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RESUMO

Este trabalho apresenta uma modelagem para a organizagdo personalizada de
conteddos didaticos para ambientes de estudos individuais. Para muitos estudantes a
disponibilizacdo do contetido em formato generalizado pode n&o ser eficiente. E proposta
uma estrutura multinivel de conceitos para proporcionar o desenvolvimento de diferentes
combinagBes para a apresentagdo do mesmo conteido. O trabalho mostra que € possivel
personalizar o conteudo de forma a favorecer outros estudantes com o uso de padrbes
proximais de aprendizagem. Estes padrbes sdo obtidos da andlise da acdo de estudantes,
com resultados positivos na organizacao individual do conteudo. A representacdo formal
estabelece a definicdo do perfil do estudante, o contetdo multinivel, o plano de
distribuicdo dos conceitos e a correcdo da trajetdria didatica. A estruturacdo da trajetoria
didatica do estudante é formalmente estabelecida pelo método das diferencas finitas. O
sistema utiliza técnicas de inteligéncia artificial para organizar e personalizar reativamente
o0 contetdo. A personalizacdo é proporcionada por uma rede neural artificial que possibilita
a classificagcdo do perfil do estudante e associa esse perfil a um padrdo proximal de
aprendizagem. Para mediar e ajustar o conteudo de forma reativa foi inserido no sistema
um conjunto de regras de especialistas em docéncia. O experimento realizado mostrou a
aplicabilidade e a adequacdo da modelagem proposta. Os resultados indicaram a adequacéo
da abordagem, automatizando a organizacdo personalizada do conteddo de forma
adaptativa e reativa. O sistema inteligente ao estabelecer a estruturacdo personalizada do
contetdo a ser apresentado foi considerado eficiente, proporcionando ao estudante um
melhor aproveitamento do contetdo, com maior média final e menor tempo de estudo e
contetido apresentado.

Palavras chave: Sistema tutor inteligente conexionista; padrfes proximais de
aprendizagem; contetdo didatico multinivel; Método das diferencas finitas; Educagdo a
distancia.



ABSTRACT

This study presents a model for the organization of educational content customized
for environments of individual studies. For many students the availability of content in
general form can not be efficient. It proposed a multilevel structure of concepts to provide
the development of different combinations to show the same content. The work shows that
it is possible to customize the content in order to encourage other students with the use of
proximal learning standards. These patterns are obtained from the analysis of the action of
students with positive results in the individual organization of the content. The formal
representation establishes the definition of the student profile, multi-level content, the
distribution plan of correction of concepts and teaching career. The structure of the
trajectory of student teaching is formally established by the method of finite differences.
The system uses artificial intelligence techniques to organize and personalize content
reactively. Customization is provided by an artificial neural network that enables the
classification of the student profile and assign that profile to a standard proximal learning.
To mediate and adjust the contents of a reactive system was inserted into a set of rules
from experts in teaching. The experiment showed the applicability and appropriateness of
the proposed model. The results indicated the suitability of the approach by automating the
organization's custom content so adaptive and reactive. The intelligent system to establish
the structure of the custom content to be presented was considered efficient, giving the
student a better use of the content, with higher and lower final average study time and
content presented.

Keywords: Connectionist intelligent tutoring systems; proximal learning patterns;

multilevel didactic content; finite differences method; distance education.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - Introducéo

A organizacdo tradicional de um modelo de construcdo de conhecimentos em sala de
aula pode considerar trés elementos basicos e suas relagdes multilaterais: o educador como o
agente mediador do conhecimento, o educando como o agente interessado pelo conhecimento
e 0 conteudo gque contém o assunto a ser aprendido.

O educando é o agente para quem todo o processo educacional deve ser direcionado. E
para ele que deve ser organizado o processo de aquisicdo de conhecimento. Assim €
importante estabelecer alguns pontos como elemento de identificacdo do educando, tais como:
sua forma de aprender, suas reacdes ao que esta sendo discutido, etc.

O contetido ¢é o elemento que contém o conhecimento a ser apresentado, discutido e
apreendido. Esse conteudo pode conter um ou mais conceitos relacionados ao conhecimento.
Para a sua apresentacdo, é importante estabelecer elementos que favorecam a interacdo de
aproximagéo com o educando.

O educador é o elemento que estabelece o dialogo entre o conhecimento construido
historicamente e 0 educando. Para isto, organiza os conceitos, sua forma de apresentacéo e
estabelece a interagdo com os educandos, em uma relacdo dialogica. Esta interacdo suscita o
enriquecimento da formag&o do contetido proposto, em um processo de construgdo individual
e coletiva.

Em ambientes de estudo individual, objeto de interesse do presente estudo, a interacao
com o contetdo é realizada por formas diferenciadas de apresentagdo. A diferenciacdo na
apresentacdo de um texto, por exemplo, pode ocorrer com uma apresentacdo em linguagem
mais simples ou mais rebuscada, em um processo de adequacdo ao publico interessado. As
diferentes formas de organizacao ou adaptacGes na exposi¢do dos conteidos, podem prever e

minimizar dificuldades que o estudante pode ter durante o estudo. No estudo individual, a



auséncia do professor no momento em que ocorrem as dificuldades impede, muitas vezes, a
compreenséo, dificultando o avango nos estudos.

Sistemas computacionais incorporando alguma espécie de inteligéncia foram
desenvolvidos para auxiliar os aprendizes no processo de assimilacdo de conhecimentos.
Dentre esses destaca-se 0s Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) que empregam técnicas de
inteligéncia artificial.

Os STIs objetivam implementar estratégias para personalizar o processo de
transmissdo de conhecimento. Adicionalmente, o STl pode apresentar técnicas que
proporcionam acdo a reatividade do estudante. De alguma maneira, as técnicas dos STIs
procuram desenvolver mecanismos computacionais que reproduzam alguma tecnologia
educacional consolidada no ensino presencial.

O sistema proposto neste trabalho procura reproduzir, em modelos simplificados, as
diferentes acOes de um professor para conduzir o ensino presencial. Especificamente, o
trabalho pretende reproduzir formas diferenciadas de reapresentar, em um processo de
assimilacdo, o0 mesmo contetdo diante das reacdes do estudante mediante suas respostas aos
elementos disponibilizados na exposic¢do do conceito.

Este capitulo apresenta uma contextualizacdo geral do trabalho proposto e sua
estrutura. S8o apresentados 0s objetivos e as hipdteses para a solucdo do problema
apresentado que é a organizacdo personalizada de contetudos. Finalmente, sdo realizadas as

consideracdes finais deste capitulo.

1.2 - Tema

Um dos propoésitos do emprego de técnicas de Inteligéncia Artificial em Sistemas
Tutores Inteligentes € a busca de um comportamento semelhante ao tutor humano, capaz de
oferecer um ensino adaptativo, reativo, flexivel e personalizado. Com esse objetivo
pesquisadores adotaram as mais diversas abordagens.

Neste trabalho, é discutido elementos para o desenvolvimento de um sistema tutor
inteligente conexionista. E proposta uma estruturacdo de contelido em Vvarios niveis,
elementos para propiciar a apresentacdo personalizada do contetdo e a definicdo de padrbes
proximais de aprendizagem. Foi organizado, nesse sentido, um experimento para avaliar o

modelo. Para comprovar a eficiéncia do sistema proposto, sdo apresentados os resultados



obtidos no estudo, comparando a execugdo de um tutor inteligente com outros tutores sem
essa caracteristica.

O tema deste trabalho é o desenvolvimento de sistemas tutores inteligentes
conexionistas, cuja delimitacdo é a sua aplicacdo no ambito da educacdo em suas diferentes

modalidades e usos.

1.3 — Objetivos

O objetivo geral do trabalho é a representacdo de um modelo para o desenvolvimento
de sistemas tutores conexionistas e a demonstracdo de sua capacidade de promover um
ambiente favoravel de estudo de maneira geral e, mais especificamente, para estudantes com
algum tipo de dificuldade em estabelecer uma estratégia satisfatoria de estudo. Para tanto,
procura-se estabelecer um mecanismo didatico, auxiliado por sistema computacional, que
promova estratégias na formacédo do individuo no processo de aprendizagem em ambiente de
estudo individual ndo presencial. Esse mecanismo pressupde 0 auxilio na apresentacao
personalizada de conteddos, em que a organizacdo dos conceitos interage com o0
conhecimento interno e o desenvolvimento do aprendiz no processo de aquisicdo do
conhecimento objetivado.

Para atender ao objetivo geral proposto, analisa-se os fatores constituintes e as
relacBes entre os atores do processo (professor e estudante) com o emprego de sistemas
tutores inteligentes conexionistas, evidenciando o processo de desenvolvimento e avaliagéo
do processo formativo do estudante. Desta forma, € importante avaliar o potencial e a
capacidade que a ferramenta computacional pode oferecer no processo e, assim, estudar os
elementos que possam sustentar a importancia do sistema no processo inclusivo em ambientes
de tutoria ndo presencial ou mediada, em conformidade com a aplicagéo.

Os objetivos especificos buscam estabelecer:

e A organizacdo de um contetdo que possibilite uma apresentacdo personalizada
e reativa (resposta as a¢fes do estudante);

e O mecanismo para a correcdo da trajetdria didatica diante das reacdes do
estudante, nos momentos de estudo individual, sem a necessidade da presenca
de um professor ou tutor;

e A representacdo e a identificacdo do modelo do estudante;



e A representacdo e 0 modelo de organizacdo do conteldo;

e A organizacdo da estrutura de técnicas computacionais de inteligéncia artificial
para a implementacéo do sistema de tutoria para a apresentacdo do conte(do;

e A definicdo do experimento para o estudo do modelo;

e Aandlise dos dados coletados no experimento; e

e A validagdo da aplicabilidade do modelo.

N&o é objetivo deste trabalho comprovar a existéncia direta entre as caracteristicas do
perfil psicoldgico do estudante e uma determinada forma de aprender. O trabalho procura
demonstrar que o modelo proposto tem capacidade de estabelecer ligagbes entre as
caracteristicas selecionadas pelo professor e as estratégias que podem favorecer o educando

em um ambiente virtual de aprendizagem.

1.4 — Motivacao

A Educacdo a Distancia (EAD) é uma modalidade de ensino, cujos conhecimentos séo
apresentados em grande parte de forma assincrona quanto a presenca do professor e do
estudante no local em que ocorre o processo de ensino-aprendizagem. Nesse sentido, 0
professor e o estudante ndo precisam ocupar simultaneamente 0 mesmo espago e tempo. Esta
situacdo transfere ao estudante grande parte da responsabilidade pela conducdo do proprio
aprendizado. Assim, espera-se um estudante com perfil disciplinado e autbnomo, capaz de
gerenciar a aprendizagem. O auxilio na aprendizagem pode estar no esfor¢co do professor em
organizar conteidos que procuram minimizar dificuldades. Entretanto, essa organizacdo pode
néo ser a mais adequada gquanto a aceitacdo por outros estudantes.

Vérias tecnologias sdo desenvolvidas na busca de solugBes para prover o ensino
adaptativo, contextualizado, direcionado e flexivel em ambientes virtuais de aprendizagem
(AVA). O sistema tutor inteligente (STI) é uma das mais proeminentes tecnologias
computacionais para a adaptabilidade da transmissdo de conhecimentos em ambientes EAD.
O desenvolvimento de STIs normalmente emprega técnicas de inteligéncia artificial classica,
na qual o conhecimento para a estruturacdo do sistema € estabelecido conforme o

entendimento do especialista e a qualidade de comunicagédo deste com o desenvolvedor.



A inteligéncia artificial conexionista é uma linha onde a organizacéo do conhecimento
é estabelecida por exemplos, conforme as caracteristicas consideradas. Uma das técnicas
predominantes nesta area sao as redes neurais artificiais.

A utilizacdo de uma abordagem fundamentada em redes neurais com a perspectiva de
poder contribuir técnica e cientificamente para a construcdo de sistemas tutores inteligentes

motivou o desenvolvimento deste trabalho.

1.5 — Justificativa

A intencédo de realizar um estudo sobre os elementos que constituem um processo de
tutoria personalizavel mediado por computadores em ambiente de tutoria com propésito ndo
presencia virtuais de aprendizagem (AVA) € justificada pela necessidade de criar mecanismos
que possibilitem a conducdo do conhecimento justamente para evitar o processo de excluséo
(inadequacdo do perfil para AVAs) daqueles que, por razbes adversas, nao tem
disponibilidade de acesso a um tutor humano na mediacdo do processo de assimilacdo de seus
conhecimentos. Tais mecanismos devem considerar que cada individuo tem um perfil

particular de inteligéncia e relacGes distintas com o mundo.

1.6 — Problema e Hipdteses

Nas Ultimas décadas, o sistema educacional tem presenciado o0 enorme crescimento
das tecnologias de informacdo e comunicagdo (TICs) e admitido o computador como
potencial ferramenta de apoio ao processo de ensino e de aprendizagem. Varios projetos tém
sido voltados para essa area, desde cursos presenciais, realizados nos computadores, até
cursos a distancia, muitos deles utilizando redes de computadores, proporcionando a educacéo
"on-line".

O éxito nos cursos on-line depende da forma como as pessoas se preparam e
organizam para atingir seus objetivos. Isto aumenta a responsabilidade dos ambientes de
ensino, pois a qualidade e a forma como o processo de ensino é conduzido podem ser
decisivas no alcance do sucesso objetivado.

A crescente necessidade de aperfeicoamento e a dificuldade em conciliar a

disponibilidade dos professores com a dos estudantes, proporcionou 0 aumento da procura



pelos cursos ndo presenciais. Se esses cursos oferecem uma melhor adequacdo as
necessidades individuais dos aprendizes, por outro lado ainda ndo conseguem contextualizar
as necessidades do individuo em sua conducgédo no conteudo exposto. Em geral, independente
da midia, os sistemas conduzem o processo de ensino como se fosse um livro, no qual o
aprendiz escolhe aprender aleatoriamente ou sequencialmente o conteudo apresentado. Com
isto, muitos contetdos podem ndo ser adequadamente apreendidos conforme a subjetividade
empregada ou devido a necessidade de seguir uma sequéncia empregada sem considerar a
individualidade/inteligéncia propria de cada aprendiz.

No modelo de ensino ndo presencial, 0 estudante passou a ter a possibilidade de
acessar o0 conhecimento e controlar a sua disponibilidade e ritmo. Esse modelo tem sido alvo
de muitas pesquisas e estudos. Um grande problema desse modelo consiste em administrar
individualidades [Horton, 2000]. Um livro, por exemplo, é uma forma de ensino nao
presencial. Independente do leitor, o formato do livro € 0 mesmo com a mesma sequéncia de
paginas e capitulos. E tarefa do leitor seguir a sequéncia original do livro ou, entfo, construir
uma que julgue mais adequada, alterando a forma de folhea-lo.

A maioria dos sistemas de ensino a distancia ndo oferecem um ensino adaptativo ao
perfil individual do estudante. Alguns sistemas empregam recursos para promover maior
interacdo e individualizacdo, entretanto eles mantém sua caracteristica principal: a
distribuicdo de contetido estatico e linear.

Um grande problema do ensino a distancia é a personalizacdo da interacdo do aprendiz
com o sistema tutor e o atendimento das suas necessidades no momento em que essas
ocorrem [Park, 1987; Giraffa, 1997; Horton, 2000; Vicari, 2005].

A organizacdo e a apresentacdo do contetdo tém grande relevancia nos processos de
transmissdo de conhecimento. Sua relevancia aumenta em ambientes de ensino néo
presencial, o que justifica o desenvolvimento de vérias tecnologias nesse ambito. A insercdo
de computadores eletrdnicos no processo tem apresentado importantes contribuicbes ao
estudante. Grande parte das aplicacGes computacionais desenvolvidas consiste em uma versao
eletrobnica mais sofisticada dos livros. O desenvolvimento de tecnologias computacionais
empregando inteligéncia artificial (IA) propiciou solugfes de interacdo na modalidade nédo
presencial. Os sistemas tutores inteligentes (STI) fazem parte das solugdes que empregam IA
para aplicacdes educacionais. Os STIs sdo desenvolvidos buscando formas de estabelecer
ligacGes entre o objeto de aprendizagem e a estrutura cognitiva do estudante. Um grande

esforgo no desenvolvimento de um STI é a busca de um mecanismo que possa compensar a



auséncia do professor na conducdo didatica do conteldo a ser apresentado [Park, 1987;
Giraffa, 1997; Horton, 2000; Vicari, 2005].

Nas pesquisas de STI observa-se um grande esforco no desenvolvimento de técnicas
para a apresentacdo de um contetdo personalizado e reativo ao estudante [Dastbaz, 2006;
Duque, 2006, Jimenez, 2006; Méndez, 2008]. O desenvolvimento de STIs, normalmente
emprega técnicas de IA simbolica [Kaplan, 1995; Giraffa, 1997; Vicari, 2005; Méndez, 2008;
Fontenla, 2010]. Nestas técnicas os processos de conhecimento sdo abstraidos e organizados
em regras ou estruturas equivalentes que possibilitam a manipulacdo automatizada por um
sistema.

Uma alternativa de desenvolvimento de trabalhos com STIs buscou simplificar a
representacdo do conhecimento com técnicas de IA conexionista [Alencar, 2000; Carvalho,
2002; Melo, 2003; Martins, 2004; Fonseca, 2007; Quinderé, 2008; Melo 2011; Melo, 2012].
No conexionismo o conhecimento € abstraido, organizado e manipulado na forma de padrdes.
Os trabalhos apresentaram bons resultados, porém foram desenvolvidos empiricamente, sem
formalismo matematico. A formalizacdo matematica consolida o modelo, facilita seu
entendimento e possibilita a concepcdo e o desenvolvimento de novos trabalhos, além de
proporcionar direcdes ldgicas e assertivas em conformidade com a parametrizacdo. Trabalhos
apresentados em diferentes areas do conhecimento mostraram a capacidade de descricdo da
formalizacdo matematica [Cruz, 2005; Barros, 2005; Teixeira, 2007; Vargas, 2008; Cereda,
2008; Barajas, 2010].

A hipdtese principal deste trabalho é:

e O trabalho parte da hipdtese de que é possivel estabelecer uma
representacdo formal para a modelagem de sistemas tutores

conexionistas.

As hipoteses secundarias séo:

e Conteudos podem ser reestruturados para proporcionar alternativas de

apresentacdo do mesmo conteldo;

e Um padrdo proximal de aprendizagem pode proporcionar a

personalizagdo do conteudo para o estudante;



e A organizacédo do sistema € responsavel pela melhoria na aprendizagem

do estudante; e

e A organizacdo do sistema pode proporcionar a exposicdo de menor
quantidade de conteldos expositivos e ocupar O USUArio por menos

tempo.

1.7 — Estrutura deste Trabalho

Este trabalho constitui-se de trés partes principais. A primeira delas apresenta a
fundamentacdo tedrica (Capitulos 2, 3 e 4). Na segunda parte, € descrito o sistema proposto e,
na Gltima parte, sdo apresentados o experimento do sistema proposto e a analise dos dados
coletados.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica dos processos de transmissdo de
conhecimentos. Assim, sdo apresentadas as modalidades de transmissdo do conhecimento, 0s
elementos para a personalizacdo, a organizacdo dos conteldos, as estruturas de apresentacdo
dos contetdos e o emprego de computadores no ensino. Finalmente, sdo realizadas as
consideragdes finais desse capitulo.

O Capitulo 3 apresenta uma breve revisao bibliografica sobre os padrdes e as redes
neurais artificiais, o modelo de rede neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés
Multi Layer Perceptron) utilizado no sistema proposto neste trabalho. Finalmente, sé&o
realizadas as consideraces finais desse capitulo.

O Capitulo 4 apresenta uma breve revisdo bibliografica sobre a representagédo
matematica de modelos e 0os métodos numéricos. Sdo apresentados 0Ss conceitos necessarios
da representacdo matematica para a formalizacdo de um modelo. O método das diferencas
finitas & descrito por proporcionar a fundamentacdo necessaria na representacdo da
organizacdo da apresentacdo do conteudo. Nesse capitulo sd@o mostrados os elementos
necessarios para a fundamentacdo da modelagem matematica do modelo proposto neste
trabalho. Finalmente, sé&o realizadas as consideracgdes finais desse capitulo.

O Capitulo 5 apresenta 0 modelo proposto, descrito formalmente em sua estrutura e
organizacao. Nesse capitulo sdo mostrados os elementos essenciais na defini¢cdo do contetido

multinivel, a identificacdo do estudante, a associagdo do padrdo proximal de aprendizagem e a



organizacao da apresentacdo do contetdo. Finalmente, séo realizadas as consideracdes finais
desse capitulo.

No Capitulo 6, é apresentado o experimento do modelo proposto e os resultados
obtidos. E descrita a metodologia e a forma de realizagio do experimento a0 mesmo tempo
em que sdo apresentadas as solucdes de implementacdo do modelo proposto. No final do
capitulo sdo apresentados os resultados obtidos e a analise dos dados. Finalmente, sdo
realizadas as conclusdes desses resultados.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e as contribuicdes desta tese, os trabalhos futuros
que poderéo ser desenvolvidos a partir desta tese e as publicacGes originadas neste trabalho.
Finalmente, sdo realizadas as consideracdes finais deste capitulo.

1.8 — Consideracdes Finais Deste Capitulo

Neste Capitulo foi apresentada uma contextualiza¢do geral do trabalho proposto e sua
estrutura. Foram apresentados 0s objetivos e as hipoOteses para a solucdo do problema
apresentado que é a organizacdo personalizada de contetdos.

Este trabalho busca estabelecer a representacdo para o desenvolvimento de STIs
conexionistas. Desta forma, ele procura estabelecer os aspectos que fazem parte do processo
de ensino empregando Sistemas Tutores Inteligentes Conexionistas que consideram a
capacidade cognitiva individual para a apresentacdo do conteldo a ser transmitido.

O proximo capitulo apresenta uma revisao bibliografica dos processos de transmissao
de conhecimentos. Sdo apresentadas as modalidades de transmissdo do conhecimento, 0s
elementos para a personalizacdo, a organizacdo dos conteidos, as estruturas de apresentacdo
dos conteldos e o emprego de computadores no ensino. Finalmente, sdo realizadas as

consideracdes finais do capitulo.



PARTE I

Fundamentacao Teorica



CAPITULO 2

TRANSMISSAO DE CONHECIMENTOS

2.1 - Introducéo

A transmissdo de conhecimentos €, provavelmente, um diferencial da sociedade
humana. As diferentes modalidades e formas de ensino proporcionam o desenvolvimento do
individuo na sociedade.

A propria evolugcdo dos processos de transmissdo de conhecimento tem sido uma
constante desde os primérdios da humanidade. Durante esse processo de evolucdo foram
desenvolvidas técnicas, metodologias e ferramentas para aperfeicoamento do processo. O
desenvolvimento de uma nova modalidade de ensino denominada Educacdo a Distancia
(EAD), impulsionou transformagbes e novos desenvolvimentos tecnoldgicos de apoio aos
processos de ensino-aprendizagem. As metodologias proporcionaram um aumento da
abrangéncia de pequenos grupos para grandes contingentes populacionais. As barreiras do
espaco de desenvolvimento do processo foram expandidas de curtas para grandes distancias.
A comunicacdo entre os participantes do processo (educador e educando) mudou de um
tempo inflexivel dependente para um tempo flexivel independente. As ferramentas evoluiram
do discurso as sofisticadas solu¢bes computacionais com avangadas técnicas de realidade
virtual e inteligéncia artificial.

Um importante componente no processo de transmissao de conhecimento é o contetdo
disponibilizado para proporcionar o conhecimento. Em modalidades de ensino presencial, as
dificuldades do estudante na assimilacdo do conteldo sdo ajustadas de forma imediata e
interativa pela acdo do docente condutor do processo. Na modalidade EAD, geralmente, o
espaco e o tempo nédo sdo simultaneos entre o estudante e o professor. A demora na agéo

docente pode possibilitar prejuizos de entendimento ou desenvolvimento do processo.
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Para minimizar os problemas de sincronia em ambientes EAD, ferramentas
computacionais tem sido desenvolvidas para proporcionar formas de personalizar o contetido
e proporcionar respostas para dificuldades ou a¢cdes do estudante.

O processo de personalizacdo tem diferentes abordagens, desde a adogéo de técnicas
diferenciadas até técnicas mais refinadas que proporcionam a identificacdo do perfil do
estudante e a relacdo de técnicas aplicdveis a cada acdo desse perfil. As pesquisas
desenvolvidas na area da Psicologia, proporcionam ferramentas e métodos que possibilitam
formas de identificacdo de perfil e associacdo com acdes pessoais [Giraffa, 1997; Horton,
2000; Vicari, 2005].

As diferentes técnicas de transmissao de conhecimentos aliadas a uma identificagdo do
perfil do estudante podem possibilitar caminhos para proporcionar um contetdo
personalizado e reativo em ambientes EAD. Um contedo personalizado, mais préximo das
preferéncias pessoais individuais, pode proporcionar uma melhor relacdo entre o estudante e o
objeto de estudo. Essa melhor relagdo pode resultar em um maior acesso e democratizagéo do
ensino, proposto como desejavel no desenvolvimento da modalidade EAD.

Este capitulo apresenta os conceitos contidos no processo de transmissdo de
conhecimentos, os métodos e as ferramentas computacionais para o processo de apresentacao
de conteldos e as possibilidades de estabelecer uma identificacdo do estudante para
proporcionar uma personalizacdo da apresentacdo do conteldo. Finalmente, sdo realizadas

considerac0es finais deste capitulo

2.2 - Evolugéo Historica do Ensino

Desde os primdérdios da humanidade, o conhecimento — sua aquisicdo e sua
transmissdo — tem sido o instrumento utilizado para promover e garantir a sobrevivéncia
humana, a evolucdo pessoal e social e a soberania das naces [Dewey, 1900; Thorndyke,
1921; Thorndyke, 1931]. Como decorréncia, 0s processos de aquisicdo e de transmissdo do
conhecimento tém sido objeto de muitos questionamentos e pesquisas, assim como tém
induzido progressos tecnoldgicos ao longo da historia evolutiva humana [Barlow, 1961;
Gage, 1963; Schramm, 1964; Skinner, 1968; Lee, 2000; Horton, 2000; Rosenberg, 2001].

O modo de transmissao de conhecimentos mais antigo e ainda vigente é o denominado
“presencial”. Esse modo € caracterizado pela presenga simultdnea do agente transmissor

(professor, instrutor, orientador, etc.) e dos interessados pela informacdo no ambiente fisico
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em que ocorre esse processo. Deficiéncias e limitagOes estruturais do modelo tém sido
apontadas: restri¢cbes temporais, altos custos de implementacdo e necessidade de espaco fisico
e mobiliario adequados [Horton, 2000].

Com a evolucdo dos servicos de correios na Europa, no comego do século passado, e,
mais formalmente, com a expanséao das tecnologias de radio e de televisao, a partir de meados
dos anos de 1930, outra forma de ensino se diferenciou, principalmente no contexto da
educacdo norte-americana e européia [Jonassen, 2001; Vasileva, 2001; Phelan, 2002].

Frente as possibilidades decorrentes da expansdo tecnoldgica e pressionados pela
necessidade de levar instrucdo a contingentes populacionais cada vez maiores e mais diversos
com arranjos de custo reduzido, educadores e psicdlogos desenvolveram, a partir de 1940,
alternativas instrucionais baseadas na idéia de que parcela significativa do processo ensino-
aprendizagem poderia dispensar a presenca fisica do agente transmissor junto aos aprendizes.
O conjunto de técnicas, instrumentos, procedimentos e programas que, gradativamente,
surgiram desse empreendimento constituem o0 campo de investigacdo e tecnologia
educacional que veio a ser denominado “Educagdo a Distancia” (EAD). Sem as limitacGes
impostas pelo modelo presencial, a EAD tem permitido massiva disseminacdo de
conhecimentos, favorecendo a popularizagdo do ensino [Sherry, 1996; Jonassen, 2001;
Vasileva, 2001; Phelan, 2002].

Desde a sua diferenciagdo no contexto da Educagdo, a EAD tem sido respaldada por
experiéncias significativas realizadas em todo o mundo. Intuitivamente, pode ser afirmado
que sempre que alguém Ié um texto impresso recebido por correspondéncia, ouve radio,
assiste a um programa de televisdo ou acessa a rede mundial de computadores (Internet), tal
pessoa esta, no minimo, recebendo informacdo, por meio da qual, como consequéncia, podera
adquirir algum tipo de conhecimento e ter induzidas mudangas de atitudes e de
comportamentos [Garrison, 1987; Perraton, 1988].

De modo mais especifico, diferentes pesquisadores tém  empregado
intercambiavelmente as expressoes “educagdo a distancia” e “aprendizagem a distancia” em
relacio a uma grande variedade de programas, provedores de instrucdo, audiéncias,
metodologias e meios de comunicagdo. Existe algum consenso relativo que sdo as
caracteristicas definidoras da EAD: a) a separagdo do agente transmissor e do aprendiz no
tempo e/ou no espaco [Perraton, 1988]; b) o controle voluntario do ritmo de aprendizagem
pelo aprendiz ao invés de pelo agente transmissor a distancia [Jonassen, 1992]; e c) 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 transducdo da
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informacgdo na sua forma eletronica para uma forma processavel pelos sentidos humanos
[Garrison, 1987].

Por volta dos anos sessenta do século XX, os cientistas do EAD passaram a contar
com a possibilidade da ampla utilizacdo de computadores na Educacdo. Parcela consideravel
das aplicagdes educacionais que vieram a utilizar essa tecnologia foi classificada como
“Instrucdo Assistida por Computador” (IAC; expressdo traduzida do Inglés “Computer-
Assisted Instruction” (CAI); [Park, 1987]). Todavia, os sistemas CAls ndo consideram o
perfil do estudante e por isso 0 que se tem veementemente almejado é a construcdo de
aplicagdes inteligentes, tais como as propostas classificadas como “Instrugcdo Inteligente
Assistida por Computador” (expressdo traduzida do Inglés “Intelligent Computed Assisted
Instruction™ (ICAI)). Os sistemas ICAls possuem caracteristicas adaptativas e utilizam
técnicas de Inteligéncia Acrtificial (1A).

No final dos anos de 1990, a Internet abriu espacos na Educacdo, encurtando
distancias para cursos e programas em EAD [Vasileva, 2001]. Tal facilidade veio como
consequéncia da associacdo dessa revolucionéria tecnologia educacional a Informaética e as
telecomunicacdes, o que possibilitou agilidade e velocidade de comunicacgdo interativa nunca
antes alcancgada pelo homem.

Sobre o fator social da EAD, Toschi [2004] afirma que o problema da distancia fisica
entre o professor e os estudantes pode ser um fator possibilitador de tratamento igualitario
entre os participantes do curso e que embora sem eliminar as diferencas, a distancia pode
diminuir a discriminacao. Por esse prisma verifica-se um perfil de proposta de democratizacdo
inclusiva na modalidade ndo presencial.

A grande expanséo promovida pela EAD demandou o desenvolvimento de tecnologias
promotoras de um ambiente amigavel mais préximo do perfil do estudante de tal forma a ndo
se tornar uma tecnologia de massa na qual toda a responsabilidade da construcdo do
conhecimento é transferida unicamente para o estudante. A implementacdo de um ambiente
educacional em EAD, de forma semelhante ao ambiente presencial, precisa de uma atenc¢éo ao
estudante. Esta aten¢do pode ter inicio na identificacdo do estudante, estabelecendo alguma

forma de personalizacdo do ambiente de estudo.
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2.3 — Padr0es para a Personalizacao

Para estabelecer a importancia de padrdes para a personalizacdo € necessario entender
que existem diferencas entre os estudantes. Cabe entender que as diferencas existem e que é
necessario entendimento da situacéo para conduzir a solu¢des ou hipoteses que permitam um
melhor equilibrio nas relacBes entre essas diferencas.

Quando um individuo esta em uma situacdo de escolher algo entre varias opgoes
disponiveis, a escolha mais provavel é aquela que mais se aproxima de suas preferéncias
individuais. Quanto mais préximo o objeto estiver da preferéncia individual, mais
personalizado sera o objeto. Quando alguém quer agradar outra pessoa, sabe que alcancara o
objetivo se souber das preferéncias pessoais dessa pessoa.

Em processos de transmissao de conhecimento, a personalizacdo é um fator importante
no processo. Para transmitir algo, é importante saber quem é o estudante (identificar) para que
se possa apresentar o conhecimento o0 mais proximo possivel dos padrdes desse estudante
[Libaneo, 1992]. Conhecer o estudante (classificar) pode consistir de varios aspectos tais
como o nivel de conhecimento acumulado do estudante em relacdo ao conhecimento a ser
apresentado, suas caracteristicas e preferéncias, suas habilidades pessoais, etc. Quanto mais
personalizada for a apresentacdo do conhecimento, é mais provavel que ocorra melhor
aproveitamento dos contetdos a serem transmitidos.

A tarefa de identificar e classificar o comportamento das pessoas, inicialmente, pode
parecer uma tarefa quase impossivel. Cada pessoa ou individuo tem uma forma de reagir
diante das diferentes situacfes. Entretanto, se forem estabelecidos determinados critérios, €
possivel verificar a possibilidade de generalizacdo de caracteristicas comuns. A generalizacdo
ndo pode ser tdo ampla que agrupe todos os individuos em uma Unica classe e nem tdo
especifica que descreva cada individuo.

A contextualizacdo da dificuldade no processo de classificacdo de pessoas pode ser
visualizada em um exemplo de compreensdo mais facil. A compreensdo dos aspectos
considerados na possibilidade de estabelecer padrdes pessoais, pode ser iniciada pelo estudo
da forma fisica das pessoas, por ser de natureza concreta e de visualizagdo mais simples.

As caracteristicas fisicas sdo parte do conjunto da heranga genetica legada a cada
individuo por seus ancestrais. Dessas caracteristicas, algumas sdo basicas e ndo podem ser
transformadas, como por exemplo, o tipo sanguineo. QOutras, entretanto, podem sofrer
modificagdo ao longo do desenvolvimento, como a massa muscular, tamanho dos ossos e

cabelos, etc. Apesar de todas essas diferencas, as pessoas podem ser classificadas em
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determinados grupos, conforme o objeto de estudo. Assim, é possivel classificar grupos por
etnias, porte fisico, estatura, tipo de cabelo, cor dos olhos ou qualquer outra caracteristica ou
grupo de caracteristicas que interesse a algum estudo ou classificacao.

De forma anéloga a classificacao fisica das pessoas, € possivel estabelecer critérios
para a classificacdo de padrdes de comportamento. Ao ser considerado todos os aspectos de
um individuo, é possivel notar uma grande diversidade de comportamentos e uma alta
complexidade na definicdo do perfil Unico de cada individuo. Entretanto, a limitacdo dos
aspectos a serem considerados para um determinado objetivo, possibilita uma generalizacéo e
classificacdo de varios individuos em um determinado grupo. Por exemplo, se for considerado
apenas o fato do individuo gostar ou ndo de uma cor, a diversidade de individuos pode, por
exemplo, ser simplificada em duas classes apenas: a classe dos que gostam daquela cor e a
classe dos que ndo gostam daquela cor.

Do mesmo modo da estrutura fisica, a forma do ser humano interagir com o mundo &,
basicamente, semelhante para todos 0s seres humanos: percep¢do/acdo ou estimulo/resposta.
Entretanto, pessoas diferentes apresentam diferentes respostas para 0 mesmo estimulo. Essa
diferenca € um somatorio das caracteristicas herdadas, as experiéncias vividas e moldadas
pelo meio.

