada para o usudrio final de acordo com seu perfil, preferéncias
e restricdes. Além disso, as respostas a qualquer mudanga (fisica ou

ambiental) devem ser tratadas de forma clara.

Plano de continuidade
(Soad e Barbosa, 2017)

Possuir estratégias e procedimentos de recuperacdo dos ambientes de
aprendizagem movel, evitando assim a interrup¢do das praticas de

aprendizagem.
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Suporte (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Os servicos oferecidos pela aplicagdao educacionais devem possuir um
suporte eficiente aos usudrios. Relacionados a isso, dois pontos sdo
considerados importantes: (i) qualquer mudanga ou acdo no ambiente
educacionais deve ser adaptada para o usudrio final de acordo com seu
perfil, preferéncias e restri¢des; e (ii) as respostas a qualquer mudanca

(fisica ou ambiental) devem ser tratadas de forma clara.

Tempo para desenvolver
o material de aprendi-
zagem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O Adoc¢ao de mecanismos para facilitar o desenvolvimento do material
de aprendizagem, diminuindo o seu tempo de criagdo e, consequente-

mente, seu custo.

Para defini¢ao dos critérios Pedagdgicos do modelo de qualidade proposto, foram com-

parados com os critérios Pedagdgicos estabelecidos por Alencar e Marques (2021), baseados
no MoLEva, com critérios pedagégicos do modelo TACASE (JUNIOR; AGUIAR; MOURA,

2020), sendo feita a intersecdo dos critérios dos modelos. Foram excluidos os critérios que se

repetiam nos modelos e os que tinham denominag¢des diferentes, no entanto, eram similares

durante o processo de avaliacdo de SE. Alencar e Marques, definiram 61 critérios e do modelo

TACASE foram listados 42 critérios pedagégicos. Apds a intersecdo e exclusao de critérios, fo-

ram empregados neste trabalho 85 critérios Pedagdgicos. A Tabela 6 exemplifica alguns critérios

Pedagdgicos e no Apéndice A sdo listados todos os critérios Pedagdgicos.

Tabela 6 — Critérios Pedagogicos

Critério

Definicao

Acompanhamento
(Alencar e Marques,
2021)

Uso de um conjunto de informagdes do cotidiano de ensino e apren-
dizado e informacdes de avaliacdes sumativas, para prover uma visao

geral do progresso do aprendiz.

Adaptabilidade (Alen-
car e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo em se adaptar a diferentes tipos de dispositi-

vos moveis.

Adaptagdo ao contexto
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve ser capaz de se adaptar ao contexto do usudrio, por
exemplo, adaptar-se a um usudrio do meio rural, com idade adulta e

com escolaridade baixa.

Adequacdo funcional
(Alencar e Marques,
2021)

Capacidade de disponibilizar fun¢des que atendam as necessidades

implicitas e explicitas em relagdo ao aplicativo.
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Ambiente de aprendiza-
gem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade de prover um ambiente que favoreca aprendizagem ao

aluno, provendo maneiras para manter o interesse do aluno.

Aplicabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Deve prover um sistema onde se possa empregar, colocar em pratica ou
usar para o objetivo definido a fim de promover ganho de conhecimento

para o usudrio.

Aplicacdo (Alencar e
Marques, 2021)

Refere-se aos aspectos técnicos do aplicativo relacionados as questdes

pedagdgicas.

Aprendizado Coopera-
tivo (Alencar e Marques,
2021)

Possibilidade de realizar tarefas e atividades em grupo.

Aprendizagem (Alencar
e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo em disponibilizar funcionalidades que contri-

buam para o aprendizado do aluno.

Aprendizagem de curto
prazo (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Oferece ambiente com capacidade do aluno armazenar e manipular
uma quantidade limitada de informagdes por um periodo breve de

tempo.

Aprendizagem e Recor-
dagdo no processo de In-
teracdo (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Relacionam-se com a condug¢ao as heuristicas de reconhecimento no
lugar de memorizagdo, qualidade das opc¢des de ajuda, legibilidade,
feedback e agrupamento e distincdo de itens. Quando o usudrio €

orientado passo a passo nos procedimentos a serem seguidos.

Ja os critérios Técnicos foram definidos utilizando-se os critérios Técnicos estabelecidos

por Alencar e Marques(2021), baseados no MoLEva, e os critérios de qualidade de Uso e de
Software estabelecidos pelo método TACASE (JUNIOR; AGUIAR; MOURA, 2020). Alencar
e Marques, definiram 114 critérios Técnicos, j4 no método TACASE foram estabelecidos 111
critérios. Apods a intersecdo e exclusio de critérios repetidos ou equivalentes resultou em 136
critérios Técnicos que sdo utilizados neste trabalho. A Tabela 7 exemplifica alguns critérios

Técnicos e a totalidade dos critérios Técnicos estdo listados na tabela do Apéndice A.

Tabela 7 — Critérios Técnicos

Critério Definicao

Acessibilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Mecanismos de acessibilidade, permitindo a utilizagdo por pessoas

com necessidades especiais.

Acessivel (Alencar e
Marques, 2021)

O aplicativo deve estar disponivel e acessivel a qualquer hora e em

qualquer lugar.
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Acesso (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Deve-se prover acesso seguro e privado, ou seja, o usudrio e seus dados

devem ter a privacidade assegurada.

Acuricia (Alencar e
Marques, 2021)

Fornecimento de resultados exatos e livre de erros.

Adaptabilidade (Junior
el al. 2020)

Capacidade do produto de software de ser adaptado para diferentes
ambientes especificados, sem necessidade de aplicagcdo de outras acdes
ou meios além daqueles fornecidos para essa finalidade pelo software

considerado.

Adaptagdo as condigdes
fisicas (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O grau em que o aplicativo se adapta as condicdes fisicas, por exemplo,

ajuste de luz, controle de ruido, condi¢des climdticas, entre outros.

Adaptacgdo de dispositi-
vos (Alencar e Marques,
2021)

Grau em que o aplicativo consegue se adaptar a diferentes tipos de
dispositivos méveis. Com a grande quantidade de dispositivos moveis
e suas variadas caracteristicas, o aplicativo deve conseguir se adaptar,
permitindo assim o acesso ao aplicativo por diversos dispositivos mo-

veis.

Adequacdo de mensa-
gem a funcionalidade e
ao usudrio (Alencar e
Marques, 2021)

Mensagens operacionais explicitam de forma compreensiva e objetiva

informagdes da aplicacdo, sendo de facil compreensdo ao usudrio.

Adequacdo funcional
(Alencar e Marques,
2021)

Refere-se a disponibilidade de fun¢des que atendam as necessidades

implicitas e explicitas em relacao a aplicacgdo.

Desta forma, foram agrupados 8 (oito) critérios Socioculturais, 8 (0ito) Socioecondmicos,

85 (oitenta e cinco) critérios Pedagdgicos, 136 (cento e trinta e seis) critérios Técnicos. Apos

agrupados as caracteristicas e critérios, foram relacionados ao perfil do usudrio que avaliava o

método nos estudos, que poderiam ser o Aluno, o Professor, o Instrutor e o Especialista.

Sendo assim, foi possivel criar uma tabela relacional entre os métodos elencados pelos

autores e os critérios que cada método avalia, renomeando os critérios nomeados de maneira

diferente nos estudos, mas com a mesma definicdo. Sendo obtida uma tabela com 24 (vinte

e quatro) métodos que poderiam ser utilizados por 4 (quatro) perfis de usudrios e 4 (quatro)

caracteristicas com 85 (oitenta e cinco) critérios na caracteristica Pedagdgica, 136 (cento e trinta

e seis) critérios na caracteristica Técnica, 8 (0ito) critérios na Socioculturais e 8 (0ito) critérios

na caracteristica Socioecondmica. A Tabela 8 ilustra uma amostra dos dados da tabela criada

com os dados do perfil do usudrio, caracteristicas, critérios/subcritérios e os métodos.
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Tabela 8 — Amostra de registros da tabela criada com os dados

Usuario avaliador|Caracteristica Critério/subcritério Meétodo que avalia
Professor Técnicas Eficiéncia do Desempenho TUP Model

Professor Tecnicas Equipamentos de software e hardware TUP Model

Professor Técnicas Utilizacdo de recursos computacionais TUP Model

Especialista Tecnicas Compatibilidade PETESE

Professor Técnicas Design de interface Checklist de Porto
Professor Técnicas Dependéncias TUP Model

Especialista Técnicas Manutencdo PETESE

Professor Pedagogicas Contetidos matematicos Questionario de Silva e Batista
Professor Pedagogicas Aplicacdo Questionario de Silva e Batista
Professor Pedagogicas Aplicacdo Meétodo de Lulia e Simoes
Especialista Pedagogicas Papel do professor PETESE

Especialista Socioeconomicas|Custo para desenvolver o material de aprendizagem (Mol Eva

Especialista Socioecondmicas|Periodo de teste MoLEva

Especialista Socioecondmicas{Tempo para desenvolver o material de aprendizagem(MoLEva

Especialista Socioeconémicas|Nivel de servico MoLEva

Especialista Socioculturais |[Harmonia entre as atividades MoLEva

Especialista Socioculturais  [Perfil do usuario MoLEva

Especialista Socioculturais  |Satisfacdo do usuério MoLEva

Especialista Socioculturais  |Colaboracao Checklist de Soad
Professor Socioculturais  |Colaboracao TUP Model

Professor Socioculturais  |Colaboracao Método de Barbosa
Aluno Socioculturais  |Colaboracao Método de Barbosa

Das relagoes criadas resultou uma base de dados com 1046 registros, onde cada registro

contém os atributos perfil do usudrio avaliador, caracteristica que seria avaliada, critério e método.

Esta base de dados € a entrada para os algoritmos de IA que sdo utilizados para selecionar a

metodologia de SE mais adequada ao contexto do usudrio, desconsiderando a subjetividade na

escolha.

Os métodos que utilizados no modelo de qualidade proposto para avaliacdo do SE apds

o relacionamento das caracteristicas, critérios e perfil do usudrio avaliador, estdo entre os 24

(vinte e quatro), utilizados por Alencar e Marques (2021) e Junior et al. (2020), os quais sio

explanados nos Capitulo de Trabalhos Relacionados.
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6 ETAPAS PARA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO
EM BASE DE DADOS

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas para descoberta de conhecimento em Base
de Dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996) utilizadas para automatizar a
escolha do método de avaliagdo de softwares educacionais mais adequado, considerando o perfil
do usuadrio avaliador, as caracteristicas e critérios que o avaliador considera importante analisar,
utilizando a base de dados criada no modelo de qualidade proposto no Capitulo 5 juntamente
com a solucdo hibrida de IA (técnica de processamento de linguagem natural e algoritmos de

classificacdo).

6.1 Aquisicao de Dados

Os dados utilizados para no processo para automatizar a escolha do método de avaliagao
de softwares educacionais, foram os dados propostos no Modelo de Qualidade Castilho-Farias,

conforme explanado no Capitulo 5.

6.2 Analise Exploratoria de Dados

Uma ferramenta intuitiva que permite rdpida andlise de ocorréncias de palavras em um
documento €é a chamada Nuvem de Palavras. Uma nuvem de palavras € uma forma de representar
visualmente a frequéncia e o valor das palavras em um texto ou conjunto de dados. Ela mostra
as palavras em diferentes tamanhos e cores, de acordo com a sua relevancia ou importancia
(ATENSTAEDT, 2012). Na Figura 3 € exibido a Nuvem de Palavras para a varidvel de saida

desejada, que € a varidvel Método.

A Nuvem de Palavras evidencia uma importante caracteristica do banco de dados em
questdo, sendo ela a presenca expressiva de preposi¢des. Além disso, palavras com pouca
relevancia e que ndo contribuem para distin¢ao do texto podem ser removidas, sendo esse
procedimento chamado de remocao de stopwords (FRANCISCO, 2018). A Figura 4 ilustra a

nuvem de palavras apos a remocao das stopwords.

6.3 Pré-processamento de Dados

A etapa de pré-processamento de dados é uma etapa essencial para utilizacdo de algo-
ritmos de IA, uma vez que visa assegurar que os dados disponibilizados aos algoritmos sejam

completos e consistentes, buscando encontrar o melhor desempenho e os melhores resultados.

Para Sivakumar e Gunasundari (2017), a etapa de pré-processamento envolve as seguintes

fases:
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Figura 3 — Nuvem de palavras da variavel de saida desejada com stopwords

albosa Métodg

Méetodo de

Checklist de

e dgica klist

ergondmico pedagogica

fonte: criada pela autora.

Figura 4 — Nuvem de Palavras apés remocao de stopwords

PETESE ~ MoLEva PETESE

Soad MAQSEI
soad

fonte: criada pela autora.

Limpeza dos dados;

* Integracdo dos dados;

Transformagdo dos dados;

Reducao dos dados.

6.3.1 Limpeza dos dados

Consiste em identificar e resolver dados faltantes, errados, irrelevantes ou repetidos.
Sivakumar e Gunasundari (2017) descrevem alternativas para corrigir estes problemas, tais

Ccomo.
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¢ Eliminar as linhas do banco de dados com valores em falta;

¢ Estimar o valor em falta com uma média ou mediana.

6.3.2 Integracdo dos dados

Consiste em unir dados de diferentes origens em uma unica base de dados de informacao.
Os metadados das diversas bases de dados sdo usados para prevenir erros de validagdo, inconsis-
téncias e redundancias nos atributos do banco de dados final (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI,
2017).

6.3.3 Transformacao dos dados

Esta etapa consiste em alterar os dados para que fiquem em formatos adequados para os
modelos. Essa alteracdo inclui as seguintes etapas (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017):

Normalizacdo dos dados;

Técnicas de Smoothing como clustering e regressao;

* Agregacdo dos dados;

Substituicdo do valor de atributos para o formato categoérico.

