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Resumo

Este artigo apresenta a utilizacdo de técnicas de
inteligéncia artificial para personalizar conteudos didaticos em
ambientes de ensino ndo presencial. Para tal, é utilizado um
meio de identificar e generalizar o padrao do aprendiz perante
um sistema tutor inteligente (STI), tendo por base uma rede
neural artificial (RNA). Conforme o padrio identificado pela
RNA, ¢ pré-estabelecido o caminho que pretende ser o mais
adequado ao perfil do aprendiz. Para considerar o desempenho
momentaneo deste aprendiz, foi implementado um sistema de
regras fornecidas por especialistas, caracterizando como um
sistema inteligente hibrido. A combinagdo destas duas técnicas,
possibilitou a apresentagdo de um contetido didatico
personalizado e reativo aos diferentes momentos da leitura deste
contetido. Os resultados apresentados demonstraram o grande
potencial do sistema como ferramenta facilitadora em ambientes
de ensino/aprendizagem ndo presencial.
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Abstract

This paper presents the use of artificial intelligence’s
techniques on personalized course contents in distant learning
environments. In order to pursuit this target, it is employed an
instrument to identify and generalize the learner pattern by an
intelligent tutorial system (ITS), based on artificial neural
network. According to the pattern identified by the neural
network, it is defined the way which is well adjusted to the
learner style. To consider the performance of the learning in a
specific moment, it was implemented a set of specialist’s rules,
leading to a hybrid intelligent system. The integration of these
two techniques has made possible the building of a
personalized and reactive course content that is suited to
different moments of the reading of this material. Results have
demonstrated the great potential of the system as a facilitator
tool in environments of adult education and distant learning.

Key-words: distant education, styles of learning,

psychological types, artificial a neural net, intelligent tutorial
system.
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Inteligéncia Artificial

A automatizacdo de sistemas utilizando
computadores tem sido empregada nas mais diversas
areas de atuag@o, proporcionando maior velocidade e
precisdo na execu¢ao de tarefas e no processamento de
dados. Num sistema de computag¢do convencional, a
solugdo do problema ¢é desenvolvida de acordo com a
criatividade do programador diante do problema
exposto. Desta forma, estruturas sdo criadas para tratar
a situag@o conforme as possibilidades visualizadas.
Diante de uma nova situago, o sistema construido podera
falhar devido ao fato dessa situa¢@o ndo ter sido prevista
por quem tenta desenvolver a solugdo. Nos sistemas de
computagdo inteligente sdo criados mecanismos que
permitem encontrar solugdes para situacdes novas ou
ndo previstas pelo programador. Desta forma, a qualidade
das solugdes esta diretamente ligada ao conhecimento
da situacdo problematica apresentada e ao adequado
desenvolvimento de uma solugdo computacional
(algoritmo). Assim, para entradas de dados ndo previstas,
mesmo pertencendo a classe intermedidria das
implementadas, pode ndo haver resposta, ocasionando
falhas em momentos criticos [MELO 2003].

O paradigma dos sistemas inteligentes introduziu
uma importante mudanca nas aplicagdes computacionais.
Os sistemas inteligentes, de forma mais generalizada,
imitam a forma humana de pensar. Sdo estruturados de
tal forma que, ap0ds o periodo de “aprendizagem”, sdo
capazes de generalizar os padrdes de entrada do
problema e emitir uma resposta, mesmo para os pontos
ndo previstos (conhecidos) anteriormente. De uma forma
geral, podemos dizer que um sistema inteligente ¢
composto de trés elementos basicos: sensores, atuadores
e o sistema, conforme ilustrado na Figura 1. O sensor é
o elemento de entrada, por onde o sistema “percebe’ o
mundo, enviando esta percep¢ao para o sistema que
busca, na sua organizagdo, uma solugio a ser apresentada
nos elementos atuadores (saida) [NORVIG 1997].

DEnsor

i.tl_lgdu r \

sistema Inteligente

Problema

Figura 1 - Representacdo de um Sistema Inteligente
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As técnicas para implementar a Inteligéncia
Artificial (IA) sdo classificadas em duas categorias: a
classica e a conexionista. A TA classica, também
denominada de simbolica, procura organizar os
processos de produ¢do de conhecimento em regras e
outras formas correlatas que possam ser automaticamente
organizadas e apresentadas pelo sistema diante das
situagdes (NORVIG 1997). Ja a IA conexionista, onde
predomina a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) (HAYKIN 2000), procura organizar o
conhecimento em células ¢ suas combinagdes. Seu
funcionamento € semelhante ao funcionamento do cérebro
humano e como esta é a estrutura predominante neste
trabalho desenvolvido, convém detalhar um pouco mais
o seu funcionamento.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) imitam a
maneira do cerébro humano processar informagdes. As
RNAs sdo estruturas de processamento distribuido e
paralelo viabilizadas, principalmente, por meio de
software (programa) de computador ou hardware
(HAYKIN 2000). Para entender seu funcionamento,
devemos entender como funciona o neurénio biolégico.

