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Resumo da Dissertacdo apresentada ao MEPROS/ PUC Goias como parte dos
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Orientadora: Prof.2 Maria José Pereira Dantas, Dra.

A geracdo de um padrdo de navegagdo em Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) mais proximo das caracteristicas do estudante € uma questdo relevante de
pesquisa. Esta dissertagcdo toma como ponto de partida um Sistema Tutor Inteligente
(STI) Hibrido ja proposto na literatura que utiliza Redes Neurais Atrtificiais do tipo MLP
(Multi Layer Perceptron) e regras de docentes especialistas; e agrega uma
metodologia utilizando Equacgdes Diferenciais Parciais (EDP) calculadas pelo método
das diferengas finitas, com o objetivo de melhorar a decisdo de navegacao, para
conduzir o estudante de forma personalizada, agregando maiores ganhos ao seu
processo de aprendizado. O STI original, desenvolvido para plataforma web, foi
adaptado utilizando tecnologias que possibilitem a evolugédo do sistema e a integracao
a Ambientes Virtuais de Aprendizagem, como o Moodle, por exemplo. Experimentos
com o sistema em configuragbes para a navegacao nivel médio (sistema sem
capacidade adaptativa) e a navegacao inteligente foram realizados para verificacao da
efetividade do sistema proposto. Os dados obtidos foram avaliados por meio de testes
estatisticos com nivel de significancia de 5%, que comprovam a eficiéncia do modelo
proposto.

Palavras-chave: Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Inteligéncia Artificial. Redes
Neurais Artificiais. Sistemas Tutores Inteligentes Hibridos. Método das diferencas
finitas.
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The generation of a pattern of navigation in Virtual Learning Environments (VLE) closer
to the characteristics of the student is a question relevant of research. This paper takes
as its starting point a Hybrid Intelligent Tutoring System (HITS) already proposed in the
literature that uses the Artificial Neural Networks MLP (Multi Layer Perceptron) and
rules of faculty experts, and adds a methodology using Partial Differential Equations
(PDE) calculated by the method of finite differences, in order to improve the navigation
decision to lead the student in a personalized way, adding to their biggest gains
learning process. The original HITS developed for web platform has been adapted
using technologies that enable the evolution system and the integration of the Virtual
Learning Environments, such as MOODLE, for example. Experiments with the system
settings for navigation mid-level, system without adaptive capacity, and the smart
navigation were conducted to verify the effectiveness of the proposed system. Data
obtained were evaluated by statistical tests with 5% level of significance, which proved
the efficiency of the proposed model.

Keywords: Virtual Learning Environments. Artificial Intelligence. Artificial Neural
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1. INTRODUCAO

Existem diversas abordagens que objetivam a reprodugdo computacional do
comportamento humano em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). O emprego de
técnicas de Inteligéncia Atrtificial (IA) em Sistemas Tutores Inteligentes (STI) visa produzir
sistemas com alguma caracteristica adaptativa. Sdo discutidos neste trabalho elementos
relevantes para o desenvolvimento de um STI conexionista, ou seja, um sistema tutor que
utiliza Rede Neural Artificial (RNA) como uma das técnicas utilizadas para controlar a
navegagao do estudante em um contexto multinivel. O STI desenvolvido possui estrutura
hibrida, utiliza Redes Neurais, regras de especialistas e a Equagao Diferencial Parcial (EDP)
calculada pelo Método das Diferencgas Finitas para realizar a personalizagcdo do conteudo
durante a navegacgao do estudante. Experimentos s&o realizados para avaliar se o sistema
proposto favorece o aprendizado dos estudantes em relacéo a utilizagdo do sistema com o

mesmo conteudo sem a utilizagdo da navegacao inteligente.

1.1. Tema

O tema proposto neste trabalho é o desenvolvimento de um Sistema Tutor Inteligente

Hibrido utilizando equacbes diferenciais parciais calculadas pelo método das diferencas

finitas para a personalizagdo do conteudo.

1.2 . Objetivos

O presente trabalho elege como objetivo geral desenvolver um Sistema Tutor

Inteligente Hibrido utilizando o método das diferengas finitas para promover a



personalizacdo da navegacao do estudante, visando investigar se a utilizagcdo do STI
proposto favorece melhor aprendizado.

Sao investigados elementos que compdem o STI abordando seu desenvolvimento, a
estruturacdo necessaria ao conteudo didatico e os atores envolvidos no processo
(estudantes, professores formadores, professores conteudistas).

Os objetivos especificos visam:

e Apresentar revisao tedrica sobre Ambientes Virtuais de Aprendizagem;

e Investigar as principais técnicas de Redes Neurais e as aplicagbes em
Sistemas Tutores Inteligentes;

e Definir as técnicas de Redes Neurais e Método das Diferencas Finitas,
utilizadas para implementacao do sistema proposto;

e Apresentar a estrutura do sistema utilizado e as evolug¢des propostas;

e Definir experimentos para estudo do sistema proposto;

e Analisar os dados coletados nos experimentos;

e Avaliar a possibilidade de uma decisdao mais exata do que a oferecida pelo

método de Monte Carlo.

1.3. Motivagao

A emergente necessidade de inclusdo de interatividade em ambientes n&o
presenciais de ensino apresenta um cenario para aplicagdo de técnicas computacionais. O
desenvolvimento de AVA que agregam em sua estrutura o conceito de Sistemas Inteligentes
favorece o acompanhamento e desempenho dos estudantes em contextos ndo presenciais

de ensino ou da Educacéo a Distancia.



A aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em Sistemas Tutores Inteligentes
(STI) objetiva desenvolver sistemas dotados de capacidade adaptativa, direcionada e
flexivel.

Nesta pesquisa, investigou-se o desenvolvimento de STI Hibrido que utiliza Redes
Neurais combinada com regras de especialistas em docéncia e métodos numéricos para
estruturagdo da navegagdo do estudante de forma individualizada dentro do sistema
proposto.

A proposta apresentada nesta pesquisa € motivada pela contribuicdo para o avango
no desenvolvimento de Sistemas Tutores Inteligentes Hibridos, demonstrando sua aplicagcao

em um ambiente de ensino na modalidade de educacgao a distancia.

1.4. Justificativa

A crescente oferta de cursos na modalidade de educagdo a distdncia € uma
realidade que pode ser observada em ambito nacional (CENSO EAD.BR, 2012) ou mundial.
A modalidade de EAD favorece o estudante em relagdo as necessidades individuais e
também a autonomia para controle do tempo e ritmo de estudos. Neste contexto, é
interessante que o ambiente de estudo disponibilizado para o estudante apresente estrutura
adequada para atender suas necessidades. O conteldo disponibilizado ao aluno,
geralmente, é apresentado com a mesma formatacao, independente das caracteristicas do
estudante.

A proposta deste trabalho contribui com o desenvolvimento de pesquisas e
ferramentas para aplicacdo em AVA, vislumbrando possibilitar ensino adaptativo, reativo,
flexivel e personalizado ao estudante da EAD, por meio do desenvolvimento de um sistema
hibrido que sera responsavel pela conducdo de seus estudos, adaptando ao perfil do

estudante.



1.5. Problema e Hipotese

Problema: A personalizacdo da apresentacdo do conhecimento aos estudantes
continua sendo uma necessidade nos sistemas de aprendizagem para EAD. Conhecer o
estudante de forma a propiciar mecanismos especificos de direcionamento entre os
recursos selecionados para um curso a distancia caracterizam-se como uma necessidade
emergente.

Questao de pesquisa: Um STI hibrido, com base em uma rede neural MLP e regras
de docentes especialistas, pode propiciar um padrdao de navegacao mais proximo das
caracteristicas do estudante se a regra de decisao do proximo passo da navegagéo for
conduzida pelo método das diferencgas finitas?

A hipodtese principal deste trabalho é:

As Equacdes Diferenciais Parciais podem apresentar uma resposta mais aproximada

para a decisdo do proximo passo da navegagao do estudante no STI.

1.6. Estrutura do Trabalho

Este trabalho é composto de duas partes. Na primeira parte é apresentada a
fundamentacao tedrica dos estudos, nos capitulos 2, 3 e 4. A segunda parte apresenta o
sistema proposto, os experimentos realizados, a analise das coletas de dados e as
conclusbes do trabalho, nos capitulos 5,6 e 7.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre Ambiente Virtual de
Aprendizagem. Apresenta também a contextualizagdo do trabalho, abordando os elementos
importantes em ambientes de aprendizagem a distancia; fundamentacéo sobre educagao a
distancia mostrando o cenario brasileiro atual; a producéo de conteudos didaticos para EAD;
o desenvolvimento de conteudo utilizando estrutura multinivel, além das ferramentas para

disponibilizagao de conteudos e os Sistemas Tutores Inteligentes.



O capitulo 3 apresenta uma breve revisdo sobre Inteligéncia Artificial e Redes
Neurais, a estrutura do Perceptron e o0 modelo MLP (Perceptron de Multiplas Camadas, do
inglés, Multi Layer Perceptron). Sao apresentados Sistemas Tutores Inteligentes
Conexionistas propostos por (ALENCAR, 2000; CARVALHO, 2002; MELO, 2003;
MEIRELES, 2003, MARTINS et al., 2004; QUINDERE, 2008), com trabalhos precursores em
sistemas tutores conexionistas.

No capitulo 4 é apresentada uma breve revisdo sobre métodos numéricos com
enfoque no método das diferencas finitas, mostrando sua utilizacdo em equagdes
diferenciais parciais.

O capitulo 5 apresenta as alteragbes propostas ao sistema desenvolvido por (MELO,
2003) e o funcionamento do Sistema Tutor Inteligente Hibrido, estruturado pelo método das
diferencas finitas, bem como a metodologia utilizada para seu desenvolvimento.

O capitulo 6 apresenta como as coletas de dados foram realizadas, os resultados
obtidos e as anadlises estatisticas para avaliagdo do sistema proposto.

As conclusdes do trabalho sdo expostas no capitulo 7, apresentando os resultados

alcangados com a pesquisa proposta.

1.7. Consideragoes Finais do Capitulo

A contextualizacdo geral e a estrutura do trabalho foram apresentadas neste
capitulo. Foram apresentados os objetivos a serem alcangados no desenvolvimento deste,
bem como sua motivacéo e justificativa.

O trabalho proposto busca investigar os resultados gerados a partir da aplicagcao do
método da diferenca finita em sistemas tutores inteligentes hibridos, bem como apresentar
as etapas de desenvolvimento.

A revisado bibliografica sobre Ambiente Virtual de Aprendizagem é apresentada no

préximo capitulo. A contextualizagao deste trabalho envolve a revisdo sobre educagao a



distancia, desenvolvimento de conteludos para educacdo a distdncia e as tecnologias

utilizadas para disponibilizagdo de conteudos com foco nos sistemas tutores inteligentes.



2. AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM

2.1. Introdugao

A evolugao nos processos de transmissao do conhecimento € um fator responsavel
por proporcionar o desenvolvimento do individuo na sociedade. O desenvolvimento de
técnicas e metodologias, ora aplicadas empiricamente, ora baseadas em teorias cientificas,
formaram sustentacdo para a aplicagdo em ferramentas que foram, ao longo do tempo,
contribuindo para o aperfeicoamento do processo. As utilizagcbes de tais ferramentas na
Educacgao contribuiram para o estudo e desenvolvimento de novas modalidades de ensino,
além da tradicional modalidade presencial.

A modalidade de Educacado a Distancia (EAD) apresentou um novo cenario, com a
utilizacdo de tecnologias para mediagdo dos processos de ensino-aprendizagem. A EAD se
apresenta em um contexto globalizado como uma modalidade de ensino que tem a
possibilidade de romper com alguns dos desafios estabelecidos pelo mundo
contemporaneo, como a necessidade de capacitacao e atualizacao profissional continua, a
escassez de tempo para o deslocamento para aulas presenciais, dificuldades de adaptacao
com modelos tradicionais de ensino, entre outros.

A EAD é uma modalidade de ensino em que os participantes podem desenvolver o
aprendizado sem estarem fisicamente préximos, eliminando assim as barreiras de tempo e
espaco. A EAD passou ao longo dos tempos por varios processos de evolugado que até os
dias atuais se confundem com a evolu¢ao dos meios de comunicagao.

Parte essencial da capacidade humana de se comunicar, as TIC emergem da
realidade pratica do homem pré-histérico e, em um longo processo de complexificacao,
tornam-se uma determinante na era do homem digital. Das formas rupestres ao codigo
binario, as TIC em muito influenciaram no desenvolvimento das organizagdes, das relagdes

e das produgdes humanas.



As TIC sao uma realidade insuperavel para a humanidade, cabendo apenas o bom
uso e costume dessas para a finalidade educativa: a emancipagcao humana. Sua aplicagao a
educagao, como modus operandi da EAD, permite a democratizagdo do conhecimento, bem
como a promogdo de igualdade de oportunidade e de acesso a educagcdo nos mais
longinquos rincoes, sejam eles de condic¢ao bioldgica, cultural ou social, porque "o fenébmeno
da educacao a distancia é parte de um processo de inovagdes educativas mais amplo que
apenas a integracao das novas tecnologias da informacéo e comunicagdo nos processos
educativos.” (BELLONI, 2002, p.124).

A EAD mediada pelo uso das TIC apresenta como artefato de grande relevancia o
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), que é a ferramenta que permite a integragao e
disponibilizacdo das técnicas e metodologias aplicadas aos cursos. O AVA possibilita a
interacdo em um espago em que a nao simultaneidade da comunicagao entre o estudante e
o professor deve ser conduzida de forma a favorecer o processo de ensino-aprendizagem,
porém esses apresentam uma estrutura fixa e ndo individualizada, cabendo a acdo do
docente um acompanhamento continuo para que o estudante tenha acesso a
aprendizagem. Na modalidade de ensino presencial, o professor, geralmente, em aulas
expositivas e dialogadas, mantém uma comunicagdo com os estudantes para realizar o
direcionamento do conteudo, para conduzir de forma eficiente o aprendizado. Na EAD, a
baixa flexibiidade dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem nao favorece o
acompanhamento personalizado do aprendizado (MELO, 2012).

O desenvolvimento de ferramentas computacionais que proporcionam formas de
personalizacdo de conteludo e respostas reativas as dificuldades ou acdes do estudante
objetiva minimizar problemas de sincronia em Ambientes Virtuais de Aprendizagem
utilizados na EAD.

Este capitulo apresenta os conceitos contidos no processo de ensino-aprendizagem
na modalidade de Educacao a Distancia, suas caracteristicas e cenario brasileiro, métodos
para o desenvolvimento de materiais didaticos e ferramentas computacionais para o

processo de apresentacdo de conteudos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem, e as



possibilidades de estabelecer uma identificacao do estudante para proporcionar uma
personalizagao da apresentagdo do conteludo agregada aos Sistemas Tutores Inteligentes.

Finalmente, sao realizadas consideracdes finais deste capitulo.

2.2. Educacgéo a Distancia

O Ministério da Educagao (MEC) conceitua EAD como:

A Educagao a Distancia é a modalidade educacional na qual a mediagao
didatico-pedagdgica nos processos de ensino e aprendizagem ocorre com a
utilizacdo de meios e tecnologias de informagdo e comunicagdo, com
estudantes e professores desenvolvendo atividades educativas, em lugares
ou tempos diversos. (BRASIL, 2005).

Os conceitos sobre EAD permitem interpretacbes de seu entendimento como um
produto da sociedade industrial contemporanea, comparando seus processos aos de
producdo em massa, passando por modelos fordistas que evoluiram para uma forma de
pensar EAD ndo como atividades do setor secundario (industrial), mas como atividade de
prestacao de servico (setor terciario) (PETERS, 2004; PETERS, 2006; BELLONI, 2008).

A utilizacdo das TIC na educacgao redimensionou o espaco da sala de aula, alterando
assim o comportamento no processo de ensino aprendizagem, tanto de professores como
de alunos. Esse ambiente, agora dinamico, possibilita o acesso a outros locais de
aprendizagem, como bibliotecas, museus, outras escolas, laboratérios de pesquisa, onde
professores e alunos podem aprender, alterando assim o préprio espaco fisico e temporal
da sala de aula. Cabe ao professor conduzir este processo de forma consciente de seu
papel, que agora é atuar como orientador da aprendizagem do aluno, com a
responsabilidade de propor formas interativas de desenvolver atividades com a utilizacao
dos recursos multimidiaticos apoiados em concepgdes pedagodgicas adequadas (KENSKI,

1997).
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A EAD favorece o desenvolvimento da flexibilidade e dinamizagdo do processo de
ensino aprendizagem, possibilitando experiéncias interativas, colaborativas e o uso dos
meios digitais atualmente disponiveis, permitindo, por exemplo, que pessoas de diferentes
culturas e regides possam estudar, compartilhar conhecimentos e colaborar entre si para o
aprendizado coletivo.

A utilizacdo das Tecnologias da Informagdo e Comunicagéo (TIC) na EAD pode
promove a igualdade e oportunidade de acesso a educagao nas mais diferentes realidades.
Para Belloni, (2002, p. 118):

Cabe lembrar o ébvio, como meio de sinalizar a perspectiva desta analise:
as inovagdes educacionais decorrentes da utilizacdo dos mais avangados
recursos técnicos para a educagdo (o que inclui as Tecnologias de
Informacdo e Comunicagéao, TIC, mas também as técnicas de planejamento
inspiradas nas teorias de sistemas, por exemplo) constituem um fendmeno
social que transcende o campo da educagao propriamente dita, para situar-
se no nivel mais geral do papel da ciéncia e da técnica nas sociedades
industriais modernas.

Proporcionar a autonomia e a maneira de sistematizacdo do aprendizado do
estudante se apresenta como um dos desafios da EAD, em que as TIC devem ser
desenvolvidas e aplicadas com objetivos que favoregam estes processos e a interatividade
entre os participantes.

A EAD é desenvolvida por meio de diversos recursos, dentre elas podemos destacar:
o material impresso por correspondéncia, programas televisivos, radiofénicos. Atualmente, a
internet permite a utilizacdo dos recursos das TIC.

A EAD mediada pela internet apresenta como principais caracteristicas a
comunicagao sincrona e assincrona. Na comunicagéo sincrona, os participantes realizam a
comunicagdo de forma instanténea, seja ela por meio de chat, audio conferéncia, web
conferéncia, dentre outros. A comunicagdo assincrona intensifica uma experiéncia ja
conhecida da cultura escrita e da correspondéncia por meio de cartas. Através das
correspondéncias, as pessoas ja experimentaram a vantagem desse tipo de comunicacéo,

que é o fato do tempo nao influenciar o seu término, sendo assim possivel manter um

didlogo por dias sem que os participantes estejam fisicamente préximos. Hoje essa
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comunicagao assincrona, gragas aos recursos digitais e a internet, acontece de forma mais
rapida e eficiente; pessoas em momentos diferentes podem estar desenvolvendo suas
atividades de estudo, se comunicando e interagindo. O meio digital prové recursos para
gerenciamento dessa comunicagdo, como o0 uso, por exemplo, de e-mails, féruns ou listas
de discussdes. Como expde Azevedo (2005, p.08), a comunicagcao aconteceria mesmo
entre “duas ou mais pessoas, cujas agendas dificilmente permitiriam se encontrar, sequer
ao lado, por horas numa mesa de bar ou numa sala de estar”.

Tao importante como a nova temporalidade permitida pela comunicacido assincrona,
também se pode destacar a existéncia de um novo espago na EAD.

Azevedo (2005, p.07) destaca que:

O novo espago tem sido chamado “ciberespago”, mas também “mundo
virtual” ou ainda “espaco virtual”. E um espaco que ndo se define por
coordenadas geograficas nem por seus elementos materiais concretos. A
localizagdo de uma “sala virtual” € um enderego légico, uma sequéncia de
caracteres que indica um conjunto de arquivos binarios num disco de
computador. (...) Assim como uma nova representacdo do espaco surge sob
a influéncia da tecnologia da escrita, as novas tecnologias fazem parecer
um novo espago onde € preciso aprender a se movimentar.

Esse espacgo permite a interagdo das pessoas de diferentes culturas, regides e até
paises, o que agrega a essa modalidade de ensino a globalizacdo do conhecimento;
vivéncias e experiéncias compartilhadas e assimiladas, o que enriquece a construgdo do

conhecimento.

2.3. Cenario Brasileiro de EAD

O crescimento da EAD no Brasil € observado em cursos regulares de formagao
plena, cursos de pés graduacao e em disciplinas especificas de formagao, além dos cursos
livres de extensao e corporativos. O aumento da procura por cursos na modalidade de EAD
impulsiona o desenvolvimento de TIC, apresentando novas possibilidades de metodologias

aplicadas a modalidade.
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O Censo EAD.BR (2012), desenvolvido pela Associacao Brasileira de Educacao a
Distancia (ABED), expde um relatério analitico de atividades de aprendizagem flexivel,
distribuida e a distancia, apresentando um diagndstico de como a EAD se encontra no pais.

A Figura 1 apresenta a evolugdo das matriculas em EAD, no periodo de 2009 a

2011.

Figura 1 — Grafico com evolugdo das matriculas em EAD
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Fonte: Censo EAD.BR, 2012.