6.3.3.1 Redugdo dos dados

Consiste em diminuir o tamanho ou a dimensao do banco de dados, sem comprometer a
sua qualidade e integridade. Os bancos de dados podem ser muito grandes e complexos, o que
pode dificultar o processo de andlise e predi¢do com os algoritmos. Por isso, frequentemente
sdo aplicadas técnicas de reducdo do banco de dados, para obter um banco de dados menor e
mais simples. Nessa fase, podem-se eliminar atributos desnecessarios ou reduzir o nimero de
exemplos fornecidos ao algoritmo. Algumas estratégias para realizar a redu¢do de um conjunto
de dados sdo as seguintes (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017):

* Operacdes de agregacdo dos dados;

* Redugdo da dimensao do banco de dados pela eliminagdo de valores irrelevantes, redun-

dantes, fracos, etc.;
* Compressao do banco de dados através de mecanismos de encoding;

* Reducdo da numerosidade dos dados: os dados s@o substituidos conjuntos menores como
modelos paramétricos (regressao ou modelos Log-Linear) ou ndo paramétricos (clustering,

sampling ou o uso de histogramas);
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* Concept Hierarchy Generation: dados em formato bruto sdo substituidos por valores
conceituais de maior nivel, o que possibilita a mineragdo dos dados a multiplos niveis de

abstracdo.

6.4 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma area relevante para a IA e a
Ciéncia da Computagdo. Esse campo de estudo ganha importancia a medida que aumenta a
quantidade de informacgdes textuais disponiveis em formato digital na histéria. O PLN é um
campo cientifico que abrange conceitos de ciéncia da computagdo, linguistica e matemaética
com a finalidade principal de converter a linguagem humana em instru¢des que podem ser
executadas por computadores. Apesar de existirem vdrias técnicas consolidadas de PLN, a
linguagem natural ainda é um desafio para o processamento. Por exemplo, é possivel que a
omissdo de palavras e a ma gramatica ndo prejudiquem a comunicagdo entre duas pessoas. Para
os computadores, contudo, isso € um grande empecilho (KANG et al., 2020). O PLN pode ser
dividido em quatro fases: pré-processamento, vetorizacao, treinamento do modelo e avaliacao
do modelo (KANG et al., 2020). O pré-processamento de texto tem como objetivo obter um
texto “limpo”, eliminando simbolos e outros elementos que possam causar ruido na andlise
posterior. Depois do pré-processamento do texto, € escolhido um algoritmo que transforme
palavras em uma representagdo numérica, como vetores. Com base nesses vetores de palavras,
€ possivel aplicar algoritmos para treinar um modelo que possa resolver o problema real. Por
ultimo, apds o treinamento do modelo, é necessdrio sua avaliacdo para verificar sua qualidade e

sua adaptabilidade em outros cendrios.

6.4.1 Algoritmos de Vetorizacao Embedding

Os computadores, mesmo sendo capazes de realizar uma grande variedade de tarefas
envolvendo multimidia, ainda sdo méiquinas operando instru¢cdes sobre ndmeros no sistema
bindrio. Assim, para possibilitar a classificacdo de textos com recursos computacionais, €
necessario a escolha de alguma estratégia de tradug¢do que possa representar os conjuntos de
palavras do documento em forma numérica, sem que haja perda de caracteristicas importantes
(SINGH; SHASHI, 2019).

Existem duas categorias principais de estratégias de conversdo de textos em valores
numeéricos: a vetorizagdo e o embedding. A vetorizagdo utiliza técnicas estatisticas para associar
cada palavra de um texto a um nimero que represente sua importancia no texto, utilizando-se de
uma ou mais métricas para seu cialculo (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011). J4 no embedding,
cada palavra € associada a um vetor em um espago multidimensional, de tal forma que seu valor
semantico € mantido, permitindo que relacdes semanticas sejam definidas a partir de operagcdes
vetoriais nos vetores associados (LE; MIKOLOV, 2014).
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Entre os algoritmos de vetorizacdo e embedding mais utilizados, podemos citar Term
Frequency times Inverse Document Frequency (TF-IDF), Word2Vec, Doc2Vec e GloVe. O

TF-IDF que foi utilizado neste trabalho serd detalhado na préxima se¢ao.

6.4.1.1 TF-IDF

O algoritmo TF-IDF (Term Frequency times Inverse Document Frequency) € uma técnica
de vetorizacdo que calcula a relevancia de uma palavra em um documento, considerando um
conjunto de documentos sobre um determinado assunto. Essa técnica é muito usada em tarefas
de processamento de linguagem natural, como busca de informacao e andlise de sentimentos
(RAJARAMAN; ULLMAN, 2011).

O algoritmo usa duas medidas: a frequéncia do termo (TF) e a frequéncia inversa do
documento (IDF). A frequéncia do termo (TF) € o nimero de vezes que um termo aparece em
um documento, dividido pelo nimero total de palavras no documento, conforme a Eq. 6.1:

TR = L5 (1) (©6.1)

onde:
fij: Numero de ocorréncias do termo i no texto j.

maxy( fij): Maior indice k das palavras do texto j, ou seja, a quantidade total de palavras

no texto j.

Ja a frequéncia inversa do documento (IDF) é a medida de quanto um termo € raro em

relagdo a um conjunto de documentos, definido pela Eq. 6.2:
IDF; = log; ]X (6.2)
n;
onde:
N: Numero total de documentos;
n;: Numero de documentos que contém o termo i.

A relevancia de um termo em um documento € obtida pela multiplicagdo das medidas
TF e IDF (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011). Assim, o valor TF — IDF para cada palavra i do
documento j € dado pela Eq. 6.3:

TF — IDF;j = TF;; - IDF; (6.3)

Por exemplo, imagine que temos um conjunto de documentos sobre tecnologia da

informacao, e queremos saber a relevancia de uma palavra especifica em cada documento. Se
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a palavra “algoritmo” aparecer 10 vezes no documento A, que tem um total de 1000 palavras,

temos a Eq. 6.4:

10
TF:M:O,Ol 6.4)
Se a palavra “algoritmo” aparecer em 125 dos 1000 documentos que temos, entdao Eq.
6.5:
IDF = log, %050 =1log)8=3 (6.5)

O TF — IDF para a palavra “algoritmo” no documento A serd Eq. 6.6:

TF—IDF =0,01-3=0,03 (6.6)

Com isso, podemos calcular o TF — IDF para cada palavra em cada documento e, depois,
usar esses valores para identificar as palavras mais importantes em cada documento e também

comparar a importancia das palavras em diferentes documentos.

Um termo é mais importante para um documento se ele ocorre frequentemente no
documento e raramente ocorre nos outros documentos. Isso faz com que o algoritmo 7D — IDF
consiga ressaltar palavras-chave relevantes em um documento, o que € util em tarefas de busca
de informacdo e indexagao de documentos (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011).

6.5 Inteligéncia Artificial Aplicada

6.5.1 Modelo K-Nearest Neighbor

O modelo do K-Nearest Neighbor (K-NN) é um modelo ndo paramétrico e que se baseia
na ideia de disténcia, isto é, na proximidade entre os dados. E um método simples, mas muito
usado e que costuma ter bons resultados. Segundo Faceli et al. (2011), a hipétese fundamental
€ que dados parecidos tendem a estar proximos no espaco de entrada e, por outro lado, dados
diferentes tendem a estar afastados. O algoritmo atribui uma classe a um dado elemento conforme

as classes dos k vizinhos mais proximos que pertencem ao conjunto de dados de treinamento.

E facil notar que ndo h4 trabalho computacional na fase de treinamento, pois o algoritmo
nao aprende um modelo para os dados, apenas guarda os objetos de treinamento para depois
calcular a distancia de cada um deles até os objetos do conjunto de teste. Apds calcular, as
distancias até cada novo objeto sdo ordenadas de forma ascendente e escolhe-se somente os k

primeiros elementos de treinamento para fazer a classificacao.

Dois aspectos importantes no k-vizinhos mais préximos sdo a escolha (1) da fun¢ao
que mede a distancia entre os objetos e (2) da regra de classificacdo, ou seja, do valor de k. As
mudangas que o algoritmo pode sofrer, entdo, estdo relacionadas aos diferentes valores que o

parametro k pode ter e as diferentes medidas de distancia que podem ser aplicadas.



Capitulo 6. Etapas para Descoberta de Conhecimento em Base de Dados 60

Existem varios métodos para calcular essa distancia, dos quais os métodos mais co-
nhecidos sdo - distancia Euclidiana, Manhattan (para continuo) e distancia de Hamming (para

categOrico).

Distancia Euclidiana: A distancia Euclidiana é calculada como a raiz quadrada da soma

das diferencgas quadréticas entre um novo ponto x € um ponto existente y, conforme mostra a Eq.
6.7.

(6.7)

onde:

D, . € a distancia entre os objetos x; € y; dos conjuntos de treinamento e teste, respecti-
vamente, representados por vetores cujos elementos sdo os valores de cada um dos d atributos.
No I-NN, como também ¢é chamado, a classe associada ao objeto de treinamento mais perto é

usada para marcar o novo objeto.

Distancia Manhattan: Esta € a distincia entre vetores reais usando a soma de sua
diferenca absoluta, dada pela Eq. 6.8.

k

Dy =Y |xi—yil (6.8)
i=1

Distancia Hamming: Ele € usado para varidveis categéricas, conforme Eq. 6.9. Se o

valor (x) e o valor (y) forem iguais, a distincia Dy serd igual a 0 . Caso contrério, Dy = 1.

k
Dy = Z |xi — il (6.9)
i=1
0, x=
Dy = Y
I, x#y

Faceli et al. (2011) afirmam que a forma mais simples do algoritmo KNN € o 1-vizinho

mais proximo e a métrica de distancia mais usada € a distancia Euclidiana.

Em vez de considerar 1 vizinho mais préximo, pode-se considerar k£ vizinhos mais
proximos, como foi dito. Nesse caso, Faceli et al. (2011) dizem que as previsdes dos varios
vizinhos sdo agregadas para classificar o ponto de teste. Em problemas de classificagcdo, cada
vizinho escolhe uma classe e o objeto de teste € classificado conforme a classe mais escolhida -

em problemas de regressao, outras estratégias podem ser usadas.

Para James et al. (2013), o algoritmo KNN € um método que, dado um ndmero inteiro

positivo k e uma observacdo xo do conjunto de teste, estima a probabilidade condicional da
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classe ¢ como a fracdo dos k pontos do conjunto de treinamento mais proximos a xo cuja varidvel
resposta € igual a ¢ e associa a observagdo de teste a classe cuja probabilidade é maior, conforme
a Eq. 6.10.

1 d
Pr(y=clx=xp) = T Zl(yi =) (6.10)

i€vy
onde: vy o conjunto formado pelos k vizinhos mais préximos.

Segundo Faceli et al. (2011), o KNN € um algoritmo preguicoso, porque toda a computa-
cdo é deixada para a fase de classificacdo. A previsdo, porém, pode ser cara, pois € preciso medir
a distancia de um novo objeto até cada objeto de treinamento. Por isso, para um conjunto grande
de dados esse processo pode ser lento. Por ser um método baseado em distincia, o desempenho
pode ser prejudicado pela presenca de atributos desnecessarios e sem importancia. Apesar disso,
o algoritmo € simples, pode ser usado mesmo em problemas complicados e € incremental, ou

seja, quando novos exemplos de treinamento estao disponiveis, basta guarda-los na memoria.

A Figura 5 mostra as disposi¢des dos pontos em um grafico de dispersdao com trés classes
para k-vizinhos mais proximos igual a 5 com o objetivo de classificar se o novo dado pertence a

classe circulo vermelho, tridngulo azul ou simbolo verde.

Figura 5 — Exemplo de classificacio do KNN com trés rétulos de classe e k=5.

k=5 Ix 4+
N 1 X o
o A 52 A
Oo OC_? ., Predito
0 oA @=A
+ +
o + T
+ +

>

Fonte: (HOSSEN, 2022), adaptado.

Desta forma, o funcionamento do KNN pode ser explicado com base no algoritmo

abaixo:
Passo 1: Selecione o numero K dos vizinhos.
Passo 2: Calcular a distancia Euclidiana do ndmero K de vizinhos.

Passo 3: Pegue os vizinhos K mais préximos de acordo com a distancia Euclidiana

calculada.

Passo 4: Entre esses k vizinhos, conte o niimero de pontos de dados em cada categoria.
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Passo 5: Atribua os novos pontos de dados a categoria para a qual o nimero do vizinho é

maximo.
Passo 6: O modelo estd pronto.

A Tabela 9 sintetiza algumas vantagens e desvantagens da utilizacdo do algoritmo KNN

para treinar modelos.

Tabela 9 — Vantagens e desvantagens do K-Nearest Neighbor

Vantagens

Desvantagens

O KNN nao faz suposi¢des sobre a
distribuicao dos dados, o que é uma
vantagem sobre outros métodos pa-
ramétricos, como regressao logistica

e analise discriminante linear

O KNN requer uma grande quantidade de memoria
para armazenar todos os pontos de dados de treina-
mento, uma vez que € preciso calcular a distancia entre
um novo ponto de dados e todos os pontos de dados de
treinamento. Isso pode ser problemético ao trabalhar

com grandes conjuntos de dados.

KNN pode ser usado para problemas

de classificacdo e regressao

Outra desvantagem do KNN ¢ que pode ser computa-
cionalmente caro calcular a distancia entre um novo
ponto de dados e todos os pontos de dados de treina-

mento.

KNN funciona bem com pequenos
conjuntos de dados, bem como gran-

des conjuntos de dados

KNN pode ndo funcionar bem com dados dimensio-
nais altos, uma vez que a métrica de distancia pode se

tornar distorcida em dimensoes mais altas.