A estrutura do neurdnio biolégico € ilustrada na
Figura 2. Esta célula tem trés se¢des distintas e inter-
relacionadas: 1) componente que recebe os impulsos
nervosos, constituida pelos dendritos; ii) o corpo da célula
que recebe os impulsos através dos dendritos e
transforma-os em outro tipo de impulso nervoso, e iii) 0
axonio que transmite o impulso gerado pelo corpo da
célula para outros neurdnios. A conexao feita entre o
axonio de um neurdnio e o dendrito de outro neurdnio €
denominada “sinapse”. As sinapses formam as liga¢des
entre os neuronios compondo, assim, as redes neurais.
As sinapses funcionam como valvulas, sendo capazes
de controlar a transmissdo de impulsos (fluxo de
informag20) entre os neurdnios na rede neural. O efeito
das sinapses ¢ variavel e esta variagdo implementa a
capacidade de adaptagdo ao neurdnio (FAUSETT
1994).

Na implementacdo de RNAs deste trabalho foi
utilizado o modelo proposto de neurdnio artificial (nodo),
cuja estrutura e funcionamento € similar ao neurénio
bioldgico. A Figura 3 ilustra 0 modelo do nodo. Podemos
observar que os dentritos sdo formados pelas entradas
(x1,x2, ..., xn) e sdo combinadas com os pesos (W1,
w2...wn), responsaveis pelo refor¢o ou atenuagdo do
estimulo. O corpo do nodo € o local onde os estimulos
sdo somados ( “ ) e, caso atinjam um valor pré-
estabelecido pela fungfo limiar (Q ), produzirdo um valor
de saida, conforme a funcdo de ativagdo utilizada
(MCCULOCH 1943) e (TAFNER 1995).
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Figura 2 - Estrutura do neurdnio biolégico
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Figura 3 - Estrutura do neurdnio artificial

O neur6nio artificial, analogamente ao que ocorre
no cérebro, se interconecta com outros neuronios,
formando a rede neural artificial, como ilustrado na Figura
4. Assim, ¢ possivel criar estruturas para generalizacio
de padroes através de variadas entradas, produzindo
uma ou mais saidas que poderdo representar uma a¢ao
ou objeto do mundo real (padrdo) como resposta aos
diferentes dados apresentados na entrada. A fase de
aprendizado (normalmente descrita como “treinamento
da rede”) trata do ajuste adequado dos pesos,
possibilitando a reten¢do das caracteristicas de padrdes
conhecidos e, inclusive, o emprego da rede na
generalizagdo/classificacdo de novos padroes (HAYKIN
2000).

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 4 - Rede Neural Artificial (RNA)

Em termos gerais, uma RNA possui o seguinte
funcionamento: apos especificada a estrutura (como os

neuronios serdo interconectados), uma série de exemplos
(conjunto de treinamento) € apresentada para treinar a
RNA no reconhecimento dos padrdes. Como
mencionado acima, este treinamento € denominado de
“fase de aprendizagem” da rede. Nesta fase, os pesos
das entradas de cada neurdnio sio ajustados, conforme
os exemplos apresentados, permitindo a adaptagio da
rede. Ao final desta fase, a rede estara “treinada”
capacitada e reconhecer os padrdes que lhe forem
apresentados, bem como capacitada a identificar novos
padrdes, classificando-os dentro de um dos padroes
previamente “aprendidos”. Assim, a rede ndo dird que o
novo padrido ndo existe, mas, sim, conforme suas
caracteristicas adquiridas, que o padrdo se assemelha a
algum dos padrdes que ela conhece (FAUSETT 1994)
(TAFNER 1995).

Para aplicacdo especifica baseada em redes
neurais artificiais s8o necessarias diversas etapas,
ilustradas na Figura 5. A coleta dos dados reune
informagdes que serdo utilizados nas fases de treinamento
e de validag@o. No pré e pds-processamento dos dados,
acontece a formata¢@o dos dados do padrio tradicional
para o utilizado pela RNA e vice-versa. O projeto da
estrutura da rede compreende a defini¢do de detalhes
da RNA. No treinamento, uma amostra representativa
da populacdo que se deseja fazer a classificagdo ¢
utilizada para a “aprendizagem”. Quanto mais
representativa for a amostra, melhor serd a capacidade
de resposta da rede na identificagdo de novos padrdes.
Ap0s o treinamento, avalia-se a rede com outra amostra,
denominada “conjunto de validacao”, extraida da mesma
popula¢do do conjunto de treinamento. A partir desta
amostra, verifica-se o indice de resposta da rede aos
padrdes apresentados. Se o indice estiver dentro de
limites esperados (pré-estabelecidos), a rede estara
pronta para utilizagdo. Depois de treinadas e validadas,
as redes neurais sdo utilizadas para tarefas de
classificagdo, otimiza¢cdo ou auto organizagio,
dependendo da natureza do problema a ser tratado.
Classificar um dado individual € associar esse dado a
uma classe de padrdes ja conhecida pela rede. A tarefa
de associag¢do faz o reconhecimento do dado individual
baseado em aspectos deste ou de outros dados
individuais. A tarefa de otimizagdo procura encontrar
solugdes dtimas, atendendo a um conjunto de restrigdes.
Por fim, a auto organizac¢io conduz a rede a organizar
os dados individuais adaptando-se a detec¢do
especializada de cada dado no futuro (FU 1994),
(ROSENBLATT 1958) e (RUMELHART 1986).
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Figura 5 - Etapas de um projeto baseado em RNA