Na area da Psicologia, o estudo das relacGes entre as caracteristicas se caracteriza
como um objeto de pesquisas, nos quais muitas abordagens sdo utilizadas na tentativa de
explicar as diferencas entre as pessoas. A Psicologia, em uma perspectiva behaviorista,
procura classificar padrbes de comportamento em perfis psicoldgicos, no sentido de
compreender as diferentes formas de ser e agir das pessoas. A partir desse estudo é possivel
generalizar a predicdo do comportamento ou as a¢des de cada tipo. Assim, conforme o perfil,
é possivel estabelecer as suas tendéncias e aptiddes e quais as provaveis formas de
acao/reacgéo [Schultz, 2008].

Uma tarefa fundamental da teoria da personalidade consiste em descrever as estruturas
do sistema com que esta lidando. Faz-se necessaria uma linguagem descritiva que permita a
criagdo do tipo das pessoas em geral e de uma determinada pessoa em particular [Lazarus,
1984]. Assim, para definir perfis psicoldgicos ou personalidade, é necessario, antes, criar 0s
parametros necessarios pelo qual sera afirmado sobre um grupo de pessoas ou uma pessoa ser
isto ou aquilo.

Para criar os parametros, inicialmente, pode ser estabelecido que existe dois tipos de
pessoas, em uma relacdo binéria: pessoas que gostam de aves e pessoas que gostam de peixes,

pessoas que moram na cidade e pessoas que moram no campo e assim por diante. Entretanto,



17

se for estabelecido que algumas pessoas que moram no campo também gostam de aves ou de
peixes e a mesma coisa para as que moram na cidade, isto levara a um grupo de quatro tipos
de pessoas. Desta forma, se continuar a combinar outros pares de caracteristicas, sera
novamente duplicado os tipos e, consequentemente, é obtido um nimero maior de tipos.
Entretanto, se continuar a realizar essas subdivis@es binarias, pode-se chegar a um nimero t&o
grande de tipos que o estudo ou a classificagdo se tornara inviavel ou, no minimo, pouco
pratico. O problema foi abordado por Carl G. Jung no classico “Psychological Types” o qual
fez uma proposicédo de classificacdo de tipos [Jung, 1976].

A abordagem da descri¢é@o da personalidade, a partir do tipo, utiliza-se do esquema da
classificacdo ou da ordenacdo, que é amplo e unificador. Nesse sentido, uma pessoa é
classificada como pertencente a um tipo, a partir do padréo de tracos exibidos. Se partilhar um
padrdo de tracos com um grupo grande, pertencerd, juntamente com os membros desse grupo,
a um determinado tipo, simplificando imensamente a descricdo, ja que cada tragco comum nao
precisara ser arrolado para cada individuo [Lazarus, 1984].

Para Jung [1971], o tipo psicolégico é uma explanacdo da personalidade humana. Ele
observou que o comportamento humano néo é algo aleatério, com as a¢des sendo resultado do
acaso. Ao invés disso, o0 comportamento segue padrdes desenvolvidos a partir da estrutura da
mente humana. Desta forma, Jung desenvolveu uma teoria sobre os tipos psicolégicos
baseada em quatro funcgdes (sentimento, pensamento, intuicdo e sensacdo) e duas atitudes
(extroversdo e introversdo).

Na teoria de Jung, verifica-se que quando a mente humana esta em atividade, ela esta
realizando uma das duas tarefas: obtendo informacdes (percebendo) ou organizando e
priorizando informacdes para decidir (julgando). Jung identificou duas formas fundamentais
pelas quais as pessoas percebem e julgam as coisas e os fatos. Elas percebem por meio dos
sentidos fisicos ou por meio da intuigdo. Para julgar, utilizam o pensamento/raciocinio ou o
sentimento. As preferéncias inatas, na forma de perceber e julgar, influenciam essencialmente
0 tipo de atencdo prestada e o processo pelo qual frequentemente utilizam para tomar
decisbes. Jung, também identificou duas atitudes opostas que os individuos assumem perante
0 mundo, sdo elas a extroversdao e a introversdao. Novamente, ele acreditou que as pessoas
nascem com uma preferéncia para uma ou outra atitude e essa preferéncia molda a forma pela
qual os individuos interagem com o mundo [Jung, 1971; Daniels, 1992; Jung, 2008]. O
esquema representado na Figura 2.1 ilustra a teoria de Jung.

Os tipos psicologicos sdo desenvolvidos a medida que as pessoas direcionam sua

energia para cada um dos pares opostos (sensacdo ou intuicdo, pensamento ou sentimento,
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extroversao ou introversdo). Devido ao fato de cada um dos elementos do par ser preferido e
utilizado mais frequentemente, a teoria dos tipos psicolégicos prediz que as preferéncias se
tornardo cada vez mais seguras e melhor desenvolvidas. O uso habitual dessas preferéncias
levam as diferencas entre as pessoas e a padrbes previsiveis de comportamento [Schultz,
2008; Jung, 2008 ].

extrovertido |+ introvertido

atitudes

percebe A julga
‘/\ fungdes / \
gensibilidade intuigio raciocinio gentimento

Figura 2.1: Padrdes de comportamento da mente humana.

Os testes psicolégicos fazem parte do campo de investigacdo da Psicologia que
associam itens cotidianos do ser humano a padrfes de dimensfes que expressam uma
caracteristica comportamental. A regido de abrangéncia de uma dimensao € definida por um
conjunto de itens em um teste psicolégico. Normalmente, as dimensdes sdo representadas por
dicotomias. Dicotomias sdo duas caracteristicas de uma determinada dimensao posicionadas
em extremidades ou polos. O conjunto de resposta aos itens do teste psicologico identifica a
tendéncia de cada caracteristica na dimensdo considerada [Keirsey, 1984; Myers, 1985;
Keirsey 1998; Hogan, 2006; Gregory, 2007].

A Figura 2.2 apresenta um exemplo da dimensdo “Julgamento”. No exemplo, a
dicotomia é formada pelas caracteristicas “sentimento” representada pelo valor 1 e “razao”
representada pelo valor -1. Nessa figura pode ser observado que a dimensao “Julgamento”

tende para o valor 1, ou seja, a caracteristica “Sentimento”.

julgamento
= =
razio sentimento
J)s s =n = - + - e
-1 1
0

Figura 2.2: Exemplo de dicotomia.
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A partir das definicGes de Carl Jung, as psicélogas Isabel Briggs Myers e Katharine
Briggs acrescentaram algumas caracteristicas e uma nova abordagem na forma de definir a
classificacdo dos tipos psicoldgicos. Para tal, elas elaboraram uma classificacdo na qual sdo
consideradas quatro preferéncias béasicas das pessoas (I/E (introversao/extroversao), N/S
(intuicdo/sensibilidade), T/F (raciocinio/sentimento) e P/J (perceber/julgar)). Para descobrir
cada uma das preferéncias, é necessario considerar quatro questdes. A partir dessas questdes,
pode-se definir certas caracteristicas que fardo a composicao do tipo psicoldgico da pessoa. A
resposta para cada uma das questdes leva a definicdo do tipo dentro do escopo de cada
dicotomia. A abordagem da classificacdo Myers-Briggs consiste em descobrir, conforme o
modelo linear da Figura 2.3, para qual lado é a tendéncia ou a preferéncia da pessoa. A partir
desse ponto, é obtida a definicdo de uma letra para cada dicotomia. O conjunto das letras de
cada dicotomia resultam na classificacdo de tipos psicologicos do teste de Myers-Briggs
[Myers & Briggs, 1985; Myers & Briggs, 1997].

Introversio Intuicio Raciocini o Perceber
(Introwversion) (ArTtuiti omn) CThinking) (Perceiving)
+ +

I I ] ]
1 1 1 T
I I ] 1
I I ] 1

1 1 1
I I ] 1
I I ] 1
I I ] 1
1 1 1 1
I I 1 1
I | 1 1
1 | 1 1
| | 1 1
| | T T

w w w w
(Extraversion) (Sensation) (Feeling) (JTudsing)
extroversao sensibilidade sentimento julzar

Figura 2.3: Modelo linear Myers-Briggs.

A maioria dos testes de personalidade séo realizados por meio de auto-relatérios cuja
resposta dos itens variam conforme a maturidade, o vocabulario, a experiéncia de vida, a
cultura e assim por diante. A utilidade do modelo é determinada pela precisdo tanto do
modelo como do instrumento. A utilizagdo do instrumento consiste em um conjunto de
fundamentos de testes psicoldgicos entre estes, o conhecimento do instrumento utilizado. Na
pesquisa do tipo real individual, a instrumentacdo & apenas uma parte do conjunto de
ferramentas. A conducdo do trabalho por um profissional capacitado na utilizacdo dessa
instrumentacdo é outra importante parte que garante o reconhecimento e a confiabilidade da
descricdo obtida. [Cronbach, 1999; Hogan, 2006; Gregory, 2007]
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Conforme discutido nesta secdo, a personalizacdo esta relacionada com o perfil de
cada individuo. Este perfil pode ser definido por meio de testes psicoldgicos que estabelecem
um padrdo, normalmente relacionado com as preferéncias e as acdes inerentes ao perfil.
Assim, em processos de personalizacdo, pode ser relevante considerar meios de definicdo do
perfil e sua relagdo com os objetivos almejados.

Em processos de transmissdo de conhecimento, a personalizacdo pode ser um
elemento muito favoravel ao desenvolvimento do trabalho. Entretanto, com grandes
guantidades de estudantes a personalizacdo pode ser de dificil estabelecimento no que se
refere a quais métodos de ensino-aprendizagem sdo mais adequados a cada perfil. Um
caminho para estabelecer essa personalizacdo pode ser obtido por uma personalizagédo
conhecida e considerada adequada ao perfil do estudante e utilizar em outros estudantes com
perfil semelhante. Esse caminho é semelhante ao conceito de zona de desenvolvimento

proximal, apresentado por [Vygotsky, 1988].

2.3.1 — Zona proximal de desenvolvimento

Lev Semenovitch Vygotsky nasceu em 1896 em Orsha, pequena cidade perto de
Minsk, a capital da Bielo-Russia. Seus pais eram de uma familia judaica culta e com boas
condicBes econdmicas, 0 que permitiu a Vygotsky uma formacdo sélida desde criangca. Ap6s
sua formacdo em direito, destacou-se na area da Psicologia. Vygotsky faleceu em 1934, tendo
produzido mais de 200 trabalhos cientificos. Sua obra ainda estd em pleno processo de
descoberta e debate em varios pontos do mundo, incluindo o Brasil.

Vygotsky foi pioneiro na nogdo de que o desenvolvimento intelectual ocorre em
funcdo das interacOes sociais e condicdes de vida. Ele foi o primeiro psicélogo moderno a
sugerir 0s mecanismos pelos quais a cultura torna-se parte da natureza de cada pessoa ao
insistir que as fungdes psicoldgicas sdo um produto de atividade cerebral. Ele enfatizava o
processo histdrico-social e o papel da linguagem no desenvolvimento do individuo. Vygotsky
acreditava que as caracteristicas individuais e até mesmo suas atitudes individuais estdo
impregnadas de trocas com o coletivo. Suas maiores contribuicGes estdo nas reflexdes sobre o
desenvolvimento infantil e sua relagdo com a aprendizagem em meio social, e também o

desenvolvimento do pensamento e da linguagem. [Vygotsky, 1996; Vygotsky, 1998].
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Vygotsky descreve dois niveis de desenvolvimento, denominados desenvolvimento
real e desenvolvimento potencial. O desenvolvimento real é aquele que j& foi consolidado
pelo individuo, de forma a torna-lo capaz de resolver situacdes utilizando seu conhecimento
de forma autdnoma. O nivel de desenvolvimento real é dindmico, aumenta a cada novo
aprendizado. O desenvolvimento potencial é determinado pelas habilidades que o individuo ja
construiu, porém ainda ndo estd consolidado. Isto significa que o processo de aprendizagem
que gerou o desenvolvimento real, gerou também habilidades que se encontram em um nivel
menos elaborado que o ja consolidado. Desta forma, o desenvolvimento potencial é aquele
que o sujeito ainda ndo desenvolveu plenamente mas podera desenvolve-lo [Vygotsky, 1988].

Em linhas gerais, o conceito Zona de Desenvolvimento Proximal (ZDP), define a
distancia entre o nivel de desenvolvimento real, determinado pela capacidade de resolver um
problema sem ajuda, e o nivel de desenvolvimento potencial, determinado por meio de
resolucdo de um problema sob a orientacdo de um adulto ou em colaboragdo com outro
companheiro. Quer dizer, um conjunto de informacdes que a pessoa tem a potencialidade de
aprender mas ainda ndo completou o processo de aprendizagem; sdo os conhecimentos fora de
seu alcance atual, mas potencialmente atingiveis. De forma geral, verifica-se que o
conhecimento ndo pode ser construido sem uma estrutura de aprendizagem prévia [Vygotsky,
1988]. A Figura 2.4 ilustra o conceito de zona proximal de desenvolvimento.

iz Desenvolvimento
= potencial

Desenvolvimento
real

Figura 2.4: Zona proximal de desenvolvimento.

Para os processos de ensino com reflexo e aprendizagem, o conceito de ZPD ¢, na
abordagem deste trabalho, importante em varios aspectos, tais como: a) para aprender um
determinado conhecimento, o individuo precisa ter desenvolvido as habilidades e

fundamentos para conectar e assimilar o novo conhecimento. O que indica que, além de
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preparar o contetdo a ser dialogado, é necessério desenvolver habilidades e estrutura para
sedimentar o conhecimento. Além do que, € importante estabelecer a organizacdo do
conteddo atual para que ele possa desenvolver as habilidades necessarias para possibilitar
atingir outros niveis de conhecimento; b) a colaboracdo ou a mediacdo € importante na
evolucédo do desenvolvimento real atual para um préximo nivel de desenvolvimento potencial.
O reaproveitamento de outras experiéncias de aprendizagem, de quem ja passou pelo processo
e outras acOes correlatas, podem se mostrar como um elemento facilitador no
desenvolvimento do estudante. A aplicabilidade da ZPD transcende a simples suposicao de
ajuda, ela possibilita uma gama de possibilidades, métodos, tecnologias e procedimentos que
estdo presentes na aprendizagem e que mediam a aprendizagem na ZPD [Vygotsky, 1988;
Kozulin, 2003; Chaiklin, 2003; Obukhova, 2009].

2.4 — Componentes do Processo Ensino-aprendizagem

O processo de ensino-aprendizagem pode ser definido como uma sequéncia de
atividades entre professores e estudantes, tendo em vista a assimilacdo de conhecimentos.
Nessa aproximacdo pode ser observada a existéncia de trés elementos: o professor, 0
estudante e a matéria, como conteddos [Lib&neo, 1994].

O estudante é a parte interagente para qual é direcionado todo o esfor¢co do processo,
visando o desenvolvimento de suas habilidades. Assman [Assman, 2007] enfatiza que o
aspecto fundamental da educacdo reside nas vivéncias personalizadas de aprendizagem.
Assim, como elemento essencial do processo, o estudante precisa de atencdo quanto a sua
individualidade no desenvolvimento do processo de ensino e aprendizagem.

O professor € um importante agente desse processo, responsavel pela direcdo e
organizacdo dos meios que proporcionem, ao estudante, assimilar os conhecimentos. O
professor planeja, dirige e orienta o processo de ensino, tendo em vista estimular e suscitar a
atividade propria dos estudantes para a aprendizagem. A fungdo docente pode ser definida
como sendo a atividade de realizar a tarefa de mediagéo na relacdo cognitiva entre o estudante
e as materias de estudo [Libaneo, 1994].

Sobre a organizacdo das matérias de estudo, para o processo de mediacdo, deve ser
considerada a importancia da organizacdo da linguagem com diferenciacdo de niveis. Devido
as tendéncias opostas implicitas na natureza dos processos de percepcdo visual e da

linguagem, o papel desta ultima na percepcao é surpreendente. Os elementos independentes
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em um campo visual sdo percebidos simultaneamente enquanto a linguagem requer um
processamento sequencial. Na resolucdo de situacGes problemas, percepcdo e linguagem estéo
ligadas e esta Gltima, tem um papel importante para o resultado [Vigostsky, 1998].

Conforme [Dewey, 1979], a sociedade subsiste, tanto quanto a vida bioldgica, por um
processo de transmissdo de conhecimento, ressaltando que essa transmissdo ocorre por meio
da comunicacdo, tradicionalmente, dos mais velhos para os mais novos. A simples
transmissdo, porém, ndo é suficiente para assegurar a subsisténcia, €, pois, necessario uma
forma de comunicacdo que possibilite tal processo. Entretanto, a comunicacgéo so sera viavel e
efetiva se existir um transmissor que saiba conduzir o objetivo a ser alcangado no sentido e
universo do receptor .

No processo de transmissdo de conhecimentos, bons resultados sdo obtidos quando
existem elementos que procuram gerar experiéncias de aprendizagem, criatividade para
construir conhecimentos e habilidade para saber acessar fontes de informacdo [Assman,
2007].

A organizacdo do processo de transmissdo do conhecimento e as aces decorrentes,
indicam a importancia da atuacdo do professor no desenvolvimento do planejamento
instrucional para a obtencdo de bons resultados.

O planejamento instrucional é o processo para estabelecer uma sequéncia de acGes que
permita consisténcia, coeréncia e continuidade no processo ensino-aprendizagem, que
ocorrem, basicamente, em dois niveis: o planejamento do conteido e o planejamento da
apresentacdo. Em sintese, no planejamento do contelido é estabelecido "o que o estudante
deve aprender”. No planejamento da apresentacdo ocorre a definicdo de "como o estudante
deve aprender” o conhecimento contido no conteudo [Vassileva, 1995; Vasileva, 2001; Pinto,
2004].

2.4.1 — Organizagao de contetdos

A sociedade subsiste, tanto quanto a vida bioldgica, por um processo de transmisséo e
esta transmissdo ocorre por meio da comunicacdo, historicamente, dos mais velhos para os
mais novos. Pode-se entender, como citado, que a simples transmissdo nao € suficiente para
assegurar a subsisténcia. E necessario, pois, uma forma efetiva de comunicacgéo. Entretanto, a

comunicacdo sé sera viavel e efetiva se existir um transmissor que saiba conduzir o objetivo a
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ser alcangado no sentido e universo do receptor. Nessa comunicacdo, deve existir uma
mentalidade similar como a necessidade de um modo comum de compreensdo. Assim, pode
ser estabelecido na comunicacdo um elemento importante para propiciar a educacéo e esta,
dependendo das condicGes, pode ser efetivada a distancia [Dewey, 1979]. Com a
possibilidade de que essa comunicagdo possa ocorrer independente da distancia, € possivel
propiciar meios para minimizar algumas diferencas, como a propria distancia.

O sucesso de um processo de transmissdo de conhecimento deve considerar a
organizacdo e a apresentacdo do conteldo. O conteudo € composto por um conjunto
organizado de conceitos relacionados ao conhecimento a ser transmitido. Cada conceito
expressa uma idéia fundamental para a formacdo do conhecimento proposto pelo contetido. A
organizacdo e distribuicdo do conteddo consiste na estruturacdo de uma sequéncia dos
conceitos. Esta sequéncia, por sua vez, € um conjunto de atividades pedagdgicas ligadas entre
si, planejadas para ensinar um conteudo, etapa por etapa. A organizacdo das atividades em
sequéncia tem o objetivo de construir os elementos necessarios para a compreensao do
conhecimento a ser transmitido. Um conteddo didatico pode ser entendido como um elemento
estruturado de tal forma que o conjunto constituido pela organizacdo das idéias contidas em
cada conceito formam o conhecimento a ser transmitido. [Dahlberg, 1978; Patten, 1986;
Libaneo, 1994; Dolz, 2004].

2.4.2 — Apresentacdo do contetdo didatico

Apos a definicdo do conteudo, a proxima etapa é estabelecer os procedimentos para a
apresentacdo e o desenvolvimento do contetdo. Ou seja, estabelecer a forma como o
estudante devera aprender o conteddo transmitido para formar o conhecimento. A
apresentacdo do conteddo pode ser realizada por meio de textos, filmes, livros, aulas
presenciais ou por videoconferéncia, computadores, etc.

A organizagdo da apresentacdo do contetdo ndo deve ser entendida como sendo
mecanica, apenas como a selecéo e a organizagéo lIdgica dos contetidos para transmiti-los. Os
préprios contetdos devem incluir elementos da vivéncia pratica dos estudantes para torna-los
mais significativos. Face aos diferentes entendimentos dos estudantes, é importante criar
estratégias diferentes para a apresentacdo dos conteudos [Libaneo, 1994]. No caso de

ambientes ndo presenciais, nos quais a pluraridade dos estudantes € desconhecida do
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apresentador, é relevante a inser¢do de um instrumento que organize a apresentagdo para cada
estudante.

Geralmente, para a elaboracdo, a escolha e a aplicacdo de programas e procedimentos
de ensino para classes numerosas, 0s professores desenvolvem um conteddo em formato
unico e geral para todos os estudantes. Neste formato € pressuposto um estudante com
determinada capacidade e habilidade e o contetdo é apresentado da mesma forma para todos
0s estudantes. O processo de ensino-aprendizagem acontece com a interacdo entre o
professor, 0 estudante e o conteudo. ApOs a exposicdo, 0 estudante apresenta uma
determinada reacdo ao conteudo que foi exposto, € a reatividade. Esta reatividade ao contetido
indica algum grau de assimilacdo do que foi apresentado. A percepcédo da reagdo do estudante
propicia, ao professor, interagir no processo, estabelecendo a acdo necessaria na sequéncia do
estudo. Esta acdo do professor interagindo com o estudante e o contetdo, denominada de
mediagdo, propicia a construgdo do conhecimento pelos estudantes [Libaneo, 1994; De
Vaney, 2001; Jonassen, 2001].

Um estudo comparativo entre as percepcdes de estudantes no ensino presencial e ndo
presencial indicou a maior eficiéncia e riqueza na apresentacdo do contedo na modalidade
presencial. A menor eficiéncia e riqueza de apresentacdo foi apontada como sendo, videos e
0s conteudos textuais [Zhang, 2003 ]. Os resultados apresentados pelo estudo confirmam as
impressdes do senso comum (modalidade presencial € melhor) sobre os meios educacionais.

Considerando um mesmo conteudo desenvolvido nas duas modalidades, tém-se fatores
decisivos que levam aos resultados apresentados. Na modalidade presencial, a apresentacdo é
dindmica, com o professor interagindo em todos 0os momentos, corrigindo e ajustando as
possiveis duvidas de forma a enriquecer a exposi¢do. O professor € 0 mediador experiente
para operar a zona de desenvolvimento proximal (ZPD) do estudante de forma dinamica. A
apresentacdo ndo presencial de um contetido, normalmente é estatica. O estudante deve impor
sua dinamica individual. Esta dinamica depende muito da experiéncia e da disciplina de
organizacdo do estudante, no sentido de saber selecionar e relacionar as habilidades e os
conhecimentos necessarios. No estudo individual, a operacdo da ZPD pode ser estruturada
implicitamente de forma estatica durante a organizagdo do conteudo. O estudante passa a ser o
responsavel pela dinamizacéo que possibilitara a prépria internalizacdo do conhecimento.

Para a apresentacdo do conteido, 0s conceitos sdo organizados em uma sequéncia
I6gica para conduzir ao conhecimento [Patten, 1986; Libaneo, 1994]. A organizacdo dessa
sequéncia pode ser realizada de diferentes modos, desde a organizagdo classica até as

organizacOes customizadas. A apresentacdo da sequéncia normalmente é precedida por uma
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introdugdo seguida de um teste inicial e, ao final, apresenta-se um resumo sobre 0s conceitos
abordados e realiza-se o teste final [Horton, 2000].
Conforme ilustrado na Figura 2.5, no tutorial classico [Horton, 2000] o conteudo é

apresentado progressivamente em uma sequéncia dos niveis béasico, intermediario e avangado.

introducao ‘
S 2
| basico ‘ ¥ ¥
=z }exemplos ‘ pratica ‘
‘ intermediario ‘ v ¥
= |exemp|os ‘ pratica
avancado ‘ > ¥
n e |exemplos [ pratica ‘
resumo ‘
-

teste final ‘
Figura 2.5: Tutorial classico.
No tutorial orientado por atividades [Horton, 2000], ilustrado na Figura 2.6, uma

preparacdo com conhecimentos ou motivacGes adicionais precede a realizacdo da prépria

atividade.

introducao 4preparagéo+ atnwdaﬂ—b{ sumario +} teste ‘

Figura 2.6: Tutorial orientado por atividades.

No tutorial customizado pelo aprendiz [Horton, 2000], apresentado na Figura 2.7,
entre a introducdo e o resumo existem ciclos de paginas de opg¢des (navegacdo) e paginas de
contetdo. A péagina de opgles apresenta uma lista de caminhos para a escolha pelo aprendiz

ou um teste no sentido de definir o préximo passo.

mtrodugao ;
RTINS L
opgoes

opgbes —»| E —» sumario q

\4 V T \E/' teste final‘

Figura 2.7: Tutorial customizado.
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No tutorial de avanco por conhecimento [Horton, 2000], ilustrado na Figura 2.8, o
estudante pode omitir contetdos ja dominados. Para definir o inicio do estudo na sequencia
do contetdo, o estudante é submetido a testes com dificuldade progressiva. O resultado de
cada teste define se o estudante deve seguir para 0 proximo teste ou iniciar o estudo no ponto

definido pelo teste.

introdugdo i—» teste! 4 teste2 »  tested —l

, l \ 4
topico1 1 topico2 » topico3 —)\ sumériﬂ—b teste completo

Figura 2.8: Tutorial de avanco por conhecimento.

No tutorial exploratério [Horton, 2000], ilustrado na Figura 2.9, existe uma pagina
inicial de exploracdo com links de acesso a documentos, bancos de dados ou outras fontes de
informacdo. Nesse modelo de tutorial, o estudante tem todo o contetdo disponivel e define o
qué, quando e em que ordem estudar. O professor pode ocultar alguns elementos do contetido
e manter o controle da disponibilizacdo dos mesmos, estabelecendo uma ordem de acesso.

‘ introducéo

v

‘ indice ‘4—1 site —| sumario ‘4% teste

AL
Lt
H-E-N

Figura 2.9: Tutorial exploratorio.

No tutorial gerador de licdes [Horton, 2000], apresentado na Figura 2.10, o resultado
do teste inicial, realizado pelo estudante, é utilizado para definir tanto as partes do conteido
que serdo apresentadas como, também, definir a sequéncia de apresentacdo. Como pode ser
observado, esse modelo de tutorial possibilita diferentes combinacdes dos tdpicos para a
apresentacdo do contetdo. Cada estudante pode ter uma apresentacdo diferente do contetdo,

caracterizando uma apresentagéo personalizada.
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Figura 2.10: Tutorial gerador de li¢Ges.

A modalidade de ensino a distancia, apesar de oferecer boas perspectivas tem suas
peculiaridades que, ndo sendo observadas, podem se tornar fator de exclusdo pela acentuacéo
das diferencas. Tal situacdo pode ser observada em estruturacGes nas quais a intencdo de
propiciar um conhecimento fundamentada na simples transmissdo de conhecimento por meio
de mecanismos que ndo consideram as diferencas individuais. Como exemplo, pode ser
observada a situacdo em que um contetdo é apresentado e tratado da mesma forma para
qualquer estudante, sem considerar sua individualidade ou meio de insercéo.

Na modalidade de ensino presencial a apresentacdo pode ser diferenciada para cada
estudante pela interacdo imediata de um mediador ou condutor do processo. Em modalidades
de ensino ndo presencial, a diferenca é realizada pelo préprio estudante, conforme sua forma
de interpretacdo e conducdo do contetdo. A separacdo entre o tempo e 0 espacgo do professor
pode consistir em um fator complicador. Na realidade, os meios de comunicacao
convencionais podem se mostrar pouco eficazes para tal. E necessario o emprego de uma
tecnologia que possa ter uma espécie de inteligéncia, para auxiliar o estudante no processo,
bem como para auxiliar o professor na tarefa de selecionar as a¢fes necessarias diante das

diversas situacdes, durante o estudo individual do estudante.

2.5 - Computadores na Educacao

Existem varias possibilidades e formas de utilizar computadores para auxiliar o
estudante em seu processo de aprendizagem. Esse auxilio pode ocorrer, por exemplo, a partir
do uso de softwares educacionais. Tais softwares, em sua maioria, S80 programas

desenvolvidos com o intuito de colaborar na tarefa de tutoria, embora quaisquer outros
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softwares possam ser adotados para esse fim, desde que apresente uma metodologia adequada
para tal [Giraffa, 1997; Giraffa, 1999].

Os softwares educacionais podem ser classificados de diversas formas. Taylor [1980]
os divide em: tutor, tutelado e ferramenta. Lucena [1994] considera que devido a incorporagédo
de novas tecnologias e ao avango de recursos de hardware e de software, essa classificacdo
pode ser ampliada para tutor; tutelado; ferramenta; exercicio e pratica; simulagdo e jogos
educativos.

O tutor € um tipo de software em que o computador assume o papel de um
“professor”. Desta forma, o software possui o poder de apresentar os conceitos ao estudante
oferecendo niveis diferenciados, de acordo com as avaliacdes das respostas obtidas do
educando. Segundo [Giraffa, 1995], nesta modalidade encontram-se alguns sistemas CAlIS,
nos quais o modelo de ensino-aprendizagem é baseado unicamente em instrucdo programada,
com apoio na teoria comportamentalista de Skinner [Park, 1987].

A metodologia escolhida pode ser implementada em um dos dois modelos de sistemas
educacionais computadorizados, o modelo “Instru¢do Assistida por Computador” (IAC) ou o
modelo “Instrucdo Inteligente Assistida por Computador” (ICAI).

O modelo IAC surgiu baseado no paradigma da Instrucdo Programada (IP) [Skinner,
1968]. A IP é definida, dentre outros aspectos: a) pela particdo criteriosa, em quadros e
blocos, do conteudo a ser ensinado, considerados os fatores tais como a natureza do contetdo,
o repertdrio de conhecimentos do aprendiz sobre os contetdos mais ou menos relacionados ao
que esta programado para ser ensinado, o estagio de desenvolvimento linguistico do aprendiz,
o nivel de escolarizacéo, etc.; b) o arranjo da apresentacdo dos quadros considerado o nivel de
dificuldade de cada um, de forma que a sequéncia de apresentacdes € organizada dos quadros
mais faceis para os mais dificeis; ¢) a possibilidade de progressdao auto-controlada no sentido
dos quadros iniciais para os finais de um bloco, ou seja, 0 aprendiz pode determinar o ritmo
em que quer aprender, e d) o que ocorre como consequéncia da resposta do aprendiz e
funciona como evento que indica a ele, & medida que caminha pelos quadros, a correcdo ou a
incorrecdo das suas respostas (feedback) [Markle, 1969; Holland, 1961; Malpass, 1970;
Rosenberg, 2001] sdo bons exemplos de aplicacdo pratica do paradigma ao ensino do
conteudo da Psicologia Geral, da Analise do Comportamento e do Espanhol.

Alguns criticos da IP a interpretam erroneamente, como observa alguns autores que
seguem essa linha, afirmando que ela € um método educacional “centrado no agente
transmissor”, visto que: a) pré-determina 0 modo como o conteldo serd fracionado e

apresentado, e, portanto, b) a compreensdo do aprendiz terminard por ser a de quem
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programou 0 ensino, ndo existindo possibilidade de compreensdo criativa — aspecto esse
entendido como decorrente de ser o paradigma uma extensdo aplicada dos principios do
condicionamento operante [Catania, 1998; Pierce, 1999], esses entendidos como elementos
basicos de uma “teoria comportamentalista skinneriana”, que, de fato, inexiste no sentido
alegado por tais criticos [Skinner, 1950]. Tais suposi¢des sdo equivocadas, conforme
interpretacdo do grupo favoravel ao trabalho de Skinner, pois ndo se aplicam ao paradigma da
IP e nem ao pensamento skinneriano, mas, sim, ao uso inadequado da primeira e ao
desconhecimento do segundo. Deve-se ter clareza que nao existe paradigma de ensino que
prescinda de algum tipo de particdo do contetdo e que ndo cause efeitos sobre o aprendiz.
Esses sdo problemas inerentes a relacdo ensino-aprendizagem, cuja solucdo cientifica
demanda investigacdo conceitual e empirica competentes, sob pena de ser criada uma situacao
na qual se afirma a existéncia positiva do aprender nao tendo ocorrido o ensinar, quaisquer
que sejam os critérios de avaliagcdo adotados [Oakeshott, 1967].

Instrucdo Assistida por Computador ou Sistemas CAI (do inglés, Computer Aided
Instruction) tiveram sua origem na area educacional, influenciada pela Teoria
Comportamentalista de Skinner [Park, 1987], com a finalidade de auxiliar o professor no
processo de ensino. Sua abordagem é centrada no professor, na qual o estudante deve
inicialmente receber explicacdes expositivas para depois exercita-las no computador.

No entendimento deste trabalho, um dos principais problemas dos sistemas CAl é que
eles ndo levam em consideracdo as diferencas existentes entre os estudantes. A exposicdo do
conteddo € idéntica para todos o0s educandos, independente do estudante ter um
desenvolvimento melhor ou inferior ao de outro. Nesses modelos, o conteudo é previamente
elaborado e consiste basicamente de um “virador de paginas”, ou seja, uma extensdao dos
antigos livros de papel, agora digitalizados.

A partir da década de setenta do século XX, passou-se a utilizar técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) nos sistemas CAIls, na busca de criar programas com
caracteristicas adaptativas. Com a utilizagdo de técnicas de 1A, os sistemas CAls passaram a
ser denominados ICAIs (do inglés, Intelligent Computer Aided Instruction). Os sistemas
ICAIs passaram a ser capazes de analisar os padrdes de erro, o estilo e a capacidade de
aprendizagem do estudante. Desta forma, possibilitaram oferecer instrucdo especial sobre o
conceito em que o estudante esta apresentando dificuldade [Saviani, 1991].

A classe de softwares ICAIls ou Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) tiveram suas
origens na area da Ciéncia da Computacdo e possuem sua base tedrica na Psicologia

Cognitivista. Sua estrutura basica é subdivida em mddulos, cujas sequéncias dependem da
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resposta do estudante. A estruturacdo do conhecimento é baseada na heuristica e a modelagem
do estudante tenta avaliar todas as respostas durante a interagdo com o sistema [Carvalho,
2002].

As diferencas fundamentais entre os ICAIls e os CAls tradicionais estdo na forma com
que 0 seus projetos sdo concebidos [Giraffa, 1995; Giraffa, 1999]. Em sistemas CAI os
estudantes sdo induzidos a uma resposta correta, baseada em estimulos previamente
planejados. Os ICAIls buscam extrair capacidades cognitivas do estudante e utilizar esses
resultados para a tomada de decisao.

Os sistemas CAls sdo considerados restritos devido a sua incapacidade de manter um
didlogo aberto com o estudante. Diferentemente, nos sistemas ICAls séo aplicadas técnicas de
IA de forma a proporcionar instru¢fes adaptadas, sejam elas no sentido ou forma do contexto.

Uma das dificuldades encontradas para a criacdo de softwares educacionais, sejam eles
CAl ou ICAIs, esta na capacidade de reunir uma equipe inter e multidisciplinar que possibilite
um bom resultado técnico e pedagdgico. Na criacdo de tais softwares é importante a presenca
de especialistas da area de computacdo e engenharia de software, bem como pedagogos,

psicologos, designers graficos, dentre outros [Carvalho, 2002].