KNN € um algoritmo muito simples

de entender e implementar

O KNN também nao € sensivel a

outliers nos dados

6.5.2 Modelo Random Forest

Ramdon Forest sao um tipo de algoritmo de IA usado para tarefas de classificacdo
e regressdo. O modelo classificador recebe a entrada de dados e a atribui a uma das varias
categorias. Um algoritmo Random Forest funciona criando vdrias drvores de decisdo, cada uma
das quais é baseada em um subconjunto aleatdrio dos dados. As drvores de decisdo sdo um tipo
de algoritmo que faz previsdes observando as entradas de dados e determinando a qual categoria
elas pertencem. As Random Forests levam isso um passo adiante, criando vdrias drvores de
decisdo e, em seguida, calculando a média de seus resultados. Isso ajuda a reduzir a chance de

overfitting, que € quando o algoritmo s6 funciona bem nos dados de treinamento e ndo em novos
dados.
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Formalmente, uma arvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado em que cada né é
um no6 de divisdo, com dois ou mais sucessores, ou um n6 folha (FACELI et al., 2011). Segundo
0s mesmos autores, um né folha € marcado com uma fun¢do e normalmente contém apenas os
valores da varidvel resposta. Um né de divisdo, por outro lado, contém um teste condicional
baseado nos valores das varidveis independentes. A Figura 6 mostra uma 4rvore de decisdo e o

respectivo espaco particionados pelos atributos x € x3.

Figura 6 — a) Arvore de decisao e b) as regioes de decisao no espaco de atributos x; e x,.

a,

Fonte:(FACELI et al., 2011).

Como enfatizam James et al. (2013), computacionalmente ndo € possivel considerar toda
parti¢do possivel do espago das varidveis preditoras e, por isso, uma abordagem chamada de
divisdo recursiva bindria, ou recursive binary splitting, € usada. Essa € uma abordagem em que
a divisdo comeca no topo da drvore e a melhor parti¢do € escolhida a cada passo do processo.
Varias medidas podem ser usadas para determinar a melhor particao, e elas sdo definidas em

termos da distribui¢do das classes antes e depois da divisao.

Em um problema bindrio, a distribui¢ao das classes em qualquer n6, ou parti¢do, pode
ser escrita como (po, p1), onde p; = 1 — pg e p(c|t), ou simplesmente p(c), indica a fracdo
de observacdes que pertencem a classe c em uma dada particdo . A distribui¢do das classes
determina o grau de impureza dos n6s, de modo que quanto menor o grau de impureza, mais
enviesada ¢ a distribuicdo. Um né com distribui¢do (0,1), por exemplo, tem impureza zero,
enquanto que um né com classes igualmente distribuidas tem a maior impureza possivel. Entre
as medidas de impureza, estdo a Entropia, dada pela Eq. 6.11, a Gini, dada pela Eq. 6.12 e o Erro
de Classifica¢do, dado pela Eq. 6.13:

l
Entropia(t) = —Zp(c) logy p(c) (6.11)

c=1

l
Gini(t)=1-Y [p (c) |? (6.12)
c=1
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!
Erro de Classificagdo (1) =1 — Z [p(c)]? (6.13)
c=1

onde / é o nimero de classes e 0./og>,0 = 0 no célculo da Entropia. O indice de Gini é
uma medida de variincia total dentre as classes e assume valores pequenos se as propor¢oes p(c)
sdo proximas de 0 ou 1, indicando que um né contém predominantemente observagdes de uma
unica classe (JAMES; WITTEN, 2013). A Entropia, por sua vez, toma valores préximos de 0 se
as propor¢des p(c) sdo proximas de 0 ou 1, indicando que, assim como o indice de Gini, esta

medida assumird valores pequenos se um né € puro.
As principais etapas para execugdo do algoritmo de Random Forest sdo:
Passo 1: Selecione uma amostra aleatdria de tamanho n (Bootstrap).
Passo 2: Crie drvores de decisdo a partir do Passo 1, com base no seguinte:
¢ Dentre as amostras n, selecione m recursos de forma aleatoria;

* Crie a arvore dividindo os dados usando recursos m com base na fung¢io objetivo

(maximizando o ganho de informagdes).
Passo 3: Repita a etapa acima para o nimero de arvores especificadas.

Passo 4: Agregue o resultado da previsdo de diferentes drvores e chegue a uma previsao

final com base na vota¢do da maioria ou na média.

A Figura 7 exemplifica as etapas para execugdo do algoritmo Random Forest:

Figura 7 — Passos do algoritmo Random Forest.

[x1 [ x2 |3 ] xa]x5] v ]
Base de dados al bl cl dl el 1
de Treino a2||b2|fc2) a2 fe2! [ 2

a3 b3 ¢3 d3 e3 1
a4 b4 c4 d4 ed4 2

a 2 [ x| v T v
Bootstrap al ¢l dl el 2 b2 ¢ d2 1 al ¢l 1

a2 2 d2 e2 1 b3 ¢3 d3 1 a2 e 2

ad ¢4 d4 ed 2 b4 c4 d4 2 ad c4 2
Conjunto de £ 0 qQ R joi R
Arvores $ & 56 4§ 36 &6

Agregagao T

Fonte: (MISRA; LI; HE, 2020), adaptado.

E possivel observar que amostras aleatérias de dados (usando amostragem de Bootstrap)



Capitulo 6. Etapas para Descoberta de Conhecimento em Base de Dados 65

com diferentes conjuntos de recursos sdo escolhidas e usadas para criar arvores de decisao de
diferentes tamanhos. E por isso que esse conjunto de drvores € chamado de Random Forest. A

previsdo € uma agregacao da saida de classificacdo de cada uma das arvores de decisdo.

A Tabela 10 sintetiza algumas vantagens e desvantagens da utilizagdo do algoritmo

Random Forest para treinar modelos.

Tabela 10 — Vantagens e desvantagens do Random Forest

Vantagens Desvantagens

Random Forest sao mais precisas do que as arvores | Os classificadores de Random Forest
de decisdao porque reduzem a variancia do modelo e | podem demorar a treinar. No entanto, a
t€ém menor probabilidade de sobreajuste. Isso € feito | precisao e a flexibilidade dos modelos
pela média das previsdes das arvores individuais. | Random Forest fazem com que valha a

pena o investimento de tempo extra.

Random Forest também sdo mais faceis de ajustar | Os classificadores Random Forest po-

do que arvores de decisao. dem ser dificeis de interpretar.

Random Forest também podem lidar com valores
ausentes e outliers melhor do que arvores de deci-

Sa0.

Os classificadores Random Forest sdo faceis de ajus-

tar com a ajuda do ajuste de hiperparametros.

6.5.3 Modelo Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais que imitam o funciona-
mento do cérebro humano, usando unidades de processamento simples que podem aprender
com dados, armazenar conhecimento e aplicid-lo em diversas tarefas como reconhecimento de
padrdes, tomada de decisdes e previsdo em ambientes dindmicos. O algoritmo de aprendizado é
o procedimento que ajusta os pesos das conexoes entre as unidades de processamento, de forma

a alcangar um objetivo desejado.

McCulloch e Pitts (1943) elaboraram o primeiro modelo matematico para representar
o neurdnio biolégico (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo proposto extraia apenas o
essencial para representar o neurénio biolégico com precisao, removendo todos os detalhes
desnecessarios (MARSLAND, 2011). Esse modelo artificial proposto, chamado McCulloch Pitts
(MCP), pode ser visto na Figura 8 b).

Rosenblatt (1958) introduziu o conceito de aprendizado em RNA. Seu modelo, conhecido

por Perceptron, era basicamente um neur6nio MCP com algoritmo de treinamento, capaz de
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ajustar os pesos de entrada. O neurdnio recebe um conjunto de sinais de entrada, transforma

esses sinais em uma combinacio linear e gera um sinal de saida (ROSENBLATT, 1958).

Um Perceptron € a unidade mais fundamental que € usada para construir uma rede neural
e se assemelha a um neurénio no cérebro (ROSENBLATT, 1958). No caso de um neur6nio
bioldgico, varios sinais de entrada sdo alimentados em um neurdnio via dendrito, € um sinal
de saida € disparado apropriadamente com base na for¢ca do sinal de entrada e em algum outro
mecanismo . A Figura 8 a) representa como os sinais de entrada passam através do neurdnio

biologico.

Computacionalmente, o neurdnio na RNA € uma unidade que recebe como entrada x1,

X2, X, € um termo de interceptacdo. A saida y pode ser obtido pela Eq. 6.14:

n
yie=f | Y, Wijxj+bi (6.14)
j=1

onde f € chamada de funcdo de ativacdo, muitas vezes escolhida para ser a funcdo
sigmoide; W sdo os parametros do modelo (ou pesos); b € um escalar. Uma RNA interliga muitos
neurdnios € a saida de um neurdnio pode ser a entrada de outro. Os pesos W sdo obtidos por um
procedimento de treinamento iterativo, baseado em padrdes de entrada-saida conhecidos. As
RNAs implementam algoritmos que tentam alcangar um desempenho neurolégico relacionado,
como aprender com a experiéncia, fazer generalizacOes a partir de situagdes semelhantes e julgar
estados onde os resultados ruins foram alcangados no passado (LIU et al., 2018). A Figura 8 b)

representa 0 modelo de um neurdnio artificial.

Figura 8 — a) Modelo de neuronio biologico b) Modelo de neurdnio artificial.
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a) Sindpticos b)

Fonte: (MOTA, 2007)

Um Perceptron € uma representacdo de como as redes neurais funcionam, ele também
pode ser chamado de rede neural de camada tinica. Em um modelo de neurdnio artificial trés
elementos sdo essenciais: o conjunto de sinapses, o somador e a fun¢do de ativagdo. Os sinais

entram e saem de cada neurdnio pelas sinapses, que sao as conexdes. Cada sinapse tem um peso
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associado que corresponde a informagdo armazenada no neurdnio e na rede. O somador soma os
sinais de entrada, ponderando os pesos sindpticos do neurdnio. A funcao de ativacdo ou fungdo
de esmagamento limita a amplitude do sinal de saida do neurdnio para um valor finito (HAYKIN,
2001).

Os Perceptrons dispostos na forma de redes neurais de camada tinica ou multicamadas
podem ser usados para executar tarefas de regressdo e classifica¢do. A Figura 9 a) ilustra uma
rede neural de camada dnica que representa a regressdo linear e a b) regressdo Softmax. A
regressdo Softmax € uma forma de regressao logistica que normaliza um valor de entrada em
um vetor de valores que segue uma distribui¢cdo de probabilidade cujo total soma até 1. Os
valores de saida estdo no intervalo [0,1]. Isso permite que a rede neural preveja quantas classes
ou dimensdes forem necessdrias. E por isso que a regressio Softmax é por vezes referida como

uma regressao logistica multinomial.

Figura 9 — a) Camada vinica b) Multicamadas.

Camada de saida Camada de saida

Camada de Entrada Camada de Entrada

a) b)
Fonte: (KUMAR, 2023), adaptado.

A Figura 10 representa um Perceptron multi-saida. Neste exemplo, o Perceptron é
empilhado e hd duas saidas. Além disso, os perceptrons estdo totalmente conectados, por
exemplo, cada saida € conectada com cada entrada. As camadas que consistem em perceptrons
que estdo conectados a todas as entradas sdo chamadas de camadas densas ou camadas totalmente
conectadas. A camada densa também € chamada de pilha de perceptrons. Uma configuracao
como a da Figura 10 com varios neurdnios de saida pode ser usada para resolver problemas de

classificagdo multiclasse.

Segundo Liu et al. (2018), a RNA € o algoritmo mais usado. Para sua forma mais
popular, o Multi Layer Perceptron (MLP) ou percéptron de multiplas camadas, existem trés
componentes: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. As unidades na camada
oculta sao chamadas de unidades ocultas, porque seus valores ndo sdo observados. A Figura 11
¢ um modelo simples de RNA, um Multi Layer Perceptron (MLP) e a entrada em z; € calcula

conforme a Eq. 6.15 e a Eq. 6.16.
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Figura 10 — Percepton multi-saidas.

Fonte: (KUMAR, 2023), adaptado.

Figura 11 — Rede Neural Percepton Multi-camada.

n=wih+ Y xwih (6.15)
=1
2= w&% +x1w§2 +x2w§2 -l—xmwf,i)z (6.16)

As RNAs tém propriedades e capacidades tinicas como a nao linearidade, o mapeamento
de entradas em saidas, a adaptabilidade, a tolerancia ao erro e a uniformidade da andlise e design,

sendo uma ferramenta poderosa para resolver problemas (HAYKIN, 2001).

6.6 Métricas de Desempenho

Classificadores sao treinados para reduzir erros. Para avaliar o erro uma ou mais métricas
sdo utilizadas, essa escolha tem sido motivo de debate continuo na pesquisa € na industria muitos
anos (YACOUBY; AXMAN, 2020).
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6.6.1 Matriz de Confusao

Para medir a qualidade dos resultados, é preciso comparar as respostas que os modelos
geraram com as respostas reais, ou seja, os rotulos originais que se tem. Uma forma simples
e muito usada para avaliar os resultados de problemas de classificacdo bindria € a matriz de
confusdo - e as medidas de desempenho que dela se derivam. A matriz de confusdo, mostrada
na Figura 12, € um conceito simples que apresenta as quantidades previstas e observadas em
cada classe da varidvel resposta. Na Figura 12, VP sao os verdadeiros positivos, ou seja, nimero
de exemplos da classe positiva que foram classificados corretamente; VN sdo os verdadeiros
negativos, ou seja, nimero de exemplos da classe negativa que foram classificados corretamente;
FP sdo os falsos positivos, ou seja, nimero de exemplos da classe negativa que foram classificados
erroneamente pelo modelo; e FN sdo os falsos negativos, ou seja, nimero de exemplos da classe

positiva que foram classificados erroneamente.
Figura 12 — Matriz de Confusao.