Evolucio tecnolégica da educacio a distincia

Ao tratar de Educagio, devemos considerar sua
natureza, sua influéncia nas transformag¢ées mundiais, sem
dissocia-la do contexto social, politico, economico da
sociedade. Na histdria evolutiva humana, os progressos
tecnoldgicos sdo induzidos pelos processos de
aprendizagem e transmissdo de conhecimento
(HORTON 2000).

A primeira forma de transmissido de
conhecimentos, denominada “presencial”, caracteriza-
se pela necessidade da presenca fisica e simultanea do
educador ¢ educando. Necessidade que impede
individuos de serem alunos ou professores de cursos de
muita importancia para a expansio de conhecimentos.
Diante dos limites impostos pelo ensino presencial surge,
a partir de trés fatos, um meio de transmissdo de
conhecimento ndo presencial. O primeiro dos fatos
acontece com a evolugdo dos servigos de correios na
Europa no comeco do século passado e, mais
formalmente, com a expansao das tecnologias de radio
e televiso a partir de meados dos anos 30. O segundo
fato decorre da necessidade de levar instrugdo a
contingentes populacionais cada vez maiores e mais
diversos com arranjos de custo reduzido. A partir de
1940, educadores e psicologos desenvolveram
alternativas instrucionais baseadas na idéia de que a
presenca fisica do agente transmissor junto aos
aprendizes, em determinados momentos do processo
ensino-aprendizagem, ndo causaria prejuizos para a
captagdo de conhecimentos. O conjunto de técnicas,
instrumentos, procedimentos e programas que,
gradativamente, surgiu destes fatos constituiu o campo
de investigacdo e tecnologia educacional que veio a ser
denominado “Ensino a Distancia” (EAD). Sem as
limitagdes impostas pelo modelo presencial, o EAD tem
permitido massiva disseminacdo de conhecimentos,
favorecendo, portanto, a popularizagdo do ensino
(SHERRY 1996).

Desde a sua diferenciacdo no contexto da
Educacdo, a EAD tem sido respaldada por experiéncias
significativas realizadas em todo o mundo. Mediante a
uma variedade de programas, provedores de instrugao,
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metodologias e tecnologias de comunicagéo,
pesquisadores tém usado
intercambiavelmente as expressoes “educagio a
distancia” e “aprendizagem a distancia”. Ha,
contudo, algum consenso relativo a quais sdo as
caracteristicas definidoras do EAD: a) a
separacdo do agente transmissor e do aprendiz
no tempo e/ou no espago (PERRATON 1988),
b) o controle voluntério do ritmo de aprendizagem pelo
aprendiz ao invés de pelo agente transmissor a distancia,
€ ¢) a comunicagdo ndo-contigua entre o aprendiz e o
agente transmissor, que é, entdo, mediada por sistemas
multimidia, impressoras, ou alguma forma de tecnologia
de transdug¢do da informagao na sua forma eletronica
para uma forma processavel pelos sentidos humanos
(JONASSEN 1992).

Por volta dos anos 60, os cientistas da EAD
passam a contar com a possibilidade de ampla utilizagdo
de computadores na Educagio. Parcela consideravel das
aplica¢des educacionais que vieram a utilizar esta
tecnologia foi classificada como “Instrucdo Assistida por
Computador” (IAC; expressdo traduzida do Inglés
“Computer-Assisted Instruction” (CAI); (PARK 1987).
O modelo TAC esta baseado no paradigma da Instrugio
Programada (IP), que é definido, dentre outros aspectos,
a) pela parti¢do criteriosa, em quadros (frames) € blocos
do conteudo a ser ensinado, considerados fatores tais
como a natureza do contetdo, o repertério de
conhecimentos do aprendiz sobre contetidos mais ou
menos relacionados ao que estd programado para ser
ensinado, o estagio de desenvolvimento lingtiistico do
aprendiz, o nivel de escolarizag@o, etc.; b) o arranjo da
apresentacdo dos quadros considerado o nivel de
dificuldade de cada um, de forma que a seqiiéncia de
apresentagdes ¢ organizada dos quadros mais fAceis para
os mais dificeis; ¢) a possibilidade de progressao auto-
controlada no sentido do quadros iniciais para o finais
de um bloco, ou seja, o aprendiz pode determinar o ritmo
em que quer aprender, e d) o que ocorre como
conseqiiéncia da resposta do aprendiz e funciona como
evento que indica a ele, a medida que caminha pelos
quadros, a corre¢do ou a incorrecdo das suas respostas
(feedback) (Holland 1961).