Em 2011, 779.078 matriculas em cursos autorizados correspondem a 22% do total;
38.809 matriculas em cursos autorizados de instituicbes corporativas correspondem a 1%, e
as matriculas em cursos livres, 2.771.486, correspondem a 77%, segundo dados do Censo
EAD.BR. Em relacdo a distribuicdo das matriculas por niveis educacionais, observa-se
maior concentragdo em cursos de graduagao, sendo 21% das matriculas do total de cursos

de instituicdes autorizadas nas areas de licenciatura (22%) e bacharelado (21%).
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Além do crescimento das matriculas em cursos na modalidade de EAD, deve ser

observada também a evasao nos cursos. A Tabela 1 apresenta indices médios de evasao

nos cursos de EAD.

Tabela 1 — indices médios de evasdo nos cursos de EAD, em 2011

Autorizados Disciplinas Livres Corporativos

20,5% 17,6% 23,6% 20,0%

Fonte: Adaptado de Censo EAD.BR, 2012.

Os dados apresentados demonstram inicialmente o aumento da procura por cursos
nos diferentes niveis ofertados na modalidade de EAD. Apesar do aumento nos indices de

matricula, a evaséo observada constitui um grande obstaculo para as agbes de EAD.

2.4. Ambiente Virtual de Aprendizagem

As perspectivas para a Educagéo a Distancia foram impulsionadas pelas Tecnologias
da Informacgédo e Comunicacao. Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) expressao
traduzida do inglés para “Learning Management System” (LMS) s&o desenvolvidos para dar
suporte a processos de aprendizagem, tanto na modalidade a distancia como na presencial.
O Ambiente Virtual de Aprendizagem, em geral, agrupa em um espaco virtual midias e
recursos existentes na internet, como: férum, wiki, bate-papo, conferéncias, envio de
mensagens, banco de questdes, podcasting, e outras tecnologias que se propde a colaborar
para o processo de aprendizagem, tendo em vista atender determinados objetivos,
apresentando a vantagem de permitir o planejamento e a organizagdo prévia, segundo
critérios estabelecidos. Sua utilizacdo na EAD exige o desenvolvimento de uma plataforma
de ensino aprendizagem interativa e reativa as acbes do aluno, seja esta reatividade

realizada por um professor tutor ou por ferramentas inteligentes. A simples utilizagcao de
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ambientes digitais apresentou a falsa garantia de interatividade. A disponibilizacao de
materiais digitalizados, a utilizagdo de ferramentas com baixa interatividade ndo trazem a
modalidade os pilares necessarios para garantir a qualidade e efetividade nos processos de
ensino aprendizagem.

A tecnologia classificada como “Instrucao Assistida por Computador” (IAC; expressao
traduzida do inglés “Computer Assisted Instruction” (CAl); (PARK, 1987)) foi utilizada em
aplicagcbes educacionais, por volta dos anos sessenta do século XX. Sistemas CAl exploram
a potencialidade interativa das TIC, porém nao consideram o perfil do estudante, ndo sendo
suficientes para envolve-lo e motiva-lo a atuar como responsavel pelo processo de
aprendizagem. A transmissdo mecanicista de conteudos digitalizados para atender a
grandes demandas objetiva entregar o conteudo aos estudantes da mesma forma que com
0 uso de tecnologias tradicionais. Almeida (2000, p. 79) enfatiza que é preciso criar um
ambiente que favorega a aprendizagem significativa do aluno, que “desperte a disposigéo
para aprender (AUSUBEL apud POZO, 1998), disponibilize as informagdes pertinentes de
maneira organizada e no momento apropriado, promova a interiorizagdo de conceitos
construidos”. Propostas classificadas como “Instrugao Inteligente Assistida por Computador”
(expressédo traduzida do inglés “Intelligent Computed Assisted Instruction” (ICAl))
apresentam caracteristicas adaptativas possibilitadas por meio da utilizacdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial (I1A).

As diversas possibilidades que podem ser exploradas em um Ambiente Virtual de
Aprendizagem vao além de sua utilizagao na EAD, sendo ele, AVA, também utilizado como
ferramenta de apoio as atividades presenciais, permitindo que se torne a extensao da sala
de aula. Fator importante que popularizou a utilizacdo dos Ambientes Virtuais na educacao é
a facilidade de acesso a estes softwares, ambientes como: Moodle (Modular Obiject-
Oriented Dynamic Learning Environment), TelEDUC, , Tidia — Ae, Amadeus, sao
disponibilizados com licengca GPL (do inglés “General Public License”) para download e

utilizagéo, além dos softwares proprietarios como: WebCT, BlackBoard, entre outros.
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O AVA Moodle é uma plataforma livre, que apresenta experiéncias colaborativas e
para a qual desenvolvedores espalhados pelo mundo trabalham em prol de seu
desenvolvimento e evolugdo. Possui uma estrutura modular, grande quantidade de
documentacao, grande adesdo na comunidade educacional, por possibilitar customizacoes
e adaptagdes facilitadas devido ao fato de possuir o cédigo fonte aberto.

O AVA TelEDUC ¢é uma plataforma livre, desenvolvida pelo Nucleo de Informatica
Aplicada a Educacao (NIED) da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) e possui
flexibilidade na criacdo de ferramentas e manipulacdo do conteudo vinculado a cada uma
dessas.

O AVA Amadeus ¢, também, uma plataforma livre, e é desenvolvido e coordenado
por especialistas ligados a grupos de pesquisa da Universidade Federal de Pernambuco
(UFPE). Atualmente o Amadeus é disponibilizado pelo Portal do Software Publico Brasileiro.

As plataformas disponibilizadas sob licenca GPL permitem uma vasta area de
desenvolvimento de tecnologias promotoras de ambientes amigaveis que se aproximam do
perfil do estudante devido a flexibilidade em desenvolver e propor ferramentas.

Ferramentas que possibilitem a identificagdo do estudante, estabelecendo formas de
personalizacdo do ambiente de estudo, se apresentam como uma necessidade emergente
da EAD, considerando que o Ambiente Virtual de Aprendizagem e os mecanismos utilizados
devem propiciar ao aluno o desenvolvimento do aprendizado, buscando propiciar o ganho

de sua autonomia amparado por recursos digitais.

2.5. Conteudo Didatico para Educacgao a Distancia

A formacao do cidadao critico, atuante e pesquisador, € um objetivo a ser alcangado
por processos educacionais de formacgao, sejam eles presenciais ou a distancia, de nivel
superior, técnico ou de aperfeicoamento. A metodologia utilizada para que esses e outros

objetivos sejam alcancados deve contribuir para a formagao de profissionais autbnomos,
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criativos e com habilidades e competéncias para sua atuagdo como solucionador de
problemas (LOBATO, 2009).

Na EAD o acompanhamento realizado por professores e tutores é importante para a
conducéao do aprendiz. Suas acbdes em diferentes etapas sao responsaveis por direcionar e
organizar os meios que proporcionardo ao estudante assimilar os conhecimentos. Para
Libaneo (LIBANEO, 1994), a fungdo docente pode ser definida como sendo a atividade de
realizar a tarefa de mediagdo na relagdo cognitiva entre o estudante e as matérias de
estudo. O estudante necessita de atencao quanto a sua individualidade no desenvolvimento
do processo de ensino aprendizagem (ASSMAN, 2007).

Para potencializar a autonomia nos estudos do estudante na EAD, os recursos
didaticos e o acompanhamento docente devem ser organizados de forma a assegurar a
qualidade. O material didatico para EAD ¢é desenvolvido considerando questbes como
contexto social, publico alvo e objetivos da aprendizagem, baseados em perspectivas com
énfase na reflexdo e no desenvolvimento da autonomia (LOBATO, 2009). Para Fanstone et.
al. (2011, p. 75) “na EAD o material didatico é considerado um dos principais elementos no
processo de ensino aprendizagem, possuindo caracteristicas diferenciadas dos livros
utilizados no ensino presencial, 0 que exige metodologia também diferenciada na sua
elaboragao”. Além do desenvolvimento do material didatico sustentado por metodologias
adequadas de elaboracao e producdo, também devem ser utilizadas estratégias para
disponibilizar este conteudo aos estudantes, processo definido como planejamento
instrucional, sendo desenvolvido em dois niveis: planejamento do conteudo e o
planejamento da apresentacao (VASILEVA, 2001, p. 23).

As etapas sugeridas por Fanstone, et. al (2011, p. 79), que antecedem ao processo
de producao do material didatico, englobam conhecer aspectos como: publico alvo
(graduacgado, poés graduagdo, aperfeicoamento), perfil dos estudantes, os recursos
tecnoldgicos e midias disponiveis para utilizagdo, conhecer o Projeto Pedagdgico do Curso
(PPC), no caso de cursos superiores, entre outros. Conhecer os recursos e midias

disponiveis possibilitara ao professor desenvolver o planejamento da apresentacao do
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conteudo durante a escrita do material. Dependendo da estrutura organizacional da
instituicdo, as etapas citadas podem ser desenvolvidas por professores diferentes e esses
podem ser auxiliados por profissionais da Tecnologia da Informacao (TI) para realizarem o
desenvolvimento e adequacoes necessarias do material e sua apresentacao.

Nessa perspectiva, a apresentacao dos conteudos de forma dindmica, adequados ao perfil e
desempenho de cada estudante, objetiva favorecer o processo de ensino e aprendizagem. A
organizacao dos conteudos abordados em um material didatico e sua apresentagdo deve
ser explorada de forma a trazer melhorias para o processo de ensino aprendizagem. Para
Melo (2012, p. 24), “um conteludo didatico pode ser entendido como um elemento
estruturado de forma que o conjunto constituido pela organizagdo das ideias contidas em

cada conceito forme o conhecimento a ser transmitido”.

2.6. Conteudo Multinivel

As etapas estabelecidas para o desenvolvimento de materiais didaticos para EAD,
conforme apresentado na Figura 2, ndo apresentam a etapa de adequacao/ estruturacao do
material para utilizagdo de sistemas que disponibilizam tecnologias para apresentacdo de

conteudos personalizados de acordo com as caracteristicas do aluno.
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Figura 2 — Desenho instrucional do Material Didatico para EaD via web
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Fonte: FANSTONE, et al., 2011.

Como pode ser observado, o conteldo desenvolvido de maneira tradicional é
baseado em um determinado perfil de estudante e apresentado da mesma forma para todos
os estudantes, sem considerar as diferencgas, dificultando a possibilidade de ajuste para

determinados tipos de perfis. Melo (2012, p. 80) afirma que “um conteudo personalizado
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pode ser considerado uma sequéncia diferenciada de conceitos”. A partir da estruturacao do
conteudo em varios niveis € possivel realizar a personalizagao ajustada ao perfil do
estudante, possibilitando assim, um melhor aproveitamento e aprendizado do assunto
estudado.

Uma estratégia para a personalizacao de conteudos é adicionar as etapas inerentes
ao desenvolvimento de material didatico para EAD estratégias que abordem o mesmo
conteudo de formas diferentes.