Classe Predita

+ -
Classe | T | VP | FN
Verdadeira _ P VN

Fonte: (FACELI et al., 2011)

Na matriz de confusdo o ndmero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal
principal M(C;,C;) da matriz. Os demais elementos M(C;,C;), para i # j, representam erros na
classificagdo. A matriz de confusdo de um classificador ideal possui todos os elementos fora da

diagonal iguais a zero, uma vez que a classificagdo ndo comete erros.

As seguintes medidas de desempenho, baseadas na matriz de confusao e usadas neste

trabalho, sdao descritas abaixo:

* Erro Médio Absoluto (Mean Absoluto Error - MAE): é a média da diferenca entre
o valores reais com os preditos. No entanto, um médulo € adicionado por existirem valores

positivos e negativos. Além disso, esta métrica ndo € afetada por outliers. Representada pela Eq.
6.17:

N R
MAE(y,9) =~} [yi =il (6.17)
i=1

 Acuricia (Accuracy- ACC): € a proporcao da soma de todos os casos classificados
corretamente, sem distin¢gdo de classe, pelo nimero total de objetos no conjunto de teste. Ou

seja, € o complemento da taxa de erro e, portanto, calculada pela Eq. 6.18:
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VP+VN
ACC=1—ER= 6.18
VP+VN+FN+FP (©6.18)

* Sensibilidade/Recall (Sensitivity - SEN): altas taxas de sensibilidade, conforme Viana
(2015), indicam modelos bons em detectar o evento de interesse, ou seja, em detectar o evento
quando ele realmente ocorreu. Ela corresponde, portanto, a taxa de acerto na classe positiva

verdadeira e € obtida pela Eq. 6.19:

VP

SEN = ———
VP+FN

(6.19)

* Especificidade (Specificity - SPE): a especificidade é complementar a sensibilidade e,
portanto, corresponde a taxa de acerto na classe negativa, dada pela Eq. 6.20. Segundo Viana
(2015), ela mostra o quao bom o modelo € para ndo detectar evento quando ele realmente ndo

ocorreu:

VN
SPE=1—-SEN = —— 6.20
VN +FP ( )

* Taxa de Falso Negativo False Negative Rate - FNR): também chamada de erro do tipo
I, reflete a proporc¢a@o dos casos positivos classificados incorretamente e fornece, como destaca
Viana (2015), a probabilidade do modelo nao detectar o evento quando ele ocorreu. A expressao
¢ aEq. 6.21:

FN
FNR=1-SEN= —— (6.21)
VP+FN

* Taxa de Falsos Positivos (False Positive Rate - FPR): conhecida como erro do tipo
II, reflete a proporcao de casos negativos classificados incorretamente. Estima, portanto, a
probabilidade do modelo detectar o evento quando ele néo ocorreu. E equacionada como Eq.
6.22:

FP
FPR=1—-SPE = —— (6.22)
VN +FP

* Precisdo (PRE): € a porcentagem de todos os exemplos rotulados como positivos que

eram verdadeiramente positivos. Representada pela Eq. 6.23

VP

PRE = —
VP+FP

(6.23)

* O Fl-score: é a média harmonica entre precisio e recall (DALIANIS, 2018). E repre-

sentada pela Eq. 6.24.
_ 2%PRE*SEN

Fl= (6.24)
PRE +SEN
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7 ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente, foi realizada a aquisicdo dos dados, conforme explanado no item 6.1. Na
Tabela 8 € exibido um extrato dos registros que compdem a planilha de dados criada, a partir da
qual foi feita a transformacdo dos dados para .csv e a importagcdo no ambiente de desenvolvimento

Colab utilizando a linguagem de programagado Python.

Em seguida, foi realizada uma breve andlise exploratéria dos dados, buscando direcionar
a etapa posterior, que era o pré-processamento dos dados. Para realizacdo desta andlise foi
utilizada a técnica de nuvem de palavras, além de alguns contadores que foram aplicados ao
banco de dados. Na andlise da nuvem de palavras foram removidos os chamados stopwords, isto
€, conjunto composto por preposi¢des e artigos. A Figura 13 exibe o cddigo que foi utilizado

para a exclusdo das stopwords.

Figura 13 — Codigo para remocao de stopwords.

# lista de stopword
» stopwords = set (STOPWORDS)
} stopwords .update(["da", "e", "que", "a", "de", "ao", "os", "mna", "do", "
dos"])

fonte: criada pela autora.

No pré-processamento dos dados foram também removidos os atributos nulos e linhas
duplicadas. Na Figura 14 € mostrado o cédigo utilizado para o pré-processamento. Tais edi¢Oes
resultaram na reducgdo da base de dados de 1046 registros para 1037 registros. Em virtude da
base de dados ter sido oriunda do modelo de qualidade proposto por Castilho-Farias, a base
nao continha muitos dados nulos, brancos e linhas duplicadas. Sendo necessaria a aplicagcdo de

poucas técnicas de pré-processamento na base de dados.

Figura 14 — Cédigo para realizar o pré-processamento.

dataset_sem_duplicadas = df.drop_duplicates ()
print ("Dataset sem duplicadas:")

} print (dataset_sem_duplicadas, "\n")

5 # verificando a presenca de atributos nulos na base de dados

y dataset.isnull () .sum()

8 # eliminar as colunas com valores ausentes
) metodos = dataset.dropna(subset=[’Metodo que avalia’], axis=0) [Metodo
aque avalia’]

fonte: criada pela autora.

Em seguida, foi feita a conversdo do conteudo da base de dados em correspondentes

numéricos. Primeiramente cada texto foi convertido em um vetor de palavras. A Figura 15
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exemplifica a base de dados representada por um vetor de palavras, em vermelho estdo marcadas
as palavras nas cinco primeiras linhas da matriz de dados que serdo mostradas nas representacoes

numéricas posteriores.

Figura 15 — Vetor de palavras com a base de dados.

['Aluno Pedagégicas [Acompanhamento] Avaliacdo ergondémico-pedagégica’,
"Especialista Pedagégicas[Acompanhamento] Avaliacdo ergonémico-pedagégica’,
'Professor Pedagdgicas |Acompanhamento|Avaliacdo ergondmico-pedagdgica’,
'Monitor Pedagdgicas|Acompanhamento|Avaliacio ergondmico-pedagogica’,
'Especialista Pedagégicas |Acompanhamento| Checklist Soad’,

'Professor Técnicas Controle usuario TICESE',

"Professor Técnicas Recuperabilidade TICESE',

'Especialista Sociocecondémicas Custo-beneficio Checklist Soad',
'"Especialista Socioceconomicas Personalizacae Checklist Soad',
"Especialista Sociocecondmicas Plano de continuidade Checklist Soad']

fonte: criada pela autora.

Em seguida o vetor de palavras foi convertido em correspondentes numéricos. A Figura
16 ilustra uma parte do conjunto gerado, onde a coluna 1 representa o atributo "abordagem", a
coluna 2 represente o atributo "acessibilidade", etc, até a coluna 367 que representa a totalidade
de palavras que podem ocorrer nos vetores de palavras, enquanto cada linha representa um dos

1037 registros da base de dados resultante.

Figura 16 — Matriz da frequéncia que as palavras aparecem nos registros.
Contagem Vetorizador

abordagem acessibilidade acesso acessivel acompanhamento acuracia \

4] 5] 4] %] 4] 1 a
1 ] %] %] 4] 1 (5]
2 ] %] %] 4] 1 (5]
3 ] %] 4] 4] 1 (5]
4 ] %] %] 4] 1 (5]
1032 ] e [} 2] %] e
1033 o] 7] 2] 2] 2 a
1034 (5] <} Q (5] (2] 5]
1035 (5] 0 Q (5] (2] 5]
1036 (5] e Q ] (2] a
adaptabilidade adaptacdo adequacdo ajuda ... wusabilidade uso \
Q Q (] (%] %] (] 0
1 Q (] (%] %] (] ]
2 Q (] (%] %] (] 0
3 (%] (] (5] 5] (5] (]
4 (%] (] (5] 5] (5] (]
1032 e e (% e e e
1033 e (4] (%] e e %]
1034 %] (4] (%] e (] 5]
1835 %] (4] (%] e e ]
1036 %] 4] (%] e e (]

[1037 rows x 367 columns]

fonte: criada pela autora.

Ainda na Figura 16, em vermelho foram marcados os nimeros que representam a
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frenquéncia com que a palavra acompanhamento aparecem nas nas cinco primeiras linhas da

matriz.

Logo apd6s transformar o vetor de palavras em uma matriz numérica com a representacao
da frequéncia que as palavras apareciam no vetor, o algoritmo TF — IDF foi aplicado a base
de dados, gerando um conjunto de dados numéricos que representa o documento. A Figura 17
ilustra os pesos atribuidos a palavra "acompanhamento"considerando a frequéncia com que ela

ocorre no documento e no conjunto de documentos.

Figura 17 — Matriz dos valores dos pesos de cada palavra.

abordagem acessibilidade acesso acessivel acompanhamento acurdcia \

2] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.694426 0.0
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.722494 0.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.708030 0.0
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.686324 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.758347 0.0
1032 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0
1033 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0
1034 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0
10835 8.9 e.e 2.0 0.0 0.000000 2.0
1836 0.0 0.0 e.e 0.0 0.000000 0.0
adaptabilidade adaptacao adequacao ajuda ... usabilidade uso \
%] 0.0 e.e 8.0 8.0 0.6 ©.0
1 9.0 0.0 0.0 0.0 0.2 ©.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 a.e 0.0 0.0 0.0 0.9 0.0
4 9.0 0.0 0.0 0.0 0.9 0.0
1032 9.0 0.0 0.0 0.0 0.9 9.0
1833 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ©.0
1034 9.0 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1035 9.0 9.0 9.0 0.0 0.9 0.0
1036 9.0 9.0 9.0 0.0 0.0 0.0

[1837 rows x 367 columns]

fonte: criada pela autora.

E possivel observar que mesmo a palavra aparecendo somente 1 (uma) vez no documento
(uma linha da matriz) o valor do peso atribuido € diferente. Isto ocorre porque a relevancia da
palavra considera o documento em que ela estd e o conjunto de documentos do qual ela faz parte

também.

Posteriormente, foi definida a varidvel de saida e os dados divididos em grupos de teste e
treino, sendo definidos 70% de dados para treino e 30% para teste. A Figura 18 contém o cédigo

define a variavel de saida e divide a base de dados em dados de treino e teste.

ApOs a preparagdo da base de dados a partir da aplicagcdo da PLN e das etapas de
pré-processamento. A etapa seguinte consistiu nos testes e comparacdes dos algoritmos de
IA. Os testes foram realizados utilizando 3 (tr€s) algoritmos: K-Nearest Neighbor, Random
Forest e Redes Neurais Artificiais. Para isso, foram aplicadas algumas métricas de desempenho,
sintetizadas em graficos e tabelas para melhor visualizacdo dos resultados. O Apéndice B

apresenta os scripts utilizados para o KNN, RNA e Random Forest.
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Figura 18 — Cédigo definicido da variavel de saida e divisdo da base de dados.

16 # Definindo a wvariavel de saida

17y = dataset[’Metodo que avalia’]

18 # Codifique as classes de saida

19 label _encoder = LabelEncoder ()

20 y = label_encoder.fit_transform(y)

21

22 # Dividindo os dados em conjuntos de treinamento e teste

23 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y., test_size=0.3,
random_state=42, stratify=y)

fonte: criada pela autora.

7.1 Desempenho dos Algoritmos

7.1.1 Algoritmo k-Nearest Neighbors

Na aplicagdo do algoritmo k-Nearest Neighbors para classificar os dados € utilizada a

funcdo KNeighborsClassifier da biblioteca SKlearn em Python e seguidos os seguintes passos:

I. Em primeiro lugar, o valor de K e a métrica de distancia sao selecionados. No SKlearn
KNeighborsClassifier, a métrica de distancia é especificada usando o parametro metric. O
valor padrao de metric ¢ Minkowski. Neste trabalho foi usada a distancia Euclidiana e k = 24,
encontrado a partir da relacdo do valor de k com a acurécia, encontrada com a simula¢do com o

valor de k variando de 1 a 25. Esta relacdo pode ser visualizada na Figura 19.

Figura 19 — Relacio da Acuracia X Valor de k.
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fonte: criada pela autora.

Uma vez que K e a métrica de distancia s@o selecionados, o algoritmo KNN passa pelas

seguintes etapas:
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IIL. Calcular distancia: O algoritmo KNN calcula a distancia entre um novo ponto de
dados e todos os pontos de dados de treinamento. Isso € feito usando a métrica de distancia

selecionada.

ITI. Encontre vizinhos mais proximos: Uma vez que as distancias sao calculadas, os

vizinhos K-mais préximos sao determinados com base em um valor definido de K.

IV. Prever rétulo de classe destino: Depois de descobrir K vizinhos mais proximos,
podemos entdo prever o rétulo de classe de destino para um novo ponto de dados tomando o

voto da maioria de seus vizinhos K.

A matriz de confusdo explicita as taxas de erro e acerto atingidas na classificacdo e a

Figura 20 ilustra a matriz de confusdo do KNN.

Figura 20 — Matriz de Confusao KNN

50

000

Valores Reais

012345678 9101112131415161718192021223
Valores Previstos

fonte: criada pela autora.

Como pode ser observado na Figura 20 existem elementos fora da diagonal da matriz,
como o elemento M(Cg,C) ), 0 que significa que o elemento foi classificado como falso positivo

ou falso negativo. Desta forma, foi classificado erroneamente.

As medidas de desempenho analisadas e apresentadas na Tabela 11, foram extraidas da

observacao da matriz de confusdo obtidas na a classificac¢do utilizando o algoritmo KNN.