2.5.1 — Sistemas tutores inteligentes

Um sistema tutor para ser considerado inteligente deve ser flexivel. Isto significa que
ele deve ter a capacidade para aprender com o0 meio de insercdo e atualizar o seu
conhecimento [Viccari, 1990; Giraffa, 1999]. Nesse tipo de software o estudante aprende
fazendo e, igualmente, o sistema se adapta ao desenvolvimento do estudante. Desta forma, os
Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) deveriam assumir um papel proximo ao do “professor
humano”. Mas devido as inimeras limitacdes, tanto em nivel de software quanto de hardware,
isto esta longe de acontecer. Os seres humanos tém a possibilidade de trabalhar com diversos
aspectos referentes a sentidos como olfato, tato, visdo, etc., e analisar as respostas dos
estimulos. Isto ainda é inviavel do ponto de vista tecnoldgico. Para Jonassen [Jonassen, 1993],

um STI deve passar em trés testes antes de ser considerado “inteligente”:

e O contetdo do tema ou especialidade deve ser codificado de modo que
0 sistema possa acessar as informac0Oes, fazer inferéncias ou resolver

problemas;
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e O sistema deve ser capaz de avaliar a aquisicdo desse conhecimento
pelo estudante; e
e As estratégias do tutor devem ser projetadas para reduzir a discrepancia

entre o conhecimento do especialista e o conhecimento do estudante.

Viccari [Viccari, 1996] menciona que as arquiteturas de sistemas tutores inteligentes
variam de uma implementacdo para outra. Em geral, os STIs tradicionais possuem uma

organizacao basica, como pode ser visualizado na Figura 2.11.

—
Usuario

——

Interface

_I_J

Estratégia I f i l Modelo do
[de Ensino \ Controle ) Estudante]

—
Base de
Dominio

Figura 2.11: Arquitetura tradicional de um STI.

A base de dominio é o componente que age como 0 especialista e desempenha a
funcdo de fonte de conhecimento a ser apresentada. Ela é considerada como um padrdo para
as avaliacdes de desempenho do estudante. Essa base é constituida pelo material instrucional,
por um sistema de geracdo de exemplos, por processos de simulacdo e pela possibilidade de
formulacdo de diagnosticos [Giraffa, 1997; Giraffa, 1999]. Em esséncia, esse modelo
incorpora a maior parte da “inteligéncia” do sistema na forma do conhecimento necesSario
para solucionar os problemas do dominio [Park, 1988]. O grande desafio é fornecer uma rica
representacdo desse dominio, de forma que possibilite flexibilidade no ensino.

O conhecimento que o sistema deve ter do seu préprio usuario proporcionard um
ensino personalizado e inteligente. O modelo do estudante representa o conhecimento e as
habilidades cognitivas do usuario em um determinado momento. A caracteristica principal

desse modelo é a de tentar contemplar todos os aspectos do conhecimento e do
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comportamento do estudante, que tragam consequéncias para 0 seu desempenho e
aprendizagem [Viccari, 1996; Giraffa, 1997; Giraffa, 1999; Alencar, 2000].

As estratégias de ensino constituem o modelo pedagogico em si e podem ser vistas
como planos de apresentacdo do material instrucional. Esse modelo deve conter o
conhecimento necessario para a tomada de decisdes sobre quais taticas de ensino empregar. A
construcdo de tais estratégias é bastante complexa e exige muita versatilidade, pois as
decisdes devem ser tomadas dinamicamente, tendo como base as atitudes e as necessidades do
estudante [Viccari, 1996; Giraffa, 1997; Giraffa, 1999].

De modo geral, é possivel afirmar que o usuario tem a concep¢do de que a interface é
0 proprio sistema. Logo, fica evidente que uma atencdo especial deve ser dispensada nesse
sentido. A interface sera a responsavel pela apresentacdo do material instrucional e pela
manipulacdo do progresso do estudante, por meio da recepcao de sua resposta [Viccari, 1996;
Giraffa, 1997; Giraffa, 1999].

O médulo de controle € o responsavel pela coordenacgdo geral do tutor. Geralmente sdo
as funcbes programadas para trocas de informacdes, apresentacdo de interfaces, etc. Esse
maodulo consiste de fungbes tais como acesso a banco de dados, manutencdo do histérico da
sessdo do usuario e comunicacdo com outros programas utilitarios que facam parte do STI
[Viccari, 1996; Giraffa, 1997; Giraffa, 1999; Alencar, 2000].

Nas diferentes técnicas empregadas, observa-se um esfor¢o no sentido de desenvolver
disponibilidades de estratégias diferenciadas e um mecanismo que possibilite a adaptacdo
necessaria ao estudante. Um grande esforco no desenvolvimento de um STI é a busca de um
mecanismo que possa compensar a falta do professor na conducdo didatica do conteudo
apresentado. Existe um grande esforco no desenvolvimento de técnicas para personalizar
reativamente o conteddo apresentado [Viccari, 1996; Cocco, 2004; Rissoli, 2007, Gonzalez,
2009; Fontenla, 2010].

Outro modo de formular um STI € considerar uma abordagem de sistema cooperativo
multiagente. Embora n&o exista uma defini¢do precisa para agente, na Inteligéncia Artificial
eles sdo frequentemente considerados como uma entidade capaz de exibir alguns aspectos da
inteligéncia humana. Em geral, os agentes funcionam continua e autonomamente em um
ambiente no qual existem outros processos e agentes. Podem existir diversos agentes no
sistema, cada um com sua funcdo. Eles podem agir, por exemplo, modelando o perfil do
estudante, o sistema tutor e/ou a base de conhecimento. A interagdo de tais agentes determina

o comportamento “inteligente” do sistema tutor [Correa, 1994; Alencar, 2000; Vicari, 2005].
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Trabalhos recentes tém apresentado solugdes promissoras destacando a utilizacdo de
agentes inteligentes. Em 2004 foi apresentado um modelo multiagente com trés agentes (tutor,
perfil e comunicacdo) empregando estilos de aprendizagem para estabelecer estratégias
[Cocco, 2004]. Em 2006 foram apresentados parametros para o desenvolvimento de sistemas
com agentes [Dastbaz, 2006]. Outra proposta inseriu 0 conceito de mapas conceituais para
criar um assitente inteligente baseado em regras oriundas da légica Fuzzy para modelar o
desenvolvimento do estudante, obtendo bons resultados no apoio ao curso de programacao
[Rissoli, 2007]. Uma proposta baseada em caracteristicas psicoldgicas foi utilizada para
modelar um sistema multiagente para proporcionar um contetdo personalizado ao estudante
[Méndez, 2008]. O emprego de objetos de aprendizagem ofereceu a incorporacdo de
ferramentas de colaboracdo para o ambiente de aprendizagem [Gonzalez, 2009]. A
apresentacdo de um sistema baseado no paradigma de arquitetura orientada a servicos
ofereceu ferramentas que possibilitaram o gerenciamento da integracdo de diversos
componentes em um ambiente educacional [Fontenla, 2010]. De maneira geral, pode ser
observado que as ferramentas desenvolvidas procuram proporcionar um suporte educacional
conforme o conhecimento sobre o problema apresentado. Esse conhecimento procura
aperfeicoar técnicas e conhecimentos anteriormente estabelecidos e demanda um grande
esforco na sua aquisicdo, representacdo e implementacéo.

Uma linha de pesquisa de STIs emprega técnicas de inteligéncia artificial
conexionista, com predominio de utilizacdo de redes neurais artificiais [Alencar, 2000]. Nessa
linha o processo de aquisicdo de conhecimento é simplificado por técnicas automatizadas que
extraem o conhecimento por meio de exemplos. Para o desenvolvimento do STI sdo definidas
as caracteristicas relevantes e empregado um algoritmo de aprendizado para estabelecer a
relacdo entre as caracteristicas e 0 conhecimento necessario do dominio do sistema. A
primeira geragdo desses sistemas foi desenvolvida com diversas RNAs e procurava modelar o
estudante conforme suas respostas no sistema [Carvalho, 2002]. O sistema empregava muitas
RNAs e demandava um grande esfor¢o na sua configuracdo. A préxima geragao procurou
reduzir a quantidade de redes com a implantacdo de um sistema hibrido, passando a empregar
apenas uma RNA e uma forma de identificar o perfil do estudante [Melo, 2003], foi realizada
a insercao dos estilos de aprendizagem [Meirelles, 2003] e um estudo definiu a modelagem
como generalizacdo de espacos de aprendizagem [Melo, 2006]. Um estudo realizou um
experimento comprovando que o sistema hibrido poderia ser aplicado a outros conteddos
novos sem a necessidade de novos treinamentos [Quinderé, 2008;]. O trabalho mais recente

procurou inserir uma abordagem empregando o paradigma de aprendizagem por reforgo para
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ajuste da RNA, apresentando bons resultados sem apresentar diferencas significativas em
relacdo ao sistema hibrido. A grande contribuicdo foi o fato de reduzir a quantidade de testes
iniciais para a identificacao do estudante [Fonseca, 2007].

O desenvolvimento de um STI consiste no estabelecimento de algum tipo de estratégia
para monitorar as acdes do estudante e estabelecer as a¢bes de apresentacdo do conteudo.
Essas estratégias procuram implementar o conhecimento de especialistas na solugdo de
situacbes educacionais. As técnicas de IA empregadas no desenvolvimento de STIs
proporcionam uma forma de tentar reproduzir em computadores as técnicas desenvolvidas no
ensino tradicional, proporcionando uma forma dindmica de interagdo com o estudante.

No desenvolvimento de STIs, as técnicas de IA classica estdo mais consolidadas,
porém o mesmo ¢é dificultado pelas caracteristicas do processo de aquisicdo do conhecimento.
No entanto, os sistemas conexionistas vislumbram um avanco mais rapido devido as técnicas
de aquisicdo do conhecimento serem automatizadas com exemplos. Entretanto, ainda ndo ha
uma consolidacdo formal do modelo que possa servir de referéncia no desenvolvimento e

aperfeicoamento do mesmo

2.6 — Consideragdes Finais Deste Capitulo

Neste capitulo foi realizada uma revisdo sobre os conceitos contidos em processos de
ensino-aprendizagem, organizacdo e apresentacdo de conteddos, solucBes computacionais
para a tutoria e formas de estabelecer a personalizacdo de estudantes.

Os conceitos de personalizagdo do estudante sdo fundamentados com a finalidade de
estabelecer os métodos para identificar os "padrées da mente humana".

Os conceitos de transmissdo e sistematizacdo de conhecimento contextualizam a
organizacdo do conhecimento a ser aprendido pelo estudante.

A apresentacdo das solugdes computacionais para a organizagdo e a transmissdo de
conhecimento mostra as possibilidades de proporcionar ferramentas auxiliares no processo de
apresentagdo dos conteudos.

O préximo capitulo apresenta uma breve revisao sobre os padrdes e as redes neurais
artificiais, o modelo de rede neural Perceptron de Multiplas Camadas utilizado no sistema

proposto neste trabalho.



CAPITULO 3

PADROES E REDES NEURAIS

3.1 - Introducao

Reconhecer padrfes ¢ uma tarefa normal e relativamente simples para o cérebro
humano. A todo instante as pessoas se encontram reconhecendo padrdes de forma consciente
ou inconsciente. Ao observar um determinado objeto previamente conhecido, o cérebro
humano consegue identifica-lo e classifica-lo. Porém, quando um objeto novo é apresentado,
o cérebro busca classifica-lo, estabelecendo relagcdes com os objetos previamente conhecidos.

Desenvolver tal processo de reconhecimento de padrdes em maquinas ndo é uma
tarefa simples. A automatizacdo do reconhecimento de padrées, entre outras coisas, consiste
da abstracdo de processos, identificacdo das caracteristicas relevantes, manipulacdo e
estabelecimento da relacdo entre as caracteristicas.

A automatizagdo de sistemas utilizando computadores tem sido empregada nas mais
diversas areas de atuacdo, proporcionando maior velocidade e precisdo na execucdo de tarefas
e no processamento de dados.

Em um sistema de computagdo convencional, a solu¢do do problema é desenvolvida
de acordo com a experiéncia, 0 conhecimento e a criatividade do programador diante da
situacdo apresentada. As solucOes sdo criadas para tratar a situagdo conforme as
possibilidades visualizadas. Diante de uma situagdo nova o sistema desenvolvido podera
falhar porque a situacdo nao foi prevista por quem desenvolveu a solugdo. Assim, pode ser
verificado que a qualidade das solugdes esta diretamente ligada ao conhecimento do problema
apresentado e ao adequado desenvolvimento de uma solugdo computacional (algoritmo).
Diante disso, é possivel afirmar que nos sistemas convencionais pode ndo existir resposta para
entradas de dados ndo previstas, mesmo pertencendo a classe intermediaria das

implementadas, e esta situacdo pode ocasionar falhas em momentos criticos [Melo, 2007].
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O paradigma dos sistemas inteligentes introduziu uma importante mudanga nas
aplicacdes computacionais. Nos sistemas de computacgéo inteligente, diferente da computagéo
convencional, sdo criados mecanismos que permitem apresentar respostas para as situacoes
novas ou ndo previstas pelo programador. O desenvolvimento de sistemas inteligentes pode
ser realizado por meio de técnicas simbdlicas ou conexionistas.

As técnicas simbdlicas constituem uma abstracdo explicita do conhecimento. Isto
significa que o desenvolvedor precisa entender quais sdo os fatos e as relacdes que compdem
0 processo do conhecimento. Este entendimento em grande parte demanda algum tipo de
comunicagdo com especialistas na area de conhecimento. A qualidade da comunicacao
influencia a qualidade do sistema a ser desenvolvido.

Nas técnicas conexionistas o conhecimento pode ser desenvolvido a partir da defini¢do
de caracteristicas relevantes ao conhecimento. Apos a definicdo das caracteristicas o sistema
pode ser desenvolvido fundamentado em um processo de aprendizagem de maquina. A
aprendizagem estabelece a relag&o entre as caracteristicas e o objeto.

As redes neurais artificiais (RNA) fazem parte do conjunto de técnicas do
conexionismo que permitem o desenvolvimento de solugbes para sistemas inteligentes. A
aplicacdo de RNA torna-se especialmente atil em problemas com consideravel nivel de
dificuldade para estabelecer a relacdo entre as caracteristicas e a classificacdo do objeto.

Este capitulo apresenta uma breve revisdo sobre os padrdes e as redes neurais
artificiais, o modelo de rede neural Perceptron de Mdltiplas Camadas utilizado no sistema

proposto neste trabalho.

3.2 — Reconhecimento de Padrdes (RP)

As técnicas de classificacdo de padrdes sdo utilizadas para descrever e organizar
padrdes por meio de um conjunto de caracteristicas consideradas nos objetos [Fu, 1980].

Um padréo pode ser definido como algo que apresenta uma regularidade conforme
certas caracteristicas, uma entidade a qual se pode atribuir um nome [Fu, 1980; Devijver,
1982; Duda 2001]. Por exemplo, um quadrado € um padrao de figura geométrica.

Em linhas gerais, 0 objetivo do estudo de padrbes € estabelecer métodos para a

definicdo e a analise de caracteristicas dos objetos que possibilitem identificar regularidades.
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3.2.1 — Sistema de reconhecimento de padrdes

Para o ser humano, identificar a forma e os elementos de um quadrado pode ser algo
simples e intuitivo. Por meio de um elemento sensor como a visao, por exemplo, o cérebro
recebe os estimulos de uma forma geométrica. Os estimulos passam por um sistema de
ligacGes entre os neurdnios que estabelece a identificacdo da figura como sendo um quadrado.
O cérebro realiza a identificagdo com um sistema de aprendizado que de alguma forma
estabelece e ajusta o sistema de ligacGes entre os neurdnios para identificar o objeto
visualizado. O resultado das ligagdes € uma representacdo interna do cérebro, que pode nédo
corresponder a mesma representacdo em outro cérebro.

Possibilitar a representacdo externa ndo é tio simples. E necessario uma
sistematizacdo do processo para que este possa ser compreendido por outros ou reproduzido
em uma maquina. Para sistematizar o processo de reconhecimento é necessario compreender
como proceder, quais caracteristicas devem ser consideradas e como relacionar estas
caracteristicas [Fu, 1980; Devijver, 1982; Duda 2001].

Qualquer que seja a sua forma, os dados contém informac6es sobre 0s processos que 0
geraram. Essa informacdo pode ser obtida pela analise da estrutura da informacéo. A estrutura
estabelece como a informacéo pode ser organizada de modo que as relagdes entre as variaveis
do processo possam ser identificadas [Fu, 1980]. A definicdo dessas varidveis e atributos é um
elemento fundamental para o estudo de reconhecimento de padrdes.

Como exemplo inicial, é delineado a sistematizacdo do reconhecimento do padrdo da
figura geométrica quadrado. Para simplificar, inicialmente. é considerada a classificagdo no
universo de figuras geométricas que compreendem o retdngulo e o quadrado. Como as duas
figuras tém caracteristicas semelhantes, pode ser definida uma descri¢do que estabeleca o que
é 0 padrdo quadrado. Isto pode ser estabelecido de varias formas. Uma forma consiste em
obter o valor de um lado e depois verificar se existe algum lado com valor diferente. Outra
forma é obter o valor dos quatro lados, efetuar a soma desses lados, multiplicar um dos lados
por quatro e comparar 0s dois resultados. Se os resultados forem idénticos e possivel afirmar
que a figura € um quadrado.

Em um proximo nivel de dificuldade, podem existir figuras de quatro lados com
tamanhos distintos. O problema agora ja ndo consiste apenas em reconhecer entre 0S
retdngulos e os quadrados. Nesse caso, considerar apenas o tamanho dos lados ja ndo é
suficiente para identificar a figura, € preciso considerar mais caracteristicas. Por exemplo,

pode ser considerada a caracteristica do angulo entre os lados. Se os quatro &ngulos forem de



39

90° entdo o processo pode continuar para as verificagdes do primeiro caso, a diferenga entre o
retdngulo e o quadrado.

Ampliando o universo do problema, pode ser necessario fazer o reconhecimento do
quadrado quando ¢ apresentada qualquer figura geométrica. Novamente, 0s passos anteriores
ndo sdo suficientes. Nesse nivel de dificuldade pode ser acrescentada a informag&o de quantos
lados tem a figura apresentada. Caso a figura tenha quatro lados o problema pode continuar
para as outras etapas ja descritas.

Diante dos trés exemplos de identificacdo do padrdo quadrado, é possivel observar que
a medida que aumenta o universo do problema, devem ser consideradas mais caracteristicas e
a insercdo de novos procedimentos. Nos exemplos apresentados & possivel observar um
gradiente de solucBes em que a solucdo do universo mais simples, pode fazer parte do
universo mais complexo.

Descrever como estabelecer um padrdo é uma parte do problema de reconhecimento
de padrdes. Pode-se dizer que essa é a parte do processamento do padrdo. Para completar a
técnica de reconhecimento de padrbes é necessario definir uma entrada e uma saida para que o
sistema possa interagir com o meio. A entrada é um elemento sensor que percebe as
caracteristicas do objeto apresentado. A saida € a classificagdo do padrdo. A Figura 3.1

apresenta o esquema de um sistema para a classificacao de padrdes.

Objeto Classificacdo
Sensor

A Sistema de
—— i> E=22% | sconbecmeriio

Figura 3.1: Sistema para reconhecimento de padrdes.

O objeto a ser classificado é apresentado ao sensor que 0 converte em sinais para 0
sistema de reconhecimento que efetua o reconhecimento e a classificagdo. O sensor é a parte
responsavel pela aquisicdo dos dados. Ao receber o sinal do sensor o sistema realiza um pré-
processamento para simplificar as etapas seguintes e reduzir ruidos que possam interferir na
classificacdo. A proxima etapa € a extracdo das caracteristicas cujo proposito € reduzir 0s
dados com a avaliacao dos valores das propriedades consideradas no processo. Os valores sdo
avaliados por um classificador que avalia e define a classe do objeto apresentado. Desta
forma, é possivel estabelecer um modelo geral para a classificacdo de padrfes, conforme
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representado na Figura 3.2, como sendo constituido de um pré-processamento, da extracéo de
caracteristicas e da classificacdo [Fu, 1980; Devijver, 1982; Duda 2001].

Objeto sistema de reconhecimento
A
Aquisicao Pré «=| Extrator de |<= i - -
. == = | processamento |, | caracteristicas ms- " C
n

Figura 3.2: Modelo geral do sistema de reconhecimento.

Frequentemente o objeto de interesse ndo é uma descricdo detalhada de todas as
variaveis, mas sim a consideracdo de alguns de seus grupos que exibem propriedades
especificas. Os padrdes gerados de acordo com esse grupo de varidveis constituem uma
classe, cuja definicdo varia de acordo com o problema. Por esta razdo, um sistema de
reconhecimento de padrdo é usualmente entendido como um processo de atribuicdo de padréo
a uma classe dentre um conjunto de classes definidas por critérios previamente definidos [Fu,
1980; Devijver, 1982; Duda 2001].

Em geral, os padrdes podem ser representados em um espaco multidimensional. A
representacdo inicial do padrdo geralmente tem uma dimensionalidade alta, € o espaco de
medidas. Considerando que algumas caracteristicas podem ser relevadas na classificacdo do
padrao, é possivel simplificar o espaco para uma representacdo de dimensionalidade reduzida,
que € o espaco das caracteristicas. Essa transformacéo resulta em perda de informacao, porém
pode simplificar o processo de classificagéo.

O processo de classificacdo € realizado pelo classificador. O classificador,
representado na Figura 3.3, implementa uma funcdo de decisdo que mapeia os pontos do
espaco de caracteristicas no conjunto de classes pré-definidas. Para possibilitar a relacéo entre
0 objeto e sua classe € necessario estabelecer um meio pelo qual diferentes regras de decisdo
possam ser avaliadas ou comparadas. A funcéo de decisdo e implementada por um algoritmo
de reconhecimento que é uma sequéncia de operacdes logicas e computacionais sobre o
padréo.

O algoritmo de reconhecimento em conjunto com um grupo de técnicas para definir a
forma de estabelecer e reconhecer o padrdo é denominado de método de reconhecimento [Fu,
1980; Devijver, 1982].
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AR

Espago de caracteristicas Classes (padrdes)

Figura 3.3: Representacédo do classificador.

3.2.2 — Projeto de sistemas de reconhecimento de padrdes

O projeto de um sistema de reconhecimento de padrdes € constituido de uma anélise
dos padrbes para estabelecer o processo de medidas, a extracdo das caracteristicas e a
organizacdo das relacdes das caracteristicas para possibilitar a classificacdo. Conforme pode
ser observado na Figura 3.4, as etapas do projeto sdo iterativas e geralmente constam de
atividades tais como coleta de dados, escolha das caracteristicas, definicio do modelo,

treinamento e avaliacdo do sistema [DUDA, 2001].

B Coleta Treinamento Avaliacio )
Batior—t - ESCO].h'fl d_as — Escolha 3 L i — Fim
de dados caracteristicas do modelo assificadbr T T

Figura 3.4: Etapas do projeto de um sistema de reconhecimento de padrdes.

A coleta de dados pode demandar uma grande parte no desenvolvimento e no custo do
projeto. E possivel realizar uma coleta inicial de tamanho reduzido para avaliar um estudo
preliminar da viabilidade do projeto e das caracteristicas do sistema. Usualmente uma
guantidade maior de dados coletados é necessaria para assegurar uma boa gqualidade no campo
de atuacdo do sistema.

A escolha das caracteristicas € uma parte critica do projeto e depende do universo de
dominio do problema. O acesso a exemplares de dados contribui para a escolha de um
conjunto de caracteristicas relevantes ao problema. Um conhecimento prévio dos diferentes

exemplares do problema pode facilitar na escolha das caracteristicas promissoras para a
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classificacdo. A selecdo de caracteristicas deve considerar alguns pontos tais como facilidade
de extracdo, invariabilidade perante as transformacdes irrelevantes, ndo sensivel a ruidos e
relevante para diferenciar padrdes em diferentes categorias

A escolha do modelo do classificador deve atender a requisitos que satisfacam as
necessidades do universo do problema a ser solucionado com a classificacdo. A escolha esta
ligada a complexidade do problema e as expectativas de desempenho para o projeto.

O treinamento do sistema refere-se ao uso de dados na definicdo do classificador.
Ainda ndo existe um método universal para solucionar os problemas de projetos de sistemas
de reconhecimento de padrdes. Entretanto, os métodos mais efetivos no desenvolvimento de
classificadores empregam a aprendizagem com exemplos de padrdes.

A avaliacdo do classificador é importante tanto para medir o desempenho do sistema
como para avaliar a necessidade de melhorias no sistema. E importante avaliar se o
desempenho do sistema continua satisfatorio diante de novos dados, diferentes dos utilizados
no treinamento. O resultado dessa avaliacdo serve como referéncia para o ajuste nas etapas
anteriores visando a solucéo do problema.

Uma das mais importantes areas de pesquisa em reconhecimento estatistico de padrdes
é determinar a complexidade no ajuste do modelo. N&o deve ser tdo simples a ponto de que
ndo consiga determinar a diferenca entre as classes. Também ndo deve ser tdo complexa a
ponto de oferecer uma classificacdo pobre diante de novos padrdes [Duda, 2001].

Alguns problemas de reconhecimento de padrbes para sua solucdo requerem
algoritmos computacionalmente impraticaveis. Apesar de oferecerem uma solucéo tedrica, 0s
tempos de armazenamento, recuperacdo e manuseio podem ndo serem viaveis devido a grande
quantidade de dados a serem processados. Desta forma, 0s recursos computacionais
necessarios e a complexidade computacional de diferentes algoritmos devem ser considerados
sob o aspecto da possibilidade de implementagéo [Duda, 2001].

O estudo de reconhecimento de padrdes tem um grande nimero de subproblemas com
diferentes niveis de complexidade e magnitude. Conforme a complexidade do problema,
existe uma diversidade de técnicas e metodologias que podem ser utilizadas.

Conforme [Duda, 2001] as técnicas mais eficientes sdo as que utilizam algum método
de aprendizado por exemplos na estruturacdo do classificador.

As redes neurais artificiais (RNA) tem como caracteristica a grande capacidade de
aprender com exemplos. Devido a essa capacidade de aprendizado as RNAs sdo consideradas
classificadores universais e sdo utilizadas com grande eficiéncia na solugdo de problemas de
alta complexidade [Fausett, 1994; Haykin, 2000; Duda, 2001; Braga, 2007].
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3.3 - Redes Neurais Artificiais

3.3.1 — Inteligéncia artificial

De forma mais generalizada, os sistemas inteligentes buscam imitar a forma do ser
humano pensar. Sao estruturados de tal forma que, apos o periodo de “aprendizagem”, sdo
capazes de generalizar os padrdes de entrada do problema e emitir uma resposta, mesmo para
situacOes ndo conhecidas anteriormente.

De forma geral um sistema inteligente é composto de trés elementos basicos: sensores,
atuadores e o sistema, conforme ilustrado na Figura 3.5. O sensor é o elemento de entrada,
pelo qual o sistema “percebe” o mundo. Esta percepgdo é processada pelo sistema que busca
uma solucéo na sua organizacao interna. O resultado da solucédo é enviado para a saida na qual
os elementos atuadores desenvolvem alguma acdo no universo problema do sistema
inteligente [Russel, 2004].

Sensor

Sistema
inteligente

Problema

Atuador

Figura 3.5: Representacdo de um sistema inteligente.

Em 1956 no Darthmouth College, John McCarthy reuniu pesquisadores interessados
em areas afins no estudo da inteligéncia e da computacdo cientifica. O seminario de
Darthmouth foi o marco que definiu 0 novo campo de estudo denominado Inteligéncia
Avrtificial [Russel, 2004]

As técnicas para implementar a Inteligéncia Artificial (1A) sdo classificadas em dois
paradigmas: 1A simbdlica e IA conexionista. A 1A simbdlica procura simular o
comportamento inteligente do ser humano sem considerar 0s mecanismos responsaveis por
esse comportamento. A IA conexionista acredita que se construindo um sistema que simule a
estrutura do cérebro, esse sistema apresentara comportamento inteligente, ou seja, sera capaz

de aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros [Russel, 2004].
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A 1A simbdlica, também denominada de IA classica, procura organizar 0S processos
de producdo de conhecimento em regras e outras formas correlatas que possam ser
automaticamente organizadas e apresentadas pelo sistema diante das situacdes. O
conhecimento € abstraido, organizado e representado a partir do conhecimento de
especialistas [Russel, 2004; Lugger, 2004].

A A conexionista emprega técnicas computacionais que propdem uma forma
particular de processamento da informacédo baseadas na organizacdo e no funcionamento do
cérebro humano. As técnicas de conexionismo procuram organizar o conhecimento em
células e suas combinacGes [Fu, 1994; Fausett, 1994; Haykin, 2000; Braga, 2007].

A decisdo por um dos paradigmas depende de varios fatores. Um dos fatores a ser
considerado é o processo de aquisicdo e representacdo do conhecimento [Russel, 2004;
Lugger, 2004; Rezende, 2005].

Na IA classica o processo de aquisi¢do do conhecimento, geralmente, € realizado por
técnicas manuais tais como entrevistas, observagdo, etc. O problema nessas técnicas esta na
qualidade da comunicacéo entre o engenheiro do conhecimento e o especialista. A experiéncia
desse engenheiro é outro fator importante no processo de aquisicdo e representacdo do
conhecimento. A experiéncia do engenheiro do conhecimento e a comunicacao entre ele e o
especialista influenciam diretamente a qualidade da modelagem do conhecimento [Rezende,
2005].

Na IA conexionista, a aquisi¢ao e a representacdo do conhecimento por técnicas semi-
automaticas ou automaticas simplifica a modelagem. O especialista estabelece as
caracteristicas a serem consideradas nas classes do conhecimento. A organizacdo e a
representacdo do conhecimento pode ser realizada de maneira automatica empregando alguma
técnica de aprendizagem de maquina [Rezende, 2005].

Para a implementacdo da IA conexionista existem varias técnicas. A técnica mais
tradicional e empregada é conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNAS).

Por ser uma parte da estrutura utilizada neste trabalho o funcionamento geral da RNA

sera apresentado nos proximos subitens.

3.3.2 — Histérico das Redes Neurais

As primeiras informacGes mencionadas sobre a neurocomputacdo datam de 1943,

quando [McCulloch & Pitts, 1943] apresentaram em artigos o primeiro neurdnio artificial
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baseado no neurénio humano. O trabalho de McCulloch e Pitts concentrou-se, principalmente,
na descri¢cdo do modelo do neurdnio artificial e suas capacidades computacionais.

Alguns anos depois, [Hebb, 1949] demonstrou como a variacdo dos pesos de entrada
dos nodos (neurénios) possibilita a aprendizagem das redes neurais. Hebb foi o primeiro a
propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios.

Em 1958, Rosenblatt [1958] apresentou o modelo de RNA denominado perceptron
com capacidade de classificar padrdes.

Minsky e Papert [1969] demonstraram que o perceptron possui capacidade limitada de
classificacdo para problemas. A solucdo pode ser alcancada para problemas nos quais é
possivel dividir o espaco de entrada em duas regides por meio de uma reta (classes
linearmente separaveis). Esse fato causou um esquecimento e uma consequente descrenca em
sistemas baseados em redes neurais.

Por um longo periodo, as pesquisas na area de RNA foram realizadas informalmente e
ndo apresentavam resultados relevantes [Russel, 2004]. Apenas nos meados da década de
1980 [Rumelhart, 1986] apresentou o algoritmo back-propagation, que permite o treinamento
de redes multicamadas, expandindo a capacidade das redes neurais para a resolucdo de
problemas com niveis de maior complexidade, além dos problemas linearmente separaveis. A
partir de entdo ocorreu um aumento no interesse por essas redes. Além disso, o fato da escola
simbolista (inteligéncia artificial simbdlica) ndo ter conseguido grandes avancos na solucgdo de
determinados tipos de problemas, também contribuiu para o ressurgimento das redes neurais

artificiais.

3.3.3 — Visao geral de redes neurais

As RNAs sdo estruturas de processamento distribuido e paralelo viabilizadas,
principalmente, por meio de software ou hardware de computador.

As RNAs imitam a maneira do cérebro humano processar informacbes. O cérebro
humano, uma rede neural, € composto de neurénios. Conforme pode ser visualizado na Figura
3.6, 0 neurdnio biologico é dividido em trés sec¢Bes inter-relacionadas: o corpo da célula, os
dendritos e 0 ax6nio. Os dendritos recebem os impulsos nervosos (informagdes) de outros

neurdnios, transmitindo-os até o corpo da célula. Em seguida, a informacéo € transformada
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em novos impulsos, 0s quais sdo transmitidos a outros neurénios por meio do axoénio. [Fu,
1994; Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

\J ; Membrana

Dentrito 1% celular
' Axdnio
\ \ Citoplasma
\&-‘,/// . - 5 g e
3 .,»"’ /.\ —

Soma
Nucleo : (corpo da célula)

celular { » ‘\ -

Figura 3.6: Estrutura do neurénio humano.

A conexdo feita entre 0 axénio de um neurdnio e o dendrito de outro neurdnio é
denominada sinapse. As sinapses formam as ligacdes entre 0s neurdnios, compondo assim as
redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas, sendo capazes de controlar a
transmissao de impulsos (fluxo de informacdo) entre os neurénios na rede neural. O efeito das
sinapses é varidvel e esta variacdo implementa a capacidade de adaptacdo ao neurénio [Fu,
1994; Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Para a implementacdo das RNAs [MacCulloch & Pitts, 1943] propuseram um modelo
de neur6nio artificial (nodo) similar em estrutura e funcionamento ao neurénio biolégico. A

Figura 3.7 ilustra 0 modelo proposto de neurdnio artificial.

Entradas Pesos Funcgoes
= oz o 3
EO . Wy Soma Transferéncia

Figura 3.7: Estrutura do neuronio artificial (MacCulloch e Pitts).

O nodo possui um ou mais sinais de entrada (Eo, Ei, E», ...,Eq) € um sinal de saida (S).
Os pesos (Wo, W1, Wo,...W,) sdo valores que indicam o grau de importancia que determinada

entrada possui em relagdo ao respectivo neurénio. O sinal de excitagdo no neurbnio é
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resultante da somatodria do produto de cada entrada por seu respectivo peso (fungdo soma »)).
O sinal de excitacdo resulta em uma saida conforme a funcdo de ativagdo (ou funcéo de
transferéncia T) interna do neurdnio. A funcdo de ativacdo possui um limiar (®) que resulta
em uma saida quando a informacdo recebida pela funcdo ultrapassa o valor estabelecido
[Braga, 2007]. Uma forma de ilustrar a funcéo de ativacéo (T) € por meio da comparacdo com
um recipiente com um furo (®) em uma determinada altura. A saida do liquido ocorre quando
a quantidade colocada no vasilhame € igual ou superior a altura do furo.

De forma analoga ao cérebro, os neurdnios artificiais sdo interconectados, formando a
rede neural artificial, conforme ilustrado na Figura 3.8. Assim, € possivel criar as estruturas
para a generalizacdo de padrdes por meio de variadas entradas, resultando em uma ou mais
saidas que podem representar uma acdo ou um objeto do mundo real (padrdo) como resposta
aos dados apresentados na entrada [Fu, 1994; Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Entradas Camada de entrada

Camada de saida

Figura 3.8: Rede neural artificial (RNA).