Além da personalizagado do conteudo, é necessario conhecer também as regras do
docente especialista para indicacdo de como o conteudo deve ser apresentado ao
estudante. Neste contexto, o professor deve realizar a definicdo dos percentuais de
navegacgao dentro dos conteudos de acordo com erros e/ ou acertos dos estudantes. Aos
Sistemas inteligentes, que disponibilizam o conteudo didatico estruturado em niveis e
personalizado de acordo com as caracteristicas dos estudantes e com as regras dos
especialistas, da-se o nome de Sistema Tutor Inteligente Hibrido.

O conteudo didatico, geralmente estruturado em unidades didaticas, pode ser
distribuido em contextos organizados em niveis de dificuldade, podendo ser: avancado,
médio, facilitado, perguntas frequentes (FAQ, do inglés Frequently Asked Questions) e
exemplos. A ideia central nesse processo € que o sistema realize a personalizacao de
acordo com o perfil do aluno, da mesma forma, por exemplo, que um professor da
modalidade presencial organiza sua apresentacdo em aulas expositivas e dialogadas,
readequando de forma dindmica seu planejamento, conforme o desempenho dos
estudantes no tema abordado.

A Transposigcao Didatica € uma forma de embasar teoricamente o processo de
organizacao do material didatico em contextos e niveis, abordado neste trabalho como
Conteudo Multinivel. O termo Transposi¢do Didatica surgiu das teses de Verret (1974) e
Chevallard, em (1980), com a transposicao de conteudos cientificos ao ensino de
matematica, e consiste no processo de transpor conteldos cientificos para a sala de aula,

considerando-a como objeto do saber — objeto a ensinar (GONCALVES, 2008).
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A estruturagdo do conteudo multinivel pode ser realizada em paralelo a etapa de

producéao e elaboragado do material didatico do conteudo.

2.7. Tecnologias para Disponibilizagdao de Conteudos

As tecnologias utilizadas para disponibilizacao de conteudos para EAD evoluiram do
material impresso a utilizagcado dos recursos digitais, ampliando significativamente os meios
de promover a interacao. Ao professor cabe o dominio além da area de atuagéo. Esse deve
ser capaz de trabalhar interativamente, estimulando a colaboracdo e autonomia dos
estudantes. Para Moran (2003, p. 41) “com a educacao online os papeis do professor se
multiplicam, diferenciam-se e completam-se, exigindo desse uma grande capacidade de
adaptacdo e criatividade diante das novas situagdes”. Essa necessidade deriva da
complexidade do processo educacional mediatizado por algum meio de comunicagdo como
complemento ou apoio a acdo do professor. Na EAD, essa interacdo é indireta e necessita
da combinac&o de suportes técnicos de comunicagcado adequados, tornando a modalidade
mais dependente da mediatizagdo, com emprego dos recursos tecnoldgicos, do que a
educacao convencional (BELLONI, 2008, p.54).

O modo indireto em que a interacdo acontece entre professores e estudantes no
espacgo e no tempo acrescenta complexidade ao processo de ensino e aprendizagem na
EAD. Os problemas gerados pela separacdo no espago € no tempo devem ser superados
por meio do desenvolvimento de um longo trabalho de producao de um curso a distancia
que envolve preparacédo, planejamento, realizacédo e distribuicdo. Desenvolver um trabalho
de qualidade nesse contexto exige a escolha cuidadosa de meios técnicos. Conforme
Belloni (2009, p. 55) “que considerem nao apenas as facilidades tecnoldgicas disponiveis, e
as condigdes de acesso dos estudantes a tecnologia escolhida, mas, sobretudo sua
eficiéncia em relagdo aos objetivos pedagogicos (de autonomia do aprendente) e

curriculares (conteudos e metodologias)”.
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O material didatico, um dos eixos norteadores do processo de ensino aprendizagem,
precisa atender as necessidades de promover o estudo autbnomo e individualizado dos
estudantes. As formas de disponibilizagao deste material no AVA devem permitir um grau de
personalizacao deste conteudo. Belloni (2009, p. 55) enfatiza que:

Criar um produto interativo, por exemplo, é extremamente dificil, colocando
inumeros problemas, desde a sele¢cdo dos conteudos (que em geral séo
formulados e, portanto, moldados em um discurso escrito) até as praticas de
“navegacao”, que sao interativas e totalmente (ou quase) novas.
Para adicionar padrdes de personalizagdo aos processos de ensino e aprendizagem
na EAD é necessario conhecer as diferencas entre os estudantes. O conhecimento a ser
transmitido tera maior efeito quando o conhecimento é apresentado de maneira proxima aos

padrdes de aprendizagem dos estudantes. Segundo Melo (2012, p. 31):

Conhecer o estudante (classificar) pode consistir de varios aspectos, tais
como o nivel de conhecimento acumulado do estudante em relagdo ao
conhecimento a ser apresentado, suas caracteristicas e preferéncias, suas
habilidades pessoais, etc. Quanto mais personalizada for a apresentagao do
conhecimento, € mais provavel que ocorra melhor aproveitamento dos
contelidos a serem transmitidos.

Diversas abordagens e técnicas de Inteligéncia Atrtificial (IA) tem sido utilizadas para
o desenvolvimento de pesquisas na area de Informatica aplicada a Educacao.
Pesquisadores como Viccari (1990), Alencar (2000), Carvalho (2002), Melo (2003), Meireles
(2003), Quinderé (2008) desenvolveram Sistemas Tutores Inteligentes (STI) utilizando
técnicas de Inteligéncia Artificial aliadas, em alguns, a teorias baseadas em tipos
psicolégicos, estilos de aprendizagem, teoria de jogos, dentre outros.

A personalizagédo da apresentacdo do conhecimento aos estudantes continua sendo
uma necessidade nos sistemas de aprendizagem para EAD. E necesséario conhecer o
estudante de forma a propiciar-lhe mecanismos especificos de direcionamento entre os
recursos selecionados para um curso a distancia. Melo (2003) e Meireles (2003)
desenvolveram trabalhos voltados a conducao da personalizagdo de conteudos em
Sistemas Tutores Inteligentes Hibridos, baseados respectivamente em tipos psicoldgicos e

estilos de aprendizagem, utilizando as redes locais e a Web. As pesquisas e aplicagbes dos
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STls foram exitosas nas duas aplicagbes, apresentando melhoria significativa no nivel de
aprendizagem do conteudo, utilizando um STI baseado em redes neurais e regras de
especialista para a conducgao inteligente e personalizada do estudante ao conteudo de
Introdugédo ao Processamento de Dados. O trabalho de Quinderé (2008) utilizou a mesma
estrutura proposta por Melo (2003) e Meireles (2003) para desenvolvimento de um STI que
teve como foco a adaptabilidade tematica da Rede Neural, as regras dos especialistas
aplicadas para outros conteudos, o desenvolvimento para seu experimento sobre contetudos
para as disciplinas de Metodologia Cientifica e Ritmos Bioldgicos. Os resultados obtidos
foram promissores, concluindo que é possivel reutilizar o STI para conteudos diferentes.
Além das Redes Neurais, técnicas como o paradigma de Agentes s&o utilizadas para
objetivos similares em sistemas educacionais. Giraffa & Viccari (1999) apresentam o
sistema MCOE (Multi-agent CO-operative Environment), que representa o estado da arte do
projeto de pesquisa, envolvendo o paradigma de agentes para modelar Sistemas Tutores
Inteligentes com interface e funcionamento baseados em técnicas de programagéao de jogos.
Para os ambientes de aplicacdo, entende-se que a tecnologia de STI deve
considerar as relacdes e as correlagdes das estratégias pedagogicas e as técnicas que

serao definidas para os ambientes nos quais serao aplicados.

2.8. Sistemas Tutores Inteligentes

As primeiras utilizagdes de computadores na educacdo datam de 1940, com os
sistemas educacionais utilizando tecnologias IAC. Os sistemas possuiam estrutura centrada
no professor e baseada no paradigma da Instru¢cdo Programada (IP) desenvolvida por
Skinner (1968). A exposicdo de conteudos em sistemas IAC n&o considera as
caracteristicas individuais dos estudantes, apresentando o conteddo da mesma forma,
independente das necessidades do estudante. O sistema, desenvolvido de forma estatica,

representava somente o planejamento do professor para o estudo do conteudo, sendo
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apresentado da mesma forma para todos os alunos (GIRAFFA & VICCARI, 1999; MELO,
2003).

A partir da década de setenta, a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em
sistemas IAC passou a ter como objetivo a criacdo de sistemas com capacidade adaptativa
denominados de ICAI. Tal tecnologia possibilitou o desenvolvimento de sistemas capazes
de analisar estilos e capacidade de aprendizagem dos estudantes, assim como identificar
padrdes de erros.

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STls) ou ICAls sdo softwares educacionais que
possibilitam o suporte adequado ao estudante durante o aprendizado de um conteudo, pois
possuem em sua estrutura mecanismos que permitem, de alguma forma, realizar a
adaptagdo necessaria a uma situacao especifica durante o aprendizado de um conteudo.
Sua estrutura basica é subdividida em médulos e a ordem de apresentacdo do conteudo
depende do desempenho do aluno. Construir STls com capacidade adaptativa requer
conhecer o estudante, identificar sua forma de aprendizagem e desenvolver o tutor de modo
a reconhecer tal comportamento. Os sistemas ICAIl foram projetados como uma tentativa de
fazer com que o programa educacional deixe de ser um mero virador de paginas eletrdénico
e se torne um elemento mais ativo no processo de ensino aprendizagem (MELO, 2003;
MEIRELES, 2003; GIRAFFA & VICCARI, 1999).

A arquitetura de um STI, segundo Carbonel (1970), € baseada em trés partes
principais: caracteristicas do dominio (conteudo), o comportamento observavel e
mensuravel do aluno (modelo do aluno) e o conjunto de estratégias que o maodulo tutor
devera compor para permitir o ensino personalizado (GOULART, GIRAFFA, 2001). Segundo
Viccari (1996), a arquitetura de STIs em geral possui a organizagao apresentada na Figura

3.
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Figura 3 — Arquitetura tradicional de um STI
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Fonte: Adaptado de VICCARI, 1990.