Tabela 11 — Medidas de desempenho do algoritmo k-Nearest Neighbors

MAE | ACC | PRE | SEN | F1
0.257 | 095 | 0.94 | 0.95 | 0.94
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Conforme observado na Tabela 11, o valor alcancado de MAE foi de 0,257, o que
representa que a média do erro absoluto entre o valor predito e o valor real teve diferenca
de aproximadamente 25,7%. No valor de ACC, que representa quanto o modelo acertou das
previsdes possiveis, o0 modelo alcangou 0,95, o que significa que das 1037 possibilidades de
classificagdo, 95% foram classificadas de forma correta, isto € como verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos. Ja a PRE, que significa que dentre todas as classificagdes de classe positivo
que o modelo fez, quantas estao corretas, o algoritmo KNN alcancou 0,94. A SEN alcangou 0,95,
0 que significa a taxa de acerto na classe positiva verdadeira. O valor atingido pelo F1 foi de

0,94, que significa a média harmonica entre PRE e SEN.

7.1.2  Algoritmo Redes Neurais Artificiais

Para implementacao foi utilizado o modelo Sequencial a biblioteca Keras do Python. Tal
modelo permite inserir camadas em série, onde a saida da primeira camada serve como entrada

da segunda, e assim sucessivamente.

Foi adicionada a camada de entrada da rede do tipo Dense. Esta camada tem como

objetivo calcular uma fung¢do de ativagdo em conjunto com dados de entrada e pesos.

A camada de entrada recebeu o conjunto de dados X_train. A camada terd 3 neurdnios
hidden. O nimero de neurdnios esta relacionado com a forma que a rede neural interpreta os
dados. Também foi definido que a funcao de ativacdo que seria utilizada era a funcao "relu",
Rectified Linear Unit. O papel da fungdo de ativacdo € decidir se um neurénio da camada é

acionado ou ndo.

Foi adicionada uma segunda camada com 100 neurdnios e também com a funcao de

ativacdo "relu"também.

Para finalizar foi criada a camada de saida com 24 neurdnios e a fun¢do de ativacdo

"softmax", que retorna a probabilidade de cada classe de saida.

A Figura 21 representa a matriz de confusio da classificagdo e a Tabela 12 as medidas de
desempenho alcangadas.

Como pode ser observado na Figura 21 na matriz de confusdo do algoritmo RNA também
existem elementos fora da diagonal da matriz, como o elemento M(Cs,C1g), o que significa que
o elemento foi classificado como falso positivo ou falso negativo, desta forma, houve erro na

classificagdo.

Tabela 12 — Medidas de desempenho do algoritmo Redes Neurais Artificiais

MAE | ACC | PRE | SEN | F1
0.173 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.98
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Figura 21 — Matriz de Confusao RNA
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fonte: criada pela autora.

A Tabela 12 mostra que o valor do MAE foi de 0,173, desta forma a média do erro
absoluto entre o valor predito e o valor real teve diferenca de aproximadamente 17,3%. O valor
de ACC alcangou 0,97, o que representa que o modelo acertou 97% das previsdes de verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos. Para a métrica PRE, o modelo alcancou 0,97, que significa
que dentre todas as classificacdes de classe positivo que o modelo fez, 97% estdo corretas. Ja a
SEN alcancou 0,98, o que significa 98% a taxa de acerto na classe positiva verdadeira. Na média

harmonica entre PRE e SEN, o valor atingido por F1 foi de 0,98.

7.1.3  Algoritmo Random Forest

Na utilizacao do algoritmo Random Forests, o nimero de arvores, um dos hiperpara-
metros do modelo, foi definido a partir do erro OOB (out-of-bag).Sendo escolhido o nimero
de 4rvores 18, visto que erro OOB associado € apenas ligeiramente superior ao produzido por
florestas com mais arvores. A Figura 22 exibe o erro OOB em relagdo ao nimero de drvores
utilizando-se 3 (trés) possibilidades para o parametro max_features, sendo uma linha tracada no

ndmero de arvores escolhido.

Alguns dos hiperparametros que podem ser ajustados para classificadores de Random

Forest na biblioteca tensorflow.keras do Python:

criterion: A fun¢do de medir a qualidade de uma divisdo. Os critérios suportados sdao
"gini"para a impureza de Gini e "entropia"para o ganho de informacio. A impureza de Gini

¢ definida como a soma das probabilidades quadriticas de cada classe, enquanto o ganho
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Figura 22 — Taxa de erro OOB de acordo com o niimero de arvores na Random Forest

0.7 —— RandomForestClassifier, max_features="'sqrt’
RandomForestClassifier, max_features='log2'

0.6 —— RandomForestClassifier, max_features=None

Taxa de erro OOB

2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Numero de arvores

fonte: criada pela autora.

de informacao € definido como a diminui¢do da entropia. No caso da floresta aleatdria, uma
diminui¢do na entropia pode ser entendida como o aumento da pureza do n6. Em outras palavras,

a floresta aleatoria tenta maximizar o ganho de informac¢des em cada né.

max_depth: A profundidade maxima da drvore. Se Nenhum, entdo os nds sdo expan-
didos até que todas as folhas estejam puras ou até que todas as folhas contenham menos de

min_samples_split amostras.

min_samples_split. O nimero minimo de amostras necessarias para dividir um né

interno.

random_state: A semente aleatoria usada para gerar os subconjuntos aleatorios de

recursos e dados.

n_estimators: O namero de arvores de decisdo na floresta aleatéria.

max_features: O nimero maximo de recursos a serem considerados ao procurar a melhor
divisdo.

A Figura 23 ilustra a matriz de confusdo da classificacio com Random Forest e a Tabela

13 as medidas de desempenho do algoritmo.

Como pode ser observado na matriz de confusio, todos os elementos M(C;,C;), para
i # J, que estdo fora da diagonal da matriz, possuem valores iguais a 0, o que significa que a
classificacdo com o algoritmo Random Forest conseguiu acertar todas as previsdes, obtendo o

valor 0 de MAE, conforme mostrado na Tabela 13.
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Valores Reais
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Figura 23 — Matriz de Confusao Random Forest
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fonte: criada pela autora.

Tabela 13 — Medidas de desempenho do algoritmo Randon Forest

MAE

ACC

PRE

SEN

F1

0

1

1

1

1

Também como reflexo da taxa de acerto de 100% que o algoritmo Random Forest

alcancgou, a Tabela 13 mostra que a ACC do modelo alcangou valor 1, assim como os valores de

SE e F1.

Desta forma, os resultados da classificagcdo utilizando o algoritmo Random Forest alcan-

caram resultados ideais para a classificacdo da melhor metodologia de avaliagdao de SE.
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8 CONCLUSAO

Ao analisar a literatura, através de um MSL, foi constatado que existem diversas técnicas
e metodologias para avaliacdo de SE, no entanto, no melhor do nosso conhecimento ainda é
inexistente a proposi¢do de um tipo de padronizacdo que leve em consideracio a critérios relativos
a qualidade, escalas de mensuragdo e procedimentos de verificagdo do SE. Essa heterogeneidade

dificulta muito a avaliagao de um SE, e pode produzir resultados inconclusivos.

Por esta razao foi proposto um modelo de qualidade (Castilho-Farias) que considerou
24 metodologias de avaliacdo de SE, atentando as caracteristicas Pedagdgicas, Técnicas, So-
cioculturais e Socioecondmicas disponiveis em cada uma das metodologias. Desta forma, no
modelo de qualidade foram agrupados 8 (oito) critérios Socioculturais, 8 (0ito) Socioecondmicos,
85 (oitenta e cinco) critérios Pedagdgicos, 136 (cento e trinta e seis) critérios Técnicos. Apos
agrupados as caracteristicas e critérios, foram relacionados ao perfil do usudrio que avaliava o

método nos estudos, que poderiam ser o Aluno, o Professor, o Instrutor e o Especialista.

Ap0s a criacdo da base de dados com os dados das 24 (vinte e quatro) metodologias de
avaliacdo de SE, foram utilizados algoritmos hibridos fracamente acoplados, a fim de eliminar a
subjetividade na escolha da metodologia de avaliagdo. Para a tarefa de pré processamento dos
dados, além da limpeza de registros nulos e brancos e eliminagdo e registros repetidos, foram
aplicadas técnicas de processamento de linguagem natural, dentre elas a TF-IDF. Esta técnica
calcula um peso para cada palavra em cada documento, com base na frequéncia da palavra no

documento e em todo o corpus. Isso ajuda a destacar palavras-chave que sdo mais discriminantes.

Ap6s preparada a base de dados, foi definido como os dados seriam distribuidos para
aplicag@o nos algoritmos de selecdo que seriam escolhidos para serem utilizados. Nesta etapa, foi
definido que 70% de dados da base de dados seriam usados para o treinamento dos algoritmos e

os 30% restantes para a realizag@o dos testes.

Em seguida foram aplicados os algoritmos de IA para classificacdo k-Nearest Neighbors,
Redes Neurais Artificiais € Random Forest. A ultizagao dos algoritmos buscou automatizar e
eliminar a subjetividade no processo de selecionar a metodologia mais adequada para avaliar
um SE dentre as 24 (vinte e quatro) consideradas no estudo. Esta selecao busca oferecer ao
professor a metodologia mais adequada para que o mesmo possa avaliar os SE que pretende
usar e encontrar o que melhor se adequa aos seus objetivos. Dentre os itens que podem ser
considerados para esta selecdo estdo o perfil do usudrio avaliador e a caracteristica e os critérios
julgados como importantes de se considerar na avaliacdo do SE, estes itens sdo definidos pelo

usudrio no inicio da utilizagdo da solugdo proposta.

Finalizando o processo, foram feitas anélises nas métricas derivadas da Matriz de Confu-
sdo, as métricas utilizadas foram o Erro Médio Absoluto,a Acuracia, a Sensibilidade ou Recall,

Taxa de Falso Negativo, Taxa de Falsos Positivos, Precisdo e FI-Score. Considerando os valores
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das métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos algoritmos de classificacio € possivel
observar que o método Random Forest produziu o melhor resultado, apresentando um resultado
ideal, com 100% de acertos, seguido do algoritmo Redes Neurais e com o pior resultado ficou o

algoritmo k-Nearest Neighbors.

8.1 Dificuldades Encontradas

Na realizacdo deste trabalho foram encontradas dificuldades na selecao das metodologias,
uma vez que foi encontrada um padrao de avaliacdo, de métricas e objetivos. Foram encontradas
metodologias que avaliavam com perspectivas iguais, como por exemplo a avaliagdo de caracte-
risticas pedagdgicas, no entanto as metodologias consideravam requisitos diferentes e avaliagao
com métricas diferentes. Também houve dificuldades na escolha da técnica de transformacao dos
dados textuais para numéricos. Foram tentadas técnicas como a Label encoder que ofereciam
resultados muito ruins. Desta forma, foi importante o estudo das técnicas de transformacao de

dados textuais para numéricos para definir o que alcancava bons resultados.
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APENDICE A - LISTA COM A DEFINICAO DOS

CRITERIOS

Critérios relacionados a Caracteristica Pedagdgica

Critério

Definicao

Acompanhamento
(Alencar e Marques,
2021)

Uso de um conjunto de informacdes do cotidiano de ensino e apren-
dizado e informagdes de avaliagdes sumativas, para prover uma visao

geral do progresso do aprendiz.

Adaptabilidade (Alen-
car e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo em se adaptar a diferentes tipos de dispositi-

vos moveis.

Adaptagdo ao contexto
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicagdo deve ser capaz de se adaptar ao contexto do usudrio, por
exemplo, adaptar-se a um usudrio do meio rural, com idade adulta e

com escolaridade baixa.

Adequacdao funcional
(Alencar e Marques,
2021)

Capacidade de disponibilizar funcdes que atendam as necessidades

implicitas e explicitas em relagdo ao aplicativo.

Ambiente de aprendiza-
gem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade de prover um ambiente que favoreca aprendizagem ao

aluno, provendo maneiras para manter o interesse do aluno.

Aplicabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Deve prover um sistema onde se possa empregar, colocar em pratica ou
usar para o objetivo definido a fim de promover ganho de conhecimento

para o usudrio.

Aplicacdo (Alencar e
Marques, 2021)

Refere-se aos aspectos técnicos do aplicativo relacionados as questdes

pedagdgicas.

Aprendizado Coopera-
tivo (Alencar e Marques,
2021)

Possibilidade de realizar tarefas e atividades em grupo.

Aprendizagem (Alencar
e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo em disponibilizar funcionalidades que contri-

buam para o aprendizado do aluno.

Aprendizagem de curto
prazo (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Oferece ambiente com capacidade do aluno armazenar e manipular
uma quantidade limitada de informagdes por um periodo breve de

tempo.

Aprendizagem e Recor-
dac¢do no processo de In-
teracdo (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Relacionam-se com a conducao as heuristicas de reconhecimento no
lugar de memorizagdo, qualidade das opc¢des de ajuda, legibilidade,
feedback e agrupamento e distincdo de itens. Quando o usudrio €

orientado passo a passo nos procedimentos a serem seguidos.

Atividade do usuério
(Junior el al. 2020)

Interagdo com o usudrio que estimule a participacao e auxilie na supe-

racdo de conflitos cognitivos.
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Atividades de instru- | Deve fornecer instrugdes para guiar o usudrio durante a aprendizagem.
cdo (Alencar e Marques,

2021)

Atividades e tarefas | A aplicacdo deve oferecer diferentes tipos de atividades relacionadas

(Alencar e Marques,
2021)

a educacdo, que devem ser adequadas ao nivel, aos interesses e as
necessidades dos alunos, bem como aos objetivos e as metodologias

do processo de ensino-aprendizagem.

Atividades educacionais
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve oferecer diferentes tipos de atividades relacionadas a
educacdo, provendo assim a aquisi¢do de conhecimento e a possibili-

dade do aluno receber orienta¢do de um tutor nas atividades.