A fase de aprendizado (normalmente descrita como “treinamento da rede”) trata do
ajuste adequado dos pesos, possibilitando a retencdo das caracteristicas dos padrbes
conhecidos e o emprego da rede na generalizacao/classificacdo de novos padrbes [Fu, 1994;
Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Em termos gerais, uma RNA possui 0 seguinte funcionamento: apds ser especificada a
estrutura (como 0s neur6nios serdo interconectados), uma série de exemplos (conjunto de
treinamento) sdo apresentados para treinar a RNA no reconhecimento dos padrfes. Nessa
fase, sdo ajustados os pesos das entradas de cada neurdnio, conforme os exemplos

apresentados, permitindo a adaptacao da rede as situacfes apresentadas. Ao final dessa fase, a
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rede estara “treinada”, capacitada a reconhecer os padrdes que lhe forem apresentados. A rede
sera capaz de fornecer uma resposta coerente para os padrdes que nao tenham feito parte do
conjunto de treinamento, classificando-os dentro de um dos padrGes previamente
“aprendidos”. Assim, a rede ndo informa que o novo padrdo ndo existe, mas, sim, conforme
suas caracteristicas adquiridas, que o padrdo se assemelha a algum dos padrbes que ela
conhece [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Em uma aplicacdo especifica, para o treinamento da RNA, € utilizada para a
“aprendizagem” uma amostra representativa da populacdo que se deseja fazer a classificagéo.
As caracteristicas fornecidas (estimulos) sdo os parametros necessarios para o ajuste do
comportamento interno da RNA. Quanto mais representativa € a amostra, melhor é a
capacidade de resposta da rede na identificacdo de novos padrdes. O treinamento ou o
“aprendizado” da RNA pode ser realizado de duas formas: aprendizado supervisionado ou
aprendizado ndo-supervisionado [Fausett, 1994; Russel, 2004; Braga, 2007].

No modo denominado “aprendizado supervisionado”, para cada exemplo apresentado
na entrada da RNA resulta em uma saida. Esta saida € comparada com uma saida conhecida
esperada correspondente ao exemplo apresentado. Caso sejam diferentes, os pesos da rede sao
reajustados. Esse processo é repetido continuamente para cada exemplo, utilizando-se a
mesma amostra repetidas vezes. O treinamento é finalizado quando as respostas estiverem
concordantes com suas respectivas expectativas [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Existe alguma semelhanca entre 0 processo que caracteriza o aprendizado
supervisionado e o que ¢ denominado “aprendizagem por tentativa e erro” no campo das
teorias psicologicas da aprendizagem [Catania, 1998].

No modo denominado “aprendizado ndo-supervisionado”, os exemplos da
amostragem sdo apresentados a rede no sentido de forcar a auto-organizacdo das informacoes
em sua estrutura. Os neurbnios sdo elementos classificadores (especializados em conjuntos
especificos de padrbes ndo definidos explicitamente no treinamento) e os dados de entrada séo
os elementos para a classificacdo [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007]..

Um exemplo de aprendizagem ndo supervisionada é o desenvolvimento do
discernimento de cores pela visdo humana. Inicialmente, a visdo ndo estd completamente
desenvolvida. Pela estimulacdo natural do ambiente ¢ formada no cérebro uma estrutura que
ordena as cores de tal modo que as cores semelhantes sdo detectadas por neurénios
espacialmente préximos. Ao ser apresentada uma entrada, os neurbnios competem para
estabelecer qual sera o identificador do novo padrdo. Apds a definicdo do identificador, os

outros neurdnios “sabem” qual ¢ o responsavel pela identificagdo do padrao. Desta forma,
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quando os padrdes semelhantes sdo apresentados, todos “procuram encaminhar” o padrdo
para o neurdnio identificador definido [Golberg, 1999].

Apos o treinamento da RNA, ela ¢ avaliada com outra amostra denominada “conjunto
de teste”. A partir dessa amostra, verifica-se o indice de resposta da rede aos padrdes
apresentados. Se o indice estiver dentro dos limites esperados (pré-estabelecidos), a rede
estard pronta para a utilizacdo [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Depois de treinadas e testadas, as redes neurais sdo utilizadas para tarefas de
classificacdo, otimizacdo ou auto-organizacdo, dependendo da natureza do problema a ser
tratado [Rosemberg, 1958; Rumelhart 1986; Fu, 1994].

3.3.4 — O neurdnio artificial

O modelo do neurdnio artificial de [McCulloch & Pitts, 1943], apresentado na Figura
3.9, tenta simular as realidades bioldgicas que ocorrem dentro de uma célula do sistema
nervoso. A informacgédo proveniente de outros neurdnios entram em n entradas Xx; (sinapses)
formando o vetor x (entradas). Cada entrada estd associada a um peso w; que reflete a
importancia da mesma para o problema. Quanto menor € 0 peso maior é a importancia da

entrada.

| Pesos
" Neurdnio ;
Conexdes

Entrada Processamento Saida

Figura 3.9: Neuronio Artificial.

O processamento do neur6nio comeca com a ponderagdo e a soma dos sinais de
entrada pela funcdo soma. A ponderacdo é obtida pela multiplicagdo de cada entrada x; pelo

peso w; (X; * w;) correspondente a conexdo na qual o sinal passa. A soma dos sinais
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ponderados (X1wW1 + XoW, + XaWs +...+ XaWy,) pela fungdo soma resulta na saida Yj, conforme

representado na Equacéo (3.1).

(3.1)

YJ. = Zn:xiwi
i-0

onde:
J - indice do neurdnio;
n - quantidade de entradas;
Xi — i-ésima entrada; e

Wi - i-6Simo peso.

A proxima etapa do processamento é a de comparar a saida Yj com um limiar (0). Essa
etapa € realizada pela fungdo de transferéncia (T) resultando na saida S; do perceptron. O
valor de Sj e resultante de uma funcéo degrau onde Sj(x) = 0 se Y; < 0 caso contrario Sj(x) =
1se Y;j>0. A saida S; € uma fungdo como representado na Equagéo (3.2).

Sj=T(Zn:xiwi—®) (32)

onde:
J - indice do neurdnio;
T - funcdo degrau;
n - quantidade de entradas;
X — I-esima entrada; e

w; - i-6simo peso.

A funcdo de ativacdo do modelo de [McCulloch & Pitts, 1943] ndo é a Unica maneira
de obter o valor de saida do neurdnio. A Figura 3.10 mostra diferentes tipos de funcdes de
ativacdo. A funcdo linear resulta em uma saida linear continua, a funcdo degrau resulta em
uma saida binaria (ndo-linear discreta) e a funcdo sigmoidal resulta em uma saida nao-linear

continua.
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Figura 3.10: FuncGes de ativacao.

A funcdo sigmoidal tem um conjunto de propriedades que se mostram muito Uteis nos
calculos relacionados a aprendizagem dos pesos e a0 mapeamento continuo e ndo linear
realizado pela rede [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

3.3.5 — Topologias de redes com neur6nios artificiais

O potencial e a flexibilidade do célculo baseado em redes neurais vém da criacdo de
conjuntos de neurdnios interligados entre si. O processamento local de cada neurdnio (nodo)
em acdo combinada com outros nodos estabelece a inteligéncia global da rede. Um nodo da
rede recebe um estimulo na sua entrada, processa esse sinal e emite um novo sinal de saida
que por sua vez € recebido por outros nodos. A topologia da RNA diz respeito a estruturacao
dos nodos [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Normalmente, a rede € organizada em camadas, nas quais sdo agrupados neurdnios
que recebem a informacdo simultaneamente. A primeira camada esta ligada diretamente a
entrada, na qual sdo inseridos os dados (caracteristicas) na rede. A Gltima camada esta ligada
com a saida, o resultado do processamento da rede. Algumas topologias apresentam uma
camada intermediaria, também denominada camada oculta ou escondida. As camadas
intermediarias ndo sdo ligadas diretamente as entradas e nem as saidas.

Uma categorizacao béasica da topologia dos neurdnios pode ser realizada em relagdo ao
método de propagacdo da informagdo recebida. Pode-se distinguir entre as redes
realimentadas e as redes de propagacdo para frente (feedforward). As redes realimentadas néo
tém restri¢cbes nas ligacdes entre os neurdnios. O fluxo da informacéo pode ser bidirecional.
Saidas de uma camada podem ser conectadas as entradas de nodos de camadas anteriores. No
caso das redes de propagacao para frente o fluxo de informacéao é unidirecional. As saidas de
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uma camada s6 podem ser conectadas nas entradas das camadas posteriores. Esse Ultimo
modelo é o que esta sendo utilizado neste trabalho

Quanto a forma de conexdo de um neurénio com outro, as redes podem ser totalmente
ou parcialmente conectadas. Nas redes totalmente conectadas, cada saida da camada anterior
encontra-se conectada a entrada de cada nodo da camada posterior. Nas redes parcialmente
conectadas cada saida pode estar conectada apenas a algumas entradas da camada posterior.

As redes totalmente conectadas sdo as mais comuns.

3.3.6 — Aprendizado computacional

Uma importante caracteristica das RNAs é a capacidade de aprender por exemplos. Na
abordagem conexionista 0 conhecimento é adquirido por meio do ajuste da intensidade das
ligacGes entre os elementos da rede.

Apobs a definicdo da rede neural ela precisa ser treinada para atuar na solucdo do
universo de estudo em consideracdo. O treinamento da rede significa efetuar um ajuste nos
pesos dos neurdnios seguindo algum algoritmo de aprendizagem. Esse treinamento também
costuma ser denominado de “aprendizado da rede” ou “aprendizado computacional”. Para o
treinamento € utilizado uma amostragem do universo problema considerado. A amostra deve
ser rica na representatividade das classes a serem consideradas na solucéo.

Uma distin¢do principal em relacdo ao paradigma de aprendizagem que é valido para
todo tipo de sistema com capacidade de adaptacdo é a aprendizagem supervisionada e a
aprendizagem ndo-supervisionada [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

No modo denominado “aprendizado n&do-supervisionado”, os exemplos da
amostragem sao apresentados a rede no sentido de forcar a auto-organizagédo das informacoes
em sua estrutura. Nesse modo nédo existe uma defini¢do inicial dos elementos em categorias, e
ndo existe conhecimento prévio sobre quais classes pertencem os elementos da amostra. 1sso
significa que a rede tem que achar atributos estatisticos relevantes, desenvolvendo uma
representacdo prépria dos estimulos que entram na rede. Para esse tipo de treinamento apos a
definicdo da quantidade de categorias para a representacdo do problema, o algoritmo
estabelece a relacdo dos atributos que conduzam ao reconhecimento das classes. Dentre as
metodologias de aprendizagem ndo supervisionada destacam-se 0s mapas auto-organizaveis
de Kohonen [Kohonen, 1981].
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Apos o treinamento ndo supervisionado, o sistema estabelece uma organizagdo para
reconhecer o universo de estudo na quantidade de classes estabelecidas. Desta forma,
qualquer problema é classificado exatamente em uma dessas classes, ndo existindo
classificacOes intermediarias.

No modo denominado “aprendizado supervisionado” o ajuste da rede ¢ conduzido por
um processo de supervisdo que compara a resposta da rede com um parametro conhecido para
a situacdo apresentada. Nesse paradigma o conjunto de treinamento € composto de dois
elementos: dados das entradas (caracteristicas do objeto) e a correspondente saida conhecida
(padrdo). O treinamento consiste em apresentar as caracteristicas na entrada da rede que emite
uma saida. A partir desse ponto comeca a atuacdo da supervisdo do treinamento. A saida
emitida pela rede é comparada com a saida conhecida. Caso sejam diferentes, os pesos da rede
sdo reajustados, caso contrario nenhuma alteracdo é realizada. Esse processo é repetido do
primeiro até o ultimo exemplar, formando um ciclo de treinamento. O ciclo é repetido
enquanto o nivel de erro estd acima de uma expectativa ou uma quantidade de ciclos ndo é
excedida.

Apbs o treinamento supervisionado, a organizacdo do sistema permite o
reconhecimento das classes apresentadas no treinamento e a interpolacdo de classes novas,
ndo presentes no conjunto de treinamento. Essa particularidade é interessante para universos
continuos e, principalmente, quando ndo é dificil precisar se a amostragem tem boa
representatividade do problema. Na fase de utilizacdo da rede treinada, diante das novas
classes, a capacidade de interpolacdo possibilita as classificagdes intermediarias entre as

classes aprendidas no treinamento supervisionado.

3.3.7 — Regras para 0 ajuste de pesos

A etapa de treinamento de uma RNA é um processo iterativo no qual os pesos das
conexdes sdo reajustados para que, no final do processo, a rede possa refletir o conhecimento
adquirido do ambiente externo apresentado pelos exemplos.

Uma forma tipica de aprendizado supervisionado é o aprendizado por correcdo de
erros [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007]. Neste método procura-se minimizar o erro

da resposta atual da rede em relacdo a saida desejada. Considerando o instante atual t, a
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resposta calculada pela rede y(t) e a resposta desejada yq(t), 0 erro e(t) é calculado pela
Equacdo (3.3).

e(t) =y, (O -y (3.3)

onde:
e - erro;
t - instante atual;
y - saida calculada pela rede; e

yq - saida desejada (esperada).

Durante o processo de aprendizagem 0s pesos sdo reajustados de forma iterativa. Em
cada iteracdo t o peso w(t) influencia a funcdo calculada pela rede. O algoritmo de

aprendizagem é estabelecido por uma regra que julga a qualidade do peso e determina se o

peso deve ter seu valor ajustado com uma diferenca AW(E) g iteracdo t + 1. Assim, a regra

béasica de adaptacdo dos pesos pode ser definida pela Equacéo (3.4).

w, (t +1) = w; (t) + Aw, (t) (3.4)

onde:
t - instante atual; e

w; — i-ésimo peso da rede.

A partir da Equacdo (3.4), foram desenvolvidas varias regras de aprendizagem, nas
quais séo considerados a taxa de erro, a velocidade de aprendizado, a minimizagédo do custo e
outras variaveis. A regra delta de aprendizagem, representada pela Equacéo (3.5) considera o
erro e(t), o sinal de entrada Xx(t) e uma taxa de aprendizado n. Esta taxa € uma constante
positiva que determina 0 avanco em cada passo no processo iterativo de aprendizagem.
[WIDROW, 1960; FAUSETT, 1994; HAYKIN, 2000, BRAGA, 2007].

w, (t +1) = w, (t) + 7e(t)x, (t) (35)

onde:
t - instante atual;
w; — i-6simo peso da entrada;

€ - €rro,
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X; — i-ésima entrada do neur6nio; e

n - taxa de aprendizado.

Conforme a regra delta, o ajuste dos pesos deve ser proporcional ao produto do erro
pelo valor da entrada no instante de tempo considerado. Essa regra € utilizada no treinamento
das redes perceptron e das redes MLP que serdo expostos a seguir. Nesses modelos a regra de
ajuste consiste na minimizacao da soma dos erros quadraticos da saida, conforme apresentado

na Equacdo (3.6).

1 (3.6)
8 =22 Ve =)
i=1
onde:
n - nimero de exemplos de treinamento;
yqi - Saida desejada para o vetor de entrada x;; e

y - saida corrente para vetor de X;.

O conjunto de dados formado pelos pares de entrada e saida (X; , Yqi) define o célculo

de um erro quadratico €2 para o ajuste de cada peso da rede.

3.3.8 — O perceptron

O perceptron ¢é a forma mais simples de uma rede neural utilizada para a classificagcdo
de dados linearmente separaveis. Basicamente, ele é constituido de um unico neurdnio com
pesos sinapticos ajustaveis. O algoritmo de ajuste dos pesos (aprendizagem) do perceptron foi
introduzido por [Rosenblatt, 1958]. Apesar da representacdo de Rosenblatt considerar a rede
com trés niveis, a topologia do perceptron é de apenas uma camada [Fausett, 1994; Haykin,
2000, Braga, 2007].

Uma rede perceptron é formada pelo conjunto de entradas, a camada de neurdnios e
a(s) saida(s). O neur6nio realiza o processamento das entradas pela combinagdo da funcéo
soma com a funcdo de transferéncia. Esta fungdo compara o resultado desse processamento

com um limiar (0) para resultar em uma saida.



56

Para que o perceptron possa ser utilizado na classificacdo de padrdes é necessario um
treinamento para ajusté-lo a classe problema apresentada. O treinamento da rede perceptron é

do tipo supervisionado. A Figura 3.11 apresenta o algoritmo de treinamento do perceptron.

Inicializar Vetor de pesos w;
Repita até erro minimo ¢/ou ciclos estabelecidos
Para cada par do conjunto de treinamento
Apresentar o padrdo de entradas x;:
Calcular a soma ponderada;
S; = Funcdo de transferéncia (soma ponderada);
Se S; diferente de S,
Reajustar pesos;

Figura 3.11: Algoritmo de treinamento do perceptron.

Para o treinamento é selecionada uma amostra. Cada elemento da amostra é composto
por um grupo de caracteristicas (entradas) associadas a uma saida esperada. Cada grupo de
caracteristicas de um elemento é apresentado na entrada do perceptron. As entradas sdo
processadas pelo perceptron que emite uma saida calculada pela rede. Esta saida é comparada
com a saida esperada caso sejam diferentes a regra de aprendizado é acionada para reajustar
0s pesos. Um ciclo de treinamento ocorre quando todos os elementos da amostra sé@o
apresentados. Ao final de cada ciclo é verificado o erro acumulado no ciclo. O treinamento
pode ser encerrado em duas condi¢des: uma taxa de erro a nivel zero ou minimo (estabelecido
previamente) ou uma quantidade de ciclos tenha sido excedida. Na primeira situagéo a rede é
considerada treinada. Na segunda é necessario um novo treinamento com novos parametros
de inicializacdo [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Quando sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada, os padrbes de
treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de padrbes de
saida da rede, ou seja, ndo € possivel a formacgdo de uma representacao interna. Nesse caso, a
codificacdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para implementar esse
mapeamento. Tal restricdo implica que os padrbes de entrada similares resultem nos padrbes
de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender 0s mapeamentos

complexos. Como resultado, os padrdes de entrada com estruturas similares, fornecidos pelo
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mundo externo, que levem a saidas diferentes, ndo séo possiveis de serem mapeados por redes
sem representacdes internas, isto é, sem camadas intermediarias.

Minsky e Papert [1969] analisaram matematicamente o perceptron e demonstraram
que as redes de uma camada sdo incapazes de solucionar problemas ndo linearmente
separaveis. Como eles ndo acreditavam na possibilidade de se construir um método de
treinamento para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam

sempre suscetiveis a essa limitacdo.

3.3.9 — Perceptron de maltiplas camadas (MLP)

Diante da limitacdo das redes perceptron na solucdo de problemas mais complexos, foi
verificada a necessidade de uma estrutura com maior capacidade de representacdo. Precedido
por propostas semelhantes, Rumelhart, Hinton e Williams, em 1986, demonstraram que é
possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando no modelo de
Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente, a rede Perceptron Multi-Camadas — MLP
(do inglés, Multi Layer Perceptron) [Fausett, 1994; Haykin, 2000, Braga, 2007].

Na rede MLP, ilustrada na Figura 3.12, cada camada tem uma funcdo especifica. A
camada de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constroi o padrdo que sera a
resposta. As camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos
sdo uma codificacdo das caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a
rede crie sua propria representacao, mais rica e complexa, do problema.

Neuronio
Entradas Intermediarios Saida

E, @ve
&,
= Saida
S
&

E, O<®
©
©

E; °<®
®

E4 °4®

02

o Conexdes
entrada —— das camadas — intermediaria
(pesos)

Figura 3.12: Rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP).
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Juntamente com a habilidade de aprender por meio de treinamento, o poder
computacional da rede MLP é derivado da combinac&o de trés caracteristicas:

a) Modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fungédo de ativacdo ndo linear (a mais
comum € a funcdo logistica sigmoide);

b) A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo fazem parte nem da
entrada e nem da saida. Esses neurdnios capacitam a rede a aprender as tarefas mais
complexas, extraindo as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada; e

c) A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede. Uma

modificacdo na conectividade requer uma mudanga nas conexdes ou em seus pesos.

Conforme a complexidade do problema, a representacdo para resultar no mapeamento
correto da entrada para a saida pode ser obtida estabelecendo conexdes certas entre as
unidades de entrada e um conjunto de unidades intermediarias.

As conexdes certas podem ser estabelecidas pelo treinamento com um conjunto de
treinamento representativo do universo de estudo. A dificuldade é estabelecer a quantidade de
camadas intermediarias. [Cybenko, 1988] provou que sdo necessarias no maximo duas
camadas intermediérias (com um nimero suficiente de unidades por camada) para resultar em
quaisquer mapeamentos. Nesse estudo, também foi provado que apenas uma camada

intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcdo continua.

3.3.10 — Treinamento de redes perceptron de maltiplas camadas

De forma mais simples, as redes MLP podem ser visualizadas como um conjunto de
redes perceptron interligadas. Assim como o perceptron, o treinamento da rede MLP é do tipo
supervisionado.

No caso de redes de camada Unica a regra de aprendizagem pode ser aplicada
diretamente ao conjunto de pesos das conexdes da camada de entrada. Isto ocorre devido a
saida calculada da rede estar relacionada diretamente com a saida desejada.

Em uma rede MLP os neur6nios da camada de entrada resulta em uma saida para a
primeira camada intermediaria. O neur6nio da camada de saida resulta na saida a partir de

valores provenientes da ultima camada intermediaria. No caminho da entrada até a saida
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existem outras camadas com entradas cujos valores sdo provenientes da camada anterior e
produzem saidas para a camada posterior. Os valores de entrada e saida intermediarios séo
desconhecidos e ndo estdo relacionados no par (X;, Yqi) do conjunto de treinamento. Assim, a
regra de correcdo de erros pode ser aplicada somente na camada de saida pois as outras
camadas ndo tem saida desejada definida.

A solugéo para o problema de treinamento surgiu com a descri¢do de um algoritmo
para a retropropagacéo do erro (backpropagation). O principio do algoritmo backpropagation
é a estimacdo do erro das saidas das camadas anteriores a partir do erro da camada de saida. O
erro da saida é calculado e este € retroalimentado, utilizando o gradiente descendente para
estimar o erro nas camadas anteriores. Nesse método existe uma diferenciacdo na forma de
calcular o erro na regra delta. Quando o neurdnio é da camada de saida nao existe alteracdo na
regra. Se 0 neurdnio pertence a outra camada, o erro é calculado por estimativa considerando
a somatoria do erro dos neurdnios [Carvalho, 1998; Haykyn, 2001; Braga, 2007]. A
aprendizagem consiste de um passo para frente (propagagdo ou forward) e um passo para tras
(retropropagacdo ou backward) pelas diferentes camadas da rede, conforme ilustrado na
Figura 3.13.

Bitiadas | Fase de propagacao (forward) >

Saida

Fase de retropropagacdo (backward) |

Figura 3.13: Fases do treinamento da rede MLP.

Durante a propagacao, as variaveis do conjunto de entrada séo apresentadas na camada
de entrada da rede (sensores). Cada entrada é ponderada pelo seu respectivo peso e aplicada
ao neurdnio ou neurdnios da camada subsequente, resultando em um determinado efeito. Essa
situacdo € repetida nas camadas subsequentes até a camada de saida na qual resulta em uma

representacdo da rede (resposta da rede) para os padrdes que foram aplicados na camada de
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entrada. Essa acdo ocorre tanto na fase de utilizacdo da rede (treinada) como na fase de
treinamento da rede.

Durante a fase de treinamento da rede, a resposta da rede é comparada com um valor
esperado. Caso os valores sejam diferentes, o algoritmo de treinamento back-propagation
inicia a retropropagacdo do erro. Na retropropagacdo, cada peso sinéptico é reajustado para
fazer com que a resposta da rede se aproxime do valor desejado (convergéncia). O algoritmo
back-propagation, representado na Figura 3.14, € um algoritmo supervisionado que utiliza

pares de entrada e saida para ajustar os pesos da rede por meio da corre¢do dos erros.

Inicializar pesos e parametros
Repetir até erro minimo e/ou quartidade de ciclos (estabelecidos)
Para cada padréo de treinamerio

Definir saida da rede por meio da fase forward

Se saida definida diferente da saida desejada

Atualizar pesos por meio da fase backward

Figura 3.14: Algoritmo backpropagation.

Para o treinamento da rede é importante a definicdo de alguns parametros da estratégia
do treinamento. Desta forma, é necessario estabelecer o objetivo do treinamento, a forma de
utilizacdo e a apresentacdo do conjunto de dados.

A definicdo do objetivo estabelece até quando o treinamento sera realizado, ou seja, 0
ponto de parada do algoritmo de treinamento. O final do treinamento pode ocorrer
estabelecendo um valor do desempenho a ser atingido, quantidade de ciclos de treinamento
ou, ainda, a combinacédo dos dois fatores. O valor do desempenho depende da expectativa de
utilizacdo da rede.

A forma de utilizagdo do conjunto de dados estabelece como a amostra € dividida para
compor os conjuntos de treinamento e de teste da rede. O conjunto de treinamento € utilizado
para o treinamento da rede. O conjunto de validacdo € uma subdivisdo do conjunto de
treinamento e é utilizado para verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generalizacdo durante o treinamento, podendo ser empregado como critério de parada do

treinamento. O conjunto de teste é utilizado apdés o encerramento do treinamento para
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verificar o desempenho da rede sob as condicOes reais de utilizacdo. Nas situagdes em que a
representatividade da amostra é pequena, alguns pesquisadores utilizam toda a amostra obtida
como conjunto de treinamento apenas. Nessas situacdes, o teste da rede é observado durante a
utilizacdo da mesma.

A forma como os dados séo apresentados no treinamento pode ser individual ou em
lote. Quando a apresentacdo é realizada em lote, todo o conjunto de exemplos do treinamento
¢ apresentado antes de iniciar a fase de retropropagacdo para o ajuste dos pesos. Quando 0s
exemplos sdo apresentados individualmente, a retropropagacdo € realizada apds a

apresentacdo de cada um.

3.3.11 — Desenvolvimento de sistemas conexionistas

O processo de desenvolvimento com RNAs inicia com a andlise cuidadosa sobre o
problema para minimizar as ambiguidades e os erros nos dados. A seguir, deve-se realizar a
coleta de dados relativos ao problema [Rezende, 2005]. Os dados coletados devem ser
significativos e cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as
operacdes normais ou rotineiras, mas também as excecdes e as condi¢des nos limites desse
dominio [Carvalho, 1998].

Apos a coleta, os dados devem ser separados em conjuntos de treinamento e de testes.
Depois de determinados esses conjuntos, eles sdo geralmente colocados em ordem aleatdria
para a prevencgdo de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Além disso,
pode ser necessario pré-processar esses dados por meio de normaliza¢des, escalonamentos e
conversdes de formato para torna-los mais apropriados a utilizacao na rede.

A proxima etapa € a definicdo da configuracdo da rede [Haykyn, 2001; Braga, 2007],

que pode ser dividida em trés etapas:

a) Selecédo do paradigma neural apropriado a aplicagéo;

b) Determinagdo da topologia da rede a ser utilizada - numero de camadas, niumero de
unidades em cada camada, etc.; e

c) Determinacdo dos parametros do algoritmo de treinamento e das fungdes de ativacao.

Este passo tem um grande impacto no desempenho do sistema resultante.
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Existem metodologias na condugdo dessas tarefas. Normalmente essas escolhas séo
realizadas de forma empirica e requerem experiéncia dos projetistas.

O préximo passo é o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de
treinamento escolhido, sdo ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar, nessa
fase, alguns aspectos tais como a inicializagdo da rede, o0 modo de treinamento e o tempo de
treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo
necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo
nameros aleatorios.

Quanto ao modo de treinamento, o ciclo pode ser completado a cada dado do conjunto
(individual) ou apo6s a apresentacdo de todos os dados do conjunto (batch). O modo individual
aloca menor espago no armazenamento de dados, aléem de ser menos suscetivel ao problema
de minimos locais. Por outro lado, no modo batch tem-se uma melhor estimativa do vetor
gradiente, 0 que torna o treinamento mais estavel. A eficiéncia relativa dos dois modos de
treinamento depende do problema que estéa sendo tratado.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duracao,
porém sempre é necessario estabelecer algum critério de parada. O critério de parada do
algoritmo backpropagation ndo é bem definido, podendo ser considerado um nimero maximo
de ciclos, taxa de erro médio, capacidade de generalizacdo da rede ou a combinacdo desses
critérios. Em determinado instante do treinamento, a aprendizagem comeca a degenerar € a
rede se especializa no conjunto de dados do treinamento, perdendo a capacidade de
generalizacdo. Esse ponto pode ser outro critério de parada do treinamento.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de
generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja menor que um
erro admissivel. Assim, deve ser encontrado um ponto 6timo de parada com erro minimo e
capacidade de generalizagdo maxima. Esse ponto minimo pode ser obtido a partir das curvas
de erro dos conjuntos de treinamento e de validacdo. A curva do conjunto de treinamento é
decrescente tendendo a zero. A curva do conjunto de validacdo é decrescente até um numero
de ciclos. Depois a curva de validacdo comeca a crescer. Esse ponto € denominado minimo
global e € o ponto no qual a rede apresenta a melhor capacidade de generalizagéo.

Com a conclusédo do treinamento, pode-se realizar o teste da rede. Durante essa fase o
conjunto de teste é utilizado para determinar o desempenho da rede com dados que nao foram

previamente utilizados. Em alguns casos, o teste é realizado durante as primeiras utilizacdes
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da rede. O desempenho medido na fase de teste costuma ser um indicador do desempenho real

no emprego da rede.

3.4 — Consideracdes Finais Deste Capitulo

Neste capitulo foi realizada uma revisdo sobre 0s conceitos gerais de reconhecimento
de padrdes e dos fundamentos das redes neurais artificiais.

A érea de reconhecimento de padrdes apresenta os fundamentos e as metodologias
para o desenvolvimento de projetos de sistemas para a solugdo de problemas de classificagdo
de padroes.

A capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacdo
aprendida sdo os atrativos principais da solugdo de problemas utilizando RNAs. Outras
caracteristicas importantes sdo a capacidade de auto-organizacdo e de processamento
temporal que, aliadas aquelas citadas anteriormente, fazem das RNAs uma ferramenta
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solucdo de problemas complexos.

Diante do exposto neste capitulo, verifica-se que a abordagem empregando RNAs
possibilita um mecanismo eficiente para a automatizacéo da organizacéo do conhecimento. O
processo de aquisi¢do do conhecimento pode ser realizado com a definigcéo e o treinamento de
uma RNA tendo por base caracteristicas relevantes do universo de estudo. Ap6s o
treinamento, a RNA esta capacitada para a tarefa de classificar os padrées no universo
problema de estudo.

Devido a capacidade de classificacdo das RNAs, verifica-se a relevancia do emprego
desse artefato computacional para a tarefa de identificagdo e associagdo dos padrdes a serem
empregados neste trabalho.

O proximo capitulo apresenta uma breve revisdo bibliografica sobre a representacao
matematica de modelos e 0os métodos numéricos. Sao apresentados 0s conceitos necessarios
da representagdo matematica para a formalizacdo de um modelo. O método das diferengas
finitas € descrito por proporcionar a fundamentacdo necessdria na representacdo da
organizacdo da apresentacdo do conteudo. Nesse capitulo sdo mostrados os elementos
necessarios para a fundamentagdo da modelagem matematica do modelo proposto neste

trabalho. Finalmente, sdo realizadas as consideragdes finais desse capitulo.



CAPITULO 4

REPRESENTACAO MATEMATICA DE MODELOS
E METODOS NUMERICOS

4.1 - Introducao

O universo e seus componentes podem ser descritos de varias formas e linguagens. A
forma dessa descricdo em uma determinada linguagem pode ser entendida por todos que
conhecem a linguagem. A precisdo do entendimento da descri¢do apresentada dependera do
rigor da linguagem.

Linguagens com menor formalismo sdo Uteis na comunicagao entre os seres humanos.
Entretanto a mensagem a ser transmitida pode ter ambiguidade na interpretag@o. A frase “Este
senhor ¢ um velho conhecido” exemplifica a ambiguidade de interpretagdo. Pode ser
interpretada tanto como um senhor de idade conhecido, como sendo um senhor conhecido ha
muito tempo ou anteriormente.

Linguagens com maior formalismo ndo sdo de uso cotidiano entre as pessoas. Essas
linguagens apresentam um universo restrito de palavras e uma organizacdo rigorosa. Esse
rigor possibilita uma univocidade na interpretacdo da mensagem ou do conceito apresentado.

O formalismo matematico é um exemplo de linguagem formal. A matematica possui
simbolos e uma semantica que possibilita uma interpretacdo exata do que se deseja transmitir.
Desta forma, quando se apresenta a sentenga “2 + 3 ”, ela sera interpretada como uma soma
entre dois numeros. O rigor no formalismo matematico tem se mostrado como uma
ferramenta de linguagem universal e extremamente Util para a descri¢do de fenbmenos e de
objetos.

A definicdo de componentes em um plano possibilita ao leitor entender a distribuicao
dos componentes em relacdo ao problema apresentado. A relagdo entre os componentes de um
plano pode ser descrita por fungdes. As funcbes tem especial utilidade na definicédo do

comportamento da distribuicdo dos componentes. A funcdo € uma espécie de linguagem que
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descreve como estabelecer a posi¢gdo de qualquer componente (ponto) em relacdo as variaveis
consideradas no problema. Desta forma é possivel representar graficamente um problema
empregando uma funcdo que estabelece a posicdo de cada componente ou ponto nessa
representacao.

Alguns problemas, com comportamento mais estavel, sdo possiveis de representacdo
com uma funcdo Unica. Cada ponto do problema pode ser definido exatamente pela mesma
funcdo, independente dos outros pontos. Esse é o caso de retas, circulos, pardbolas, curvas
com variacgdo uniforme, etc.

Entretanto, existem casos em que ndo existe uma relagdo Unica em todos os pontos. A
sequéncia dos pontos do problema ndo apresentam uma ordem e as retas e as curvas do
problema apresentam uma aparente desordem. Nesses casos, € necessario considerar oS
pontos vizinhos para definir ou estimar um determinado ponto. Nessas situacfes é possivel
estabelecer a linha de sequéncia dos pontos ou a superficie de estudo com o emprego de
métodos numéricos iterativos. O método das diferencas finitas € um exemplo de método que
possibilita descrever linhas e superficies de um problema qualquer, que por sua complexidade
de variacdo ndo é possivel de descricdo em uma Unica funcéo.

A modelagem matematica, por sua univocidade é importante para o estabelecimento
de um modelo para facilitar o seu entendimento.

Este capitulo apresenta uma breve revisdo bibliografica sobre a representacdo
matematica de modelos e os métodos numéricos. Sdo apresentados 0S conceitos necessarios
da representacdo matematica para a formalizacdo de um modelo. O método das diferencas
finitas & descrito por proporcionar a fundamentagcdo necessdria na representacdo da
organizacdo da apresentacdo do conteddo. Nesse capitulo sdo mostrados os elementos
necessarios para a fundamentacdo da modelagem matematica do modelo proposto neste
trabalho.