No final dos anos 90, a internet abriu espagos na
Educacdo, encurtando distancias para cursos e
programas em EAD. Tal facilidade veio como
conseqliéncia da associacdo desta revolucionaria
tecnologia educacional a Informatica e as
telecomunicagdes, o que possibilitou agilidade e
velocidade de comunicagdo interativa nunca antes
alcancada pelo homem (HORTON 2000).

da diferentes
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Como exposto anteriormente, o uso de
computadores na Educacdo (RICHMOND 1975)
permitiu a criagdo de sistemas tutores. Tais programas
sdo considerados simples “viradores de paginas
eletronicos”. Para contextualizar a proposta de tutores,
utilizando sistemas inteligentes baseados em redes neurais
artificiais, € importante apresentar as principais estruturas
(HORTON 2000) utilizadas. Normalmente, uma
introdu¢do marca o inicio da li¢do e, no final, um resumo
¢ apresentado para revisdo dos conceitos, seguido de
teste ou outra atividade para medir o conhecimento
adquirido.

No tutorial classico (ver Figura 6),
progressivamente, apresenta-se o conteido em niveis
basico, intermediario ¢ avangado.

introducéao
v
basico v + :
v exemplos pratica
intermediario Y . ]
v exemplos pratica
avancado v *
v exemplos pratica
resumo
v
teste final

Figura 6 - Tutorial Classico

No tutorial customizado pelo aprendiz (ver Figura
7), entre a introdug@o e o resumo, ha ciclos de paginas
de opg¢oes (navegacdo) e paginas de contetudo. A pagina
de opgdes apresenta uma lista de caminhos para escolha
pelo aprendiz ou um teste no sentido de definir o proximo
passo.

introducao /, A \ / D \

I—bopgées — B —» opcdes » E —» sumario —l

| \4 cl/ T \4 Fl/ teste final

Figura 7 - Tutorial customizado

No tutorial de avang¢o por conhecimento, o
aprendiz pode omitir contetidos ja dominados, sendo
submetido a testes de dificuldade progressiva para

determinar o ponto de entrada na seqiiéncia de
contetdos. No tutorial exploratdrio, existe a pagina inicial
de exploracdo com links de acesso a documentos,
bancos de dados ou outras fontes de informacéo. No
tutorial gerador de ligdes (ver Figura 8), o resultado do
teste define a seqiiéncia personalizada de topicos a ser
exposta ao aprendiz.

introducéo
teste

ok
topico 1

/ topico 5

topico6 —»

topico 2

topico 3 topico 4 topico 7

V4

topico 8 «— topico 9
sumario — teste completo

Figura 8 - Tutorial gerador de licdes

Outra estrutura recente propde sistemas tutores
conexionistas. O contetido € dividido em varios topicos
(contextos). Cada contexto € subdividido em cinco niveis:
facilitado, médio, avangado, perguntas/respostas e
exemplos. A entrada em cada contexto € realizada através
do nivel médio. Apds cada nivel, realiza-se um teste.
Apbs esse teste, o aprendiz pode escolher (navegagao
livre) ou ser conduzido (navegac¢do guiada) para
quaisquer um dos outros niveis ou para o préximo
contexto (CARVALHO 2002 e ALENCAR 2000). A
estrutura esta representada na Figura 9

introducéo
v

teste

v

—> médio

avancadoq—’ & r facilitado
teste i teste

navegador
g <_‘
tesite teste
l
fags exemplos
- fim?
néao -
lSlm

Figura 9 - Sistema teste

Tutor Conexionista
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Nesse modelo, uma rede neural artificial especifica
¢ treinada (HAYKIN, 2000 e TAFNER, 1995) para
cada nivel de cada contexto. Para uma sessao tutorial
de 15 contextos, sdo necessarias 75 redes neurais
diferentes. Os resultados foram promissores, mas a
dependéncia da formata¢do do conteudo impede o
rapido desenvolvimento de novos tutoriais. Em outras
palavras, qualquer altera¢@o nessa formatagao implica
nanecessidade de novas navegagoes livres e treinamento
de todas redes neurais envolvidas (além de possivel
inclusdo de outras) (MELO, 2003 e MEIRELES, 2003).

Desenvolvimento do Sistema

Este trabalho fundamenta-se na capacidade da
técnica das Redes Neurais Artificiais para extrair padrdes
capazes de serem utilizados no auxilio da navegagdo em
um sistema tutor inteligente. A presente proposta busca
melhorar o aproveitamento do estudante através da
consideracdo do perfil do aprendiz (MELO, 2003 e
MEIRELES, 2003) na geracdo dos padrdes de
navegacdo. Um padrio de navegacdo estabelece as
distribui¢des de probabilidades de visitagdes dos cinco
niveis em cada contexto na estrutura mostrada em
Sistemas Tutores. Por exemplo, um determinado padrao
contém a quantidade de visitas dos niveis (facilitado,
avancado, exemplos e FAQs) e do préximo contexto.