Atividades
(Alencar e Marques,
2021)

Reflexivas

Oportunidade de reflexdo e interpretacdo que a atividade oferece ao

usuario.

Atracao motivacao (Ju-
nior el al., 2020)

Atratividade para despertar o interesse de uso.

Avaliacao (Alencar e
Marques, 2021)

Permita que o(a) docente ou os pais fagcam coleta, andlise e interpreta-

cdo de informacdes sobre a aprendizagem.

Complexidade de con-
teido (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Os contetddos ndao devem possuir excesso de informagdes nas licoes,
devendo ser oferecido gradativamente, evitando assim que um conteido

complexo possa afetar a compreensdo do usudrio.

Complexidade multimi-
dia (Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo ndo deve possuir muitos elementos multimidias, pois estes

podem ocasionar em pontos de distracao para o usudrio.

Conhecimento na hora
certa (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O conteudo deve ser oferecido na hora correta, evitando oferecer um
conteddo para ensinar algo que dependa de um contetido ainda nao

estudado pelo usudrio.

Consisténcia pedago-

gica (Junior el al.

, 2020)

Apresenta objetivos especificos ou proposta educacional.

Consolidacao de novos
aprendizados (Alencar e
Marques, 2021)

E importante que o software permita que o(a) docente ou os pais
verifiquem se e quais os conceitos estao sendo aprendidos pelos alunos,

ou seja, a efetividade da aprendizagem.

Conteido (Alencar e
Marques, 2021)

Capacidade em fornecer contetido gerenciavel e de qualidade.

Controle de aprendi-
zado e Flexibilidade
(Alencar e Marques,
2021)

Refere-se ao controle, gerenciamento € monitoramento dos contetidos
oferecidos. Avalia o grau em que o produto de software pode ser
utilizado com eficédcia, eficiéncia, sem riscos e satisfacdo em contextos

diferentes dos especificados.
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Controle do Usuério
(Alencar e Marques,
2021)

O usudrio deve possuir controle sobre seu aplicativo e decidir se de-
seja receber sua ajuda ou ndo. Além disso, o aplicativo deve prover
ferramentas para concepg¢do de contetido, criacdo e organiza¢do, acom-

panhamento do aluno, avaliag¢do, entre outros.

Controle e autonomia
do usuario (Alencar e
Marques, 2021)

Avalia as possibilidades de o usudrio controlar o encadeamento e a

realizacdo das acgoes.

Controle e personaliza-
cdo (Alencar e Marques,
2021)

O usudrio controla o sistema. Ele pode, a qualquer momento, abortar

uma tarefa, ou desfazer uma operagao e retornar ao estado anterior.

Correcdo das simplifica-
coes do conteido (Alen-

car e Marques, 2021)

Revisdo e aprimoramento de um texto que visa eliminar ou reduzir
as simplifica¢des excessivas ou inadequadas do conteido, que podem
comprometer a clareza, a precisio, a coeréncia e a profundidade da

mensagem.

Correcdo do conteudo
(Alencar e Marques,
2021)

Revisdo e aprimoramento de um texto que visa verificar e corrigir
possiveis erros, inconsisténcias, imprecisdes ou incoeréncias no con-
teddo, que podem prejudicar a qualidade, a credibilidade e a eficdcia

da comunicagdo.

Criatividade (Alencar e
Marques, 2021)

Oferece ao usudrio a oportunidade do uso da imaginagdo, da intuicao,
da curiosidade e da inventividade para criar ou transformar algo exis-

tente de maneira inovadora.

Desafios pedagdgicos
(Junior el al., 2020)

Exploragdo € a abordagem preferida e encoraja estudantes a buscarem

conhecimento de modo independente.

Design estético e mini-
malista (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Deve-se apresentar exatamente a informagdo que o usudrio precisa no

momento, nem mais nem menos.

Diélogos simples e natu-
rais (Alencar e Marques,
2021)

Os “didlogos” do software precisam ser simples, diretos, naturais, e

presentes nos momentos em que Sa0 necessarios.

Efetividade da aprendi-
zagem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Oferece ambiente para o aluno atingir os objetivos de aprendizagem

em um determinado processo de ensino-aprendizagem.

Elementos multimidia
(Alencar e Marques,

2021)

Os elementos multimidia em aplicativos educacionais podem facilitar
a compreensdo, a memorizacdo e a motivacdo dos alunos, bem como
estimular diferentes habilidades cognitivas, como aten¢do, percepcao,

raciocinio, etc.
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Esfor¢co cognitivo das
atividades (Alencar e
Marques, 2021)

O grau de esfor¢o cognitivo que um usudrio deve ter para utilizar o

aplicativo e adquirir conhecimento.

Estilo de aprendizagem
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicagdo deve apresentar de diferentes formas de estilos de aprendi-
zagem. Destas formas se destaca o método VAC (VISUAL, AUDITIVO
e CINESTESICO) que é baseado nos sentidos e responde com eficién-
cia as expectativas e exigéncias da escola.

Evolugdo do grau de
complexidade (Alencar
e Marques, 2021)

Deve ir incrementando o grau de dificuldade com o avangar do uso da

aplicacdo.

Feedback (Alencar e
Marques, 2021)

Oferecer retorno da avaliacdo do desempenho do usudrio sobre acdes

ou resultados obtidos.

Filosofia pedagdgica
(Alencar e Marques,
2021)

Fundamentos pedagoégicos que embasam o SE e a op¢ao pedagdgica

utilizada no seu desenvolvimento.

Flexibilidade e eficién-
cia de uso (Alencar e
Marques, 2021)

O software precisa ser flexivel, ou seja, ser familiar para usudrios

avancados e a0 mesmo tempo ser facil para usudrios leigos.

Fonte de conteudo
(Alencar e Marques,
2021)

Todo material disponibilizado pela aplicagdo deve ser de fonte confid-

vel.

Ganho de conhecimento
(Alencar e Marques,
2021)

Deve prover um sistema de avaliacdo com o objetivo de verificar se a

aplicagdo estd provendo ganho de conhecimento para o usudrio.

Gerenciamento de con-
teido (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O conteuddo deve ser gerenciado, controlado e monitorado.

Guia de apoio pedago-
gico (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Material com o objetivo de orientar e auxiliar o trabalho pedagégico,
oferecendo sugestdes de atividades, metodologias, recursos e avalia-

coes relacionados aos conteudos curriculares.

Identifica os objetivos
pedagdgicos (Alencar e
Marques, 2021)

Expressam o que se espera que os alunos saibam, compreendam, facam

ou sejam capazes de fazer ao final de uma unidade, curso ou programa.

Identificacdo de aborda-
gem pedagdgica (Junior
el al., 2020)

Fundamentos pedagdgicos que embasam o SE e a op¢do pedagdgica

utilizada no seu desenvolvimento.
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Identificacdo de defici-
éncias (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade de auxiliar na identificacdo de lacunas de conhecimento.

Identificacdo de per-
fil (Alencar e Marques,
2021)

Deve ser possivel a identificacdo dos diferentes perfis de aluno de
acordo com suas caracteristicas, como idade, nivel de conhecimento,

entre outros.

Indicacdo dos conteud-
dos prévios (Junior el
al., 2020)

Apresenta os contetidos que sdo pré-requisitos para o aprendizado.

Iniciativa de aquisicdo
de conhecimento (Alen-

car e Marques, 2021)

A aplicacdo deve estimular o usudrio a tomar a iniciativa em relagdo
a aquisi¢cao de conhecimento, permitindo que o usudrio decida sobre

quais tarefas deseja realizar.

Integracdo de contetdo
(Alencar e Marques,
2021)

Forma de articular diferentes dreas do conhecimento para um propdsito
comum, como produzir novos conhecimentos ou resolver problemas

reais.

Interagdo entre usua-
rios (Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve permitir a interagdo entre seus usudrios, podendo

prover este recurso através de blogs, féruns, grupos, entre outros.

Interag@o que auxilie na
superacao de conflitos
cognitivos (Junior el al.,
2020)

O aplicativo estimula o aprendizado e melhoram as habilidades gradu-

almente com a superacdo dos desafios.

Interagdo social (Alen-

car e Marques, 2021)

E possivel interagir com outras pessoas durante o aplicativo. Promove

momentos de cooperagdo e/ou competi¢do entre os jogadores.

Interdisciplinaridade
(Junior el al., 2020)

Faz a interacdo de contetidos de duas ou mais disciplinas.

Interpretacao dos erros
(Junior el al., 2020)

Identificar, analisar e compreender os erros cometidos em uma deter-
minada situagdo ou atividade, buscando aprender com eles e evitar

repeti-los.

Limitacdes de aprendi-
zagem (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade de auxiliar na identificacdo dos obstaculos ou dificuldades

que interferem no processo de aprendizagem dos alunos.

Linguagem (Soad e Bar-
bosa, 2017)

A linguagem do SE possui nivel de compreensio para alunos e concei-

tos embutidos corretos .

Objetivos de aprendiza-
gem (Soad e Barbosa,
2017)

Resultados esperados do processo de ensino e aprendizagem, ou seja,
o que os alunos devem saber, compreender ou fazer apés uma determi-

nada atividade ou unidade de ensino.
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Objetivos educacionais
(Soad e Barbosa, 2017)

Orientam a pratica pedagoégica e a elaborac@o dos curriculos escolares,
buscando atender as necessidades e demandas sociais, culturais, politi-

cas e econdmicas.

Operabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Refere-se ao grau em que um produto de software € de facil utilizacdo

e controle.

Organizagao (Alencar e
Marques, 2021)

A organizacdo dos contetidos deve ser adaptdvel ao usudrio.

Deve-se prover uma na-

vegacdo fécil e intuitiva.

Papéis dos participan-
tes (Alencar e Marques,
2021)

O papel do usudrio € definido buscando atingir o objetivo pedagdgico
do aplicativo.

do
(Alencar e Marques,
2021)

Papel professor

O software pode ser usado sem a intervencdo de um instrutor. Os
professores atuam no papel de guias, monitores, treinadores, tutores

ou facilitadores.

Permite o registro de
desempenho do estu-
dante (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Registra a evolugdo e o desempenho do usudrio ao avancar nas tarefas.

Pertinéncia em relacdo
a0 programa curricu-
lar (Alencar e Marques,
2021)

O software educacional deve ser adequado e pertinente em relacao a
uma disciplina especifica ou a um contexto educacional e permitir a
identificacdo do modelo de aprendizagem que ele privilegia, deixando

explicitos os seus objetivos pedagdgicos.

Procedéncia do con-
teddo  (Alencar e
Marques, 2021)

Deve ser oferecido contetido fornecido por materiais de procedéncia

confiavel.

Processos de ensino e
aprendizagem (Alencar
e Marques, 2021)

Processos inter-relacionados que envolvem as acdes dos professores e
dos alunos para promover a constru¢do do conhecimento em diferentes

contextos educacionais

Processos educativos e
de aprendizagem defini-
dos (Alencar e Marques,
2021)

Os processos educacionais e de aprendizagem utilizados na aplicagcao

devem ser bem definidos.

Publico Alvo (Alencar e
Marques, 2021)

Segmento da sociedade com determinadas caracteristicas em comum

(idade, sexo, profissdo, interesses, etc.) ao qual se dirige o aplicativo .

Qualidade audiovisual
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve prover a aprendizagem utilizando midias com quali-
dade.
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Qualidade de contetido
(Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve prover conteido com qualidade, além de ser relacio-
nado com situagdes e problemas de interesse do aluno, o contetido nio
deve possuir erros ortogrificos, mensagens invasivas, negativas e com

conteddo de discriminagao racial ou religiosa.

Recursos didaticos
(Alencar e Marques,

2021)

Recursos didaticos oferecidos para auxiliar o aprendizado.

Relevancia (Alencar e
Marques, 2021)

O contetido do aplicativo é relevante para os meus interesses. E claro
para mim como o contetido do aplicativo estd relacionado com a disci-
plina. O aplicativo é um método de ensino adequado para esta disci-
plina. Eu prefiro aprender com este aplicativo do que de outra forma

(outro método de ensino).

Retrabalho
conhecimentos prévios
(Junior el al., 2020)

com OS

Consiste em revisar, refor¢ar ou ampliar os saberes que os alunos ja
possuem sobre um determinado assunto, antes de introduzir novos

conteddos.

Reutilizacdo de con-
teido de aprendizagem
(Alencar e Marques,
2021)

Capacidade da aplicacdo em prover o retiso de conteido.

Reutilizacao de materi-
ais (Alencar e Marques,
2021)

Aproveita materiais educacionais ja existentes para novos fins ou con-

textos de ensino-aprendizagem.

Saidas Claramente
Demarcada (Alencar e

Marques, 2021)

As saidas do aplicativo devem ser utilizadas de maneira eficiente,

ajustando a qualidade das midias de acordo com a velocidade da rede

Usuario alvo (Alencar e
Marques, 2021)

Deve-se definir o tipo de usudrio que se deseja atingir.

Utilizacao do SE como
ferramenta didatica
(Soad e Barbosa, 2017)

Programas e aplicativos de tipo didético, criados com o propdsito
explicito de contribuir para o ensino e a aprendizagem, como recursos

complementares ou integrados ao curriculo escolar.

Visualiza¢des separadas
(Alencar e Marques,
2021)

Separar visdo de aluno e tutor, ou seja, o aplicativo deve prover visdes

diferentes de acordo com o perfil do usudrio que o estd acessando.

Critérios relacionados a Caracteristica Técnica

Critério

Definicao
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Acessibilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Mecanismos de acessibilidade, permitindo a utilizagdo por pessoas

com necessidades especiais.

Acessivel (Alencar e
Marques, 2021)

O aplicativo deve estar disponivel e acessivel a qualquer hora e em

qualquer lugar.