O modelo do estudante apresentado na arquitetura objetiva considerar as diferencas
individuais dos estudantes para realizar a personalizagdo. Algumas das técnicas utilizadas
sdo: reconhecimento de padrbes a partir de dados histéricos do estudante; condugdo do
aluno por meio de regras de especialista, preferéncias e costumes do estudante. O modelo
do estudante guiara o comportamento do STI. As estratégias de ensino compdem a forma
de comportamento em que o sistema sera baseado, cujas especificagdes dardo subsidios
para a tomada de decisao dinamicamente. O conteudo a ser trabalhado compde a base de
dominio desta arquitetura que pode ser composta por diversos recursos de hipermidia e
simulagdo, agindo como o especialista no assunto abordado. O mdédulo de controle
coordena as interacdes dos demais modulos, de forma a garantir a execugdo geral. O
acesso ao sistema sera possivel ao usuario por meio da interface, que devera possuir
estrutura organizada e clara para orientagcdo do progresso do estudante no tutor,
apresentando itens como: agradabilidade, facilidade, tempo de resposta, monitoragao,
usabilidade dentre outros (VICCARI, 1996; GIRAFFA, 1995; GIRAFFA, 1999; ALENCAR,

2000).
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As estratégias utilizadas para o desenvolvimento de um STI devem monitorar/
orientar o progresso do estudante em estratégias de apresentacdo do conteudo. As
arquiteturas de STls podem ser baseadas na arquitetura tradicional apresentada, utilizando
técnica de |A conexionista; e na abordagem cooperativa multiagente, utilizando técnica de 1A
simboalica.

Os STlIs baseados em agentes, derivados da |IA simbdlica, possuem o modelo do
aluno com o suporte de agentes dotados de comportamento cognitivo que relaciona
crengas, desejos e intengdes do estudante (GIRAFA, 1999). Diversos agentes podem ser
utilizados para objetivos diferentes nesta abordagem, cada qual responsavel por processos
especificos. O comportamento inteligente do tutor € determinado por meio das interagdes
entre os agentes (CORREA, 1994; MELO, 2012).

Pesquisas no desenvolvimento de STls utilizando agentes apresentam resultados
promissores. Trabalhos como os de Cook (1997), Dastbaz (2006), Méndez (2008)
apresentam modelos e metodologias para o desenvolvimento de agentes inteligentes.
Sistemas Tutores Inteligentes baseados em redes neurais empregam técnicas de
Inteligéncia Artificial conexionista (ALENCAR, 2000). As redes neurais possuem
caracteristicas que favorecem o processo de aquisicado de conhecimento utilizando técnicas
que extraem tal conhecimento por meio de exemplos. A utilizagcdo dessa tecnologia na
educacao agrega qualidade ao processo de ensino aprendizagem na EAD, favorecendo sua

concretizacao e evolugao.

2.8.1. Classificagao de Sistemas Tutores Inteligentes

A classificacdo de um STI pode ser realizada a partir de suas caracteristicas

estruturais e funcionais. Lucena (1994) classifica softwares educacionais em: tutor, tutelado,

ferramenta, exercicio e pratica, simulagao e jogos educativos.
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No software do tipo tutor, o computador é responsavel pelas ac¢des do “professor”. O
software é desenvolvido para apresentar conceitos ao aluno, possibilitando o acesso a
diferentes niveis, baseado na avaliagdo das respostas do estudante. O modelo tutelado
possibilita ao estudante desenvolver programas utilizando uma linguagem de programacao,
como LOGO, por exemplo. Software do tipo ferramenta se aplica a resolucdo de tarefas
comuns, como desenvolvimento de planilhas eletrénicas, edigdo de textos, ferramentas de
infernet e multimidia. O modelo exercicio e pratica objetiva fixar o conhecimento do
estudante por meio da geragédo de exercicios pelo computador. A simulagdo apresenta a
imitacdo de um sistema real ou imaginario. Em jogos educativos o desenvolvimento do
conhecimento do estudante é realizado de forma ludica.

Considerando que o modelo tutor € adotado nesta pesquisa, suas principais
estruturas serdo apresentadas.

A apresentacdo do conteudo no tutorial classico € divida em niveis basico,
intermediario e avancgado, apresentando para cada nivel exemplos e pratica. O contetudo

entre os niveis € apresentado sequencialmente ao estudante, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Tutorial Classico
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Fonte: MEIRELES, 2003.

No tutorial focado em atividades as etapas de introdugao e preparacao antecedem a

realizagao da atividade, conforme apresenta a Figura 5.
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Figura 5 — Tutorial focado em atividades
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A Figura 6 ilustra o tutorial customizado, no qual o estudante possui opg¢ao de
escolha sobre as questdes que sido apresentadas. No tutorial customizado o teste também

pode direcionar o proximo passo do estudante.

Figura 6 — Tutorial customizado
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Fonte: MEIRELES, 2003.

No tutorial de avango por conhecimento, o estudante tem a possibilidade de avancgar
no conteudo, caso ja tenha dominio sobre o que foi anteriormente apresentado nos testes. A

Figura 7 ilustra este modelo.

Figura 7 — Tutorial de avango por conhecimento
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Fonte: MEIRELES, 2003.
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No tutorial exploratério, fontes externas sao apresentadas ao estudante para
investigagdo do conteudo. Um teste ao final verifica o nivel de conhecimento obtido pelo

estudante, conforme ilustra a Figura 8.

Figura 8 — Tutorial exploratorio
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Fonte: MEIRELES, 2003.

O tutorial gerador de li¢cdes, ilustrado na Figura 9, agrega a personalizagao dos

topicos que serao apresentados ao aprendiz por meio de um teste inicial.

Figura 9 — Tutorial gerador de licdes
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2.9. Consideracgoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou a contextualizagdo do trabalho com os ambientes virtuais
de aprendizagem, a educacao a distancia, permeando as etapas de desenvolvimento de
material didatico considerando o uso de tecnologias para a disponibilizagdo do contetdo. Os
sistemas tutores inteligentes e sua classificagéo foram apresentados.

O préximo capitulo apresenta questdes importantes sobre IA e Redes Neurais
Artificiais.
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3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL — REDES NEURAIS

3.1. Introdugao

O estudo das relacbes e das correlagdes existentes nas diversas areas do
conhecimento e seus ambientes, juntamente com as potenciais possibilidades de
construgao de entidades inteligentes, constitui o campo da Inteligéncia Artificial (I1A). A 1A é
uma ciéncia recente, com trabalhos iniciados apdés a Segunda Guerra Mundial e que
apresenta até os dias atuais espaco para o desenvolvimento de boas ideias. O termo
Inteligéncia Artificial foi proposto por John MacCarthy, em 1956, no Darthmouth College, em
uma conferéncia que reuniu os maiores especialistas em Ciéncia da Computac¢ao da época.
Tafner (1995, p.19) apresenta uma conceituacdo do termo encontrada nos dicionarios de
computacao como: “Aptidao ou capacidade de um dispositivo para desempenhar funcoes
que sao normalmente associadas a inteligéncia humana, tais como raciocinio,
aprendizagem e auto-aperfeicoamento”. A formacgao e institucionalizacao da IA abriu a
perspectiva de ir além da replicacdo do pensamento humano, que seria por meio de novos
métodos, estudar nossas proprias atividades mentais. (TEIXEIRA, 1998; RUSSEL &
NORVING, 2004).

O desenvolvimento da IA se deve a um esforco interdisciplinar, com contribuicdes
desenvolvidas em aprendizado e percepcgao, jogos de xadrez, demonstragdo de teoremas
matematicos, diagnéstico de doengas, dentre outras. As aplicagdes em muitas areas se
justificam pela sua capacidade de sistematizar tarefas intelectuais, sendo possivel sua
aplicagdo em qualquer atividade humana (RUSSEL, NORVING, 2004). O diagrama

apresentado na Figura 10 apresenta a inter-relagdo da IA com algumas disciplinas.
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Figura 10 — Inter-relacbes da |IA
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Fonte: Adaptado de TEIXEIRA, 1998.

Além das inter-relagbes apresentadas, a Inteligéncia Artificial engloba disciplinas
como: Matematica, Economia, Teoria de Controle e Cibernética, Engenharia de
Computadores, dentre outras. Essas disciplinas agregaram ideias, pontos de vista e
técnicas que, aplicadas a solugdes de problemas, contribuiram para o fortalecimento da IA.
Podem ser citadas como contribuigdes importantes: a légica, a computacdo e a teoria da
probabilidade, oriundas da matematica; a teoria da decisao, a teoria dos jogos e a pesquisa
operacional, oriundos da economia; a ciéncia cognitiva, originaria da psicologia. Disciplinas
de destaque sado a neurociéncia e a psicologia, que se concentram no estudo de como
pensam e se processam informagdes de seres humanos e animais, contribuindo para a
aproximacao do modo de pensar do cérebro e as aplicagoes de IA que utilizam a técnica de
Redes Neurais (RN).

Ao longo de uma evolucao histérica recente, a IA contribuiu de forma significativa
para o avan¢o da computacdo. Aplicagdes desenvolvidas em 1958, por John McCarthy, no
Massachusetts Institute of Tecnology (MIT), como a linguagem de programacgao Lisp, se
tornaram a linguagem dominante na |IA. Neste mesmo ano, McCarthy desenvolveu com
outros pesquisadores o compartilhamento de tempo (time sharing) e o Advice Taker,
considerado o primeiro sistema de IA completo (RUSSEL & NORVING, 2004).

Atualmente as técnicas de IA estdo sendo desenvolvidas e adaptadas para a

resolucao de problemas complexos, evoluindo para a obtencao de resultados satisfatérios e
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cada vez mais inteligentes. E comum encontrar aplicacdes que realizam a combinagdo de
técnicas para a solugdo de problemas, permitindo o desenvolvimento de Sistemas Hibridos

(TAFNER, 1995).

3.2. IA Simbdlica versus IA Conexionista

As investigacdes entre o funcionamento da mente humana e o computador digital
sdo anteriores a definicdo do termo de Inteligéncia Artificial. Impulsionados pelo movimento
da cibernética, a partir da década de 40, pesquisadores acreditavam que era possivel
modelar a mente humana pela representacdo de modelos matematicos, baseando-se na
possibilidade de criar circuitos elétricos para modelar o funcionamento do cérebro. Os
trabalhos de Claude Shannon (A Symbolic Analysis of Relay and Switching Circuits, 1938) e
Warrem McCulloch (A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity, 1943),
originaram estas ideias (TEXEIRA, 1998).

A |A Simbdlica é derivada das pesquisas desenvolvidas durante a década de 50 pelo
grupo de Newell e Simon e sustentada pela simulagdo de fenbmenos mentais, nos quais,
segundo Teixeira (1998, p.36), “a mente € um conjunto de representagdes de tipo simbdlico
e regidas por um conjunto de regras sintaticas”. A partir deste principio, € desenvolvida nos
anos 70, nos laboratdrios do MIT (Massachutsets Institute of Tecnology) a Inteligéncia
Artificial Simbdlica (Representational Theory of Mind). A |1A Simbdlica &, segundo Teixeira
(1998, p.44), “um dispositivo l6gico que pode ser descrito por meio de um conjunto de
computacdes abstratas, onde o que importa sdo as propriedades formais dos simbolos que
sdo manipulados”. Um sistema simbdlico representa comportamento inteligente a partir da
simulacao das acdes, sem considerar os mecanismos responsaveis pelo comportamento.