A preparagio do sistema ¢ baseada na observacao
da navegacao livre, onde foi utilizada uma estrutura
semelhante ao sistema inteligente em desenvolvimento,
apresentada na Figura 10. Nesta estrutura, cada passo
no sistema € decidido pelo préprio estudante. A partir
desta observacdo foram selecionados os pardmetros e
0s conjuntos (treinamento e teste) para preparagao e
configuragdo da rede neural do sistema tutor inteligente.

| Introducao |

l —"‘I Conteudo ‘——» Teste

I‘ T;(las | I I

i T
| Decisio de Navegagao __i“‘——‘“‘».=..,E‘“ >
'-..\\__-___-_ - "

™
= E 5 Final
Avaliacao ] = e
\_ sl il ] : "

Ni\'l"‘is T
disponiveis :\I““o

Figura 10 - Estrutura do Sistema Tutor Livre

Caracteristicas

| Conhecimento ]

O conjunto de dados, que formara o conjunto de
treinamento da rede neural para determinar o estilo de
navegagdo do aprendiz, é selecionado a partir da
observacgao dos melhores casos obtidos na navegacao
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livre. Como melhores casos, espera-se no minimo nota
final igual ou superior a 5,0 (cinco) e a ocorréncia de
alguma melhoria. Para esta melhoria, foi estipulado um
ganho normalizado, onde se leva em considerag@o o
percentual possivel de evolugio de nota, tendo por base
anota inicial. Os resultados observados na navegacao
livre sdo representados no grafico da Figura 11. Pela
analise das curvas de cada nota, pode-se observar a
indicaco de que a quantidade de elementos da amostra
reduz a medida que a exigéncia do ganho normalizado
aumenta.

80
70 :ﬁ\\-%\‘
60
2 -— \.44\. Notas
e—— o
g = — -
E — ——6
S a0 =X
—e—7
s \\!& ’
30
\&K
20 \\
10 12
0

40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% 75% 80%
Ganho Normalizado

Figura 11 - Navegagdo livre - (Tamanho da amostra) x (notas
finais) x (ganho normalizado)

Foram avaliados diferentes desempenhos de
navegacdo e selecionados, como bons exemplos, os
alunos que atingiram no minimo nota 6,0 (seis) com
melhoria igual ou superior a 50%. Da andlise dos dados
pode-se observar que o ponto escolhido tem boa
representatividade conduzindo auma amostra de tamanho
razoavel, com 60 elementos. Esta escolha foi feita,
supondo que a aplica¢@o da generalizagdo dos padroes
a outros alunos, pela RNA, pode sugerir um padrao de
navegacao para atingir resultados satisfatorios.

Para a identificagdo do perfil do aprendiz, sdo
utilizados caracteristicas, extraidas a partir de um
questionario de preferéncias, tendo por base um teste
valido na psicologia . Além de considerar preferéncias e
conhecimento do aprendiz, o sistema considera seu nivel
de habilidade tecnolégica (para lidar com a tecnologia
onde o sistema implementa sua interface com o usuario).
No caso inicial, foi utilizado o computador como
interface. Assim, essa habilidade muitas vezes €
conseguida de uma maneira informal, no trabalho ouno
lazer. Estes dados formam o conjunto de entradas da
rede neural (ver Figura 12). Com as entradas, a rede
apresentara um padrio probabilistico de navegacdo. As
caracteristicas psicoldgicas e as habilidades tecnologicas
sdo coletadas a partir da aplicacdo de questiondrios
especificos, em ambiente web. Além do desempenho
no teste inicial, as respostas do aprendiz aos questionarios
sdo entradas da rede neural, comprometida a fornecer o



padrio de navegacao guiada. Desta forma, a rede neural
tem a sua disposi¢ao as caracteristicas psicologicas do
aprendiz, a habilidade tecnologica e seu nivel de
conhecimento no contetido especifico do tutorial. Tal rede
neural independe da formatagao do contetido desde que
seja mantida a estrutura (nimero de niveis em cada
contexto). O acréscimo de novos contextos ou alteragio
do contetdo, por exemplo, ndo implica em mudancas
no sistema tutorial. Tal fato permite a reutilizag¢do da
estrutura em novos contetdos.