Acesso (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Deve-se prover acesso seguro e privado, ou seja, o usudrio e seus dados

devem ter a privacidade assegurada.

Acuracia (Alencar e
Marques, 2021)

Fornecimento de resultados exatos e livre de erros.

Adaptabilidade (Junior
el al. 2020)

Capacidade do produto de software de ser adaptado para diferentes
ambientes especificados, sem necessidade de aplicagc@o de outras acdes
ou meios além daqueles fornecidos para essa finalidade pelo software

considerado.

Adaptagdo as condigdes
fisicas (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O grau em que o aplicativo se adapta as condicdes fisicas, por exemplo,

ajuste de luz, controle de ruido, condi¢des climadticas, entre outros.

Adaptacgdo de dispositi-
vos (Alencar e Marques,
2021)

Grau em que o aplicativo consegue se adaptar a diferentes tipos de
dispositivos moveis. Com a grande quantidade de dispositivos méveis
e suas variadas caracteristicas, o aplicativo deve conseguir se adaptar,
permitindo assim o acesso ao aplicativo por diversos dispositivos mo-

veis.

Adequacdo de mensa-
gem a funcionalidade e
ao usuario (Alencar e
Marques, 2021)

Mensagens operacionais explicitam de forma compreensiva e objetiva

informacdes da aplicagdo, sendo de facil compreensao ao usudrio.

Adequacdo funcional
(Alencar e Marques,
2021)

Refere-se a disponibilidade de fun¢des que atendam as necessidades

implicitas e explicitas em relacao a aplicacdo.

Ajuda e/ou documenta-
¢ao (Junior el al. 2020)

Diz respeitos a todos os mecanismos € documentos que permitam
ajudar o usudrio no momento em que o0 mesmo apresente alguma
dificuldade

Analisabilidade (Junior
el al. 2020)

Capacidade do produto de software de permitir o diagndstico de defici-
éncias ou causas de falhas no software, ou a identificacdo de partes a

serem modificadas.

Apreensibilidade  (Ju-

nior el al. 2020)

Capacidade do produto de software de possibilitar ao usudrio aprender

sua aplicagdo.
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Aprendizado orientado
a um objetivo (Alencar
e Marques, 2021)

O aplicativo deve explicar claramente seu objetivo de ensino, para que
o usudrio possa identificar a utilidade do mesmo para seu processo de
aprendizado. Se aplicavel ao contexto do ensino, conceder ao usudrio a
possibilidade de configurar objetivos e metas. As pessoas armazenam
melhor suas experi€ncias quando estas estdo relacionadas as metas e

objetivos.

Aprendizibilidade
(Alencar e Marques,
2021)

Aprender a jogar este jogo foi facil para mim. Eu acho que a maioria

das pessoas aprenderiam a jogar este jogo rapidamente

Apresentacdo de infor-
macgoes (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Grau de limitacao das informag¢des de acordo com a area de exibicdo
da tela. As informacdes devem ser adaptadas ao tamanho da tela ou

divididas em paginas.

Aspectos Motivadores
(Alencar e Marques,
2021)

O uso de recursos motivacionais (figuras, sons, animagdes) tem grande
importancia em software do tipo educacional infantil. Estes recursos
podem estimular as criancas e proporcionar o aumento da vida util do

programa ao fazer com que ela deseje usd-lo por mais vezes.

Atencdo focada (Alen-
car e Marques, 2021)

Houve algo interessante no inicio do jogo que capturou minha atencao.
Eu estava tdo envolvido no jogo que eu perdi a nocao do tempo. Eu

esqueci sobre o ambiente ao meu redor enquanto jogava este jogo.

Atragdo e/ou motiva-
cao (Alencar e Marques,
2021)

O aplicativo deve ser atrativo e motivar os usudrios. Deve ser estetica-

mente atraente e agradavel de usar.

Atratividade (Alencar e
Marques, 2021)

Aplicativo atraente e motivador aos usudrios que o utilizarao.

Atualizacdo e configura-
cdo (Alencar e Marques,
2021)

A aplicacdo deve ser atualizada e configurada de maneira rdpida e

automatica.

Auditoria (Alencar e
Marques, 2021)

Registro de cada acdo no aplicativo, auxiliando na ndo negacao da agcdao

caso o usudrio negue-as.

Autenticidade (Alencar
e Marques, 2021)

Refere-se a garantia de autenticidade das acdes do usudrio.

Capacidade de comuni-
cacdo (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Deve permitir a transmissdo de dados entre multiplos dispositivos, sem
que os mesmos sejam danificados. Aborda, desta forma, mais uma

caracteristica que € a cofiabilidade

Carga de trabalho (Alen-
car e Marques, 2021)

A carga de trabalho refere-se a toda informagdo contida nas interfaces
do software educacional infantil que serdo utilizadas para a realizacdao
de tarefas. As heuristicas carga informacional e brevidade referem-se a

carga de trabalho.
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Carregamento da tela
(Alencar e Marques,
2021)

Quantidade de informacodes e elementos em uma tela.

Compatibilidade (Junior
el al. 2020)

Se refere ao acordo que possa existir entre as caracteristicas do usudrio
(memodria, percep¢ao, hibitos, competéncias, idade, expectativas, etc.)
e as tarefas, de uma parte, e a organizacado das saidas, das entradas e

do didlogo de uma dada aplicacdo, de outra

Completude da caracte-
ristica (Alencar e Mar-
ques, 2021)

As caracteristicas propostas durante o projeto do aplicativo devem
ser realmente implementadas. Algumas melhorias no projeto podem
ser identificadas durante o desenvolvimento. Por este motivo, pode-
se substituir ou incluir novas caracteristicas, porém a defini¢cado final

devera apresentar todas as caracteristicas estabelecidas.

Completude funcional
(Alencar e Marques,
2021)

Refere-se ao grau em que o conjunto de fungdes € apropriado para que
0 usudrio atinja os seus objetivos, ou seja, esse conjunto de fungdes

existentes permite que o usudrio realize suas tarefas.

Comportamento em re-
lacdo ao tempo (Alencar
e Marques, 2021)

Refere-se ao grau em que os tempos de resposta e processamento
das func¢des do sistema sdo atendidos, de acordo com 0s requisitos

estabelecidos.

Concisdo das mensa-
gens (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Mede a concisdao das mensagens de texto operacionais e de erro.

Confiabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Refere-se a capacidade da aplicagdo em proporcionar um comporta-

mento consistente com o esperado durante um longo periodo de tempo.

Confianca (Alencar e
Marques, 2021)

Quando olhei pela primeira vez o jogo, eu tive a impressao de que seria
facil para mim. A organizacdo do contetido me ajudou a estar confiante

de que eu aprenderia com este jogo.

Consisténcia e bom
do
espaco da tela (Alencar
e Marques, 2021)

aproveitamento

Informagdes bem distribuidas na tela para melhor compreensdo do

usuario.

Consisténcia e padroes
(Alencar e Marques,
2021)

Se refere a forma na qual as escolhas na concepcao da interface (cédi-

gos, denominacdes, etc) sdo conservadas idénticas.

Continuidade (Alencar
e Marques, 2021)

A aplicagdo deve ser fluida, ndo permitindo que o usudrio chegue a um

ponto da aplicacdo onde nao consiga mais navegar por ela.

Controle do Usuario (Ju-
nior el al. 2020)

Se refere ao fato de que os usudrios deveriam estar sempre no controle
do processamento do sistema (por exemplo, interromper, cancelar,

suspender e continuar)




APENDICE A. Lista com a defini¢do dos critérios

102

Correspondéncia entre o
software e o mundo real
(Junior el al. 2020)

As informacgdes devem ser organizadas conforme o modelo mental do

usudrio, usando terminologia baseada no usudrio.

Criptografia (Alencar e
Marques, 2021)

Deve-se prover criptografia para os dados sensiveis trafegados e arma-

zenados pelo aplicativo

Desafio (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Este jogo é adequadamente desafiador para mim. O jogo oferece novos
desafios (oferece novos obstdculos, situagdes ou variagdes) com um
ritmo adequado. O jogo ndo se torna mondtono nas suas tarefas (repe-

titivo ou com tarefas chatas).

Design de interface
(Alencar e Marques,

2021)

Visa maximizar a usabilidade e a experiéncia do usudrio para tornar a

interacao do usudrio efetiva, eficiente e satisfatéria

Design estético e mi-
nimalista (Junior el al.
2020)

Deve-se apresentar exatamente a informagao que o usudrio precisa no
momento, nem mais nem menos (seguir modelo mental e conceitua)

do usuario).

Disponibilidade (Alen-
car e Marques, 2021)

Refere-se a aplicacdo estar disponivel qualquer hora e em qualquer

lugar.

Disponibilizar diferen-
tes experimentacoes de
aprendizado, incluindo
erros (Alencar e Mar-
ques, 2021)

N3ao hd um tnico caminho que conduz ao sucesso. Permitir que o
usudrio interprete suas experiéncias durante e apds suas acoes a fim
de antecipar em quais outros contextos e de que modo essas licdes
possam ser tteis novamente. Além disso, € essencial incluir os erros

de aprendizado como parte do processo de aprendizagem.

Diversao (Alencar e
Marques, 2021)

Eu me diverti com o jogo. Aconteceu alguma situagdo durante o jogo

(elementos do jogo, competi¢do, etc.) que me fez sorrir.

Diversidade de dispositi-
vos (Alencar e Marques,
2021)

Os aplicativos devem ser construidos com base na diversidade de

dispositivos méveis disponiveis no mercado.

Eficécia de execucdo de
tarefas (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade de facilitar a execugdo de tarefas, minimizando o tempo,

gastos com conexao e quantidade de dados trafegados.

Eficiéncia do Desempe-
nho (Alencar e Marques,
2021)

Verifica o desempenho em relac@o a quantidade de recursos utilizados
sob condig¢des estabelecidas, ou seja, refere-se a otimizagdo do uso dos

recursos disponiveis.

Eficiéncia na utilizacao
de memoria (Alencar e
Marques, 2021)

Utilizacao de técnicas para otimizar o uso da memoria do dispositivo.
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Eficiéncia no consumo
de energia (Alencar e
Marques, 2021)

Utilizacao eficiente para nao desperdicar energia, dadas as limita¢des
das baterias dos dispositivos.

Engajamento (Alencar e
Marques, 2021)

Compromisso funcional com papéis e responsabilidades para que se
atinja um objetivo aliado ao envolvimento emocional em desempenhar

tais atividades.

Entrada de dados (Alen-
car e Marques, 2021)

Grau em que € facilitada a entrada de dados no aplicativo. Na@o se deve
exigir a entrada de muitos dados em um aplicativo educacionais, ja
que existem dificuldades relacionadas ao tamanho da tela e do teclado,

diminuindo a agilidade na entrada de dados para o aplicativo.

Equipamentos de soft-
ware e hardware (Alen-

car e Marques, 2021)

Verifica o desempenho dos recursos utilizados sob condi¢des estabele-

cida.

Escalabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo de manipular uma porcao crescente de traba-

lho de forma uniforme ou estar preparado para crescer

Estabilidade (Junior el
al. 2020)

Capacidade do produto de software de evitar efeitos inesperados decor-

rentes de modificagdes no software.

Estética (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Capacidade em oferecer ao usudrio um software visivelmente agrada-

vel, colaborando assim para a satisfacdo do usuério.

Facilidade da saida de
dados para o usudrio

(Alencar e Marques,
2021)

Mede a adequagao do comprimento da saida e o tamanho da tela do
dispositivo. Como os dispositivos possuem telas de diferentes tama-
nhos, € necessario sempre adequar a saida de dados de acordo com

elas.

Facilidade de acesso as
funcionalidades (Alen-

car e Marques, 2021)

A maneira como 0s processos estao apresentados, para tornar a aplica-

cdo intuitiva e evitar dividas, insatisfacdo ou frustra¢do no usudrio;

Facilidade de instala-
cdo (Alencar e Marques,
2021)

Tempo de instala¢do do aplicativo nos dispositivos. Deve ser facilmente
instalado no dispositivo mével, evitando problemas de versao, sistemas

operacionais, distribuicdo, entre outros.

Facilidade de preenchi-
mento (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Mede o quao fécil € o preenchimento dos campos de entrada, como
o uso de valores padrdo, lista de valores e autocompletar. Deve-se
sempre minimizar a quantidade de dados necessdrias para a execucao

das tarefas do aplicativo.

Facilidade dos Procedi-
mentos (Alencar e Mar-
ques, 2021)

A maneira como os processos estdo apresentados, minimizando confu-

soes, dividas, insatisfacdo ou frustracao no usuério;
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Flexibilidade e eficién-
cia de uso (Junior el al.
2020)

Se refere aos meios colocados a disposicao do usudrio que lhe permitem
personalizar a interface, a fim de levar em conta as exigéncias da tarefa,

de suas estratégias ou seus habitos de trabalho.

Gestao de dados (Alen-
car e Marques, 2021)

Controle de entrada e saida de dados considerando as limitacdes de

tela e teclado.

Gestdo de erros (Junior
el al. 2020)

Diz respeito a todos 0s mecanismos que permitem evitar ou reduzir
a ocorréncia de erros e, quando eles ocorrem, que favorecam sua

correcao.

Heuristicas Pedagogi-
cas (Alencar e Marques,

2021)

Heuristica € a arte de descobrir e inventar, uma caracteristica tipica
dos seres humanos, principalmente quando estes estdo em busca de
respostas para questdes complexas. No ambito pedagdgico, o método
heuristico € aplicado para auxiliar os alunos a encontrarem as respostas
sobre determinado assunto por conta prépria, através do encaminha-

mento feito por meio de algumas perguntas, por exemplo.

componentes (Alencar
e Marques, 2021)

Homogeneidade do | Os componentes de layout devem ser padronizados, ou seja, deve-se
layout (Alencar e | manter as suas caracteristicas em todas as telas do aplicativo.
Marques, 2021)

Homogeneidade dos | Os componentes utilizados no aplicativo devem seguir um padrao,

evitando o uso de uma variedade muito grande de componentes, o que

poderia afetar no aprendizado da utiliza¢do do aplicativo.