Ao contrario do mapeamento de agbes baseadas em regras para tratar inputs e
outputs da IA Simbdlica, foi desenvolvida de forma paralela a Inteligéncia Artificial

Conexionista, também conhecida como Redes Neurais Artificiais, uma area da IA que utiliza
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técnicas computacionais que propéem uma forma particular de processamento da
informacao fortemente baseada na estrutura fisica do cérebro humano. Enquanto a IA
simbdlica busca simular o comportamento, a IA conexionista visa realizar o processamento
de forma similar.

Teixeira (1998, p. 84) apresenta uma diferenciacdo entre sistemas conexionistas e
simbalicos sendo:

Sistemas conexionistas e simbolicos sdo sistemas computacionais,
mas ha uma grande diferenga no tipo de computagdo que eles
realizam. Na perspectiva simbdlica, a computagao € essencialmente
a transformacdo de simbolos de acordo com regras — regras que
estdo estabelecidas em um programa. A ideia de computagao
subjacente a um sistema conexionista é diferente: seu principio é
um conjunto de processos causais atraveés do quais as unidades se
excitam ou se inibem, sem empregar simbolos ou tampouco regras
para manipula-los.

3.3. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais possuem processo de evolugao histérico que se integra
e converge com o desenvolvimento e a consolidacdo da Inteligéncia Artificial, podendo ser
consideradas pioneiras dentre as técnicas de IA.

Com a introdugcao do paradigma de sistemas inteligentes, as mudancas logo foram
refletidas nas aplicagdbes computacionais, adicionando aos sistemas de computagao
tradicionais mecanismos que permitem encontrar novas solugdes para situagdes que antes
precisavam ser identificadas pelo programador. Os sistemas inteligentes sdo estruturados
para permitir a emissdo de respostas, mesmo a padrbes ndo reconhecidos anteriormente,
na etapa de “aprendizagem” (REZENDE, 2005).

A Rede Neural é uma técnica que possibilita esse tipo de comportamento aos
sistemas inteligentes, por meio da utilizacdo de um algoritmo de aprendizagem que modifica
0s pesos das conexdes sinapticas da rede de forma a alcangar o objetivo desejado.

(HAYKIN, 2001; TAFNER, 1995).
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O processamento da informacao se baseia na forma de organizagao fisica do
cérebro biolégico. De maneira mais generalizada, Haykin (2001) apresenta uma Rede
Neural Artificial como sendo uma maquina projetada para modelar a maneira que o cérebro
realiza uma tarefa particular ou fungao de interesse.

Uma Rede Neural é composta de neurdnios com estrutura similar ao modelo e
comportamento do neurdnio biolégico. A Figura 11 ilustra um neurbnio biolégico

apresentando suas segdes.

Figura 11 — Neurdnio bioldgico
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Fonte: TAFNER, 1995.

O neurdnio apresentado possui estrutura divida em trés partes inter-relacionadas: o
corpo da célula (soma), os dendritos e o axénio. Os dendritos recebem impulsos nervosos
dos neurbnios, e sdo responsaveis por conduzir a informagao até o corpo da célula. A
informacao gerada é transformada em novos impulsos e transmitida a outros neurénios
através do axdnio. A sinapse € responsavel por conectar um dentrito de um neurénio a um
axbnio de outro neurdnio. As ligagcdes formadas pelas sinapses compdem as Redes
Neurais.

O neurénio artificial proposto por McCulloch e Pitts (1943), também chamado de
neurdnio MCP, é estruturado de forma analoga ao neurénio bioldgico. A figura 12 ilustra o

neurodnio artificial.
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Figura 12 — Neuro6nio artificial
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A estrutura apresentada é composta de entradas que simulam os impulsos nervosos
recebidos pelos neurdnios biolégicos. Os pesos sdo utilizados para simular as conexodes
sinapticas entre os neurdnios, representando o grau de importancia de uma determinada
entrada em relacédo ao neurdnio. Os pesos sdo representados como um vetor de valores. A
Funcdo de Soma realiza o somatério da multiplicagdo de cada peso por sua respectiva
entrada, acumulando assim o valor que é processado pela Funcao de Transferéncia que
emite a saida do sinal (TAFNER, 1995; HAYKIN, 1999).

O neurbnio possui um ou mais sinais de entrada que chegam simultaneamente ao
neurbnio da proxima camada, dai seu alto poder de processamento paralelo. O
processamento realizado pelo neurénio acumula o valor somado dos produtos entre as
entradas e os pesos, e gera um resultado que é comparado a um limiar (valor estipulado)
que decide o valor que sera emitido como saida. Apds o processamento € produzido um
sinal de saida pelo neurénio. Um neurbnio k qualquer pode ser descrito matematicamente
por meio das Equagdes (2.1) e (2.2).

- 2.1
I, =E A, &
=i

onde:

u — funcado soma do neurdnio k;
k - indice do neur6bnio;
m - quantidade de entradas;
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X; — j-ésima entrada do neurénio; e
W - j-€simo peso do neurdnio k.

w=e () (2.2)

onde:

y — saida neurbnio k;

k - indice do neur6nio;

¢ - fungao de transferéncia; e

uy — resultado da fungao soma do neurdnio.

Da primeira etapa do processamento em que a Equacao (2.1) é calculada, resulta o
valor da Fungdo Soma. Na segunda etapa, a Fungédo de Transferéncia gera a saida do
neurdnio.

A Rede Neural € composta por um conjunto de neurdnios dotados das caracteristicas
apresentadas. Tafner (1995) afirma que os tipos de conexdes, numero de camadas de

neurodnios e tipo de treinamento sdo os aspectos que diferem os tipos de redes neurais.

3.4. Perceptron

O perceptron foi inicialmente criado com o objetivo de demonstrar o funcionamento
do sistema nervoso por meio de uma simulacdo computacional. Proposto por Frank
Rosenblatt, em 1957, o perceptron foi responsavel pelo crescente interesse pelas Redes
Neurais a partir da introducdo do conceito de aprendizado. O modelo é composto de uma
estrutura de rede neural formada por unidades do neurénio MCP e de uma regra de
aprendizado. Os algoritmos de aprendizagem do perceptron realiza a adaptagao dos pesos
em relagdo as entradas apresentadas para cada neurdnio MCP, até que um valor 8 seja
atingido. A regra de aprendizagem prové a adaptacdo dos pesos para que a rede realize a

tarefa de classificacao.
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A partir do modelo proposto por Rosenblatt (1958), iniciou-se um periodo de
otimismo entre os pesquisadores. Rosenblatt provou em sua demonstracdo do teorema de
convergéncia do perceptron que o neurdnio MCP, treinado com o algoritmo de aprendizado
do perceptron, poderia resolver problemas linearmente separaveis.

O trabalho de Marvin Minsky e Seymor Papert (1969), entitulado “Perceptrons”
provou que redes neurais de uma unica camada n&o teriam capacidade de resolver
problemas complexos. A pesquisa foi desestimulada apdés um periodo de criticas da
comunidade cientifica (TAFNER, 1995; CARVALHO, 1998). Apds um periodo de pouco
incentivo para pesquisas em redes neurais, em 1982, o interesse foi retomado a partir da
apresentacdao de John Hopfield, com seu trabalho sobre redes neurais, para a National
Academy of Science. O Algoritmo de aprendizado Backpropagation, publicado em 1986,
também foi responsavel pelo ressurgimento e credibilidade nas pesquisas envolvendo redes

neurais.

3.5. Redes Perceptron de Miuiltiplas Camadas

Redes Percetpron de Multiplas Camadas (do inglés, Multi Layer Perceptron (MLP))
sdo redes projetadas com conjuntos de neurdnios divididos em camadas, aumentando
assim o poder computacional das Redes Neurais Artificiais. As camadas das redes MLP
sdo: camada de entrada, camada intermediaria e camada de saida, conforme apresentado

na Figura 13.
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Figura 13 — Rede MLP
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de saida
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Fonte:Disponivel em http://www.cerebromente.org.br/n05/tecnologia/rna.htm. Acesso em 14/10/2012.

Na rede MLP o processamento que cada neurbnio realiza € uma combinagao do
processamento realizado pelos neurbnios da camada anterior. A camada de entrada é
receptora dos valores de entrada da rede. Os neurbnios da camada intermediaria, que pode
ser composta de uma ou mais camadas, recebe as entradas ponderadas pelos pesos
respectivos e envia a saida de cada neurbnio para a camada de saida. A camada de saida
realiza o processamento e gera uma ou mais saidas da rede. A quantidade de informagdes
geradas na camada de saida depende da quantidade de neurbnios presentes nesta
camada.

A definicdo da estrutura da rede, ou seja, a quantidade de camadas e a quantidade
de neurbnios em cada camada, depende de fatores como: quantidade de entradas,
quantidade de saidas desejadas, distribuicdo dos padrboes de treinamento e validagdo da

rede (CARVALHO, 1998).

3.6. Treinamento em Redes MLP

O treinamento da RNA ¢é realizado apés a definicdo da estrutura da rede. Para a
etapa do treinamento é necessario utilizar uma amostra que represente a populacédo a ser

classificada, para ajuste do comportamento de cada neurénio distribuido entre as camadas
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da RNA. O treinamento da RNA pode ser feito por meio de aprendizado supervisionado ou
aprendizado nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, para cada conjunto de entrada apresentado a
resposta desejada € comparada com a saida da rede. Caso exista divergéncia, os pesos
sdo reajustados e o processo se repete até que a saida desejada seja alcancada. Nesse
tipo de aprendizagem € necessaria a intervencdo de um especialista em relacdo ao
conhecimento tratado na aplicacao para definir as saidas desejadas.

No aprendizado ndo supervisionado, os exemplos do conjunto de treinamento sao
apresentados a RN, visando a auto-organizacdo das informacdes em sua estrutura
(CARVALHO, 1998; HAYKIN, 1999).

Algoritmos utilizados para o treinamento de Redes MLP sdo, segundo Carvalho
(1998, p. 58), do tipo supervisionado. O algoritmo de treinamento é utilizado para controlar
as iteragcdes necessarias até que os pesos sejam ajustados. Algoritmos para treinamento de
redes do tipo MLP sao classificados em: estaticos ou dinamicos. Os algoritmos estaticos nao
alteram a estrutura da rede durante o treinamento, variando somente os pesos até alcangar
a(s) saida(s) desejada(s). Os algoritmos dindmicos podem realizar alteracdes na estrutura
da Rede, como alterar a quantidade de camadas, quantidade de neurbnios e conexdes das
camadas (CARVALHO, 1998).

O algoritmo de aprendizado mais conhecido e utilizado para treinamento de Redes
MLP é o Backpropagation, proposto por Rumelhart (RUMELHART, 1986). Este algoritmo foi
publicado no livro Parallel Distributed Processing (RUMELHART, 1986) sendo também um
dos responsaveis pelo ressurgimento do interesse da comunidade cientifica pelas Redes
Neurais.