: Caracteristicas
Habilidades

Pre-teste

Questionarios

Generalizacao

Padrdo de navegacgdo
Figura 12 - Formagao do Perfil

Para complementar a decisdo genérica da
navegacdo inteligente e exercer controle mais preciso e
sensivel ao desempenho local do aprendiz, um conjunto
de regras simbdlicas (NORVIG, 1997 e KAPLAN,
1995) € adicionado ao sistema. A defini¢do das regras
simbolicas foi feita por especialistas em docéncia. As
regras tratam situagdes existentes de acordo com a
estrutura do tutor (composta de niveis de contexto e
testes), orientando as chances de escolha de niveis (ou
préximo contexto) diante do desempenho do nivel ja
executado, como ¢ ilustrado na Figura 13.

|. para cada nivel visitado

lo Tecao do teste
1.2. obtenha regra da situacao local (probabilidade de indicagao)

Figura 13 - Utilizacao das regras probabilisticas

Para definir o préximo passo no tutor, o sistema
inteligente dispde do perfil do estudante, das regras
simbdlicas, do nivel visitado e da resposta do exercicio
apos a visitagdo do nivel. De acordo com o nivel e a
resposta do exercicio, o sistema resgata, do conjunto
de regras simbolicas, a regra de indicagdes probabilisticas
para a situacdo local especifica. Cada probabilidade da
regra é combinada com probabilidade correspondente
do perfil do estudante, gerando uma probabilidade
resultante. Com aplicagdo das regras simbdlicas, a
probabilidade resultante fica isenta de incoeréncias, as
indicagdes para cada ponto sao refor¢adas ou atenuadas.
De posse da probabilidade resultante, o sistema utiliza
uma selecdo genética (onde os mais fortes tém maior
probabilidade de serem escolhidos, sem que os mais
fracos deixem de ter chances) (GOLDBERG, 1989) para
indicar o proximo nivel a ser visitado ou a passagem

para o proximo contexto. A Figura 14 mostra como
acontece o processo de decisdo da navegacao inteligente.
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Figura 14 - Processo da navegacgdo guiada

A organizacdo do contetido, conforme a estrutura
proposta por Alencar (ALE, 2000), ¢ uma parte critica
do sistema e demanda grande esforco da equipe. A
assertividade na estruturagdo dos niveis (diferenciacdo
entre eles) em cada contexto contribui para o processo
ensino-aprendizagem (MELO, 2003).

A sele¢do do assunto “Introdugdo ao
Processamento de Dados” (IPD) para o contetido do
tutor foi decorrente de varios fatores. Um deles € o
dominio do tema por parte da equipe envolvida no
projeto. Por outro lado, devem ser ressaltadas as
caracteristicas de atualidade do tema. Ele desperta
interesse em uma populacdo extensa, facilitando a
participagdo de varios segmentos sociais.

Ap0s a sele¢@o do tema, implementou-se o tutor
conforme a estrutura proposta. O contetdo foi dividido
em 15 subcontetdos (contextos), organizados em
seqiiéncia logica adequada (no caso, outras poderiam
ser escolhidas...). O contetido de cada contexto foi
elaborado em termos de informacgdo geral, visando
atender as necessidades especificas de cada nivel
(avangado, médio, facilitado, exemplos e perguntas-
respostas).

Apbs elaborado o texto, o sistema tutor foi
implementado na linguagem ASP para o ambiente WEB.
O sistema tutor foi desenvolvido de forma a permitir,
com algumas modifica¢des na estrutura da navegacio,
sua utilizacdo em todas etapas de coletas (livre ou
guiadas). A Figura 15 apresenta um esquema completo
do sistema tutor inteligente desenvolvido (MELO, 2003
e MEIRELES, 2003).
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Figura 15 - Estrutura do Sistema Tutor Inteligente

Para implementar a parte inteligente do sistema,
foi utilizada uma rede neural do tipo perceptron de
multiplas camadas (MLP, Multilayer Perceptron). Trata-
se do modelo mais utilizado (registrado) na literatura,
merecendo precedéncia. Esse modelo de rede neural €
indicado na implementag@o da estrutura devido ao seu
poder computacional derivado da capacidade de tratar
dados ndo linearmente separaveis e da habilidade de
aprender pela experiéncia, por meio de treinamento
supervisionado (HAYKIN, 2000). Apds o treinamento,
arede MLP tem a capacidade de apresentar padroes
intermedidrios aos padrdes utilizados no treinamento. Esta
caracteristica de generalizagdo, permite ampliar o espaco
de personalizagdo do perfil de navegacio para novas
combinag¢des de entradas, diferentes das utilizadas no
treinamento.

O treinamento da rede neural foi a etapa mais
critica e decisiva do projeto. Comegou com a avaliagio
dos dados obtidos na coleta livre e culminou com o
desenvolvimento da ferramenta responsavel pela
condugdo inteligente do tutor, objeto principal do
trabalho.

Para a fase de treinamento da RNA, a amostra
foi dividida em 2 conjuntos. O primeiro conjunto,
composto de 40 elementos da amostra, foi destinado ao
treinamento e o segundo, composto de 20 elementos da
amostra, foi destinado a validag@o. A partir deste ponto,
o trabalho era definir a estrutura da rede a ser utilizada
no experimento.

A camada de entrada compreende 17 neurdnios:
8 entradas para o resultado do questionario das
caracteristicas psicologicas, 7 entradas para o resultado
do teste de habilidades e 2 entradas para a nota inicial,
obtida no pré teste.