4.2 — Matemética e Representacdo de Modelos

A Matematica estuda quantidades, medidas, espacos, estruturas e variagcbes. Um
trabalho matematico consiste em procurar por padrfes, formular conjecturas e, por meio de
deducgdes rigorosas a partir de axiomas e defini¢Oes, estabelecer novos resultados [Silva,
2008].
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A modelagem matemética é a area do conhecimento que estuda a simulacdo de
sistemas reais com a finalidade de prever o comportamento dos mesmos, sendo empregada
em diversos campos de estudo. Um modelo matematico € uma representacdo ou uma
interpretacdo simplificada da realidade. O modelo pode ser uma interpretacdo de um
fragmento de um sistema, segundo uma estrutura de conceitos mentais ou experimentais. Em
teoria de modelos um modelo é uma estrutura composta por um conjunto universo e por
constantes, relacdes e fungdes definidas no conjunto universo [Hodges, 1997].

De forma simples, a definicdo de um modelo inicia com a definicdo das variaveis
necessarias para obter um determinado resultado (objetivo do modelo). O desenvolvimento do
modelo consiste na estruturacdo das relagdes e das transformacdes das varidveis iniciais de tal
forma a se obter o resultado esperado para 0 modelo. Matematicamente, o modelo pode ser
expresso por uma férmula ou uma fungdo [Himonas, 2005; Silva, 2008; Dante, 2008]. Por
exemplo, supondo um problema em que é desejado apresentar como resultado o dobro de um
namero. A varidvel de entrada € um nimero que pode ser identificada com a variavel “x”. A
variavel de saida é o dobro do nimero e pode ser identificada com a variavel “y”. A
estruturacdo do modelo consiste em transformar a varidvel x em y, que é o dobro de x. O
dobro de um nimero pode ser obtido somando o nimero a ele mesmo (com mesmo sinal e
valor) ou multiplicando o nimero pelo nimero dois. A escolha de qualquer uma das funcGes
permite estabelecer a estrutura para transformar a variavel x na variavel y. Ap6s a definicdo
das variaveis e da estrutura, é estabelecido o modelo para fornecer o dobro de um nimero. O
modelo estabelecido no exemplo pode ser definido conforme a fungdo representada na
Equagdo (4.1) ou na Equagdo (4.2). A linguagem matemética fornecida pelos modelos,
representados por essas equacgdes, consolida e apresenta de forma univoca o conceito do

dobro de um niimero.

y=X+X (41)

y =2X (4.2)

De maneira geral, a equacdo que descreve o modelo tem dois lados. O lado esquerdo
representa a saida do modelo. O lado direito contém as variaveis de entrada para o modelo
estruturadas para possibilitar a obtencdo da saida definida pelo modelo [Himonas, 2005;
Silva, 2008; Dante, 2008].


http://pt.wikipedia.org/wiki/Realidade
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema
http://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_dos_modelos
http://pt.wikipedia.org/wiki/Conjunto_universo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Constante
http://pt.wikipedia.org/wiki/Rela%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o
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Assim como na linguagem natural, uma representacdo grafica permite sintetizar o
comportamento de uma fungdo, além de possibilitar uma visualizacgdo do modelo. A
representacdo grafica é realizada em um plano no qual cada varidvel com seu dominio é
representada por um eixo. A relacdo entre as variaveis é descrita pela funcdo que define a
posicdo de cada ponto ou elemento no plano. Este plano pode ter duas ou mais dimensdes,
dependentes da quantidade de varidveis consideradas no problema [Himonas, 2005; Silva,
2008; Dante, 2008]. A Figura 4.1 ilustra o grafico da fungdo “dobro”, definida pelas Equagdes
(4.1) e (4.2).

Y1

20
15

10

Figura 4.1: Representacdo grafica da func¢ao “dobro”.

Pode ser observado na Figura 4.1 que é possivel verificar detalhes que poderiam
demorar um pouco mais para serem constatados ou, ainda, nem serem tdo facilmente
constatado pela analise da formula. O grafico mostra que a funcdo dobro € uma reta, com uma
determinada inclinacdo com afastamento crescente em relacdo ao eixo horizontal. Essa
visualizagdo € interessante tanto para matematicos como para leigos. O grafico é a forma
intuitiva que qualquer pessoa pode visualizar um objeto ou fendmeno. A equacédo ou fungéo é
a forma exata de interpretar e representar essa visualizacao.

A construgdo do plano consiste em distribuir os eixos conforme a quantidade de
variaveis consideradas no problema (uma para cada variavel de entrada e uma para a variavel
de saida). Cada ponto é definido pela aplicacdo da fungdo as variaveis de entrada,
estabelecendo uma relagdo de coordenadas (ligacdo) entre as variaveis. A interligacdo dos
pontos estabelece o aspecto visual do modelo a ser representado. A quantidade de variaveis do
modelo define o grafico como bidimensional, tridimensional ou multidimensional [Himonas,
2005; Silva, 2008; Dante, 2008].

Um modelo apresenta apenas uma visdo ou uma parte do todo. Normalmente, para
estudar um determinado fendmeno complexo, sdo criados varios modelos. Frequentemente, os

modelos atingem grau de sofisticacéo suficiente para justificar as ferramentas computacionais
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A formalizagdo matematica consolida o modelo, facilita seu entendimento e possibilita
a concepgéo e o desenvolvimento de novos trabalhos. Trabalhos apresentados em diferentes
areas do conhecimento mostram a capacidade de descricdo da formalizagdo matematica
[Cruz, 2005; Barros, 2005; Teixeira, 2007; Vargas, 2008; Cereda, 2008; Barajas, 2010].

4.3 - Métodos Numeéricos

Na maioria das aplicacfes da ciéncia e da tecnologia existe algum tipo de emprego da
matematica. Ao longo do desenvolvimento da humanidade, sempre existiu uma relagdo muito
préxima entre a matematica de um lado e a ciéncia e a tecnologia do outro. Algumas de suas
areas surgiram e foram desenvolvidas na tentativa de solucionar problemas reais. Muitas
vezes, alguns problemas reais ndo podem ser convenientemente solucionados por meio de
férmulas exatas. Entretanto, se for aceitavel uma solucdo aproximada para esses problemas,
0s métodos numericos sdo as ferramentas adequadas para a sua solugédo [Buffoni, 2002].

Os métodos numéricos correspondem a um conjunto de ferramentas ou métodos
utilizados para se obter a solugcdo de problemas matematicos de forma aproximada. Esses
métodos se aplicam a problemas que ndo apresentam uma solucdo exata, portanto precisam
ser resolvidos numericamente [Buffoni, 2002]. Para resolver numericamente um problema
matematico € preciso ter conhecimento de métodos numéricos. Esse conhecimento é
importante para decidir se o problema requer a utilizacdo ou ndo de um método numérico para
a sua solucdo. Se a solucéo depender do emprego de métodos numeéricos, deve ser verificado
se existem meétodos numericos para se resolver o problema e qual o mais adequado para o

problema.

4.3.1 — Métodos de interpolagao e aproximacgao de curvas

Em experimentos, € normal o pesquisador precisar de aproximar fungdes matematicas
para os dados. Tais dados sdo originados dos testes e dos resultados obtidos da analise do
problema e que, obviamente, ndo contém todos os dados possiveis. Com isto a curva do
problema é esbocada a partir dos dados disponiveis (amostras). Entretanto, com base nos

pontos disponiveis, 0 pesquisador precisa estimar qual € a situacdo provavel dos outros
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pontos, para acomodar o problema em uma determinada curva solugdo. Assim, existe a
necessidade de estimar os pontos intermediarios da curva por alguma técnica. Para estimar
esses pontos, 0 pesquisador tem a sua disposicdo um conjunto de técnicas denominadas de
métodos de interpolacéo e aproximacdo de curvas. Algumas abordagens possuem funcdes que
passam exatamente pelo ponto, outras apresentam uma boa aproximagéo sem necessariamente
passar pelos mesmos [Griffiths, 2006].

Muitos métodos como interpolagdo polinomial ou método das diferencas tem um
maior ou menor ajuste dos pontos, dependendo da complexidade e da quantidade de pontos
conhecidos. Entretanto, nesses métodos o que se observa ¢ uma definicdo que depende dos
pontos existentes. A insercdo de um novo ponto que venha a modificar a curva resulta em

refazer o método para definir novos valores gerais.

4.3.1.1 — Interpolacéo

Em matematica, denomina-se interpolacdo o método que permite construir um novo
conjunto de dados a partir de um conjunto discreto de dados previamente conhecidos, obtidos
a partir de uma amostragem ou de um experimento. Como, normalmente, esse conjunto de
dados ndo possui continuidade, pode tornar irreal a representacdo tedrica de um fenémeno
real empiricamente observado. Pela interpolacdo, pode-se construir uma funcéo que aproxime
esses dados, conferindo-lhes, entéo, a continuidade desejada [Griffiths, 2006; Chapra, 2009].

Uma outra aplicacdo da interpolacdo é a aproximagdo de funcbes complexas por meio
de fungbes mais simples. Supondo que exista uma fungdo, mas que seja complicada demais
para que seja possivel ela ser avaliada de forma eficiente. Pode-se selecionar alguns dados da
funcdo complicada e tentar interpola-los com uma funcdo mais simples. Obviamente, quando
for ultilizada a funcdo mais simples para calcular os novos dados, normalmente pode néo ser
obtido 0 mesmo resultado da fungdo original, mas dependendo do dominio do problema e do
método de interpolacdo utilizado, o ganho de simplicidade pode compensar o erro [Griffiths,
2006; Chapra, 2009].

A interpolacdo permite fazer a reconstituicdo (aproximada) de uma funcédo, bastando
para tanto conhecer apenas alguns pontos do problema. A funcdo resultante da reconstituicéo
com certeza passa pelos pontos fornecidos, e, em relacdo aos outros pontos, pode ser

considerada um mero ajuste [Griffiths, 2006; Chapra, 2009]. Essa caracteristica € muito
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interessante na predigdo do comportamento de problemas reais, nos quais ndo € possivel a
disponibilidade de todos os dados. Essa situacdo € comum na maioria dos experimentos nos
quais os dados sdo obtidos por amostragem.

Um exemplo do conceito de interpolacdo pode ser visualizado na Figura 4.2, em que
os dados do experimento sdo representados no grafico da Figura 4.2(a). Uma primeira forma
de interpolacéo pode ser realizada admitindo-se que os valores da cada ponto seréo constantes
até o ponto seguinte. Nesse caso, 0s pontos serdo interpolados como apresentado no grafico
da Figura 4.2(b). Uma outra forma de interpolar os dados ¢ estabelecendo uma reta entre cada
um dos pontos, como apresentado no gréfico da Figura 4.2 (c). As interpolacGes apresentadas
nas Figuras 4.2(b) e 4.2(c) sdo do tipo linear ou polindbmio de primeiro grau. O principal
problema € que se os pontos forem poucos ou muito afastados entre si, a representacdo grafica
para uma determinada funcdo ndo serd muito bem representada por tal método. Nesse caso,

costuma-se utilizar polinémios de graus mais elevados ou aplicar outros métodos.
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Figura 4.2: Exemplos de interpolagdo simples.

Os meétodos de interpolacdo polinomial consistem em obter um polindmio de
interpolagdo Qn(X) que passe por todos os n pontos do conjunto. Os métodos procuram
estabelecer um polindmio de grau n ou menor que passe por todos 0s pontos conhecidos. A
funcdo estabelecida pelo polinbmio assegura que qualquer funcdo passara exatamente pelos
pontos conhecidos e os pontos desconhecidos, serdo estabelecidos por aproximacao.

O método polindbmial de Lagrange [Griffiths, 2006] para um conjunto de n + 1 pontos
de dados (x;,yi) em que i =0, 1, 2, ..., n conduzem a uma interpolacéo polinomial obtida pelo

polindmio Q(x) da Equacéo (4.3).

Qn(X) = Lo(X)yo + L1(X)y1 + . . . + La(X)yn (4.3)

Na Equacéo (4.3) cada Lij(x),ondei=0,1, 2,...,nsao os polindmios de lagrange de

grau n definidos pela Equacao (4.4).
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(X = %o )(X = X)X = X )(X = X)X = X (X = X,) (44)
(Xi —Xo )(Xi - Xl)"'( X; — Xi—l)(Xi - Xi+1)"'( X; — Xn—l)(xi - Xn)

L (x) =

Uma desvantagem no método de Lagrange esta no elevado nimero de operacdes
necessarias para calcular uma interpolacdo. Cada polinémio é por si sé de ordem n, e deve ser
avaliado no respectivo grau n. Além disso, se for necessario calcular um novo ponto, 0s
calculos das interpolagdes anteriores ndo podem ser reaproveitados. Isto €, todos os calculos

para 0 novo ponto tém que serem refeitos integralmente desde o inicio.

4.3.1.2 — Método das diferencas

Uma abordagem para estabelecer o polindmio de interpolacdo Qn(X) que passara por
n + 1 pontos dados como (Xi, Vi), onde i = 0, 1, 2, ... , n, € a representacdo polinomial

conforme a Equacéo (4.5).

Qn(X) = Co+ C1(X-Xo) + Co(X-Xo)(X-X1) + . ...
(4.5)
Cn(X-X0)(X-X1) . . . (X-Xn-2)(X-Xn-1)

As constantes Cq, Cy, C,, ..., C, sdo definidas a partir de Qn(xj) =i, onde i =0, 1, ... n,

resultando nas Equac0es (4.6).

Co =Y
Cl — yl_CO
(Xl_xo)

Y, —Co —Ci(X; —X,)

(Xz - Xo)(xz - Xl)

C, = (46)

Vs —Co —Ci(Xs = Xo) = Cy (X3 — X, ) (X5 — %)
(X3 - Xo)(X3 - Xl)(XS - Xz)

C, =

etc.
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As constantes Cis da Equacéo (4.6) podem ser facilmente resolvidas e substituidas na
Equacdo (4.5). Se forem adicionados novos dados, o polindbmio de interpolacdo de ordem
mais elevada resultante, € derivado adicionando-se termos no polindmio de ordem mais baixa
ja encontrados. Esse método, diferente do método de Lagrange, tem um menor ndmero de
operacOes devido ao reaproveitamento dos calculos anteriores para cada nova insercdo de

pontos. Assim, é possivel construir toda uma funcéo de forma dindmica.

4.3.1.3 — Funcdes spline

Os métodos de interpolacdo anteriormente descritos neste capitulo conduzem a
polindmios de alta ordem. Em geral os polindmios séo da ordem da quantidade total de pontos
menos um. Isto pode levar a rotinas de maior complexidade. Se a continuidade das derivagdes
mais altas das interpolacbes ndo for essencial, podem se utilizados métodos alternativos
empregando polindbmios de baixa ordem.

Os métodos ““spline” sdo interessantes por apresentarem uma solugdo para ajuste da
curva quando um novo ponto € inserido. A interpolacdo entre os pontos dados ocorre
geralmente com polindmios de baixa ordem. Com isto consegue-se uma reducdo da
complexidade matematica e um aumento da flexibilidade [Griffiths, 2006; Chapra, 2009].

O mais conhecido dos métodos “spline” consiste de fung¢des spline cubicas que sdo
capazes de preservar a continuidade acima da segunda derivada [Griffiths, 2006; Chapra,
2009; Boyce, 2010]. Fisicamente, uma spline pode ser comparada a uma régua metalica
flexivel, inicialmente uma reta com apenas dois pontos e, a medida que sdo inseridos novos
pontos, ela vai se ajustando aos mesmos e 0 processo se repete a medida que outro ponto é
inserido entre dois pontos internos e assim por diante.

As equacOes diferenciais expressam a relagdo entre as variaveis em termos de suas
derivadas. A necessidade de solucionar equagdes algébricas aparece em muitos problemas na
modelagem matematica devido as leis fisicas em engenharia e nas ciéncias. Frequentemente
essas equacdes sdo expressas em termos das derivadas das variaveis ao invés das proprias
variaveis. As equacdes diferenciais podem ser apresentadas em diferentes formas, entretanto,
frequentemente elas consistem de fungdes de x e y [Griffiths, 2006; Chapra, 2009; Boyce,
2010].
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A Figura 4.3 apresenta um exemplo para obter a interpolacéo utilizando trés funcdes
cubicas f1(x), f2(x) e f3(x).

£,00

. fz &) «<— Funcdes clbicas
| /
o £,(x)

f f f + x
XO Xl X2 X3

Figura 4.3: Interpolacdo utilizando fungdes spline cubicas.

Como pode ser observado na Figura 4.3, existem 4 pontos e 3 func¢des cubicas. Em
geral quando tem-se n + 1 pontos, sdo necessarias n funcdes que podem ser escritas conforme

apresentado na Equacéo (4.7)

f1(X) = Agj+ Agix + As® + Agx®,  i=1,2,...n (4.7)

Os quatro coeficientes A;i da Equacdo (4.7) sdo determinados conforme algumas
condicBes necessarias na definicdo da solucdo. O resultado das derivadas levam ao
estabelecimento do ponto a ser interpolado entre os dois pontos considerados no célculo.

O método de interpolacdo utilizando spline é particularmente interessante na
interpolacdo e no ajuste de curvas. Sua flexibilidade possibilita uma aproximacéo
considerando as funcbes definidas entre os pontos. Essas caracteristicas asseguram

simplicidade e alta capacidade ao método.

4.3.2 — Equacdes diferenciais

O objetivo da modelagem de problemas € encontrar um conjunto de equacdes
matematicas que descreva adequadamente um fenémeno e possibilite encontrar uma solucéao
exata ou uma solucdo aproximada. A solucdo exata usualmente € devido a um método de

solucdo analitica encontrado empregando-se 0os metodos algébricos e diferenciais; enquanto a
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solucdo aproximada é resultante da aproximacdo da solucdo analitica empregando-se 0s
métodos numeéricos, que usualmente baseiam-se em operac@es aritméticas elementares.

Em matematica, uma equacao diferencial &€ uma equacdo cuja incognita € uma funcéo
que aparece na equacdo sob a forma das respectivas derivadas. As equacgdes diferenciais sdo
extremamente importantes para as ciéncias, pois informam como a variagdo de uma grandeza
afeta outras grandezas relacionadas [Boyce, 2010].

As equacdes diferenciais dividem-se em dois tipos: equacdo diferencial ordinaria
(EDO) e equacdo diferencial parcial (EDP). A EDO contém apenas funcBes de uma variavel e
derivadas daquela mesma varidvel. A EDP contém fungdes com mais do que uma variével e
suas derivadas parciais.

Uma equacao diferencial parcial ou equacdo de derivadas parciais (EDP) é uma
equacdo que consiste de varias funcdes incognitas de varias varidveis independentes e essas
funcbes sdo dependentes de suas derivadas.

Existem varios métodos para a solucdo de equagdes diferenciais. O método de Euler
para equacOes diferenciais, faz parte dos métodos de passo Unico e € um dos métodos mais
simples entre os métodos para a solucao de equacgdes diferenciais. Apesar da sua simplicidade,
ele tem elementos suficientes para demonstrar a metodologia para a solucdo de tais
problemas. Por outro lado, a precisdo do método de Euler € bem menor do que outros
métodos [Griffiths, 2006; Chapra, 2009; Boyce, 2010].

4.3.2.1 — Método das diferengas finitas

O método das diferencas finitas € um método de resolucdo de equacOes diferenciais
que se baseia na aproximacéo de derivadas por diferencas finitas.

No método das diferencas finitas, as derivadas que ocorrem no dominio das equagdes
diferenciais parciais sdo substituidas por sua diferenca finita equivalente. Essas derivadas sdo
aproximadas por varias combinacdes da variavel desconhecida no grid de pontos em torno do
local no qual a derivagéo ocorre [Griffiths, 2006; Boyce, 2010].

Para exemplificar o método de diferengas finitas, inicialmente deve ser considerado
um plano de dominio da solugdo em um plano cartesiano bidimensional como apresentado na
Figura 4.4.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1tica
http://pt.wikipedia.org/wiki/Equa%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Derivada
http://pt.wikipedia.org/wiki/Equa%C3%A7%C3%A3o_diferencial_ordin%C3%A1ria
http://pt.wikipedia.org/wiki/Equa%C3%A7%C3%A3o_diferencial_parcial
http://pt.wikipedia.org/wiki/Derivada_parcial
http://pt.wikipedia.org/wiki/Equa%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%B5es
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Figura 4.4: Diferencas finitas no plano bidimensional.

Na Figura 4.4, o plano pode ser dividido em quadros regulares de tamanho k e h. A
variavel dependente U é uma funcdo das duas variaveis independentes x e y. O ponto de
definicdo da derivada ¢é obtido pelos indices (i, j), nos quais i € incrementado na direcdo x e |
é incrementado na direcdo y.

Considerando h como o intervalo de variacdo no eixo x, a Equacéo (4.8) apresenta a
diferenca no centro do plano x da primeira derivada do ponto U;;. A primeira derivada pode
ser melhor visualizada como molécula laplaciana, representada pela Figura 4.5 [Griffits,
2005].

oU 1 >
- =—9¢...-U. ..
(ax j o G Vi (438)

(21 (00—
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Figura 4.5: Molécula da diferenga no centro do plano x.

Considerando k como o intervalo de variagdo no eixo y, a Equacéo (4.9) apresenta a
diferenca no centro do plano y da primeira derivada do ponto U;;. A primeira derivada pode
ser melhor visualizada como molécula laplaciana, representada pela Figura 4.6 [Griffits,
2005].
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Figura 4.6: Molécula da diferenca no centro do plano y.

A derivacdo no centro do plano de dominio da solucdo é a combinacgéo da derivada do
plano horizontal h (Equacdo (4.8)) com a derivada do plano vertical y (Equacdo (4.9))

resultando na Equacéo (4.10).

I

au] (auJ 1 1
— +| — __(Ui]'_,_l_Ui“_1)+_(ui,'+l_Ui,'—l) (410)
(GX ij oy ij 2h J j 2k J J

Se ndo for indicado de outra forma, pode-se assumir que o intervalo de varia¢do h no
plano x € o mesmo valor do intervalo de variacdo k no plano y. Desta forma, h = k e a
Equacdo (4.10) pode ser simplificada pela Equacdo (4.11) [Griffits, 2005].

oU ouU 1
(Ej {Elj = ontUia ~Yia) Ui =Uis0)] (4.11)

A derivada do plano bidimensional pode ser melhor visualizada como molécula
laplaciana, representada pela Figura 4.7.

A organizacdo da molécula, como apresentada na Figura 4.7, € utilizada em muitas
aplicacdes para ajuste de curvas e interpolacdo de pontos. Na area de processamento digital de
imagens [Pedrini, 2008; Gonzales, 2010] o conceito é utilizado em diversas técnicas como
segmentacdo de imagens e filtros, por exemplo.

O exemplo apresentado na Figura 4.7 utiliza diferenga no centro do plano
bidimensional em derivadas de baixa ordem. O mesmo principio pode ser aplicado em
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versOes de alta ordem, incluindo, se necessério, as diferencas backward e forward [Griffiths,
2006; Boyce, 2010].

au 6u

ax "oy .—,—@

Figura 4.7: Molécula da diferenca no centro do plano bidimensional.

Como as formulas de diferenca no centro fornecem maior precisdo em termos de
inclusdo e definicdo de pontos, é recomendada sua utilizacdo sempre que possivel. Com a
utilizacdo dessas formulas o ij-ésimo ponto do grid sempre esta no centro da molécula. Esse é
0 ponto no qual a derivada deve ser aproximada e a molécula pode ser visualizada como uma
sobreposicdo do grid sobre o dominio bidimensional da solucdo [Griffiths, 2006; Chapra,
2009].

4.4 — Considerac0es Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos utilizados na representacdo matemética de
modelos e os métodos numéricos, fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.

Foi discutida a importancia do modelo matematico como ferramenta, compreensao,
solucgéo de problemas e consolidacdo da solugdo apresentada.

A analise numérica computacional é uma area da matematica na qual se encontram
varios e diversificados metodos que constituem ferramentas para se determinar, exata ou
aproximadamente, as solu¢des numéricas para os problemas modelados matematicamente. A
busca de solugbes aproximadas tem sido muito importante na resolucéo de problemas quando
ndo existe possibilidade de resolucdo por técnicas exatas. A formalizacdo matemaética
consolida o modelo, facilita o seu entendimento e possibilita a concep¢do e o
desenvolvimento de novos trabalhos

O préximo capitulo apresenta o modelo proposto, descrito formalmente em sua
estrutura e organizacdo. Nesse capitulo sdo mostrados os elementos essenciais na defini¢do do
conteddo multinivel, a identificacdo do estudante, a associacdo do padrdo proximal de

aprendizagem e a organizacéo da apresentacdo do conteudo.
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PARTE II

Trabalho Proposto



CAPITULO 5

MODELO PROPOSTO

5.1 - Introducéo

O modelo proposto neste trabalho procura estabelecer a organizacdo dos componentes
a serem considerados no desenvolvimento de sistemas tutores inteligentes conexionistas.

A organizacdo de um modelo para a transmissdo de conhecimentos deve considerar
trés elementos basicos e suas relacbes: o professor como o agente mediador do conhecimento,
0 estudante como o agente interessado no conhecimento e o conteudo que contém 0s
conceitos, valores e significados a serem aprendidos.

A personalizacdo do sistema procura reproduzir as diferentes acdes de um professor
para conduzir o ensino presencial. Especificamente, o trabalho pretende conduzir a forma
diferenciada do professor apresentar o mesmo conceito diante das dificuldades do estudante
durante a exposi¢do do conceito.

Este trabalho propBe a organizagdo de um contetdo com diferentes maneiras de
apresentar a organizacéo e distribuicdo conceitual em contraposicdo aos conteudos gerais que
apresentam um formato unico de apresentacéo.

Neste trabalho é proposta uma forma de identificar o perfil do estudante (considerando
0 tipo psicoldgico) e selecionar um padrdo de apresentacdo mais adequado a ele. A insercao
de reatividade proporciona ao sistema mecanismos para reajustar a trajetoria didatica de
forma dindmica, interagindo com o estudante.

Este capitulo apresenta o modelo proposto, descrito formalmente em sua estrutura e
organizacao. Neste capitulo sdo mostrados os elementos essenciais na defini¢do do contetido
multinivel, a identificacdo do estudante, a associagdo do padrdo proximal de aprendizagem e a

organizacdo da apresentacdo do conteudo.
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5.2 — Composic¢ao do Modelo

Um aspecto interessante no desenvolvimento de um STI € a busca de aproximacéo do
conteddo ao perfil do estudante. Quanto mais o conteldo estiver ajustado ao perfil do
estudante, melhor é a empatia dele com o conteldo apresentado. Para proporcionar essa
aproximacdo do contetdo é necessario estabelecer um modelo que defina as agdes do
processo.

O modelo apresentado neste trabalho propde uma estruturacdo do contetdo em varios
niveis, uma identificacdo do perfil do estudante e a associacdo do perfil a um padrdo que
possibilite a personaliza¢éo do contetido. O sistema identifica o perfil do estudante e seleciona
um padrdo que mais se assemelha com o perfil, estabelecendo uma zona proximal de
desenvolvimento [Vygotsky, 1988]. Este padrdo passa a ser utilizado como elemento base
para as acOes de personalizacdo reativa na organizacdo do conteldo. A Figura 5.1 ilustra o

sistema proposto.
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Figura 5.1: llustracdo do sistema proposto.

Para operacionalizar o modelo do sistema proposto neste trabalho, é necessario definir
a estruturacdo do conteudo, o padrdo proximal de aprendizagem e a forma de estabelecer a
trajetdria didatica de apresentacdo do contetdo.

5.2.1 - Contetdo didatico multinivel

Um contetdo personalizado pode ser considerado uma sequéncia diferenciada de

conceitos. Essa diferenca esta no fato da sequéncia ser organizada de tal forma que se ajuste o
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mais proximo possivel ao perfil do estudante. A personalizacdo do contetudo pode oferecer,
entre outras coisas, 0 melhor aproveitamento do assunto apresentado.

Como a concepcdo do conteddo convencional é direcionada a um determinado perfil
de estudante, normalmente ele € apresentado da mesma forma para qualquer estudante, sem
considerar as eventuais diferencas. Desta forma, a possibilidade de ajuste do contetudo para
outros perfis de estudantes é quase nula. Assim, é necessdrio criar uma maneira que
possibilite tratar o mesmo contetido de formas diferentes.

Um conteddo (C) convencional qualquer pode ser definido matematicamente pelo

conjunto composto de uma sequéncia de conceitos (cx), como mostrado na Equacéo (5.1).

C=2c (5.1)

onde:
C: conteudo;
Cx. conceito do contetdo (C); e

n: quantidade de conceitos.

Os conceitos sdo organizados em uma sequéncia ldégica para conduzir ao
conhecimento [Patten, 1986; Libaneo, 1994, Melo 2011; Melo, 2012]. A organizacdo dessa
sequéncia pode ser realizada de diferentes modos, desde a organizacdo classica até as
organizagcOes customizadas. A apresentacdo dessa sequéncia normalmente é precedida por
uma introducdo seguida de um teste inicial e, ao final, apresenta-se um resumo sobre o0s
conceitos abordados e realiza-se o teste final [Horton, 2000].

A organizagdo mais comum ¢é a classica, na qual a sequéncia do conteudo
desenvolvida é apresentada da mesma forma para qualquer estudante. De acordo com a
Equacdo (5.1), o tutorial cléassico apresentado na Figura 5.2 pode ser representado pela
Equacdo (5.2).

teste
introducio final

3 i

teste ‘
'==>[ 9 ]=€>[ ¢, ]==>[ €, ]'=9~ - u=:>r_",> resumo

Figura 5.2: Organizac&o do tutorial classico.
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C=ci+Cr+C3+ ... *+Cp (5.2)
onde:
C: conteudo;
ci: conceito do conteudo (ondei=1an); e

n: i-ésimo conceito.

A organizacdo customizada é uma forma de personalizacdo do conteudo porque
possibilita a apresentacdo de partes do conteldo conforme a necessidade do estudante. De
acordo com a Equacdo (5.1), a trajetdria do tutorial customizado apresentado na Figura 5.3

pode ser representada pela Equacdo (5.3).

'

|
v (]
teste
toste resumo [ = final
o [~ o= 2
inicial

4 t
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Figura 5.3. Exemplo de organizagéo do tutorial customizado.

C=Cy+C5+C7+ ... +Cp (5.3)
onde:
C: conteudo;
Ci: conceito do contetdo (ondei=1an);e

n : i-ésimo conceito.

A sequéncia do conteudo didatico convencional é inadequada para o processo de
personalizagdo. Entretanto, se cada conceito for reescrito com diferentes niveis de
apresentacdo, é possivel compor 0 mesmo contetdo utilizando diferentes combinacgdes desses
niveis [Melo 2011; Melo, 2012].

A reestruturacdo do conceito em diferentes formas de apresentagdo é denominada
neste trabalho de conceito multinivel. A estrutura desse conceito é semelhante a mediacéo
docente, ou seja, apds a apresentacdo do conceito, o professor procura uma maneira de
estabelecer a conducdo do conhecimento conforme a reacdo do estudante [Melo 2011; Melo,
2012].
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A diferenca dos conceitos convencional e multinivel é que este dltimo é mais
complexo e requer um esforgo adicional para o seu desenvolvimento. No conceito multinivel,
inicialmente deve ser definida a quantidade de niveis de apresentacdo do conceito, e €
estabelecido um nivel para iniciar a apresentacdo. A referéncia para desenvolver os outros
niveis é o nivel inicial. Em todos os conceitos, os niveis idénticos devem ter o mesmo padréo
de apresentacédo [Melo 2011; Melo, 2012].

O conceito multinivel (cM) pode ser definido pela somatoria dos varios niveis (Ny),

conforme mostrado na Equacéo (5.4).

cM=> N, (5.4)
y=1

onde:
CM - conceito multinivel;
N, — um nivel do conceito multinivel;
y — indice do nivel; e

m - quantidade de niveis.

Considerando a definicdo de conteddo conforme a Equagdo (5.1), o conteudo
multinivel (CM) pode ser definido como sendo a somatdria de varios conceitos multiniveis
(cMy), como mostrado na Equacdo (5.5).

n ((m
CM :Z[ZNYJ (5.5)
x=1\_y=1 X
onde:
CM - contetido multinivel,
N, — um nivel do conceito multinivel;
y — indice do nivel;
m - quantidade de niveis;
X — indice do conceito; e

n - quantidade de conceitos;

Substituindo-se a expressao da definicdo de conceito multinivel (cM) da Equacao
(5.4), a definicdo do conteudo multinivel da Equacdo (5.5) pode ser simplificada pela

Equacdo (5.6).
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CM =>"cM, (5.6)
=1

onde:
CM - conteddo multinivel;
cM - conceito multinivel;
X — indice do conceito; e

n - quantidade de conceitos;

As diferentes combinacfes dos niveis de conceitos do conteddo multinivel
possibilitam a apresentacdo personalizada do conteudo para cada perfil de estudante. Além
disso, possibilita as intervences mediativas para os diferentes momentos do estudo. Desta
forma, é possivel que, no mesmo contetdo, cada conceito multinivel seja apresentado de
forma distinta. A apresentacdo desse conceito pode ser realizada utilizando-se um ou mais

niveis, conforme a necessidade de estabelecer a condugéo do conhecimento.

5.2.2 - Padréo proximal de aprendizagem

O objetivo da personalizacdo é proporcionar ao estudante o melhor aproveitamento do
assunto apresentado. Apds a definicdo do contetido multinivel, para prosseguir no processo de
personalizacdo, é necessario definir como identificar o perfil do estudante e como organizar o
conteddo de forma mais adequada para esse perfil.

Para identificar o perfil do estudante, 0 método proposto neste trabalho estabelece trés
padrdes de classificacdo. Estes padrbes sdo: pessoal, habilidades e pré-conhecimento do
contetdo.

O padréo pessoal sdo caracteristicas obtidas a partir de um teste psicoldgico. Um teste
inicial contendo questdes sobre o contetdo a ser estudado define o padrdo de pré-
conhecimento do conteldo a ser apresentado. O padrdo de habilidades é definido a partir de
um questionario sobre a situacéo sociocultural e a familiarizagcdo com as tecnologias.

A regido de abrangéncia de uma dimensdo é definida por um conjunto de itens em um
teste psicoldgico. Desta forma, uma dimensio (W) qualquer pode ser representada pela soma
dos valores das respostas (rd;) de cada item para a dimensédo considerada. A representacdo da

dimensao psicoldgica é mostrada na Equacéo (5.7).
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¥, =>rd, (5.7)

onde:
¥ — padréo pessoal;
d - uma dimensao do teste psicologico;
i - item do teste psicologico;
rd - valor da alternativa do item i; e

n - quantidade de itens do teste.

O conjunto das dimensdes (Wg4) consideradas no teste psicologico forma o padrdo

pessoal () como mostrado na Equacao (5.8).

LP:Zn:LPd (5.8)
d=1

onde:
¥ — padréo pessoal;
d - uma dimenséo do teste psicoldgico; e

n - quantidade de itens do teste.

Os conhecimentos procedimentais formam o padrdo de habilidades (A) que é uma
avaliacdo do contexto sociocultural do estudante. Essa avaliacdo pode conter itens como
idade, sexo, manuseio de tecnologias, etc. Esse padrdo complementa o padrdo pessoal (V)
com o objetivo de estabelecer elementos mais proximos da realidade do estudante e sua
interacdo com o contetido. O padrdo de habilidades (A) é uma regido definida pela soma de
cada item do teste de habilidades (a;) ponderado pelo respectivo peso (w;) atribuido a cada

resposta, conforme mostrado na Equacéo (5.9).

A=Zn:aiwi (5.9)

onde:
A — padréo de habilidades;
a - item do teste de habilidades;

w - valor da resposta do item;



86

i — indice do item; e

n - quantidade de itens do teste.