O backpropagation € um algoritmo de aprendizagem supervisionada, que realiza o
processamento das entradas e verifica se a saida resultante é igual a saida desejada,
iniciando o processo de ajuste dos pesos, caso contrario. O algoritmo é executado em duas
etapas: fase forward e fase backward. Na fase forward o processamento é realizado para

definir a saida da rede de acordo com um conjunto de entradas. A fase backward realiza a
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comparacgao entre a saida obtida e a saida desejada, realizando a atualizacdo dos pesos
das conexdes e reinicializando o processo, agora no sentido contrario, caso seja necessario.

A Figura 14 apresenta a ilustracado deste processo (CARVALHO, 1998; HAYKIN, 1999).

Figura 14 — Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation
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Fonte: Adaptado MELO, 2003.

O algoritmo backpropagation é apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Algoritmo backpropagation

Inicializar pesos e pardmetros
Repetir até erro minimo e/ou quantidade de ciclos (estabelecidos)
Para cada padrao de treinamento
Definir saida da rede através da fase forward
Comparar saida com saida desejada

Atualizar pesos através da fase backward

Fonte: Adaptado CARVALHO, 1998.

O objetivo do treinamento e a forma de utilizagdo e apresentagdo do conjunto de

dados devem estabelecer parametros para execugdo do algoritmo. O ponto de parada do
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algoritmo pode ser baseado em um valor de desempenho a ser atingido, quantidade de
ciclos ou a combinagao dos dois fatores. O conjunto de dados preparado para o treinamento
da rede deve ser subdividido em conjunto de treinamento e conjunto de validagao. O
conjunto de treinamento sera utilizado durante a etapa de treinamento da rede. Do conjunto
de treinamento deve-se reservar uma parte dos dados, o conjunto de validagdo, para
verificar a eficiéncia da rede em relagéo a sua capacidade de generalizagéo durante a etapa
do treinamento. Apds a finalizagdo do treinamento, o conjunto de testes é utilizado para

verificar o nivel de qualidade do aprendizado absorvido pela rede (MELO, 2003).

3.7. Consideragoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou um breve histérico sobre Inteligéncia Artificial e Redes
Neurais Artificiais. As principais estruturas das redes neurais do tipo MLP foram

apresentadas. No proximo capitulo, sdo apresentados os métodos numéricos.
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4. METODOS NUMERICOS

4.1. Introdugao

As equagdes diferenciais expressam a relagao entre as variaveis em termos de
suas derivadas. A necessidade de solucionar equagdes algébricas aparece em muitos
problemas na modelagem matematica devidos as leis fisicas em engenharia e nas ciéncias,
frequentemente sendo expressos em termos das derivadas das variaveis, ao invés das
proprias variaveis. As equacodes diferenciais podem ser apresentadas em diferentes formas,
entretanto, frequentemente envolvem fun¢des de x e y (GRIFFITHS, 2006; MELO, 2012).

No método de diferengas finitas, as derivadas ocorrem de forma que as equacgdes
diferenciais parciais sdo substituidas por sua diferenca finita equivalente.

Definido o problema, sua modelagem matematica e o método para sua solugao, o

préximo passo € a implementacao de um software computacional.

4.2. Métodos Numéricos

Os métodos numéricos sao ferramentas da matematica utilizadas em aplicagdes em
que o problema nao pode ser solucionado através de calculos exatos, sendo aceitavel uma
solugao aproximada do mesmo. A aplicacao de métodos numéricos se justifica em contextos
em que o grau de complexidade do problema nao apresenta solugédo analitica e existe um
meétodo numérico adequado para a resolugao do problema (MELO, 2012; BUFFONI, 2002).

Quando alguns pontos de uma fungao complexa sao conhecidos, a interpolagao é
uma forma de aproximacgao dessa fungao com outra mais simples, objetivando soluciona-la
de maneira eficaz. Ao realizar a interpolacdo, utilizando a fungdo mais simples para o
calculo de novos dados, o mesmo resultado da funcao original pode nado ser alcangado,

porém, a simplicidade da resolugédo compensa o erro (GRIFFITHS, 2006; MELO, 2012).
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Melo (2012, p. 69) reforca que “essa caracteristica € muito interessante na predicao
do comportamento de problemas reais, nos quais nao é possivel a disponibilidade de todos
os dados”. Se para se fazer a estimativa do valor de f(x), conhecida por n + 1 pontos
isolados (x;, yi) com i =0, 1, 2, ..., n, for utilizado um polinbmio que passa por todos os
pontos conhecidos, implica que esta sendo feita uma interpolagédo polinomial, uma vez que
os polinbmios sédo fungdes mais faceis de se manipular. Himonas (2005, p. 184)
complementa que “Parece natural, portanto, aproximar funcbes mais complicadas por
funcdes polinomiais, e este € realmente um dos métodos mais usados para analisar fungbes

complexas.”.

4.2.1. Método Polinomial de Lagrange

O polinbmio de Lagrange (GRIFFITHS, 2006) para n + 1 pontos de dados (xi, yi) em
quei=0,1, 2, ..., nconduz a uma interpolacéo polinomial dada por:
Qn(x) = Lo(X)yo + Li(X)y1 + . . . + Lo(X)yn (4.1)
Sendo que Li(x), i =0, 1, 2, ..., n sdo os polinbmios de Langrange de grau n, dados

por:

n

H(x—xj)

L.(x) :’:l— 4.2)

H(xi _‘xj)

J#i

O método de Langrange apresenta como desvantagem a quantidade excessiva de
calculos ao fazer varias interpolagées. Cada polinémio &, por si s6, de ordem n e avaliado no
respectivo grau n. Outra desvantagem é verificada quando um novo termo é adicionado

resultando a necessidade de recalcular todos os valores de L; (x) desde o inicio.
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4.2.2. Método das Diferengas

O método das diferencas apresenta um menor numero de operagcdes em relagcao ao
método de Lagrange por reaproveitar os calculos anteriores para cada inser¢ao de pontos,
ao estabelecer o polindmio de interpolagao Q,(x) que passara por n + 1 pontos dados como
(x, yi), onde i =0, 1, 2, ..., n é representado pela equagéao (4.3).

Qn(X) = Co + Cq(X-Xo) + Co(X-Xo)(X-X1) *+ . ..
(4.3)
Cn(X-X0)(X-X1) . . . (X-Xn2)(X-Xn-1)
As constantes Cy, C4, C,, ... C,, apresentadas na equacao 4.4 podem ser resolvidas

de maneira féacil, substituindo-as na equacéo 4.3.

Cy =,
Cl — yl _CO
(x, —xp)

v, —Cy —Ci(x, —x,)

C, =
(x; =X )(x, — x)
(4.4)
C. = Vs —Cp = Ci(x; —x5) — C, (x5 —xp ) (x5 — X,)
’ (x5 = x0)(x3 =X, )(x; — x,)
k-1 J
Y = Vo — ch(xk_xi)
Ck _ k_{:l i=0
(x, —x;
=0

4.2.3. Funcgoes Spline

Os métodos de interpolagao apresentados conduzem a polindmios de altas ordens, o
que requer maior complexidade para alcancar a solugdo. Métodos que empregam

polindbmios de baixa ordem podem ser utilizados quando a continuidade das derivagcdes mais
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altas das interpolagbes nao for essencial. Os métodos “spline” consistem em dividir o
intervalo de interesse em varios subintervalos e interpola-los da forma mais suave possivel
nestes intervalos com polinbmios de graus pequenos, alcangando assim uma reducdo da
complexidade matematica e um aumento da flexibilidade (GRIFFTHS, 2006).

As funcbes spline cubicas estdo entre os métodos mais conhecidos dentre os
métodos “spline” e consistem em funcdes capazes de preservar a continuidade acima da
segunda derivada (GRIFFTHS, 2006; BOYCE, 2010).

Um exemplo para obter interpolacao utilizando trés fungdes cubicas f(x), f2(x) e f3(x),

pode ser observado na Figura 16.

Figura 16 — Interpolacéo por fungdes spline cubicas
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Fonte: Adaptado de GRIFFTHS, 2006.

Os quatro pontos e as trés fungdes cubicas (f;(x), fo(x) e f3(x)) podem ser observados
na Figura 9. Em geral, se existem n + 1 pontos, n fungdes cubicas spline serdo necessarias,
sendo que estas podem ser escritas conforme apresentado na Equacao (4.5).

fi(X) = A+ Agx + Agx® + Ayx®,  i=1,2,..,n (4.5)

Os coeficientes A apresentados na Equagdo 4.5 sdo determinados de acordo com
condi¢des necessarias na definicdo da solugdo. O ponto a ser interpolado entre os pontos
considerados no calculo é gerado pelo resultado das derivadas (GRIFFTHS, 2006; BOYCE,

2010).
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4.3. Equacgodes Diferenciais

As equacdes diferenciais se dividem em dois tipos: equacdo diferencial ordinaria
(EDO) e equacao diferencial parcial (EDP). A diferenca entre os tipos se concentra na
quantidade de variaveis das fungbes, sendo que a equacdo diferencial ordinaria possui
apenas fungbes de uma variavel e suas derivadas, enquanto que a equacgao diferencial
parcial contém fungbes com mais de uma variavel e suas respectivas derivadas.

Equagcbes que envolvem mais do que uma variavel independente,
consequentemente, apresentam derivadas parciais. A ordem de uma equagao de derivadas
parciais corresponde a ordem da maior derivada parcial presente na equacgao. Existem
varios métodos para solucdo de EDP. O método de Euler possui passo Unico sendo
classificado como um dos mais simples para alcancar a solucido. Apesar da simplicidade, o
método de Euler apresenta precisdo menor que outros métodos (GRIFFITHS, 2006;

BOYCE, 2010).

4.4. Método das Diferencgas Finitas

A resolugdo de equacgdes diferenciais por meio da aproximagdo de derivadas por
diferencas finitas constitui o método das diferencas finitas. Nesse contexto as derivadas que
ocorrem no dominio das equacdes diferenciais parciais sao substituidas pela diferenca finita
equivalente, sendo aproximadas por varias combinagdes da variavel desconhecida no grid
de pontos em volta do local no qual a derivagao ocorre (GRIFFITHS, 2006; BOYCE, 2010;
MELO; 2012).

A Figura 17 apresenta um exemplo do método de diferengas finitas, considerando

um plano de dominio da solugdo em um plano cartesiano bidimensional.
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Figura 17 — Diferencas finitas no plano bidimensional
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Fonte: Adaptado de MELO, 2012.

Na Figura 17, o plano foi dividido em quadros regulares de tamanho k e h. A variavel
dependente U é uma fungao das duas variaveis independentes x e y, e o ponto que define a
derivada é obtido pelos indices (i, j), que sdo incrementados na diregdo x e Y,
respectivamente (MELO, 2012).