A camada de saida é composta de cinco neurdnios.
Cada neurdnio de saida € responsavel pela indicagdo da
probabilidade de visitagdo de cada um dos niveis do
tutor.

Para concluir a estrutura, resta definir a quantidade
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de neurdnios da camada oculta. A selecdo desta camada
aconteceu a partir da andlise de 400 treinamentos
realizados com diferentes estrutura¢des nesta camada.
O ponto de defini¢do dos valores empregados foi
definido pelo erro minimo global apresentado pelo
conjunto de valida¢do, conforme se pode observar na
curva apresentada na Figura 16. Os parametros deste
ponto foi escolhido para implementagdo da rede do
sistema responsavel pela navegagao guiada inteligente.
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Figura 16 - Visdo localizada das curvas de treinamento da rede
neural

Resultados do Sistema

Para chegar aos resultados obtidos, desenvolveu-
se um sistema tutor para a coleta de dados, denominado
Tutor Livre, e um tutor guiado (sem inteligéncia)
denominado Tutor Aleatdrio para avaliagdo das decisdes
de navegacdo do tutor inteligente. O Tutor Livre € o
Aleatdrio possuem a mesma estrutura do Tutor Inteligente
proposto neste trabalho, porém ndo sdo dotados de
inteligéncia. As coletas dos dados utilizados nos
experimentos foram realizadas com alunos dos cursos
de Administragio e Cursos Superiores Seqiienciais. Apds
o treinamento das redes neurais, foi efetuada uma nova
coleta de dados, com o Tutor Guiado e o Tutor Aleatdrio
para proceder um estudo comparativo do desempenho
do sistema.

Foram realizadas comparagdes entre as trés
amostras através da Estatistica Descritiva, além de
empregar técnicas de Estatistica Inferencial para efetuar
generalizacdes. A primeira (descritiva) descreve os
resultados imediatos, aplicados aquelas amostras
especificamente. A segunda (inferencial) indica o quéo



significantes foram as diferencas obtidas em termos
populacionais.

Na Tabela 1 sdo apresentados os dados da analise
descritiva. Pode ser observado pontos importantes que
apontam a maior estabilidade dos dados da navegacao
inteligente utilizada no sistema proposto.

final. Mais especificamente, procura-se investigar a
influéncia da Rede Neural Artificial (RNA) no sistema
proposto. Tal investigacdo ¢ justificada pelo fato das
regras simbdlicas dos especialistas serem consideradas,
intuitivamente, como altamente responsaveis pelo destino
da navegacdo como um todo.

Tabela 1 - Analise Descritiva dos Dados Coletados

item

Nota inicial

Nota final

Ganho normalizado

Navegacio livre

aleatéria

inteligente| livre

aleatoria |i

livre

aleatéria

inteligente,

N? de casos 148

31

31 148

31

31

148

31

31

Média 4,56

3,99

3,92 6,87

593

7,21

39,59

32,60

58,02

erro padrao 0,15 0,39 0,40 0,14 0,39 0,33 2,70 4,93 4,63
Mediana 4,40 3,47 4,00 6,80 5,73 6,93 42,08 | 32,31 | 56,82
Moda 3,60 5,60 4,00 8,80 5,73 6,27 0,00 0,00 | 100,00
desvio padrao 1,78 2,17 2,21 1,66 2,16 1,83 32,87 27,42 25,79

Assimetria 0,18 0,06 0,00 -034 | -0,23 -0,66 | -0,62 0,09 0,09
amplitude total 8,13 747 7,73 8,53 747 7,20 | 169,57 | 89,17 | 83,33
Minimo 0,67 0,13 0,00 1,47 1,87 2,80 | -69,57 | -1091 | 16,67

Mdximo 8,80

7,60

7,73 10,00

9,33

10,00

100,00

78,26

100,00

Para esta investiga¢do, estudamos o perfil
global de navegacio indicado pela rede para cada
nivel e o perfil individualizado efetivamente
observado na navegac¢do realizada no sistema
proposto. Apos o levantamento dos perfis globais
(indicado e observado) de cada elemento da
amostra, foi realizado o estudo estatistico através
da correlagdo de Pearson entre os perfis da amostra
para averiguar a validade da RNA no sistema. O
valor da correlacdo geral observada foi de 0.875,
indicando uma forte correlagio positiva entre os

Nas trés situagdes, as notas iniciais médias estao
proximas, ficando em torno de 4,16 - um indicativo dos
participantes amostrais possuirem conhecimento regular
sobre o assunto abordado, inferior a média tradicional
de aprovagdo (5,0). A média das notas finais ficou em
torno de 6,6 entre as coletas, indicando ter ocorrido
melhoria. Neste caso, a maior média foi alcangada pela
navegacao inteligente (7,21), seguida pela livre (6,87) e,
por ultimo, a navegagao aleatdria (5,93).