O padrdo do pre-conhecimento (K) do conteido € um pre-teste aplicado antes de
apresentar o conteudo. O objetivo desse pré-teste é verificar o grau de conhecimento do
estudante sobre o contetdo a ser apresentado. Para cada conceito do contetdo é formulada
uma questdo no pré-teste. O padrdo (K) é uma nota obtida pela soma das respostas de cada
questdo (Q;) do pré-teste ponderado pelo respectivo peso (w;j), como mostrado na Equacéo
(5.10).

K=YQw (5.10)

onde:
K — padré&o de pré-conhecimento do contetdo;
Q - questdo do pre-teste;
w - valor da resposta da questao;
i — indice da questdo; e

n - quantidade de questdes do teste.

O perfil do estudante (2) ¢ uma regido multidimensional resultante da intersec¢do das
regides dos padrdes psicologico (), habilidade (A) e do padrao do pré-conhecimento do
conteddo (K ), como apresentado na Equagéo (5.11).

Q=¥Y"~ANnK (5.11)

onde:
Q — perfil do estudante;
¥ — padréao pessoal;
A — padréo de habilidades; e

K — padréo de pré-conhecimento do conteudo.

Considerando o padrio psicologico (¥), cada estudante tem um perfil préprio, uw
pode ser Unico. Porém, se for considerado apenas esse parametro, a grande variedade de

padrdes psicolégicos (W) resulta em uma grande quantidade de perfis de estudantes.
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Entretanto, conforme a finalidade de utilizagdo, um padrdo psicologico (V) pode ser
aproximado a outro padrdo (V) semelhante. Utilizar outros padrées como complemento do
padrao psicologico (V) pode melhorar a abrangéncia da regido do perfil do estudante. Com o
crescimento dessa regido, aumenta a probabilidade de regiGes comuns. Neste sentido, 0s
padrGes de habilidades (A) e de pré-conhecimento do contetdo (K) possibilitam maior
abrangéncia da regido de classificagdo do perfil do estudante. Aumentando a abrangéncia da
regido de classificacdo é possivel classificar por aproximacdo um maior numero de perfis de
estudante na mesma regiao.

No contetdo multinivel (CM), um caminho para a personalizacdo é a definicdo do
quanto o estudante prefere cada um dos niveis do conceito desse contetdo. Para cada um
desses niveis do CM, a preferéncia pelo nivel (PL;) é uma funcdo densidade de probabilidade
[Walpole, 2007; Agresti, 2009] como mostrado na Equacéo (5.12).

n-1
PL =1-) PL, (5.12)

j=1
onde:
PL; - probabilidade de preferéncia para o nivel i do conceito multinivel;
PL; - probabilidade dos outros niveis do conceito multinivel; e

n - quantidade de niveis do conceito multinivel.

A Equacdo (5.13) define o padrdo de aprendizagem (L) como um vetor com as

probabilidades de preferéncia para cada nivel (PL;).

L =[PL,,PL,,PL,,..., PL,] (5.13)

onde:
L — padréo de aprendizagem;
PLi — probabilidade de preferéncia pelo nivel i do conceito multinivel; e

n - quantidade de niveis do conceito multinivel.

Com o perfil do estudante (Q2) e o padrdo de aprendizagem (L) definidos, ¢ necessario

estabelecer uma associacdo entre eles. Neste trabalho, a proposta de organizacdo



88

personalizada do contetido didatico consiste em classificar o perfil do estudante (Q) da
Equacdo (5.11) e associd-lo com o padrao de aprendizagem (L) da Equacéo (5.13).

A partir do perfil do estudante (Q2) obtido pela Equacao (5.11) é possivel encontrar por
aproximacdo um padrdo de aprendizagem (L) que passa a ser o padrdo proximal de
aprendizagem (Lg).

O padrdo de aprendizagem (L) é estabelecido diretamente a partir da observacdo de
um estudante, como mostrado na Equacéo (5.13). O padréo proximal de aprendizagem (Lg) €
obtido da mesma forma que o L, porém Lg é estimado por aproximacao considerando o perfil
do estudante (Q).

O padréo proximal de aprendizagem Lg procura implementar o conceito da zona
proximal de desenvolvimento [Vygotsky, 1988]. Esse padrdo é a base para o sistema adequar
a apresentacdo do conteldo para que o estudante tenha um melhor aproveitamento na
aprendizagem.

Se 0 padrdo de aprendizagem (L) conduziu a um melhor aproveitamento para o
estudante com perfil Q, consequentemente o padrdo proximal de aprendizagem Lq podera
resultar em um melhor aproveitamento do contetido para outro estudante com perfil Q
semelhante.

A Figura 5.4 mostra alguns exemplos de padrdes proximais de aprendizagem L de
diferentes estudantes. Esta figura exemplifica os padroes Lo para um contetdo multinivel
(CM) com 5 niveis. As probabilidades P(a), P(b), P(c), P(d) e P(e) para cada nivel formam o

vetor do padréo L.

P \‘
(b)\_‘
Px) Pome
Pa)—
P(e) —==

L =2 3 4 Lp

Figura 5.4: Exemplos de padrdes proximais de aprendizagem Lg.

5.2.3 - Ajuste reativo da trajetoria didatica

O padrdao proximal de aprendizagem (Lo) ndo é suficiente para definir toda a

sequéncia dos niveis para uma apresentacao personalizada do conteudo. Esse padrdo é geral e
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ndo possibilita a reatividade a apresentagdo do conteddo. Além disso, ndo é possivel
representar com uma Unica fungdo toda a sequéncia do conteudo personalizado devido a
reatividade do estudante nos diferentes momentos de apresentacédo de cada nivel da sequéncia.

Um dos motivos pelos quais o padrdo proximal de aprendizagem (Lg) ndo possibilita a
personalizagdo ocorre pela forma como esse padrdo pode ser tratado. Por exemplo, quando na
organizacdo da apresentacéo for decidido mostrar apenas o nivel com maior probabilidade de
preferéncia do estudante, o conteudo é o mesmo para todos os estudantes com Lo maximizado
nesse nivel. 1sso ocorre para o estudante independente do percentual probabilistico do nivel
maximizado. Essa situacdo é semelhante a apresentacdo do conteudo classico mostrado na
Equacéo (5.1), porém no nivel maximizado. Esse formato ndo pode ser considerado uma
personalizacdo na apresentacdo dos conteudos.

Uma alternativa para tornar o conteddo multinivel (CM) personalizado pode ser o
sorteio entre as probabilidades de cada nivel. Esta acdo pode resultar em um contedo
diferente para cada estudante, mas pode apresentar incoeréncias na apresentacdo. Um
exemplo de incoeréncia € quando o sistema indica o estudo do conceito no nivel de maior
dificuldade quando o estudante errou o teste no nivel de menor dificuldade.

A apresentacdo personalizada do contetido deve ser reativa, além de estar relacionada
a um padréo proximal de aprendizagem (Lg). A reatividade deve acontecer nos diferentes
momentos da apresentacdo com o objetivo de corrigir possiveis problemas.

A reatividade ndo permite representar a sequéncia da apresentacdo personalizada em
uma unica funcdo, como ocorre com a apresentacdo do conteldo classico mostrado na
Equacdo (5.1). Desta forma, a funcéo que representa a organizacdo do contetdo considerando
a reatividade pode ser obtida utilizando-se derivadas parciais pelo método das diferencas
finitas. Com este método, a correcdo da trajetoria didatica pode ser obtida pela derivada do
padrdo proximal de aprendizagem (Lg) em relacdo a um padrdo que possa ajustar a trajetoria
didatica da apresentacdo. O resultado dessa derivada possibilita a apresentagdo de um
conteudo coerente e reativo com o perfil do estudante (QQ) em cada ponto da apresentagéo.
Esse tipo de apresentacdo do contetdo pode ser caracterizado como personalizado tanto nos
planos global como local.

A reacdo diante da apresentacdo de um conteudo varia conforme o perfil individual de
cada estudante. Diante dessa reacdo, o professor pode modificar a forma de apresentar o

assunto.
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Alguns pontos devem ser estabelecidos para representar o processo de deciséo para a
correcdo da trajetdria didatica na apresentacdo personalizada utilizando o conteddo multinivel
(CM).

Na navegacdo em um contetdo convencional (C), a tendéncia é que o estudante siga a
trajetoria didatica definida pela sequéncia estabelecida pelo professor. Essa sequéncia
apresenta apenas um nivel de cada conceito. Isto ocorre porque esse conceito € o Unico nivel
disponivel. A sequéncia no contetdo convencional € ilustrada na Figura 5.5, na qual é
possivel observar que em todos 0s conceitos a trajetéria passa por um unico ponto que € 0

nivel No.

| | |

Sequéncia [ & ]=;> c, ]:b Cy =21 o n o =>| €5
| | |
—

[NICIO e &— & @ Final
No | | .\'0 | | 1\'0

Figura 5.5: Sequéncia da trajetoria didatica do conteudo convencional.

No contetdo multinivel (CM), a trajetoria didatica tende a ser semelhante a trajetdria
do conteudo convencional. Porém, conforme a reacdo do estudante apds a apresentacao de um
nivel qualquer, o professor pode efetuar uma variacdo nessa trajetoria. Essa variacdo
considera o padrdo proximal de aprendizagem (Lq) e pode conduzir o estudante a outro nivel

do conceito, conforme pode ser observado na Figura 5.6.

Figura 5.6: Sequéncia da trajetoria didatica no conteudo multinivel.

No sistema proposto neste trabalho, o conceito multinivel foi estruturado em cinco
niveis: trés niveis principais e dois auxiliares. Os niveis principais sao médio, facilitado e

avancado. Os niveis auxiliares sdo Exemplos e Perguntas e Respostas Frequentes (FAQs). O
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nivel médio é o nivel de referéncia para os outros niveis e em cada conceito é o primeiro nivel
a ser apresentado ao estudante. O sistema proposto considera que os niveis principais e

auxiliares estdo posicionados no plano xy como mostrado na Figura 5.7.

Niveis Auxiliares ? y

E 1
== Niveis
I Principais
Facilitado Médio Avang¢ado |—Pp
I X
FAQs

Figura 5.7: Distribuicdo do conceito multinivel.

Considerando como referéncia o nivel LP;; na distribuicdo do conceito multinivel
(cM), a formalizacdo matemaética para a correcdao da trajetdria didatica pode ser estabelecida
como mostrado na Figura 5.8.

A trajetoria didatica do estudante tende a seguir a posi¢ao LP;;. Entretanto, conforme a
reacao do estudante ap0s a apresentacdo de um determinado nivel, o professor pode variar a
trajetoria na direcdo de outro nivel. O proximo nivel a ser apresentado ao estudante é uma
regido localizada entre o padréo (L) desse estudante e a regido definida pelo professor para a

situacao.

Legenda:
LP - nivel;
i,j - posicdo de referéncia;
m - variagdo no eixo principal; e
a - variagdo no eixo auxiliar.

m

Figura 5.8: Formalizacdo do conceito multinivel

Para ilustrar a acdo de correcdo da trajetoria no plano de distribuicdo do conceito
multinivel (cM), pode ser considerada a variacdo no eixo dos niveis principais diante da

reacdo do estudante apds a apresentacdo do nivel na posicdo LP;j. Se o estudante tem
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dificuldade de entendimento, o professor pode apresentar niveis mais faceis na direcdo de
LP;..j. Caso contrario, o professor pode apresentar niveis mais avancados na direcdo de
LPi:1j. As variacOes também podem ocorrer no eixo dos niveis auxiliares.

Caso seja necessario inserir um novo nivel no plano de distribuicdo do conceito
multinivel (cM), ele sera posicionado entre os niveis existentes. O formalismo proposto neste
trabalho possibilita corrigir a trajetéria didatica considerando a nova posic¢ao.

Pelo método das diferencas finitas, a correcdo da variacdo da trajetdria didatica pode
ser definida como sendo uma variacdo entre o nivel de referéncia e o nivel que o estudante
pode ser conduzido conforme sua reatividade.

A correcdo no eixo dos niveis principais, ilustrada na Figura 5.9, € formalizada

matematicamente pela Equacéo (5.14).

%)% (0-0:0)

Figura 5.9: Correcao no eixo dos niveis principais.

~

aLP) 1 C
— | =5 R, -LRy; (5.14)
( X J; 2m : :

onde:
LP - posicao do nivel;
i,j - abscissa e ordenada do nivel LP respectivamente; e

m - intervalo de varia¢é@o dos niveis principais.

A corregdo no eixo dos niveis auxiliares, ilustrada na Figura 5.10 é formalizada

matematicamente pela Equacéo (5.15).

f@'\
ar | 2a |,

O

- P

(au 1

Figura 5.10: Correcgéo no eixo dos niveis auxiliares.
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oLP 1 h
(WJ Ez_a‘-F)i,j+l_LF)i,j—l, (5.15)
ij

onde:
LP - posicao do nivel;
i,j - abscissa e ordenada do nivel LP, respectivamente; e

a - intervalo de variacao dos niveis auxiliares.

Combinando as Equacbes (5.14) e (5.15), o proximo nivel do conceito a ser

apresentado ao estudante é formalizado matematicamente pela Equacéo (5.16).

oLP oLP 1 1
+ =—(LP.,-LP. )+—(LP ., —LP.
[ OX jij ( oy Jij 2m( e i) 2a( b i) (5.16)
onde:

LP - posicao do nivel;
i,j - abscissa e ordenada do nivel LP, respectivamente;
m - intervalo de variacdo dos niveis principais; e

a - intervalo de variacao dos niveis auxiliares.

Considerando na Equacdo (5.16) a = m, a correcdo da trajetéria didatica como

ilustrado na Figura 5.11 é formalizada matematicamente pela Equacéo (5.17).
r : ~
( ou . ou) _ 1 |
ax “or | 2 | OO
L ©

Figura 5.11: Correcdo da trajetdria didatica.

oLP oLP 1 -
( o ) { o j = o R = LR+ (LR~ LR, ). (5.17)
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onde:
LP - posicao do nivel;
I,j - abscissa e ordenada do nivel LP respectivamente; e

m - intervalo de variacao dos niveis principais e auxiliares.

5.3 - Estrutura do Sistema para a Personalizacdo Reativa

A estrutura do modelo do sistema proposto € composta pelo contetdo, pelo
mecanismo de identificacdo do estudante e pelo mecanismo de navegacdo. O contetdo
contém o conhecimento a ser transmitido. O mecanismo de identificacdo do estudante fornece
os dados para a personalizacdo do conteddo. E 0 mecanismo de navegacdo estabelece uma
forma de organizar os conceitos para a apresentacdo do contetdo.

Neste trabalho, o conteido proposto no sistema é um conteddo multinivel. Este
conteddo pode ser estabelecido em quantos niveis de conceitos forem necessarios para
proporcionar 0s recursos de apoio ao processo de mediacdo didatica. A apresentacdo de cada
conceito sempre deve iniciar em um determinado nivel, que é o nivel base do contedo
multinivel. Apds a apresentacdo do nivel base, podem ser apresentados outros niveis do
conceito ou ser apresentado o nivel base do préximo conceito.

O processo de apresentacdo do conteudo € realizado por um mecanismo de navegacéo,
ou navegador. O navegador possibilita estabelecer a trajetéria de apresentacdo didatica no
contetdo multinivel. Para estabelecer a trajetoria didatica, o navegador propicia meios para
assegurar a sequéncia dos conceitos e a selecdo de quais niveis de cada conceito serdo
apresentados. A Figura 5.12 ilustra a estrutura do navegador com um contedo multinivel de
5 niveis. Os pontos de teste apds cada nivel sdo utilizados como um dos elementos de decisdo

do mecanismo de navegacao.

Proximo I

Figura 5.12: Estrutura do conteudo multinivel do sistema proposto neste trabalho.
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Conforme pode ser observado na Figura 5.12, ap06s a apresentacdo de cada nivel é
apresentado um teste objetivo. Para proporcionar opcdes de agdo, O teste apresenta
alternativas com diferentes graus de acerto. Desta forma, mesmo quando a aprendizagem néo
ocorrer de forma total, existe a opcdo de resposta com nivel intermediario de acerto (“meio
certa”) na lista de alternativas. Esta idéia expande as opgdes totalmente certa, totalmente
errada e de desconhecimento total ("ndo sei"), possibilitando um controle mais refinado do
resultado. A Figura 5.13 apresenta um exemplo de teste com diferentes graus de acerto. No

exemplo a opcdo "a" é meio certa, a op¢do "b" é correta e a opcao "c" é errada.

s N
Qual ¢ a capital do Brasil?
a) Rio de Janeiro
b) Brasilia
¢) Buenos Aires

d) Nio se1
\ y,

Figura 5.13: Exemplo de questdo com diferentes graus de acerto

O método proposto neste trabalho utiliza uma rede neural Perceptron de multiplas
camadas (MLP, do ingles Mult Layer Percerptron) para definir o perfil do estudante (Q2) da
Equacdo (5.11) e estimar o padrdo proximal de aprendizagem (L) da Equacéo (5.13), como
ilustrado na Figura 5.14. A RNA é treinada com dados selecionados da observacdo de
estudantes que apresentaram resultados positivos na capacidade de organizar o estudo
individual. Ao final do treinamento, a RNA estara capacitada a exercer a funcao de classificar

o estudante em um padrdo Q e indicar o padrdo proximal de aprendizagem Lg.

@— Perfil J] 40
@— Conhecimentgk X o
@- Habilidades J%

Figura 5.14: Estrutura para definir o padrdo proximal de aprendizagem Lo

o Padrao proximal
O O*[LQ de aprendizagem]

Ap0s a apresentacdo de um nivel do conceito, o estudante apresenta uma determinada
reacdo. Esta reacdo é uma situacdo local, especifica daquele momento da apresentacdo. A
reacdo do estudante pode ser o entendimento total ou parcial do que foi apresentado, interesse
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de saber algo mais, ver algum exemplo, etc. A reatividade é a acdo do professor ou de um
sistema para atender o estudante em cada situacdo local. A reatividade propicia alternativas de
alteracdes na trajetoria didatica.

Para desenvolver o mecanismo de reatividade no sistema, foi realizado um estudo com
especialistas em docéncia (professores) sobre a atuacdo deles diante de cada situacéo possivel
ao final da apresentagdo de cada nivel no conteddo multinivel. Desse estudo foram elaboradas
as regras de acdo local, denominadas regras de especialistas [Russel, 2004]. As regras tratam
as situacdes existentes de acordo com a estrutura do conteddo multinivel, orientando as
chances de escolha de niveis diante do desempenho do estudante apds a apresentacdo de um
determinado nivel. A Tabela 5.1 apresenta o conjunto de regras de indicagdes locais.

Tabela 5.1: Regras de indica¢es locais.

5 : Préximo nivel (percentual de indicagéo)
Nivel de origem |Resposta do teste — -
Facilitado | Avancado FAQs Exemplos Préximo
Errada 0 5,74 35,74 51,85 6,67
N&o sabe 0 5 33,76 54,26 6,98
Facilitado
Meio certa 0 11,31 27,44 37,25 24
Certa 0 27,24 15,3 17,15 40,31
Errada 50,48 5,37 18,42 22,65 3,08
N&o sabe 52,59 3,89 19,56 20,38 3,58
Médio
Meio certa 26,48 12,45 19,38 36,77 4,92
Certa 3,33 45,38 16,15 17,49 17,65
Errada 27,59 0 26,48 36,5 9,43
N&o sabe 35,19 0 23,7 33,15 7,96
Avancado -
Meio certa 14,81 0 28,89 34,45 21,85
Certa 4,39 0 14,67 17,98 62,96
Errada 46,11 7,59 0 37,78 8,52
N&o sabe 45,74 7,38 0 39,29 7,59
Fags -
Meio certa 27,78 12,07 0 42,37 17,78
Certa 6,27 28,56 0 20,15 45,02
Errada 49,87 7,59 31,98 0 10,56
N&o sabe 50,11 6,67 33,78 0 9,44
Exemplos -
Meio certa 28,16 13,83 38,94 0 19,07
Certa 4,68 25,74 20,93 0 48,65
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Na Tabela 5.1, cada regra indica o percentual de indicacdo do professor diante de uma
situacdo local no conteddo multinivel. A definicdo das regras pelo professor foi realizada
conforme a experiéncia de sala de aula, na qual os professores utilizam estratégias de ensino
baseadas nos recursos disponiveis e no desempenho da turma. Por exemplo, € frequente o
professor facilitar a explicacdo, ou citar um exemplo, de um tema quando os estudantes néo o
entendem na primeira explicacdo.

No sistema proposto neste trabalho, a Equacéo (5.16) € implementada combinando o
padrdo proximal de aprendizagem (Lg) com as regras dos especialistas. A selecdo da regra
apropriada a reatividade do estudante é realizada apresentando um exercicio de multipla
escolha ao final da apresentacdo de cada nivel. Esse exercicio é o teste de retencdo do nivel e
é 0 sensor do sistema para identificar a reacdo do estudante.

A insercdo das regras de especialistas em conjunto com a RNA caracteriza um sistema
hibrido. Essas regras no sistema proposto tém a mesma estrutura do padrdo proximal
(probabilidades para cada nivel). Porém, cada regra € especifica para cada situacéo no teste de
retencdo realizado apds a apresentacdo do contetido. A Figura 5.15 mostra o exemplo de um
conjunto de regras de especialistas para um nivel qualquer. Nessa figura, cada coluna
representa o conjunto de probabilidades de apresentacdo dos niveis dependendo da avaliacdo

do teste de retencao.

o/ .
100% 259 LA 17,69 ————— F4cil
22,69 20,38
T 18,46 17,69 —— FAQs
=" 5
50% & 16,15 | ————— Exemplos
|
51.48 52,59 8 ———— Avancado
0 333 | ———— Proximo
Errado N3io sabe Correto

Figura 5.15: Exemplo de regras de especialistas.

Para personalizar o contetdo, s@o necessarios os padrfes global e local. O padrédo
global (Lg) é estabelecido uma Unica vez antes do inicio da apresentagdo. O padréo local
(regras dos especialistas) € redefinido ao final da apresentagdo de cada nivel conceitual. A
proxima etapa na organizagdo do contetdo é definir o proximo nivel do conceito a ser
apresentado.

O ajuste da organizacdo da sequéncia do contetdo mostrado na Equacéo (5.13), pode

ser realizado combinando o padrdo global (estudante) com o padrdo local (professor). Para



98

definir o proximo passo no tutor, o sistema inteligente dispde do perfil do estudante
(indicagdes globais), das regras simbdlicas (indicag¢Ges locais), do nivel visitado e da resposta
do exercicio apés a visitacdo do nivel. O tutor inteligente, na perspectiva da ZPD, funciona
como mediador no processo de desenvolvimento da aprendizagem.

De acordo com o nivel e a resposta do exercicio, o sistema recupera, do conjunto de
regras simbdlicas, a regra de indicagdes probabilisticas para a situacdo local especifica. Cada
probabilidade da regra é multiplicada pela probabilidade correspondente do perfil do
estudante, gerando uma probabilidade resultante. Com a aplicacdo das regras simbolicas, a
probabilidade resultante fica isenta de incoeréncias e as indicacGes para cada ponto sao
reforcadas ou atenuadas.

De posse da distribuicdo de probabilidade resultante, o sistema escolhe aleatoriamente
(baseado em tal distribuicdo) no sentido de indicar o proximo nivel a ser visitado ou a
passagem para o proximo conceito. O proximo nivel do contetdo a ser apresentado pode ser
obtido utilizando-se a técnica de Monte Carlo [Russel, 2004]. Nesta técnica é realizado um
sorteio probabilistico para a escolha de um nivel. As maiores probabilidades tém maior
chance de serem escolhidas, porém as probabilidades menores também podem ser
selecionadas.

A Figura 5.16 ilustra o processo de decisdao da navegacdo inteligente. A coluna da
esquerda é o perfil do estudante e a da direita a regra para uma situacdo local. Para decidir o
préximo nivel a ser apresentado, o sistema, calcula o produto das duas colunas e define uma
distribuicdo probabilistica resultante. Nessa distribuicdo (graficamente representada por uma

roleta) e sorteado um ponto na regido que sera o proximo nivel da apresentacao.

o (Avangado)

100

« I S 5 FAQ)

8 FAQs

z I 5 avancado _450 (Exemplos)

2000

® Proximo (Préximo)

q0

30

- 375 (Facilitado)
i Facilitado

o

Perfil X Regra = Padriao Resultante

Figura 5.16: Mecanismo do padréo de decisdo probabilistica.

Pode ser observado na Figura 5.16 que o nivel avancado foi suprimido pela regra local
e reforcado (maior chance) o nivel médio/proximo. Ainda pode ser observado, nessa figura,
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que o nivel com menor chance € o FAQs. Para complementar a probabilidade resultante, um
controle de niveis visitados transforma em zero a probabilidade de visita do nivel que ja tenha
sido visitado no contexto. Com isto, caso o nivel exemplos ja tenha sido visitado, apenas 0s
niveis facilitado, FAQs e médio/préximo fardo parte da selecdo genética da técnica de Monte
Carlo.

Para personalizar os conteudos didaticos é possivel estruturar um sistema
considerando o contetido multinivel (CM), o perfil do estudante (Q2), o padrao proximal de
aprendizagem (L) e a personalizacdo do conteddo multinivel.

O sistema proposto neste trabalho é composto de introducéo, testes iniciais, seqiiéncia
de apresentacéo do assunto e teste final. A Figura 5.17 ilustra a estrutura do sistema.

Introducdo

‘ Apresentacdo Tost
Teste inicial =1 do nivel do este
conceito

falso <>
Fim?

Decisdo da
verdadeirol

navegacao

Teste final

}

Niveis
proximal disponiveis
Q conteudo

Figura 5.17: Estrutura do sistema para a personalizagdo de contetdos didaticos.

Na introducdo do sistema proposto sdo apresentadas as informacgdes gerais sobre o
sistema e 0 assunto a ser apresentado. Apds a introducdo sdo realizados os testes de
caracteristicas, habilidades e pré-conhecimento. O resultado dos testes é inserido na entrada
da RNA que classifica o perfil do estudante e apresenta, na saida, o padrdo proximal de
aprendizagem (Lg). Este padrdo fica armazenado na memoria do sistema como padrdo de

referéncia global para a apresentacao do contetdo.
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Conforme definido pelo professor, o sistema inicia a sequéncia de apresentacdo do
contetdo a partir do primeiro conceito até o ultimo conceito. A apresentacéo de cada conceito
sempre inicia no nivel médio. Apos a apresentacdo de todo o conteldo, € realizado um teste
final.

A decisdo da navegacdo no STI proposto neste trabalhoé baseada no padrdo de
navegacdo gerado pela RNA e no desempenho local do aprendiz (nivel corrente e resultado da
correcdo do teste).

A apresentacdo do conteddo é organizada em uma combinacdo de duas sequencias:
geral e localizada.

A sequencia geral é organizada pelo professor que define a ordem de apresentacéo dos
conceitos. Essa sequéncia apresenta 0os conceitos em uma ordem logica, estruturando o
conteddo desde o primeiro ao ultimo conceito. A sequéncia geral tem uma estrutura
semelhante a organizagdo do tutorial classico apresentado na Equacéo (5.2).

A sequéncia localizada € organizada pelo sistema proposto que define quais os niveis
serdo apresentados e a ordem de apresentacdo deles de acordo com a sequéncia geral. Apds a
apresentacdo do conceito em um nivel qualquer, o estudante pode reagir de diferentes
maneiras. Conforme a reatividade, € selecionado um nivel para ser apresentado. A seqiiéncia
localizada corresponde as acGes didaticas do professor diante da reatividade do estudante.

No sistema proposto, a organizacdo da seqléncia localizada inicia sempre no nivel
médio. Ao final da apresentacdo de cada nivel do conceito, o estudante € submetido a um teste
de retencdo desse nivel. Apos avaliar a resposta do estudante, o sistema seleciona no conjunto
de regras dos especialistas, a regra local adequada para a situagcdo. Combinando a regra local e
0 padrdo global (Lp), o sistema define o proximo passo na apresentagdo do conteido
efetuando um sorteio probabilistico. Este sorteio utiliza a técnica de Monte Carlo [Russel,
2004] mencionada anteriormente neste capitulo. O processo de defini¢do do proximo passo é
repetido até a conclusdo do conteudo. Dessa maneira, 0 sistema organiza um conteudo

personalizado e reativo ao estudante.

5.4 — Considerac6es Finais Deste Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o modelo conexionista de STI para personalizacéo

reativa de contetdos didaticos. Inicialmente foi apresentado o modelo formal que estabelece

0s parametros para a implementacdo e as pesquisas de desenvolvimento de STIs
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conexionistas. Foi apresentado um modelo de implementacdo de um STI conexionista
incorporando conceitos do formalismo proposto neste trabalho.
Diante do exposto neste capitulo, verifica-se a aplicabilidade do formalismo proposto
como fundamentacéo e referéncia para o desenvolvimento de sistemas tutores conexionistas.
O proximo capitulo apresenta o experimento do modelo proposto e os resultados
obtidos. E descrita a metodologia e a forma de realizacdo do experimento ao mesmo tempo
em que sdo apresentadas as solucdes de implementacdo do modelo proposto. No final do

capitulo sdo apresentados os resultados obtidos e a analise dos dados.



CAPITULO 6

EXPERIMENTOS E RESULTADQOS OBTIDOS

6.1 - Introducdo

Este capitulo apresenta um experimento com o modelo proposto neste trabalho e as
conclusdes sobre os resultados obtidos.

Inicialmente é apresentada a metodologia e a estruturacdo do modelo. Em seguida é
apresentada uma situacdo experimental com o modelo proposto. E apds a descri¢cdo do
experimento sdo apresentados os resultados obtidos e a analise dos dados.

A anélise dos dados procura evidenciar as caracteristicas amostrais dos dados obtidos

na etapa inicial do experimento.

6.2 — Metodologia do Experimento

Para investigar a validade e a aplicabilidade das técnicas propostas neste trabalho foi
desenvolvido um experimento. O objetivo deste experimento é a aquisi¢cdo de dados para a
analise e a fundamentacédo de conclusdes sobre 0 modelo proposto.

Para o desenvolvimento do experimento é necessario desenvolver uma estrutura de
suporte ao experimento, coleta e analise dos dados e as conclusdes.

A estrutura de suporte para o0 experimento consiste de formatacdo do contetdo, da
definicdo da rede neural, da definicdo das regras de especialistas e do desenvolvimento de
sistemas para coleta de dados.

A coleta de dados consiste de trés etapas. Na etapa inicial os dados séo coletados com
0 objetivo de serem selecionados para o treinamento da RNA e, também, eles serem utilizados
na analise e na comparagao com as outras etapas. Nestas outras etapas os dados séo coletados

para a anélise e a comparagdo com as outras coletas.
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A andlise dos dados ocorre em dois momentos. Em um primeiro momento os dados
sdo analisados para a definicdo das caracteristicas e do conjunto de treinamento da rede
neural. Ao final das coletas a analise objetiva o estudo comparativo das coletas para
fundamentar as conclusdes do trabalho.

A Figura 6.1 sintetiza a organizacdo da metodologia do experimento realizado neste

trabalho.
[ " Treino RNA ‘i‘«:'\w\r - | Sist |
| | Formatagdo | | Q 11>i§rr€r:1a
| do contetdo| | ‘ |
| Desenvolvimento Sistema Andlise e .
¢>| | = | dos tutores ; ‘ Aleatorio | Conclusdes
| Modelo | ‘ z I
RNA ﬂ:’;r Sistema
e — Inteligente |

{15 S S O |

Figura 6.1 — Organizacdo do experimento realizado neste trabalho.

6.2.1 — Tipos de tutores desenvolvidos para o experimento

Para a realizag&o do experimento, foram desenvolvidos trés sistemas com interfaces de
software semelhantes: sistema de navegacdo livre, sistema de navegacdo aleatdria e sistema
de navegacdo inteligente. A diferenca entre esses sistemas € o mecanismo de decisdo para a
escolha do nivel a ser apresentado na organizacdo do conteldo. O sistema de navegacgdo
inteligente emprega as técnicas de modelagem propostas neste trabalho.

Na navegacao livre, é o estudante que decide o préximo nivel na sequéncia de
apresentacdo do conteudo. O objetivo de utilizar essa navegacdo no experimento é coletar,
analisar e selecionar os dados para o treinamento da rede neural do sistema inteligente e
também utilizar os dados para a comparacdo com os dados dos sistemas de navegacdo
aleatoria e inteligente. Apos essa coleta, é realizada a analise do desempenho da navegacao de
cada estudante. As melhores navegagdes sao selecionadas conforme os critérios estabelecidos
pelos professores participantes do experimento. Alguns dos critérios considerados sdo: nota,
ganho (melhoria), coeréncia, etc.

No sistema de navegacéo aleatoria, a decisdo do proximo nivel do conceito a ser
apresentado é realizada por uma fungdo de sorteio randémico do software. A sequéncia geral

dos conceitos tem a ordem de apresentacdo conforme definida pelo professor. Devido a
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aleatoriedade do sistema de sorteio do proximo nivel, qualquer nivel do conceito pode ser
apresentado em qualquer ordem. Além da propria aleatoriedade, a sequéncia de apresentacao
dos niveis do conteudo € organizada ao acaso, sem qualquer regra ou logica. O objetivo da
coleta com esse tipo de navegacdo € realizar a comparacdo com o sistema de navegacgdo
inteligente. Com essa comparacdo, é possivel demonstrar que as ac¢les efetivas do sistema
inteligente (hipotese alternativa - Ho) ndo se devem ao acaso (hip6tese nula - Hy).

Na navegacao inteligente, a decisdo do proximo conteudo a ser apresentado € realizada
pelo conjunto de técnicas descritas no sistema proposto neste trabalho. O objetivo é validar a

aplicabilidade dessas técnicas na organizacdo personalizada e reativa desses conteudos.

6.3 — Realizacdo do Experimento

O desenvolvimento do experimento ndo segue sistematicamente e de maneira Unica as
etapas estabelecidas na metodologia. Algumas etapas dependem parcialmente de etapas
anteriores. Desta forma, algumas partes de cada etapa permitem um desenvolvimento parcial.
Outras etapas como o desenvolvimento do sistema inteligente dependem de informacdes de
etapas posteriores. O refinamento do experimento pode ser realizado com as observacoes
provenientes das etapas posteriores.

6.3.1 — Formatacéo do contetido

A elaboragéo do conteudo deve atender a estrutura do sistema proposto e ser efetuada
por especialistas da area que o tema pertence.

A organizagdo do conteudo, conforme a estrutura proposta é uma parte critica do
sistema. A assertividade na estruturacdo dos niveis (diferenciacdo entre eles) em cada
conceito contribui para o resultado do processo ensino-aprendizagem.

A selecdo do assunto “Introducdo ao Processamento de Dados” (IPD) para o contetido
do tutor foi decorrente de varios fatores. Um deles é o dominio do tema por parte da equipe
que participa do projeto. Por outro lado, devem ser ressaltadas as caracteristicas de atualidade
do tema. Ele desperta interesse em uma populacdo extensa, facilitando a participacdo de

varios segmentos sociais.
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Apo0s a selecdo do tema, foi implementado o conteldo do tutor conforme a estrutura
proposta. Esse contetdo foi dividido em 15 conceitos, organizados em sequéncia légica
considerada adequada. O contetdo de cada conceito foi elaborado em termos de informacao
geral, visando atender as necessidades especificas de cada nivel (avancado, médio, facilitado,

exemplos e FAQS).