Instabilidade (Junior el
al. 2020)

Capacidade do produto de software para ser instalado em um ambiente

especificado.

Instalabilidade (Alencar
e Marques, 2021)

Capacidade do aplicativo ser instalado e desinstalado em diferentes

dispositivos méveis sem implicar em erros.

Integridade (Alencar e
Marques, 2021)

Utilizacdo de diferentes perfis de usudrio, restringindo assim o acesso

a determinadas funcionalidades do aplicativo.

Inteligibilidade (Junior
el al. 2020)

Capacidade do produto de software de possibilitar ao usudrio compre-
ender se o software € apropriado e como ele pode ser usado para tarefas

e condicdes de uso especificas.

Interface amigavel
(Alencar e Marques,

2021)

O grau de superacao das dificuldades para inserir dados por meio de
telas e teclados pequenos. Uma interface amigavel € necessaria ja que
existem diversos tipos de dispositivos, alguns com teclados outros sem,

além de diferentes tamanhos de telas.

Interoperabilidade (Ju-
nior el al. 2020)

Capacidade do produto de software de interagir com um ou mais

sistemas especificados.

Layout (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Os componentes utilizados no aplicativo devem ser consistentes e
uniformes, além de utilizar um menu de opcdes por niveis adequados

e também ser esteticamente atraente e agraddvel de ser utilizada.
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Limpeza de memodria
(Alencar e Marques,
2021)

Nao armazenamento de dados desnecessarios no dispositivo, como

arquivos que ndo serdo mais utilizados pelo aplicativo.

Manutencao (Alencar e
Marques, 2021)

Significa o minimo de esforco para localizar e corrigir um erro ou
inconsisténcia. Através deste requisito fica claro a importancia que se
tem em trabalhar e planejar testes e inspecoes de codigo periodicamente

a fim de evitar retrabalho e adaptacgdes forcadas no software.

Mensagens  concisas
(Alencar e Marques,

2021)

Mede a concisdo das mensagens de texto operacionais e de erro.

de
(Alencar e Marques,
2021)

Mensagens Erro

As mensagens de erro do aplicativo devem possuir uma redacao simples

e clara ao invés de intimidar o usuario.

Mensagens seguras € in-
formacdes nos dispositi-
vos (Alencar e Marques,
2021)

Mede o grau de utilizacdo de mecanismos de seguranca, como identifi-

cacdo, autorizacdo e confidencialidade.

Mobilidade (Alencar e
Marques, 2021)

Refere-se a aplicacdo estar disponivel e acessivel a qualquer hora e em

qualquer lugar.

Modificabilidade
nior el al. 2020)

(Ju-

Capacidade do produto de software de permitir que uma modificacdo

especificada seja implementada.

Mudanga de contexto
(Alencar e Marques,
2021)

Comportamento do aplicativo ao mudar o contexto (por exemplo,
quando um campo de entrada depende da localizag¢ao do usudrio, ele
deverd ser alterado quando o usudrio se mover). As funcdes que depen-

dem da localiza¢ao também devem se adequar as mudangas.

Navegacdo (Alencar e
Marques, 2021)

A navegacdo deve ser simples, fécil e intuitiva, além de possuir alterna-
tivas e prover facilidades, tais como indice, botdo de voltar, imprimir,

entre outros.

Operacionalidade (Ju-
nior el al. 2020)

Capacidade do produto de software se manter operacional apos uma

modificacdo implementada.

Oportunidade de retor-
nar a atividade em caso
de erro (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Oferecer ao usudrio a possibilidade de retornar a questdo respondida

de forma errada anteriormente.

Orientagdo e instrucdes
(Alencar e Marques,
2021)

Apresentacdo das informacdes necessdrias de acordo com a drea de

exibicao da tela.
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Permitir salvar pontos
de backup em caso de
bateria baixa (Alencar e
Marques, 2021)

Deve salvar pontos de backup em caso de bateria baixa, podendo ser

automadtica ou sugerindo a execu¢do da a¢do para o usudrio.

Pertinéncia em relagcdo
ao programa curricu-
lar (Alencar e Marques,
2021)

O software educacional infantil deve ser adequado e pertinente em
relacdo a uma disciplina especifica ou a um contexto educacional e
permitir a identificacdo do modelo de aprendizagem que ele privilegia,

deixando explicitos os seus objetivos pedagdgicos.

Portabilidade (Alencar e
Marques, 2021)

A importagdo e exportacdo para outros sistemas de dados e servicos
devem ser faceis, além de seus mdédulos poderem ser utilizados facil-

mente por outros aplicativos.

Precisdao (Alencar e
Marques, 2021)

Fornecer resultados precisos, ou seja, os resultados fornecidos devem
ser exatos, ndo podendo conter erros. Se esta caracteristica nao for

satisfeita, ela pode afetar a cofiabilidade do aplicativo.

Prevencdo de erros (Ju-
nior el al. 2020)

Diz respeito aos mecanismos empregados para detectar e prevenir 0s
erros de entradas de dados, comandos, possiveis acoes de consequén-

cias desastrosas e/ou nio recuperaveis.

Privacidade (Alencar e
Marques, 2021)

Deve preservar a privacidade do usudrio, provendo confidencialidade,

anonimato, privacidade e confianca.

Protecdo de erro do
usuario (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Quando eu cometo um erro € facil de me recuperar rapidamente.

Rastreabilidade (Alen-
car e Marques, 2021)

Deve-se manter os registros de eventos gravados. Desta maneira é

possivel rastrear os caminhos feitos pelo usudrio no aplicativo.

Reconhecer em vez de
relembrar (Junior el al.
2020)

Diz respeito a todos os elementos da interface que tém um papel
importante na reducdo da carga cognitiva e perceptiva do usudrio e no

aumento da eficiéncia do didlogo.

Recuperabilidade (Ju-
nior el al. 2020)

Capacidade do produto de software de restabelecer seu nivel de desem-
penho especificado e recuperar os dados diretamente afetados no caso

de uma falha.

Recursos (Junior el al.
2020)

Capacidade do produto de software de usar tipos e quantidades apro-
priados de recursos, quando o software executa suas fungdes sob con-

dicdes estabelecidas.

Recursos motivacionais
(Alencar e Marques,
2021)

O uso de recursos motivacionais (figuras, sons, animagdes) tem grande
importancia em software do tipo educacional infantil. Estes recursos
podem estimular as criancas e proporcionar o aumento da vida util do

programa ao fazer com que ela deseje usd-lo por mais vezes.
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Recursos multimidia
(Alencar e Marques,

2021)

Capacidade de suportar diferentes tipos de midias, como video, texto,

audio, entre outros.

Requisitos ~ minimos
(Alencar e Marques,

2021)

Cumprimento dos requisitos minimos estabelecidos para uso do aplica-

tivo, permitindo sua utilizagdo sem perda de desempenho.

de
(Alencar e Marques,
2021)

Resolugdo erro

O software educacional infantil deve tratar os erros que ocorrerem
de forma diferenciada, dependendo da sua classificacio: erros de uti-
lizagdo ou erros conceituais. Duas heuristicas estdo relacionadas a
gestdo de erros: prevencao de erros e auxilio no reconhecimento, no
diagndstico e na recuperacdo de erros. A primeira diz respeito a erros
de utilizac@o do software e a segunda, aos erros de utiliza¢do ou con-

ceituais

Resposta Imediata e Vi-
sibilidade (Alencar e
Marques, 2021)

Laténcia em que as respostas as solicitagdes sdo apresentadas na tela.

Seguranca (Alencar e
Marques, 2021)

Refere-se ao grau em que o produto de software protege as informacgdes
e dados, protegendo-os de acesso ndo autorizado e garantido seu acesso

de acordo com os diferentes niveis de autorizacao.

Seguranca de Acesso
(Junior el al. 2020)

Capacidade do produto de software de proteger informacdes e dados,
de forma que pessoas ou sistemas ndo autorizados nao possam lé-los
nem modificd-los e que ndo seja negado o acesso as pessoas ou sistemas

autorizados.

Substituibilidade
nior el al. 2020)

(Ju-

Capacidade do produto de software de ser usado em substituicdo a
outro produto de software especificado, com 0 mesmo propdsito € no

mesmo ambiente.

Substituibilidade (Alen-
car e Marques, 2021)

Refere-se ao grau em que um produto de software pode ser substituido

por outro em um mesmo ambiente € com 0s mesmos objetivos.

Sucesso de instalacdo
(Alencar e Marques,
2021)

O grau em que um aplicativo educacionais pode ser instalado ou desins-

talado com sucesso considerando varios tipos de redes e dispositivo.

Tamanho da aplicacdo
(Alencar e Marques,
2021)

Quantidade de espago necessario para que a aplicagdo possa ser utili-

zada no dispositivo.

Telas por tarefa (Alen-
car e Marques, 2021)

Mede o nimero de telas envolvidas em uma tarefa. Quanto menos
telas, melhor a eficdcia da utiliza¢do da funcionalidade, ja que assim
o usudrio vai chegar mais rdpido ao seu objetivo. Entretanto, deve-se

evitar o excesso de informagdes dispostas em uma unica tela.
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Tempo de aprendizado
(Alencar e Marques,
2021)

Tempo em que o usudrio consegue aprender a utilizar a aplicacdo.

Tempo de carregamento
(Alencar e Marques,
2021)

Mede o nivel de qualidade em relacdo ao tempo de carregamento.

Tempo de recuperacao
apos desconexdo (Alen-

car e Marques, 2021)

O grau em que o aplicativo consegue restabelecer a conexdo apds uma
desconexdo. O aplicativo deve funcionar mesmo com interrupgdes
inesperadas. Caso ocorra, deve ser capaz de se recuperar ou guiar
0 usudrio para a recuperacdo. Desta forma, o usudrio serd capaz de

reconhecer, diagnosticar e recuperar-se de erros.

Tempo de resposta (Ju-
nior el al. 2020)

Capacidade do produto de software de fornecer tempos de resposta e
de processamento, além de taxas de transferéncia, apropriados, quando

o software executa suas funcoes, sob condi¢des estabelecidas.

Tempo de resposta para
obter informagao da me-
moria (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Mede o tempo de resposta para obter informacdes armazenadas na

memoria do dispositivo.

Tempo médio de res-
posta (Alencar e Mar-
ques, 2021)

O grau em que o aplicativo fornece resposta adequada as consultas
do usudrio, independentemente da localizacdo e horéario. Esta caracte-
ristica estd relacionada a aplicativos do tipo cliente-servidor, ja que o
tempo medido nessa caracteristica é o tempo em que o servidor retorna

a resposta da requisi¢ao para o cliente (usudrio) que a requisitou.

Testabilidade (Junior el
al. 2020)

Capacidade do produto de software de permitir que o software, quando

modificado, seja validado.

falhas
(Alencar e Marques,
2021)

Tolerdncia a

Reacdo diante de uma situacdo andmala, ou seja, o aplicativo continua

funcionando mesmo que ocorram falhas.

Transferéncia de dados
(Alencar e Marques,
2021)

Capacidade de minimiza¢ao dos dados, para melhorar o tempo de

transferéncia, gastos com conexao e quantidade de dados trafegados.

Usabilidade (Alencar e
Marques, 2021)

Avaliar aspectos de usabilidade, verificando se o aplicativo educacio-

nais pode ser entendido, aprendido, usado e atraente ao usudrio.

Utilizacdo de perfil de
usuario (Alencar e Mar-
ques, 2021)

Mede o alcance em que o aplicativo se baseia no perfil do usudrio,

ajustando entradas e saidas para usudrio e dispositivo.
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Utilizagdo de recursos | Refere-se ao grau em que a quantidade e os tipos de recursos sao
computacionais (Soad e | utilizados pelo produto de software ao realizar suas fungdes.
Barbosa, 2017)

Variagdo da rede (Alen- | Comportamento do aplicativo ao variar sua conexao (por exemplo,
car e Marques, 2021) pode-se optar por trabalhar apenas com texto, eliminando as imagens e

permitindo o funcionamento mesmo com uma conexao ruim).

Visibilidade do estado | Feedback imediato diz respeito as respostas do sistema as a¢des do

do sistema (Junior el al. | usuario
2020)
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APENDICE B - SCRIPTS DA APLICACAO DOS
ALGORITMOS

# Criando e treinando o modelo KNN
knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors=24)

knn.fit (X_train, y_train)

# Fazendo as previsoes no conjunto de teste

y_pred_knn = knn.predict(X_test)

Listing B.1 — Definicao do Algoritmo K-Nearest Neighbor

# importando bibliotecas
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report

# criando modelo random forest
random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state
=42)

random_forest.fit(X_train, y_train)

# fazendo a previsao dos conjuntos de teste

y_pred_RF = random_forest.predict(X_test)

Listing B.2 — Definicao do Algoritmo Random Forest

# importando bibliotecas
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

# Crie a arquitetura da RNA

model = Sequential ()

3 model.add(Dense (3, activation=’relu’, input_shape=(X_train.shape[1],)))
model .add (Dense (100, activation=’relu’))

model .add (Dense(len(label _encoder.classes_), activation=’softmax’))

# Compilar o modelo
model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss=’

sparse_categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

# treina o modelo

model.fit (X_train.toarray(), y_train, epochs=50, batch_size=32)

3 # Faca previsoes no conjunto de teste
y_pred = model.predict(X_test.toarray())

y_pred = label_encoder.inverse_transform(y_pred.argmax (axis=1))

Listing B.3 — Definicao do Algoritmo Redes Neurais Artificiais
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