Na observa¢do das médias, o fato mais
mteressante esta na média da melhoria normalizada, onde
anavegacao inteligente (sistema proposto) alcangou a
média 58,02% de melhoria (a mais alta das trés coletas).

A Tabela 2 resume a descri¢do da média dos
resultados obtidos na analise comparativa dos dados da
navegacao livre, da navegacio aleatdria e da navegacio
com o sistema proposto (inteligente). Pode ser
observado o fato da navegacdo inteligente apresentar,
sem incoeréncias, maiores valores na média da nota final
e do ganho normalizado com menor tempo de execugio
(curso) e menor quantidade de visitagdes. Assim, verifica-
se que as médias do sistema proposto sdo melhores e
com a utilizagdo de menos recursos (niveis visitados e
tempo).

Tabela 2 - Comparativo do desempenho médio das navegagoes

perfis. Este nivel de correlag@o ¢ um forte indicio
de que a atuacdo da RNA no sistema ¢ fortemente
responsavel pela definicdo do caminho a ser percorrido
pelo estudante no tutor. Na Tabela 3 ¢ apresentado o
estudo completo dos célculos da correlagio global e da
correlagdo de cada nivel.

Tabela 3 - Correlagdo de Pearson RNA X

Observado
Teste do Nivel Correlacio Rxy
Todos 0,875
Facil 0,952
Proximo/Médio 0,694
Avangado 1
FAQs 1
Exemplos 0,529

Pela observagao dos graficos comparativos das
navegacdes apresentada na Figura 17, pode-se constatar
a grande semelhanca apresentada nos perfis de
navegacao propostos pela rede e observado na utilizagdo
real do sistema. A correlagdo de 0,952 observada no
Nivel Fécil sugere o fato das indicagdes da rede neste
nivel estarem fortemente correlacionadas com o perfil
efetivamente observado nas navegacdes realizadas. As
diferencas de percentual de visitagdo podem ser
explicadas pelas corre¢des impostas pelas regras
simbolicas e, também, pela caracteristica do sistema

Navegacio Tf:illﬂ?tz;n viljilt‘;e(;f)s Incoeréncias | Nota final | Ganho probablh'stlco.
Livre 37,88 35,34 0,63 6,87 39,59
Aleatoria 35,97 45 1,06 5,93 32,60
Inteligente 26,80 26,71 0 7,21 58,02

Neste ponto pode ser observada a eficiéncia do
sistema proposto como um todo. Porém, ¢ importante
verificar a validade de cada uma das técnicas no resultado
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Figura 17: Comparativo do perfil proposto pela rede com o

observado no nivel Facilitado

As navegagoes no nivel Médio e Exemplos,
representadas na Figura 18, apresentaram as correlagdes
de menor valor no sistema, mesmo assim, as mesmas
sdo positivas e com valores longe do valor nulo, indicativo

de haver correlagdo.
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Figura 18: Comparativo do perfil proposto pela rede
com o observado no nivel Médio e Exemplos

A maior proximidade entre as curvas de navegacao
pode ser observada nos perfis de navegagao “Avangado”
e “FAQs”, representados na Figura 19. Nestes perfis a
correlacdo de Pearson atinge o valor méaximo de 1.
Convém salientar o fato da RNA ndo ter indicado o nivel
“Avangado” para nenhum dos elementos da amostra e
foi constatada a ndo existéncia de navegacgdes no nivel.
O nivel FAQs a RNA indicou apenas um dos elementos
amostrais para navegacao no nivel e foi constatado que
apenas o elemento indicado foi conduzido neste nivel.
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Figura 19: Comparativo do perfil proposto pela rede com o
observado nos niveis Avangado e FAQs

Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada a analise de um
Sistema Tutor Inteligente baseado em Redes Neurais
Attificiais, caracterizando a personalizacdo do aprendiz,
através da generalizagdo das variaveis identificadoras do
aprendiz. Além disto, promoveu-se um estudo mais
detalhado do potencial do tutor como ferramenta para
organizar diferentes niveis didaticos mais apropriados ao
aprendiz apresentado ao sistema. Para tal, foi comparado
o desempenho entre o sistema proposto e tutores nao
dotados de inteligéncia (livre e guiado aleatoriamente).

A analise dos resultados, sob a dtica da Estatistica
Descritiva, apontou vantagens para o sistema proposto.
A média de suas notas finais situou-se acima das outras
navegacdes, apesar de ser pequena a diferenga. Quanto
amédia do ganho normalizado, o sistema proposto ficou
claramente acima da média dos outros tutores.

A andlise comparativa do desempenho das notas
finais mostrou a for¢a do sistema proposto em todas os
trés aspectos analisados (notas 5, 6 e 8). Elas indicam
uma freqiiéncia percentual maior no sistema proposto
tanto na nota como no ganho (melhoria de aprendizagem).

Na comparag¢do das amostras, observou-se que
os melhores resultados do sistema proposto foram
alcangados com média menor de niveis visitados e tempo
pararealizagdo da tarefa reduzido.
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