6.3.2 — Definicdo do perfil do estudante

Para a identificacdo das caracteristicas do estudante (perfil) foram utilizados trés tipos
de instrumentos: um questiondrio de caracteristicas psicoldgicas (perfil pessoal), um
questionario de habilidades tecnoldgicas e um questionario de conhecimentos do assunto a ser

apresentado (pré-teste). A Figura 6.2 apresenta a estruturacao do perfil do estudante.

-EEL V- Perfil pessoal

é K- Conhecimento

H - Habilidades

 Perfil do
Estudante

SRR

Figura 6.2: Estruturacdo do perfil do estudante.

O perfil pessoal € o resultado de um teste de caracteristicas psicolégicas. Na area da
Psicologia, os testes sdo utilizados como ferramenta (principal ou auxiliar) no diagnéstico
psicologico. Neste trabalho, o questionario é utilizado como um conjunto de variaveis a serem
consideradas na personalizacdo da navegacdo. O objetivo € estabelecer um meio de identificar
as caracteristicas comuns do estudante relacionadas ao grau de aproveitamento na
aprendizagem.

O teste utilizado neste trabalho foi 0 “Inventario de Tipos de Keirsey”, um instrumento
validado cientificamente [Keirsey, 1984]. Esta escolha foi fundamentada no fato desse
inventario ser um instrumento elaborado por um pesquisador contemporaneo de Jung. O
questionario, a metodologia e a forma de avaliacdo estdo publicados livremente em livros e na
Internet em varios sites. Esses fatores facilitam a implementacdo desse teste no sistema, sem

alteracbes na sua metodologia de aplicacdo. Neste trabalho o questionario fornece oito
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unidades que representam as dimensfes de personalidade da tipologia. Cada unidade é um
valor proporcional ao quantitativo de cada grupo de respostas do questionario. O Anexo 1
apresenta mais detalhes sobre o teste de Keirsey.

O questionario de habilidades obtém caracteristicas demogréaficas (sexo, escolaridade,
idade, etc.) e a relacdo do estudante com a tecnologia. As respostas desse questionario séo
convertidas em sete variaveis. O Anexo 2 apresenta detalhes do questionario e a maneira
como as questdes sdo agrupadas em sete variaveis. O valor de cada alternativa varia de um a
cinco, de acordo com ordem destas alternativas. A gradacdo de valores inicia com a primeira
alternativa valendo 1 ponto e é incrementada de um ponto a cada alternativa. Os resultados
das questdes agrupadas sdo somados e normalizados na faixa de zero a dez, onde o zero
representa o valor minimo e o dez é o valor maximo possivel do somatério em cada
grupamento.

O pré-teste é o ultimo questionario para a definicdo do perfil do estudante. O pré-teste
avalia o nivel de conhecimento relativo ao contetdo a ser apresentado. Neste trabalho o pré
teste € implementado por meio de um conjunto de questdes objetivas de multipla escolha. Ao
final da apresentacdo o resultado do pré-teste € comparado com o resultado do pos-teste para
avaliar o nivel de retencdo do contetdo apresentado. O pés-teste possui a mesma estrutura do
pré-teste, porém ele é aplicado no final do curso. O resultado do pré-teste é convertido em
tercil e codificado em duas varidveis. O tercil divide a amostra em trés partes. Cada tercil
representa 33,33% da amostra.

Conforme o exposto neste capitulo, o perfil do estudante é composto por dezessete
valores: 8 (oito) valores do teste do perfil psicologico, 7 (sete) valores do teste de habilidades

e 2 (dois) valores do pré-teste.

6.3.3 — Definicédo da rede neural

Na IA conexionista, 0 conhecimento é estabelecido e manipulado pela estruturacéo e
pela relacdo entre as caracteristicas consideradas no problema. O especialista € que estabelece
as caracteristicas que devem ser consideradas no dominio do problema. O conhecimento pode
ser estabelecido por técnicas que estruturam a relacdo entre as caracteristicas consideradas no

problema.
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Uma rede neural artificial € um artefato computacional que apresenta a capacidade de
estabelecer uma relacdo dos dados apresentados em suas entradas e efetuar a classificacdo em
padrdes na sua saida.

Neste trabalho, a RNA foi inserida para identificar o perfil do estudante e estabelecer o
padrdo proximal de aprendizagem mais adequado para esse perfil. Para ser compativel com a
diversidade de estudantes, o padrdo proximal ndo deve ser estabelecido em uma quantidade de
classes discretas. Os elementos da classe devem ser continuos para possibilitar estabelecer
padrdes personalizados para cada estudante.

Para o desenvolvimento deste trabalho foi escolhido 0 modelo de RNA Perceptron de
Mudltiplas Camadas (MLP, do inglés "Mult Layer Perceptron™). O poder computacional de
uma RNA tipo MLP estd na capacidade de classificar dados ndo linearmente separaveis e
aprender por treinamento supervisionado. Apds o treinamento a RNA tem a capacidade de
identificar novos padrdes, diferentes dos padrdes utilizados no treinamento, estabelecendo
uma nova classificacdo intermediaria entre os padrdes conhecidos (interpolacdo). Desta
forma, o modelo é especialmente til em situacbes nas quais outros métodos para
classificacdo de padrdes sdo ineficientes, seja pela complexidade do problema, seja pela
dificuldade de estabelecer a relagdo entre os pardmetros considerados para a escolha do
método.

Apoés a escolha do modelo MLP é necessério estabelecer a estrutura para a RNA.
Estabelecer a estrutura de uma RNA MLP consiste em definir quantos neurbnios seréo
utilizados nas camadas de entrada, saida e intermediéria.

A RNA tem a funcéo de definir o padrdo proximal que corresponde aos 5 niveis do
conteddo multinivel. Desta forma a RNA tem 5 saidas para indicacdo do percentual de cada
nivel no padrdo. O sistema também pode ser implementado com 5 RNAs distintas. Entretanto,
um dos objetivos do sistema é manter o minimo de RNAs distintas. Além disto, uma Unica
RNA com 5 saidas pode apresentar uma melhor aproximacdo na normalizacdo das cinco
saidas. RNAs independentes podem requerer um mecanismo extra para corrigir e normalizar a
relacdo entre as saidas.

Para a entrada da RNA sdo utilizadas as caracteristicas do perfil do estudante. Desta
forma, a RNA tem dezessete entradas. As entradas séo distribuidas em oito entradas para o
perfil psicoldgico, sete entradas para as habilidades e duas entradas para o resultado do pré-
teste.

Apos a definicdo da entrada e da saida, falta definir as camadas intermediarias. Neste

trabalho a definicdo dessas camadas foi resultado de uma avaliagdo do treinamento das
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variacOes de estruturagdes intermedidrias. A estrutura escolhida foi a que apresentou o melhor
desempenho ao final do treinamento.

Para o treinamento a amostra foi dividida em dois subconjuntos: treinamento e
validacao. O conjunto de treinamento € utilizado para reajustar os pesos da RNA. O conjunto
de validacdo é utilizado para avaliar o nivel de erro com dados diferentes do conjunto de
treinamento. Durante o treinamento as curvas de erro dos dois conjuntos seguem a mesma
direcdo tendendo ao valor de erro zero. Em um determinado ponto o erro do conjunto de
treinamento continua diminuindo enquanto o erro do conjunto de validacdo comeca a
aumentar. O ponto em que ocorre essa divergéncia indica que a RNA comeca a especializar
no conjunto de treinamento e deixa de reconhecer os outros padrdes do universo do problema.
O minimo global é o ponto do treinamento que o conjunto de validacdo apresenta a menor
taxa de erro. Esse ponto indica o melhor desempenho da rede no treinamento. O minimo
global é o parametro de escolha da melhor estruturagdo da rede entre outras estruturacdes de
rede.

Para a selecdo da rede foram realizados 400 treinamentos. Foram treinadas 20 redes
em cada estrutura, variando de 2 a 21 neurbnios na camada oculta. Dos treinamentos
realizados, a rede escolhida possui uma camada oculta de 4 neurdnios. A rede selecionada
apresentou o melhor equilibrio na taxa de erro (0,18% no treinamento e 0,32% na validacao),
com 0 menor custo de implementacdo (menor topologia) para o proposito deste trabalho. O
erro minimo global no conjunto de validacdo foi observado com 343 ciclos de treinamento,
conforme pode ser observado na Figura 6.3. Os parametros desse ponto foi escolhido para a

implementacdo da rede do sistema responsavel pela navegacao guiada inteligente.
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Figura 6.3: Detalhe da curva de treinamento da RNA selecionada.



109

A RNA MLP foi estruturada com 17 neurbnios na camada de entrada, uma camada
intermediéria com 4 neurdnios e a camada de saida com 5 neurénios. A Figura 6.4 ilustra a

estrutura final da RNA selecionada para o experimento deste trabalho.

Camada de Camada Camada Padrdo proximal

8 entradas entrada intermedidria desaida  de aprendizagem

exemplos

FAQs

avancado

meédio

facilitado

Figura 6.4: Estrutura da RNA selecionada para o experimento deste trabalho.

6.3.4 — Definicéo de regras de especialistas

Na IA classica o conhecimento é abstraido, organizado e representado a partir de
especialistas. Especialistas sdo pessoas com conhecimento de um problema e as acgOes de
atuacdo e decisdo no dominio desse problema. Esse especialista estabelece fatos, regras e
procedimentos a serem considerados na modelagem do conhecimento em sistemas de IA
classica.

O conjunto de dados que estabelece as agdes de reatividade ao estudante foi obtido
com um formulario de consulta aos professores que sdo os especialistas em ensino. Nessa
consulta foi solicitado ao professor que fizesse a indicacdo da acdo a ser seguida para cada
uma das situacdes possiveis no contetdo multinivel do tutor.

Foram consultados 27 professores com experiéncia no ensino superior. Esses
professores sd@o 0s especialistas no sistema deste trabalho. Na pesquisa, 0 objetivo é
determinar uma indicacdo adequada para cada situagdo local momentanea do tutor. Os
detalhes do formulario de consulta utilizado no experimento podem ser visualizados no
ANEXO 3 deste trabalho.
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Todos os formularios de resposta dos professores foram tabulados em um Unico
formulério. Apds a tabulacdo das indicagdes equivalentes para cada situacdo foi calculada a
média. O conjunto de médias resultante formou as regras de indicacbes para 0 sistema
especialista, responsavel por avaliar a situacao local do estudante no tutor e estabelecer uma

acao reativa.

6.3.5 — Sistemas de navegacao e coleta de dados

O sistema tutor foi desenvolvido de forma a permitir, com algumas modificacdes na
estrutura da navegacao, sua utilizacdo em todas as etapas de coletas (livre ou guiadas).

O sistema com navegacdo livre é fundamental no experimento deste trabalho. Os
dados obtidos com esse sistema sdo utilizados para ajustar os parametros da RNA no
navegador do sistema inteligente.

A estrutura do sistema tutor é composta das etapas de introducdo, questionarios
iniciais, tutor, questionario final e resultado dos testes (pré-teste e pos-teste).

A introducdo apresenta as informacGes gerais sobre a organizacdo do sistema tutor, a
forma de utilizacdo e o contetdo que sera apresentado.

Os questionarios iniciais sdo compostos de perguntas de caracteristicas psicoldgicas,
habilidades (tecnoldgica e socio cultural) e pré-teste de conhecimentos especificos (contetdo
do tutor).

O tutor contém o contetdo especifico estruturado em uma sequéncia de conceitos na
qual cada conceito é apresentado em niveis (facilitado, médio, avancado, FAQs e exemplos).
Apdbs a apresentacdo de cada nivel do conceito € realizado um teste objetivo de multipla
escolha. O objetivo deste teste é avaliar a retencdo do nivel de conceito apresentado.

O questionario final é composto por um pos-teste do conhecimento especifico
apresentado no tutor. Esse questionario é semelhante ao pré-teste, no qual é realizada uma
questdo para cada conceito apresentado no tutor.

As alternativas de respostas dos testes foram estruturadas conforme apresentado na
Tabela 6.1. Para cada nivel de acerto foi atribuido um valor a ser utilizado nos pontos de
avaliacdo. Apds responder a questdo, o estudante recebe uma mensagem de indicagédo do nivel
de acerto (feedback). Esta indicacdo auxilia a decis@o de navegacéo e permite o sistema filtrar

incoeréncias durante as navegacoes.
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Tabela 6.1: Organizacao das alternativas dos exercicios do tutor.

Nivel de — .
acerto Mensagem (feed-back) Descricdo da alternativa Valor
Certa Parabéns!!! Resposta correta. | Alternativa correta 5
. Esta ndo é a resposta mais | Relacionada com o texto, mas ndo é a
Meio certa . . 1
correta. alternativa mais correta.
Errada | Resposta incorreta. Alternativa errada -5
Né&o sei | Obrigado pela sinceridade. Opcéo de ndo sortear uma resposta (“chute”) 0

Para o experimento é importante considerar a possibilidade de incoeréncias durante a
navegacdo no tutor. A Figura 6.5 representa uma situacdo de analise de incoeréncia. Nessa
figura a situacdo de incoeréncia € a escolha da navegacdo em direcdo ao nivel facilitado
quando o individuo acertou o teste especifico do nivel avangado.

Neste trabalho foram consideradas duas situacGes como incoerentes:

a) Escolher o nivel avancado, apds errar o teste do nivel médio ou facilitado; e

b) Escolher o nivel facilitado, ap6s acertar o teste do nivel avancado.

| proximo conceito |

coerente /:
resultado -
avangado —> correto incoerente

| exemplos |
\ FAQs |
facilitado |

Figura 6.5: Representacdo de incoeréncia na navegagao.

Nos sistemas desenvolvidos o controle das incoeréncias é utilizado de maneira
distinta. Nas navegacdes livre e aleatdria ele é implementado no sistema navegador. Esse
controle € utilizado apenas para a analise e 0 comparativo dos dados. Na navegacéo livre as
incoeréncias sdo utilizadas como elemento de sele¢do dos dados. Na navegacdo inteligente o
controle de incoeréncias é implementado como elemento de refinamento na definicdo da
trajetdria didatica e no sistema aleatdrio esse controle ndo é utilizado.

Além das notas dos testes inicial e final, no experimento foi inserido um célculo da
relacdo entre as duas notas para estabelecer a melhoria do estudante.

Para avaliar a melhoria, a abordagem mais tradicional é a do ganho absoluto da
Equacdo (6.1) que estabelece a relacdo da diferencga entre as notas final e inicial com a nota
inicial. Essa abordagem apresenta valores de ganhos bem maiores, porém produz distor¢des

de avaliagdo. Estudantes com notas iniciais maiores sdo penalizados em relacdo aos
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estudantes com notas iniciais menores. Por exemplo, um estudante comeca com a nota 1,0
(um) e finaliza com a nota 3,0 (trés) tera um ganho absoluto de 200%. Outro estudante com a
nota inicial 6,0 (seis) e final 9,0 (nove) tera um ganho absoluto de apenas 50%. No caso da

nota maxima ser 10,0 (dez) serd impossivel o segundo estudante atingir 100% de ganho.

GanhoAbsoluto NotaFinal— Notalnicial *100% 6.1)

Notalnicial

A abordagem do ganho normalizado [Vishnu, 2002], representado pela Equagéo (6.2),
estabelece o ganho em relacdo a nota maxima e corrige a distor¢do do ganho absoluto. Essa
abordagem descreve o ganho maximo (100%) como sendo a situacdo na qual o estudante
atinge a nota maxima da avaliacdo no final e representa de forma homogénea a avalia¢do da
melhoria do estudante. Desta forma, o ganho normalizado foi a medida adotada no

experimento deste trabalho.

GanhoNormalizado — —\otarinal—Notalnicid ., ., (6.2)

NotaMéxima— Notalnicial

6.3.5.1 — Sistema com navegagéo livre

A coleta com navegacdo livre (coleta livre) foi realizada para a selecdo dos dados
necessarios para a implementacao do sistema proposto, além de servir de ponto de referencia.
A Figura 6.6 representa a estrutura do tutor com navegagdo livre. A decisdo da

navegacao nesse tutor é controlada pelo estudante.

l —’I Conteudo ’—»

A

Decisdo da navegacdo

|| Caracteristicas ||

Avaliacao .:: =
T = Niveis
i | Conhecimento |! disp oniveis Estudante

Figura 6.6: Estrutura do sistema tutor livre.

K
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Ap0s responder o teste de cada nivel é apresentada a tela do navegador que oferece ao
estudante a liberdade de escolher o proximo destino a seguir. A Figura 6.7 ilustra a tela de

navegacao do tutor livre.

FAQ

Figura 6.7: Tela de navegacéo do tutor livre.

Ao término da coleta de dados da navegacao livre, foi iniciada a fase de analise dos
dados coletados, na qual o objetivo maior é selecionar os padrbes de navegacdes que
alcancaram bons resultados conforme os critérios estabelecidos para a selecdo das

navegacoes:

a) conclusdo de todo o experimento da navegacao livre;
b) nota final igual ou maior do que 6,0;
¢) ganho minimo de 50%; e

d) navegacdo com no méaximo 20% de incoeréncias.

A coleta livre foi realizada com 228 voluntarios, estudantes dos periodos iniciais de
cursos superiores. Apesar da quantidade, apenas 148 voluntarios completaram todo o
experimento e esse nimero passou a ser a referéncia de navegacdes validas da coleta livre.
Das navegacOes vélidas, apenas 60 enquadraram nos critérios estabelecidos e foram

destinadas para o treinamento da RNA.

6.3.5.1.1- Selecédo de dados para o treinamento da RNA

O principal conjunto de dados, que formara o conjunto de treinamento da rede neural

que determina o estilo de navegacao do aprendiz, € retirado da observacdo dos melhores casos
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obtidos na navegacdo livre. Nos melhores casos, espera-se, no minimo, nota final igual ou
superior a 5,0 (cinco) e a ocorréncia de alguma melhoria.

Neste trabalho, buscando um filtragem satisfatoria das boas navegacdes, os dados
foram analisados de diferentes formas, variando nota e ganho normalizado. Para avaliar as
notas foi escolhido quatro valores minimos para as notas finais: 5 (cinco), 6 (seis), 7 (sete) e 8
(oito) e a variagdo do ganho minimo foi de 10% a 80%.

Para selecionar um quantitativo representativo da amostra foi pesquisado um ponto no
qual a combinacdo nota e ganho oferece quantidade e qualidade. O grafico da Figura 6.8
apresenta a curva de desempenho do ganho normalizado para o valor minimo de cada uma das
notas. Nesse grafico, pode ser verificado que ao estabelecer 7,0 como nota minima e 50%
como ganho minimo, sdo selecionados pouco mais de 40 navegacdes. Apos a avaliacdo de
diferentes desempenhos de navegacdo foram selecionados para o treinamento da RNA as
navegacOes dos estudantes que atingiram no minimo nota 6,0 (seis) com melhoria igual ou

superior a 50%.

» %7 Ponto de selecdo da amostra
28 80 13
& o
R '
63
- \:\-60 _ LEgEIldEl
e 5 5
r—_ i
40 = = = =" 6 —de—

20 26 g
\ i ——
20

Disponibilidade de nave

40 45 S0 55 60 65 70 75 80
Ganho normalizado (%)

Figura 6.8: Curva de desempenho das notas das navegacdes.

Conforme pode ser observado na Figura 6.8, o ponto escolhido tem boa
representatividade proporcionando um tamanho razodvel da amostra (60 navegagfes) com
boa qualidade de nota e ganho. Essa escolha foi realizada, supondo que a aplicagcdo da
generalizacdo dos padrfes a outros estudantes pela RNA pode sugerir um padrédo de

navegacao para atingir resultados satisfatorios.
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6.3.5.2 - Sistema com navegacao inteligente

A estrutura do sistema tutor inteligente (guiado) € a mesma utilizada no sistema tutor
livre. A diferenca reside na forma de decidir o proximo passo na navegacao que, no sistema
proposto neste trabalho, é guiada. Nesse tutor, a rede neural determina o padréo de navegacao
utilizado em toda a interacdo de tutoria. Em outras palavras, o padrdo de navegacdo do
individuo permanece inalterado durante toda a navegacdo. Ao término da leitura do contetdo
e resposta do respectivo teste, os dados sdo capturados. Esses dados (o nivel visitado e o
resultado da correcdo do teste), o padrdo de navegacdo do individuo e as regras dos
especialistas (regras probabilisticas) definem a decisdo do proximo passo na conducdo do

sistema tutor, como ilustrado na Figura 6.9.

Introducio Apresent’agao
de um nivel

Niveis
disponiveis
Padrao Decisdo da
proximal Navegacao
Regras

Figura 6.9: Estrutura do sistema inteligente,

A eficiéncia do sistema proposto é mensurada pelo desempenho da navegagdo guiada.
O objetivo principal é conduzir o aprendiz a alcangar um bom desempenho com base nas
trajetdrias que desconsideram os recursos (niveis de conceito) desnecessarios, inadequados ao

perfil do aprendiz.

6.3.5.3 — Sistema com navegacao aleatoria

Para verificar a validade das técnicas empregadas no sistema proposto e assegurar que
os resultados ndo sao devido ao acaso (hipdtese alternativa) foi estabelecido um sistema de

navegacao guiada com decisao por sorteio aleatorio.
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O sistema de navegacdo aleatdria tem uma interface e uma estrutura semelhante ao
sistema de navegacdo inteligente. A diferenca entre as navegacgdes reside no sistema de
decisdo do navegador. A decisdo do navegador do sistema aleatdrio € realizada por um
algoritmo que sorteia ao acaso 0 proximo passo no sistema tutor. Apesar da semelhanca na
interface e na estrutura, os dados do perfil e as regras ndo sdo utilizados no processo de
decisdo da navegacdo. No lugar desses componentes foi inserido um mecanismo de geragédo
aleatdria para efetuar o sorteio do préximo passo no tutor. A Figura 6.10 ilustra a estrutura do

sistema aleatério.

Apresentacao
de um nivel

Introducdo

Decisdo da
Navegacao

Niveis
disponiveis

Gerador
aleatorio

Figura 6.10: Estrutura do sistema aleatorio.

6.3.6 — Recursos computacionais

A implementacdo e execugdo do experimento foi realizada em ambiente cliente
servidor WWW. A programacédo foi realizada empregando HTML e ASP® A Tabela 6.2

mostra 0s recursos computacionais utilizados neste trabalho.

Tabela 6.2: Recursos computacionais utilizados neste trabalho

HARDWARE SOFTWARE

Processador Intel Core 2 duo 2.9 Mhz, 4Gb | ASP, HTML, Acess, Matlab e Excel,
de memdria RAM e Disco rigido de 320Gb
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6.4 — Analise dos Resultados Obtidos

A analise e a comparacdo dos dados coletados com as navegacdes livre, aleatéria e
inteligente possibilita estabelecer as conclusdes sobre as técnicas propostas.

Durante a execucdo do experimento foi realizado um total de 290 navegacgdes, porém
apenas 210 foram consideradas navegacOGes véalidas para a andlise dos dados. Foram
desconsideradas 80 navegacdes no sistema de navegacéao livre. As 210 coletas validas estdo

distribuidas conforme listado a seguir:

e 148 coletas com a navegacao livre;
e 31 coletas com a navegacdo aleatéria; e

e 31 coletas com a navegacao inteligente

Durante a primeira etapa do experimento foi realizado um total de 228 navegagdes.
Deste total, 148 foram consideradas navegacOes validas para a analise dos dados. A
desconsideracdo de 80 navegacBes no sistema de navegacdo livre ocorreu por Vvarios
problemas como reajustes no processo, estudantes que ndo completaram a navegacdo, falhas
no sistema, etc. Apés a coleta de dados com a navegacéo livre, os dados foram analisados e
selecionados para o treinamento da rede neural do sistema inteligente.

Para a continuidade do experimento, além da coleta livre, foram realizadas 62 coletas
com sistemas guiados. Dessas coletas, 31 foram realizadas com um sistema empregando as
técnicas propostas neste trabalho (navegagdo inteligente) e 31 com um sistema de decisdo
aleatdrio. Ao final das coletas, foi realizada a analise dos dados e a avaliacdo comparativa
entre as navegacoes.

A Tabela 6.3 apresenta os resultados obtidos da andlise das amostras, originada da
Estatistica Descritiva. A analise descritiva proporciona a visualizagdo das caracteristicas e do
comportamento das amostras nas navegacdes do experimento. Nessa tabela podem ser
observadas varias informacgdes importantes que podem ser conclusivas. Dentre os pontos
analisados, podem ser destacadas as medidas de variabilidade e a tendéncia central das
amostras.

Nas trés navegagdes, as notas iniciais médias estdo proximas, em torno de 4,16 — um

indicativo de que os participantes amostrais com conhecimento inicial regular sobre o0 assunto
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abordado. A coleta livre apresentou a media inicial maior (4,56), enquanto as navegacgdes
aleatoria (3,99) e inteligente (3,92), assim podem ser consideradas praticamente iguais.

Tabela 6.3: Analise descritiva dos dados.

item Nota inicial Nota final Ganho normalizado

Navegagé_o Livre | Aleatoria |Inteligente| Livre |Aleatdria |Inteligente| Livre |Aleatéria |Inteligente

Média 456 | 3,99 392 | 687 | 593 7,21 [39,59| 32,60 | 58,02

Erropadréo | 0,15 | 0,39 0,40 | 0,14 | 0,39 033 | 2,70 | 4,93 4,63

Mediana 4,40 | 3,47 400 | 680 | 573 6,93 |42,08| 32,31 | 56,82

Moda 3,60 | 5,60 4,00 | 880 | 5,73 6,27 | 0,00 | 0,00 | 100,00

Desvio padréo | 1,78 | 2,17 2,21 166 | 2,16 1,83 |32,87| 27,42 | 25,79

Amplitude total | 8,13 | 7,47 7,73 | 853 | 747 7,20 (169,57 89,17 | 83,33

Minimo 0,67 | 0,13 0,00 1,47 | 1,87 2,80 |-69,57| -10,91 | 16,67

Maximo 8,80 | 7,60 7,73 |10,00| 9,33 10,00 |100,00| 78,26 | 100,00

A média das notas finais entre as coletas foi de 6,6, indicando ter ocorrido melhoria.
Neste caso, a maior média foi alcangada pela navegacdo inteligente (7,21), seguida pela livre
(6,87) e, por ultimo, a navegacdo aleatoria (5,93).

Na observacdo das médias, o fato mais interessante estd na média da melhoria (ganho
normalizado). A navegacdo inteligente (sistema proposto neste trabalho) alcancou a média
58,02% de melhoria (a mais alta das trés coletas), seguida da navegacao livre (39,59%) e da
navegacdo aleatdria (32,60%). Neste ponto, € importante ressaltar que a melhoria minima de
50% foi um dos critérios para a sele¢do do conjunto para o treinamento da rede.

O desvio padrdo é uma medida de variabilidade que indica a estabilidade ou a
homogeneidade dos elementos do conjunto. O valor do desvio padrdo das notas iniciais
apresenta um conjunto mais homogéneo na navegacao livre e um grupo mais heterogéneo na
navegacéo inteligente.

O desvio padréo da nota final indicou a navegacgéo livre com menor variacdo (1,66),
em seguida a navegacéo inteligente (1,83) e, por ultimo, a navegacéo aleatdria (2,16).

A comparacdo do desvio padrdo das notas iniciais e finais indicou uma reducdo dos
desvios nas navegac@es livre e inteligente apos a apresentacdo do contetdo. Na navegacao
aleatoria praticamente ndo ocorreu reducdo da variabilidade inicial e final. A reducdo de

17,2% do desvio padrdo na navegacao inteligente foi a melhor entre as navegacoes, apesar do
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desvio padrdo nas notas finais da navegacao inteligente (1,83) ser maior do que o desvio da
navegacdo livre (1,66). Nesta ultima navegacdo, a reducdo foi de 6,7% e na navegagédo
aleatdria foi de apenas de 0,4%.

Quanto a melhoria da aprendizagem (ganho normalizado), o desvio padréo observado
indica a navegacdo inteligente como a amostra mais homogénea, seguida pela amostragem
aleatoria e, por ultimo, a amostra da navegacao livre.

A Tabela 6.4 compara os valores médios observados nos experimentos. E possivel
verificar que a navegacdo inteligente apresentou, sem incoeréncias, maiores valores na media
da nota final e do ganho normalizado com menor tempo de execucdo do curso e menor

quantidade de niveis de conceito apresentados.

Tabela 6.4: Comparativo do desempenho médio das navegacoes.

Tempo de .o
~ ~ Niveis A - Nota Ganho
Navegacdo | apresentacdo Incoeréncias X .
) apresentados final | normalizado
(minutos)
Livre 37,88 35,34 0,63 6,87 39,59
Aleatéria 35,97 45 1,06 5,93 32,60
Inteligente 26,80 26,71 0 7,21 58,02

Pode-se observar na Tabela 6.4 que a maior variabilidade observada na coleta aleatoria
nas notas finais e no ganho normalizado podem ser um indicativo de que a auséncia de
método e de didatica na organizacdo do conteddo multinivel podem ndo contribuir para o
aprendizado. Adicionalmente, o melhor desempenho obtido com a navegacéo inteligente pode
indicar que as técnicas empregadas no sistema inteligente foram importantes para o resultado

final.

6.4.1 — Teste de correlacdo do padrao proximal de aprendizagem

Neste ponto pode ser observada a eficiéncia do sistema proposto neste trabalho.
Porém, é importante verificar a validade das técnicas no resultado final. Como a proposta
deste trabalho é de Sistemas Tutores Inteligentes conexionistas, € importante investigar a
atuacdo da Rede Neural Artificial (RNA) nesse sistema. Para a investigacéo foi empregado o

teste de correlacdo de Pearson. O coeficiente de correlagdo de Pearson, mede o0 grau e a
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direcdo (positiva ou negativa) da correlacdo entre duas variaveis de escala métrica [Walpole,
2007; Agresti, 2009].

Para execucdo do teste de correlacdo, foram analisados os dados da navegacéo
inteligente. O perfil global indicado pela RNA (padrdo proximal de aprendizagem Lg) para
cada um dos 31 componentes foi comparado com o perfil individualizado efetivamente
observado na navegacdo (contetdo organizado pelo sistema). Apds o levantamento dos perfis
globais (indicado e observado) de cada elemento da amostra, foi realizado o estudo estatistico
por meio da correlacdo de Pearson entre os perfis da amostra para verificar a validade da
RNA no sistema.

O percentual de visitagdo dos perfis globais de navegacdo (RNA e observado) no nivel
facil esta representado na Figura 6.11 para cada componente da amostragem. Pode ser
observado, nessa figura, que as “tendéncias” indicadas pelo perfil da rede (Lg) sdo
acompanhadas pelo perfil observado. A correlagdo de 0,952 observada no nivel féacil 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 visitacdo
podem ser explicadas pelas correcdes impostas pelas regras simbolicas e, também, pela

caracteristica do sistema probabilistico.

Nivel Facil (Rxy =0.952)

40
35
S Toe T 4o T e e o 4o
g e 111 m AR
gL pel | ] L[]
s UL AN AN
e VAR L] WAy
gl T L[] TR
o—/----V v v v v v
EHementos da Amostra —e— RNA
Observado

Figura 6.11: Correlacédo do nivel facilitado.

As correlagdes de menor valor no sistema foram verificadas nos niveis médio e

exemplos. Convém salientar que os valores s@o positivos e distantes do valor nulo, isso indica
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que existe correlacdo. Nas Figuras 6.12 e 6.13 sdo apresentadas, respectivamente as
correlagBes dos niveis médio e exemplos. E interessante observar que a curvas do nivel médio
sdo bem semelhantes enquanto a do nivel exemplos é mais desordenada, porém com muitos

pontos percentualmente coincidentes.

Nivel Médio/Préximo ( Rxy =0.694)
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Figura 6.12: Correlacdo do nivel médio/préximo.

Nivel Exemplos (Rxy =0.529)
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Figura 6.13: Correlagéo do nivel exemplos.

As melhores correlagdes foram verificadas nos niveis avancado e FAQs com valor 1,0
(um). E importante salientar o fato da RNA n&o ter indicado o nivel avancado para nenhum
dos elementos da amostra e foi verificada a ndo existéncia de navegacdes no nivel. No nivel
FAQs a RNA indicou apenas um dos componentes amostrais para a navegacdo no nivel e
pode ser observado que apenas ele foi conduzido para esse nivel. O grafico da Figura 6.14

apresenta a correlagdo dos perfis estudados no nivel FAQs.
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Nivel FAQs (Rxy =1)
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Figura 6.14: Correlagdo do nivel FAQs.

O valor da correlacdo geral observada foi de 0,875, indicando uma forte correlacao
positiva entre os perfis. Este nivel de correlacdo é um forte indicio de que a atuacdo da RNA
no sistema é fortemente responsavel pela definicdo do caminho a ser percorrido pelo
estudante no tutor. Na Tabela 6.5 é apresentado o estudo completo dos célculos das

correlagdes global e de cada nivel.

Tabela 6.5: Correlacdo de Pearson RNA x observado.

Nivel

Geral

Facil

Médio

Avangado

FAQs

Exemplos

Correlacédo

0,875

0,952

0,694

1

0,529

Pode-se observar na Tabela 6.5 que a os resultados obtidos utilizando a correlagdo de
Pearson entre os perfis indicado pela RNA e o efetivamente observado em cada componente
da amostra, indicam uma correlacdo linear positiva forte. A correlacdo observada sugere a
indicacdo do padréo proximal de aprendizagem Lg apresentado pela RNA como fortemente
atuante na organizagdo do contetdo a ser apresentado ao estudante. Eventuais diferencas entre
os perfis justificam-se pela decisdo probabilistica e as correcdes apresentadas pela insercédo

das regras simbolicas que buscam corrigir as situacdes locais pedagogicamente incorretas.
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6.5 — Conclustes

Neste capitulo foi apresentado uma implementacdo do modelo proposto neste trabalho,
0 experimento realizado e a analise dos dados coletados no experimento.

A andlise estatistica dos dados indicou que o modelo proposto neste trabalho tem
capacidade de organizar contetidos personalizados. Os resultados obtidos indicam que a
personalizacdo oferecida pelo sistema proporcionou melhores resultados nas notas finais,
melhoria e tempo de estudo.

O teste de correlagdo mostrou que a RNA tem uma relevante importancia no sistema,
cuja funcéo é estabelecer os pardmetros para a personalizacao.

Diante do exposto no capitulo, verifica-se a viabilidade do modelo em sua organizagéo
formal e na sua implementacéo.

O proximo capitulo apresenta as conclusdes e as contribuigdes desta tese, os trabalhos
futuros que poderéo ser desenvolvidos a partir deste trabalho e as publica¢des originadas deste
trabalho.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

7.1 — Introducéo

A eficiéncia do experimento implica em uma abordagem cientifica desde seu
planejamento até a emissdo do relatério. A adogdo desses critérios permite que os dados
certos sejam coletados no menor tempo possivel e com o minimo de custos. Contudo, a coleta
de dados eficiente e apropriada exige um planejamento de experimentos baseado em trés
principios basicos: réplica, aleatoriedade e formacéo de blocos.

Este capitulo apresenta as conclusdes e as contribui¢des desta tese, os trabalhos

futuros e as publicagdes originadas nesta tese.

7.2 — Conclusodes

O sistema proposto neste trabalho apresentou um modelo formal para 0 emprego em
sistemas tutores inteligentes conexionistas com conteido multinivel. Nesse sistema a
personalizacdo reativa € proporcionada por uma combinacdo hibrida de técnicas
conexionistas, regras simbdlicas e decisdo probabilistica.

A primeira parte do formalismo procurou estabelecer a organizagdo de um conteudo
com varias alternativas de apresentacdo. Essa organizagdo procurou representar a
disponibilidade de recursos para as intervencdes do professor na media¢do do conhecimento.
O formalismo do contetudo multinivel apresentou a possibilidade de distribuicdo dos recursos
em um plano. Esta distribuicdo possibilita estabelecer a relagdo no processo de decisdo do
recurso a ser utilizado e, também, uma referéncia para a insercédo e o posicionamento de novos

recursos.
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A representacdo do processo dindmico da construcdo personalizada e reativa do
contetdo foi formalizada com o emprego de equagdes diferenciais parciais pelo método das
diferencas finitas. A flexibilidade proporcionada pelo método viabiliza a modelagem reativa
dos diferentes momentos de construcao da apresentacao do conteido no sistema.

O formalismo proposto para os componentes de entrada do sistema estabeleceu as
consideracdes sobre a identificacdo do perfil do estudante. Esta defini¢do foi importante para
0 processo de personalizagdo. Este processo requer um grande numero de variaveis
proporcionalmente ao nivel de personalizacdo desejado. Conforme 0s objetivos e 0s recursos
da personalizagédo, esse processo pode ser simplificado pelo estabelecimento de padrdes.
Neste trabalho, o formalismo apresentado para a personalizagdo indicou que o emprego de
varias dimens@es possibilitou uma maior regido de abrangéncia para os centrdides de um
padrdo.

O problema de estabelecer o padréo pela interseccdo de varias regides foi solucionado
com o emprego de uma RNA do tipo MLP. O paradigma de aprendizado supervisionado da
MLP proporcionou a organiza¢do necessaria para estabelecer uma associacdo do perfil do
estudante com um padréo proximal de aprendizagem. Neste trabalho foi utilizado a tipologia
psicoldgica de Jung para demonstrar a capacidade do modelo para associar as caracteristicas
do estudante (definidas pelo projetista) com estratégias de organizacao do estudo (observadas
por meio de exemplos). Em um primeiro plano, essa associa¢do apresentou um conteddo mais
préximo da estrutura do estudante, o que pode ser um fator favoravel para a aceitacdo do
conteddo apresentado. Outro aspecto dessa abordagem é o fato de propiciar uma ferramenta
para auxiliar estudantes com dificuldades de organizacao do estudo individual. A organizacéo
automatica do contetdo pode proporcionar uma melhor aceitagdo de contetidos didaticos. A
consequéncia dessa melhor aceitacdo pode ser o desenvolvimento do interesse e da
capacidade de organizar o estudo, contribuindo para elevagdo da auto estima do estudante.

Na perspectiva da zona de desenvolvimento proximal (ZPD), o sistema funciona como
mediador no processo de desenvolvimento da aprendizagem. O sistema estabelece um padréao
proximal de aprendizagem para o estudante, proveniente de outro estudante com perfil
semelhante. Durante o estudo, conforme as agdes do estudante, o sistema reajusta a
apresentacdo, semelhante a acdo de mediacdo do professor. No sistema proposto neste
trabalho, a acdo de mediacdo do professor foi implementada com a combinagdo de regras
simbdlicas e um mecanismo de decisdo probabilistico.

A organizacdo do experimento procurou estabelecer os critérios e os métodos que

permitissem obter os dados necessarios para estruturar o modelo proposto. A metodologia de
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coletar dados com diferentes sistemas proporcionou a disponibilidade dos dados necessarios
para a anélise comparativa da validade das técnicas propostas.

A andlise dos dados coletados mostrou que a estrutura multinivel possibilitou
diferentes formas de organizar o conteddo que resultaram em uma melhoria no valor médio
das notas finais. Os dados do experimento indicaram que o sistema inteligente proporcionou
uma boa organizacdo dos contetidos com bons resultados em temos das médias finais, da
melhoria da aprendizagem e do tempo de estudo.

As validade das técnicas empregadas no sistema proposto foram verificadas por testes
estatisticos que comprovaram a validade do emprego de redes neurais artificiais na proposta
de desenvolvimento de sistemas tutores conexionistas.

A disponibilidade de alternativas de recursos didaticos proporcionada pelo formato do
conteddo multinivel pode ser um fator favoravel em ambientes virtuais de aprendizagem e no
estudo individual. A organizacdo da apresentacdo pelo sistema proposto pode amenizar a
auséncia de um professor no momento em que ocorrerem dificuldades localizadas.

Diante do exposto, foi comprovada a hipotese principal deste trabalho sobre o
estabelecimento de uma organizacdo formal para o desenvolvimento de sistemas tutores
conexionistas. Também foram comprovadas as hipo6teses secundarias em relacdo a viabilidade
do sistema e melhores resultados em termos de notas, tempo e organizacao dos contetdos.

Conforme apresentado neste trabalho, verificou-se a viabilidade do formalismo e das
técnicas do modelo proposto para a implementacdo de sistemas tutores inteligentes

conexionistas como recurso auxiliar em processos educacionais.

7.3 — Contribuigoes

As principais contribui¢des deste trabalho foram:
e Proposta de um formalismo matematico para estabelecer os parametros
de desenvolvimento de sistemas tutores conexionistas;
e Organizacéo e estrutura formal de um contetdo didatico multinivel,
e Emprego do conceito de zona de desenvolvimento proximal para
estabelecer o conceito de padréo proximal de aprendizagem;
e Metodologia para estabelecer as caracteristicas de entrada para a

definicéo do perfil do estudante;
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e Emprego de redes neurais artificiais para reconhecer o perfil do
estudante e associar a um padrdo proximal de aprendizagem;

e Aplicacdo do método das diferencas finitas para o ajuste da trajetoria
didatica, na organizacdo do contetdo didatico;

e Complementar o padrdo pessoal da RNA com conhecimentos de
especialistas em ensino para proporcionar 0s mecanismos de agéo e
mediagéo no ajuste da navegacao do estudante;

e Utilizag&o do conceito de distribuicdes de probabilidade para integrar as
indicacbes globais (fornecidas pela rede neural MLP) com as
indicacdes locais (de especialistas), configurando um sistema hibrido;

e Apresentacdo de uma metodologia para definir o conjunto de
treinamento da rede neural utilizada; e

e Correlagdo das caracteristicas do estudante com a navegacdo

personalizada e melhoria no aprendizado.

7.4 — Trabalhos Futuros

A proposta deste trabalho e a riqueza dos dados obtidos no experimento podem
propiciar outras investigacdes. Novas investigacdes podem contribuir para consolidar o
emprego de sistemas tutores inteligentes conexionistas como recurso auxiliar nos processos
educacionais em ambientes virtuais de aprendizagem. As possibilidades de emprego do
sistema proposto nesta tese podem favorecer o apoio a processos educacionais em sistemas de
educacdo tanto presenciais como a distancia.

A partir deste trabalho é possivel estabelecer novos trabalhos, tais como:

e Formas de definir e inserir novos niveis conceituais no modelo
proposto;

¢ Investigacdo das caracteristicas mais adequadas e a correlagdo com as
acdes no processo de organizacgdo do estudo individual;

e Estudo de casos dos dados do experimento realizado;

e Melhorias no processo de reatividade em situacdes locais;

e Investigacdo de estratégias diferenciadas para a organizacdo do
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conteudo; e

¢ Aplicacdo do modelo em tecnologias assistivas; etc.

7.5 — PublicacGes Originadas Neste Trabalho

e MELO, F. R.; FLORES, E. L. ; CARVALHO, S. D.; MARTINS, W.; CARRIO, G.
A.; VEIGA, A. C. P. Multilevel didatic content for reative personalization on
intelligent tutor systems. (aprovada e em fase de publicagéo) In: SBA - Revista da
Sociedade Brasileira de Automaética. Sdo Paulo: UNICAMP, 2012.

e MELO, F.R. ; FLORES, E. L. ; CARVALHO, S. D.. Multilevel content's structure for
personalization in conexionist intelligent tutor systems. In: 8th Intenational
Conference on Information Systems and Technology Management, 2011, Sdo Paulo.
Abstract and Proceedings of 8th CONTECSI. Sdo Paulo : TECSI EAC FEA USP,
2011.

e MELO, F.R.; FLORES, E. L. ; CARVALHO, S. D.; CARRIJO, G. A. ; VEIGA, A
C. P. Estruturacdo Reativa de Conteudos por Diferencas Finitas em Sistemas Tutores
Inteligentes Conexionistas. In: IX Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica,
2011, Uberlandia. IX CEEL. Uberlandia : CEEL UFU, 2011.

e MELO, F.R.; CARVALHO, S. D. ; FLORES, E. L. ; MARTINS, W. ; PEREIRA, R.
C. ; CARRINO, G. A. ; VEIGA, A. C. P. CONTEUDOS DIDATICOS
PERSONALIZADOS POR PADROES PROXIMAIS DE APRENDIZAGEM EM
SISTEMAS TUTORIAIS INTELIGENTES. In: VIII CEEL, 2010, Uberlandia. VIII
Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica. Uberlandia : PET Eletrica - UFU,
2010.

e MELO, F. R. ; CARVALHO, S. D. ; MARTINS, W. ; NALINI, L. E. G. ; FLORES,
E. L. . CONEXIONISMO EM SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES. In: VII
CEEL - Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica, 2009, Uberlandia. Anais do
VIl CEEL - Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica, 2009.
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e MELO, F. R.; CARVALHO, S. D. ; MARTINS, W. ; NALINI, L. E. G. ; FLORES,
E. L. . SISTEMAS TUTORES CONEXIONISTAS NO PROCESSO DE
ORGANIZAC;AO DE CONTEUDOS DIDATICOS PERSONALIZADOS. In: VI
CEEL - Conferéncia de estudos em engenharia Elétrica, Uberlandia - MG. 2008,

Trabalhos submetidos aguardando parecer:

e MELO, F.R.; FLORES, E. L. ; CARVALHO, S. D.; MARTINS, W.; CARRIJO, G.
A.; VEIGA, A. C. P. Proximal Learning Patterns for Intelligent Tutoring Systems. In:

Pattern Recognition. Elsevier, 2012.

e MELO, F.R.; FLORES, E. L. ; CARVALHO, S. D.; MARTINS, W.; CARRIJO, G.
A. ; VEIGA, A. C. P. Organization of Didactic Contents for Personalized Distance
Learning Environments. Computer and Education, Elsevier, 2012.

7.6 — Consideracdes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou as conclusdes e as contribui¢bes desta tese, os trabalhos

futuros que poderdo ser desenvolvidos a partir desta tese e as publicacdes originadas neste
trabalho.
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ANEXO0 1

IDENTIFICACAO DO PERFIL PESSOAL

A) Composicao Tipoldgica

e Variaveis

Energia(E-1)

Para qual sentido, primariamente, as pessoas direcionam suas energias?

Esta questdo tem por objetivo descobrir se a energia é direcionada externamente, no
mundo ativo, por meio das palavras ou se é direcionada internamente, no mundo dos
pensamentos e emoc¢des. Quando a energia é direcionada para o exterior, ela é chamada de
extroversdao, denotada pela letra E. Se for direcionada para o interior é chamada de

introversdo, denotada pela letra I.

Atencdo (S-N)

Como as pessoas processam informacgdes?

Esta questdo tem por objetivo descobrir se 0 processamento é voltado para conhecer
novos fatos em termos familiares ou se é voltado para visualizar novas possibilidades e
potencial. O primeiro caso é do tipo “Sensitivo”, denotado pela letra S (Sensation). O segundo

caso é o tipo “Intuitivo”, denotado pela letra N (Intuition).
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Deciséo (T-F)

Como as pessoas decidem?

Esta questdo tem por objetivo descobrir se as decisdes sdo fundamentadas na ldgica e
consideragBes objetivas ou fundamentadas em valores pessoais. O primeiro caso é
classificado como tipo “Pensamento”, denotado pela letra T (Thinking). O segundo caso,

tende para o tipo “Sentimento”, denotado pela letra F (Feeling).

Vivéncia (J-P)

Como as pessoas organizam sua vida?

As pessoas podem organizar suas vidas de forma estruturada, tomando decisdes
conscientes dos resultados ou entdo de forma flexivel e exploratéria. No primeiro caso, é
classificado como tipo “Julgador”, denotado pela letra J (Judgement) e o segundo caso é do

tipo “Perceptivo”, denotado pela letra P (Perception).

e Tipologia psicologica Myers-Briggs

Esta tipologia (Myers & Briggs, 1997) apresenta uma descricdo geral das principais
caracteristicas de cada tipo representado pelas 16 combinagGes possiveis das variaveis

psicoldgicas.

ENFJ

O tipo ENFJ e composto dos elementos extroversdo, intuicdo, sentimento e julgar.
Proeminente lider de grupos € receptivo e responsavel, podendo apresentar uma nova proposta
ou liderar um debate grupal com facilidade e tato. Procura tratar as coisas com a devida
consideracdo para com 0s sentimentos das pessoas. Sdo excelentes comunicadores, lideres
naturais que sabem motivar e persuadir os outros. E consciencioso, metodico e resoluto, néo

perdem de vista seus objetivos e espera que 0s outros facam o mesmo. Gosta de trabalhar com
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pessoas criativas e vivazes em um ambiente ativo, desafiador, e que tenha atividades variadas.
Quando confrontado com reveses consegue encard-los como um novo desafio. Rapido para

executar tarefas, estd sempre com pressa; tende a ficar impaciente e frustrado com a lentidéo.

ENFP

O tipo ENFP é composto dos elementos extroversdo, intuicdo, sentimento e percepcao.
E capaz de fazer quase qualquer coisa que o interesse e geralmente pode encontrar fortes
razdes para justificar qualquer coisa que queira. Sabe se comunicar muito bem e inspirar
acOes. Valoriza a liberdade e a autonomia. Costuma confiar mais em sua capacidade de
improvisacdo do que em Seu preparo anterior. Possui uma imaginacdo rica e uma grande
agilidade mental. Pode estar indo para uma dire¢do em um momento e, no outro, seguir o

caminho inverso.

ENTJ

O tipo ENTJ é composto dos elementos extroversdo, intuicdo, pensamento e
julgamento. Sua energia basica € dirigida para liderar. Geralmente é bom em quase tudo que
exija raciocinio légico e comunicacdo inteligente. Costuma ser bem informado e gosta de
aumentar sempre seu conhecimento sobre as coisas. Movimenta-se com naturalidade na
direcdo de posicdes que Ihes permitam tomar a dianteira e mobilizar recursos para atingir
objetivos ambiciosos. Aprecia a confrontacdo e gosta de se envolver em intercambios
intelectualmente estimulantes. Encara os obstaculos como desafio; fica atento a resolugdo dos
problemas, tira conclusGes e segue em frente. Monta um plano de acéo para realizar as tarefas
e consegue finaliza-las antes do previsto. Busca solucdes estratégicas para conseguir o que
quer. N&o aceita ser convencido, a ndo ser por argumentacdes razoaveis e coerentes. E

engenhoso e competente para resolver problemas complexos.
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ENTP

O tipo ENTP é composto dos elementos extroversdo, intuicdo, pensamento e
percepcdo. E inovador e engenhoso para inventar novas maneiras de fazer as coisas, tém uma
excelente habilidade analitica e expediente para resolver problemas desafiadores,
especialmente os tedricos. Gosta de mudanca e variedade e resiste a fazer qualquer coisa que
o limite, aprisione ou aborreca. Gosta de enfrentar riscos e esta atento a todas as
possibilidades Valoriza a liberdade e a independéncia. Tende a voltar-se para um novo
interesse a cada instante. E habilidoso para encontrar razdes ldgicas para qualquer coisa que

queiram, mas pode negligenciar atribuicdes de rotina.

ESFJ

O tipo ESFJ é composto dos elementos extroversdo, sensacdo, pensamento e
julgamento. E o mais sociavel de todos os tipos. Gosta de fazer as coisas de modo organizado
e rotineiro. E solidario e diligente em tarefas organizacionais e ndo se desvia das regras
sociais. Seu maior interesse é por coisas que afetam direta e visivelmente a vida das pessoas.

N&o gosta de lidar com problemas em bases teoricas ou filoséficas.

ESFP

O tipo ESFP é composto dos elementos extroversdo, sensagdo, pensamento e
percepcdo. Emana entusiasmo e otimismo. E polido, engenhoso, inteligente e muito generoso.
Déa-se melhor em situacfes que necessite bom senso e habilidade pratica. Tem senso préatico e

gosta de novas experiéncias. Enfatiza o positivo.

ESTJ

O tipo ESTJ é composto dos elementos extroversdo, sensacdo, pensamento e

julgamento. Sua maior habilidade estd na administracdo. Esta mais voltado para o ambiente

externo que o cerca e é de muita responsabilidade. S&o bons para tomar decisfes objetivas e
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esforcam-se para atingir seus objetivos. Gostam de enfrentar desafios e sabem como
conseguir 0 que querem. E pratico e realista e ndo se interessa por assuntos para 0s quais nio

vé uso, mas pode aplicar-se a eles quando necessario.

ESTP

O tipo ESTP € composto dos elementos extroversdo, sensacdo, pensamento e
percepcdo. E altamente competitivo, empreendedor e negociador por exceléncia. Procura tirar
proveito das situacOes, resolvendo de modo imediato problemas objetivos. Aprecia coisas
mecanicas e esportes. Ndo gosta de longas explicacdes. Prefere lidar com coisas reais que
podem ser manuseadas, montadas e desmontadas. Gosta de enfrentar riscos, desafios e
aventuras. Usam a ldgica para resolver os problemas concretos e chegam rapidamente ao
amago das questbes. Tém Otima memoria para registrar fatos. Trabalham bem sob pressdo.
Segue as regras apenas quando elas servem para fazé-los chegar no ponto almejado. Gostam

de ocupacdes agitadas e estressantes que envolvam resisténcia, forca e risco.

INFJ

O tipo INFJ é composto dos elementos de introversdo, intuicdo, sentimento e
julgamento. E um tipo sensitivo, profundo e algumas vezes mistico. Sua personalidade
complexa é sempre intrigante para os outros e também para ele proprio. E sério ao considerar
valores pessoais e convicgdes. Tem imaginagédo e vida interior rica e valoriza a integridade
pessoal. O maior esforgo é voltado para o trabalho, no qual o faz melhor em ambiente pouco
agitado. Consciencioso e preocupado com 0s outros, é notado pelos seus firmes principios e

tende a liderar um grupo por suas claras convicgdes de como melhor servir o bem comum.

INFP

O tipo INFP é composto dos elementos introversao, intuicdo, sentimento e percepcéo.
Tem uma alta capacidade para atengé@o e possui um alto senso de honra, derivado de valores

internos. Detesta regras, ordens, planejamentos e prazos. Gosta de aprender e estar envolvido
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em projetos proprios. N&o apreciam regras, ordens, programacdo e prazo. Valorizam a
autonomia, ndo gostam de interrupgdes e preferem fazer as coisas sozinhos para ter certeza de
que serdo realizadas direito. Conseguem trabalhar pacientemente em tarefas complexas. Tem

convicgdes apaixonadas e persegue ideais.

INTJ

O tipo INTJ é composto dos elementos de introversdo, intuicdo, pensamento e
julgamento. E o mais seguro e pragmatico de todos os tipos. Um construtor de sistemas e
implementador de modelos tedricos. Independente e individualista, tem muita perspicécia e
visdo. E hébil em criar teorias e métodos. Estimula a si mesmo e aos outros para alcancar seus
objetivos e autodesenvolvimento. E engenhoso e criativo ao resolver problemas.. Geralmente
tem idéias originais e grande motivacéo para concretiza-las. Quando estd atuando em areas de
seu interesse possui excelente forca para organizar uma tarefa e conclui-la sem auxilio.

Prefere sempre fazer as coisas a seu modo.

INTP

O tipo INTP é composto dos elementos introversdo, intuicdo, pensamento e percepcao.
Valoriza a preciséo no pensar e no falar. Para ele, & importante ser preciso e conciso. Tém
uma vida interior bastante rica de pensamentos e idéias. Sua curiosidade € dirigida a busca do
entendimento do Universo. Aprecia as atividades teoricas ou cientificas, gosta de resolver

problemas por meio da analise lgica.

ISFJ

O tipo ISFJ é composto dos elementos introversao, sensagdo, sentimento e julgamento.
Frequentemente trabalha nos bastidores, ajudando os outros. Demonstra respeitar a ética
profissional e completa suas tarefas nos prazos. Seu interesse ndo € técnico, mas relacional.
Tem excelente memoria para detalhes. E muito caprichoso, leal, autodisciplinado e atencioso.

Age de acordo com o esperado e nao questiona a maneira convencional de fazer as coisas.
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ISFP

O tipo ISFP é composto dos elementos introversdo, Sensacdo, Sentimento e Perceber.
Interessado nas artes finas, expressa-se primariamente por meio de acdo ou na forma de arte.
Seu sentido é mais agugado do que 0s outros tipos. Paciente, sabe aceitar as coisas como sdo e
ndo faz julgamentos. Geralmente evita desavengas e ndo impBe aos outros suas opinides e
valores. E modesto e n4o aprecia liderar, porém é fiel seguidor. Pode ser um pouco lento na
realizacdo de tarefas, por gostar de apreciar 0 momento presente e ndo querer estraga-lo com
excessiva pressa. Vive no presente e aprecia as coisas simples da vida. E muito exigente
consigo mesmo e busca a perfeicdo. Sente-se encurralado por regras excessivas, estruturas
inflexiveis e burocracia. Lida melhor com o que é mais urgente no momento. Pode se sentir

sobrecarregado pela sua prépria indeciséo, falta de direcdo e desorganizacao.

ISTJ

O tipo ISTJ é composto dos elementos introversdao, sensacdo, pensamento e
julgamento. Geralmente é calado e sério, buscando atividades que exijam concentracdo e
detalhamento. Gosta de atividades praticas e I6gicas nas quais estejam bem claros “o que €” e
“como deve fazer”. Procura manter todas as suas atividades muito bem organizadas e aceita
trabalhos que exijam altos graus de responsabilidade. Dedica-se a uma atividade de maneira

disciplinada e realista. Tém facilidade de concentracéo.

ISTP

O tipo ISTP é composto dos elementos introversdo, sensacdo, pensamento e
percepcdo. De acdo impulsiva, para ele vida deveria ser seguir os impulso em lugar de
propdsitos. As pessoas deste tipo preferem agir do que conversar. Gostam de aventura e
desafios. Resolvem bem as crises. Se saem bem em trabalhos com ferramentas, maquinas ou
quaisquer outros que requerem habilidade manual. Acumulam informaces e acontecimentos
na memoria. Interessados em causa e efeito e em como e porque as coisas mecanicas
funcionam, dedicam-se em organizar fatos e coisas utilizando principios I6gicos e praticos.

Sdo quietos; isolam-se para observar 0s acontecimentos.
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O questionario é composto de setenta questdes com duas alternativas. Foi elaborado

por David Keirsey e Marilyn Bates [Keirsey, 1998].

O-

1

2

3

4

5

6

7

8

- Numa festa vocé
a interage com muitos, incluindo estranhos
m] interage com poucos, seus conhecidos

- Vocé se considera mais

a realista do que especulativo
m] especulativo do que realista

ter a ""cabeca nas nuvens", ser sonhador
ser escravo da rotina

- E muito pior
a
a
- Vocé € mais impressionado(a) por
] principios
a emocoes
- Vocé é mais atraido(a) pelo
a convincente
o comovente
- Vocé prefere trabalhar
a com prazos de entrega
a sem amarragoes
- Vocé tende a escolher
a cuidadosamente
a impulsivamente
- Nas festas vocé geralmente
o permanece até tarde, com energia crescente
a retira-se mais cedo, com energia decrescente
Vocé se sente mais atraido(a) por

o pessoas sensatas
a pessoas criativas



11-

15-

16-

17-

18-

19-

20-
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Vocé se interessa mais pelo

] real

a possivel

Ao julgar os outros, vocé se inclina mais para as

a leis do que para as circunstancias

a circunstancias do que para as leis

Ao tratar com outras pessoas, vocé tende a ser mais

a objetivo(a)

m] pessoal
Vocé é mais
a pontual

m] descompromissado(a)

Incomoda-lhe mais ter as coisas

a inacabadas
a concluidas

No seu grupo social vocé em geral

o est4 a par do que acontece com 0s outros
a esta por fora das novidades

Ao realizar as tarefas de rotina, vocé prefere fazé-las

Q da maneira usual
0 da sua prépria maneira

Os escritores deveriam

a dizer as coisas com clareza
a expressar as idéias com o uso de analogias

Vocé é mais atraido(a)

a pela consisténcia das idéias
a pelas relagdes humanas harmoniosas

Vocé se sente mais confortavel fazendo julgamentos baseados
] na légica

a em valores pessoais

Vocé prefere as coisas

] negociadas e decididas
a nédo negociadas e indefinidas



21-

22-

25-

26-

31-

Vocé se definiria como mais
] sério(a) e firme

m] condescendente

Ao telefonar vocé

m] estd seguro(a) de que dira tudo o que precisa
a ensaia de antemé&o o que ira dizer

Os fatos
a "falam por si mesmos"
m] ilustram principios

Os visionarios o(a)
a aborrecem
m] fascinam
Vocé é mais frequentemente uma pessoa

a calculista
a acolhedora

E pior ser
] injusto(a)
] impiedoso(a)

Usualmente, deve-se permitir que as coisas acontecam

a por selecdo e escolha cuidadosa
o fortuitamente e ao acaso

Vocé se sente melhor

a depois de ter comprado, adquirido
a tendo a opgdo de comprar

Na companhia de outras pessoas, vocé

a inicia a conversacao
a espera ser abordado(a)

O senso comum é

a raramente questionavel
a frequentemente questionavel

Com frequéncia, as criancas

a ndo se fazem Uteis o suficiente
] ndo exercitam suficientemente a imaginacgéo
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32-

33-

36-

37-

38-

39-

40-

Ao tomar decisbes, vocé se sente mais confortavel seguindo
a as normas

a a intuicdo

Vocé se considera mais

m] firme do que gentil

a gentil do que firme

Vocé considera mais admiravel a habilidade

a para se organizar e ser metodico(a)

m] a habilidade para se adaptar e ser maleavel
Vocé valoriza mais o

a fechado, definido

m] aberto, com opcdes

Uma interagdo nova e pouco rotineira com outras pessoas
m] o(a) estimula e revigora

o consome as suas reservas de energia
Vocé é, mais frequentemente,

] uma pessoa do tipo pratico
a uma pessoa do tipo fantasioso

Vocé tem uma maior propensao a ver

] COmo as outras pessoas sao Uteis
a COMO 0s outros véem

E mais satisfatorio

a discutir um assunto a fundo
a chegar a um acordo sobre um assunto

O que mais comanda vocé é

a a sua cabeca
a seu coracao

Vocé se sente mais a vontade com um trabalho

a que siga um acordo pré-estabelecido
a que se desenvolva sem um plano estabelecido

Vocé tende a buscar

] sistematico
] imprevisto
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44-

45-

46-

47-

48-

49-

50-

51-

52-

53-

Vocé prefere

] muitos amigos com contatos superficiais
a poucos amigos com contatos intensos

Vocé se deixa guiar mais pelos
a fatos

] principios

Vocé se interessa mais por

a producdo e distribuicao
m] projeto e pesquisa

uma pessoa muito logica

E mais elogioso ser considerado(a)
a
m] uma pessoa muito sentimental

Vocé se autovaloriza mais por ser

a decidido(a), firme

m] dedicado(a), devotado(a)

Com mais frequéncia, vocé prefere

a uma afirmacéo final e inalteravel

] uma afirmacao preliminar e provisoria
\océ se sente mais confortavel

] depois de tomar uma decisdo

a antes de tomar uma deciséo

Com ou para pessoas que nao conhece, vocé

a conversa longamente e com facilidade
a tem pouco a dizer

Vocé confia mais em

] sua experiéncia

a sua intuicéo

Vocé se considera

a mais pratico(a) do que criativo(a)
a mais criativo(a) do que pratico(a)
Vocé aprecia mais em outra pessoa

] a clareza do raciocinio
a a forca dos sentimentos



54-

55-

56-

S57-

58-

59-

60-

61-

62-

63-

64-

Vocé estd mais inclinado(a) a ser

] justo(a), imparcial
a compreensivo(a)

Na maioria das vezes, é preferivel

a ter certeza de que esteja tudo acertado
] deixar que as coisas simplesmente acontecam

Nos relacionamentos, a maior parte das coisas deveriam ser

o renegociaveis
a casuais e circunstanciais

Quando o telefone toca vocé

a se apressa para atender primeiro

m] espera gue alguém atenda

Vocé aprecia mais em si mesmo(a)
a forte senso de realidade
m] a imaginacao viva

Vocé se sente mais atraido(a)

] pelos fundamentos
a pelas implicacbes

Parece-lhe pior ser muito
] apaixonado(a), veemente
a objetivo(a)

Vocé se V&, basicamente, como
a cabeca-dura
a coracdo-mole

Atrai-lhe mais uma situagéo

a estruturada e programada
a nédo estruturada e imprevista

Vocé se considera uma pessoa mais
a rotineira do que original

a original do que rotineira
Vocé tende a ser uma pessoa

] de facil aproximacéo
a algo reservada
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65-  Vocé prefere textos
] mais literais
o mais figurativos e simbolicos
66- E mais dificil para vocé
m] identificar-se com 0s outros
a utilizar-se dos outros
67- Vocé prefere possuir
a a clareza da razéo
m] a forca da compaixdo
68- E maior defeito
a néo saber discernir
m] ser critico
69- Vocé prefere os acontecimentos
m] planejados
0 imprevistos
70-  Vocé se considera uma pessoa mais

] ponderada e cuidadosa do gque espontanea
a espontanea do que cuidadosa e ponderada

Folha de respostas

Ap0s a realizacdo do teste, as respostas as questdes sdo tabuladas conforme o exemplo
de folha de respostas preenchida no Quadro Al. Cada coluna agrupa um numero de questdes
que fara a definicdo do tipo. As respostas “a” e “b” sdo contabilizadas ao final de cada coluna.
Apbs as somas de cada coluna, o valor maior define a letra de cada dicotomia. No exemplo, 0
primeiro par de colunas, na qual o resultado é 6 e 4 fica como esta. Os resultados do segundo,
quarto e sexto pares sao transportados para baixo dos resultados dos pares de nimero 3,5 e 7,
respectivamente, e somados. Os valores finais sdo transformados em percentagens e
transferidos para o quadrinho dos tipos. O resultado revela uma pessoa do tipo ESFP
(Tipologia Myers-Briggs). No exemplo da folha de resposta, a discriminagdo entre as
variaveis J e P é forte, enquanto que a discriminacdo entre T e F é fraca. As vezes pode
ocorrer um empate; por exemplo, o resultado de T/F poderia ter sido 50/50. Nesse caso 0 tipo

é simbolizado por ESXJ, em que o X identifica o vetor sem discriminag&o clara.



Quadro Al: Folha de Respostas do Teste de Keirsey
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1 2 3
a|B al|b al|b b a b al|b
1 [ X 2 | X 3 [ X 4 X| 5 X| 6 X| 7 | X
8 | X 9 | X 10 | X 11 X | 12 X | 13 X]| 14| X
15 X116 | X 17 | X 18 X119 | X 20 X| 21 X
22 X | 23 X| 24 X | 25 26 [ X 27 X | 28 X
29 X | 30 X | 31 X | 32 33 X| 34 35 X
36 [ X 37 | X 38 | X 39 40 | X 41 X | 42 X
43 X144 | X 45 | X 46 X | 47 X | 48 X |49 | X
50 [ X 51 | X 52 X | 53 54 | X 55 56 X
57 | X 58 X |59 | X 60 X | 61 X | 62 X | 63 X
64 [ X 65 [ X 66 X | 67 X |68 | X 69 X |70 X
6 |4 3 6 6 5 8 37
VY Vid]l->1]7]3 ll|>1]4]6 ll>1]2]8
6| 4 + [ 13| 7 + 9 |11 + | 515
% | 60 |40 65 | 35 45 | 55 25175
E | S N T F J P
60 40 65 35 45 55 25 75




ANEXO 2

QUESTIONARIO DE HABILIDADES

Questao

Variavel

Normalmente, por quanto tempo vocé utiliza computadores?

Como é sua habilidade na utilizagéo do teclado?

Com qual item vocé trabalha melhor?

No geral, como vocé se classifica em relacdo ao uso dos computadores

Vocé utiliza e-mail?

Como é seu nivel de utilizagdo do Windows?

Como é seu nivel de utilizagdo do Linux?

Como ¢é seu nivel de utilizacdo de editores de texto tais como Word e similares?

Como ¢é seu nivel de utilizacdo de planilhas eletrdnicas tais como Excel e similares?

Como é seu nivel de utilizacdo de editores de apresentagdo tais como Powerpoint e similares?

Como é seu nivel de utilizagdo de Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados tais como Access

e similares?

Como é seu nivel de utilizagdo de editores gréaficos tais como Coreldraw, Photoshop e similares?

Qual sua faixa etaria?

Qual seu grau de instrucdo?

Quanto tempo vocé se dedica a leitura/estudo por semana?

Qual seu estado civil?

Qual seu sexo?

~N| O o1 B W




ANEXO 3

FORMULARIO DE ATUACAO DOCENTE

Prezado professor,

Conforme foi apresentado previamente a organizacdo do conteudo multinivel, este formulario
€ uma parte do processo do experimento.

Cada quadro a seguir representa as situacdes possiveis ap0s a apresentacdo de um conceito ao
estudante. Cada situacdo equivale ao resultado do teste ap0s a apresentacdo do conteudo.
Solicita-se sua colaboracdo no sentido de preencher o formulario com o seu percentual de
indicacdo para cada um dos outros niveis ap6s o resultado do teste que avalia a situagdo do
estudante depois da apresentacdao de um nivel do conceito.

As indicacdes devem ter valores na faixa de 0 a 100. Sendo que o valor O (zero) indica a
menor probabilidade de indicacdo para o nivel e o valor 100 (cem) indica a maior
probabilidade de indicacdo para o nivel.

Pede-se sua atencdo no preenchimento de cada linha. A soma do percentual de indicacéo de

todos os niveis deve ser sempre um valor igual a 100.

Nivel apresentado: MEDIO

Proximo nivel (probabilidade de indicagéo)

Resposta do teste — -
Facilitado Avancado FAQs Exemplos Préximo

Errada

Nao sabe

Meio certa

Certa




Nivel apresentado: FACILITADO
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Resposta do teste

Préximo nivel (probabilidade de indicagéo)

Facilitado Avancado FAQs Exemplos Préximo
Errada 0,00
N&o sabe 0,00
Meio certa 0,00
Certa 0,00
Nivel do conceito apresentado: AVANCADO
Resposta do teste Préximo nivel (probabilidade de indicagéo)
Facilitado Avancado FAQs Exemplos Préximo
Errada 0,00
N&o sabe 0,00
Meio certa 0,00
Certa 0,00
Nivel apresentado: FAQS
Préximo nivel (probabilidade de indicagéo)
Resposta do teste
Facilitado Avancado FAQs Exemplos Préximo
Errada 0,00
N&o sabe 0,00
Meio certa 0,00
Certa 0,00
Nivel apresentado: EXEMPLOS
Proximo nivel (probabilidade de indicagéo)
Resposta do teste
Facilitado Avancado FAQs Exemplos Préximo
Errada 0,00
N&o sabe 0,00
Meio certa 0,00
Certa 0,00