Considerando h e k como o intervalo de variagdo nos dois eixos, as Equacgoes (4.6) e

(4.7) apresentam a diferenga do respectivo plano da primeira derivada do ponto U;;.

oU 1
—| =z—\U.,  -U_ .
( ax jiJ 2h ( i+1,j 1_1’]) ( 46 )

oU 1
—| =z—\U, ., -U.,
( ay ji,j Zk( i,j+l 1’1*1) ( 4.7 )

Da combinac&o da derivada do plano horizontal h com a derivada do plano vertical y

resulta a derivagdo no centro do plano de dominio da solucéo, apresentada na Equacao

(4.8).

ou ou 1 1
| 25 U, ~Un )+ U, -U,,
(ax j” (6)/ Jii 2h( i+1,j l—l,j) 2k( i,j+1 z,]_]) (48)

Considerando h = k, a Equacao (4.8) pode ser simplificada pela Equacgao (4.9)
(GRIFFTHS, 2006).
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oU oU 1
(Ejﬁ + [ajlj = Z[(Um,j - U,»_]’j) + (Ui,j+l — Ui’j_1 )] ( 4.9 )

4.5. Consideragoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou o método numérico utilizado no desenvolvimento deste
trabalho. A analise humérica por meio de métodos utilizados para obter a solugéo exata ou
aproximada de problemas favorece a resolugao de problemas complexos ou que nao existe
possibilidade de solugédo por meio de técnicas exatas.

O método das diferencgas finitas, utilizado para formulagdo matematica proposta por
(MELO, 2012), sera aplicado ao sistema proposto que é apresentado no préximo capitulo.
No préoximo capitulo sdo mostrados os elementos do sistema desenvolvido por (MELO,
2003; MEIRELES, 2003), as evolugdes desenvolvidas e a metodologia utilizada para o

desenvolvimento deste trabalho.
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5. SISTEMA PROPOSTO

5.1. Introdugéao

Os trabalhos de (ALENCAR, 2000; CARVALHO, 2002; MELO, 2003; MEIRELES,
2003; QUINDERE, 2008; MELO, 2012) apresentam fundamentagbes tedricas e
metodologias que contribuiram para a evolugdo de Sistemas Tutores Inteligentes hibridos.
Para contextualizar este capitulo, destacam-se os trabalhos de (MELO, 2003), que
desenvolveu um STI Hibrido baseado em caracteristicas psicolégicas para realizar a
personalizacdo da navegacgao do estudante, e (MELO, 2012) que apresenta a formalizacao
do modelo matematico adotado neste trabalho.

Sao descritas as modificacbes realizadas no sistema e as fases norteadoras do
desenvolvimento do sistema proposto. Sdo apresentados: o funcionamento do sistema, a

metodologia utilizada para o desenvolvimento e as consideragoes finais.

5.2. Estrutura Proposta

O trabalho de (MELO, 2003), fundamenta-se na capacidade de redes neurais
artificiais em extrair padrdes capazes de serem utilizados no auxilio da navegagdo em um
STI, como foi proposto no trabalho de (ALENCAR, 2000) e implementado por (CARVALHO,
2002).

Melo (2003) descreve a metodologia utilizada para o desenvolvimento do STI hibrido
que utiliza as caracteristicas psicologicas do estudante para minimizar a discrepancia na
geracao dos padrdes de navegagéo, e propde em (MELO, 2012) a formalizagdo matematica
do modelo.

Este trabalho busca verificar a efetividade da utilizacdo do método das diferengas
finitas para realizar a indicagdo de navegacdo do estudante, visando eliminar as

incoeréncias e melhorar o padrdo de navegacgéo gerado para o estudante. Um padrdo de
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navegacao estabelece o percentual de navegacao nos niveis disponiveis no STI (avangado,
médio, FAQs, exemplo e facilitado). A RNA utilizada no STI recebe como entrada as
informacdes geradas apds o estudante responder a questionarios iniciais sobre: a) perfil
psicolégico; b) habilidade tecnolégica e c) conhecimento inicial sobre o assunto. As
informacdes sao processadas pela RNA que foi previamente treinada a partir de um
conjunto de treinamento gerado por navegagoes livres no STI, ou seja, uma navegagao em
que o estudante realiza a escolha de qual é o préximo nivel a visitar. A RNA do tipo MLP

utilizada no sistema é representada na Figura 18.

Figura 18 — Representacdo da RNA
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Fonte: Adaptada de MELO, 2012.

A RNA utilizada no STI é composta de 17 neurbnios na camada de entrada, que sao
as informacgdes obtidas por meio dos questionarios iniciais. A camada intermediaria recebe
as informagdes da camada de entrada e aciona os 4 neurdnios desta camada, realizando o
processamento descrito para um neurdnio artificial no Capitulo 3. A saida gerada pela
camada intermediaria é enviada para a camada de saida, que realiza o processamento em 5
neurénios, gerando a saida da RNA. A saida de cada neurbnio é o padrao proximal de

aprendizagem do estudante em cada nivel de forma global dentro do STI. O padréo proximal
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de aprendizagem reflete o percentual de navegacao do estudante em cada um dos niveis do
conteudo apresentado ao estudante.

Além do padrao de navegacao gerado pela RNA, o STI utiliza regras simbdlicas de
especialistas em docéncia para estabelecer um controle mais preciso de acordo com o
desempenho local do estudante. As regras apresentadas na Tabela 2 refletem as
estratégias utilizadas por docentes em sala de aula, diante da dificuldade dos estudantes, de
acordo o desempenho apresentado em diferentes niveis em que um conteiudo pode ser

abordado.

Tabela 2 — Regras de indicagdes locais

Nivel de Resposta do Préxime nivel (percentual de indicagio)
origem teste
Facilitado | Avancado | FAQs |Exemplos | Préximo

Errada 0 5,74 35,74 51,85 6.67

B Néo sabe 0 5 73,76 54,26 6,08

Facilitado Weto certa 0 17,31 77,44 377,25 7
Certa 0 77,24 15,3 17,15 30,31

Errada 50,48 5,37 18,42 72,65 3,08

o Néo sabe 52,59 3,89 19,56 70,38 3,58
Médio Meto certa 76,48 12,45 19,38 36,77 4,97
Certa B 15,38 16,15 17,49 17,65

Errada 77,69 0 26,48 365 9,43

Néo sabe 35,19 0 PEN] 73,15 7.9
Avancado Meio certa 14,81 0 78,89 34,45 71,85
Certa 330 0 14,67 17,08 62,9

Errada 36,11 7,59 0 77,78 852

Néo sabe 45,74 7,38 0 79,20 7,59
Fags Meio certa 77,78 12,07 0 2,37 17,78
Certa 6,27 78,56 0 20,15 35,00
Errada 49,87 7,59 71,98 0 10,56

Néo sabe 50,11 6,67 33,78 0 0,44
Exemplos Meto certa 28,16 13,83 38,04 0 19,07
Certa 7,68 75,74 70,93 0 18,65

Fonte: Adaptado de MELO, 2003.

Para entender a Tabela 2, deve ser observada a situagdo em que o estudante tenha
acessado um conteudo do nivel médio e errou o teste deste conteudo. O sistema localiza a

regra, considerando o nivel de origem “‘médio” e o resultado “errado”. A indicagdo neste
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caso € de 50,48% para o nivel facilitado; 5,37% para o nivel avancado; 18,42% para o nivel
FAQs; 22,65% para o nivel exemplos e 3,08% para o nivel médio do proximo contexto.

A estrutura do curso utilizado no tutor € composta de 15 contextos com 5 niveis e
testes em cada nivel. O padrdo gerado pela RNA é global, ou seja, o mesmo padrao é
utilizado durante a navegacdo. E considerado também o desempenho do estudante, de
acordo com a regra local do especialista, neste trabalho simplificado somente por regra,
representada na Tabela 1. Dessa forma, a trajetéria € personalizada de acordo com as
caracteristicas e ac¢des do estudante.

A Figura 19 apresenta a estrutura do STI hibrido proposto por (MELO, 2003).

Figura 19 - Estrutura do STI Hibrido
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Fonte: Adaptado de MELO, 2003.

O presente trabalho propde a modificacdo do processo de decisdo de navegagao
inteligente, introduzida por Melo (2003). Na estrutura, ilustrada na Figura 19, a tomada de
decisdo em relagéo ao préximo nivel na navegagao inteligente é gerada pelo produto das
duas colunas (Perfil e Regras) e a distribuicao probabilistica resultante. Com essa
distribuicdo, o proximo passo é definido por um sorteio do tipo roleta gerado pelo método de
Monte Carlo (RUSSEL, NORVING, 2004). No modelo apresentado na Figura 20, os niveis

com menor percentual ainda podem ser selecionados, gerando possiveis incoeréncias na
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definicao dos niveis, como por exemplo, indicar o estudante para o nivel avangcado quando o

mesmo errou o teste no nivel médio, durante o aprendizado de um mesmo conteudo.

Figura 20 — Processo na navegacéo inteligente
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Fonte: Adaptado de MELO, 2003.

O modelo matematico proposto por (MELO, 2012) apresenta os niveis do STI
(conceito multinivel) distribuidos em um plano bidimensional, como pode ser observado na

Figura 21.

Figura 21 — Distribuigdo do conceito multinivel
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Fonte: Adaptado de MELO, 2012.

A representacao dos niveis em um plano bidimensional remete a aplicacdo do
conceito multinivel, sendo representado por pontos no plano bidimensional, conforme é

mostrado na Figura 17, que apresenta um exemplo do método das diferencgas finitas.
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A personalizagdo da navegacédo do estudante ndo pode ser representada por uma
unica fungao, considerando que a apresentagao do conteudo néo é estatica (MELO, 2012).

O caélculo da EDP utilizando o método das diferencgas finitas (Equacao 4.9) sera
aplicado ao processo de personalizagdo da navegacao para obter o ponto ideal para

direcionamento da navegacao, conforme apresentado na Equacao (5.1).
1
EDP = 2 * ((Avangado — Facilitado) + (Exemplos — Fags)) (5.1)

O percentual de navegagao nos niveis utilizados na Equacao (5.1) sera obtido por
meio do produto entre o padrdao de navegacéao definido pela RNA e a regra do especialista
indicada pela situagao local do estudante. O valor constante (1/4) apresentado na Equagéo
(5.1) faz referéncia ao espaco de variagao do plano entre os niveis avangado e facilitado ou
exemplo e FAQs.

Apds o calculo da diferenga finita € obtido o valor absoluto da subtragdo entre a
diferenca finita e o percentual de cada nivel para indicagdo das distancias entre o ponto
gerado pela diferenca finita e o percentual de indicagao de cada nivel. Ainda é verificada a
disponibilidade do nivel no contexto. A cada acdo do estudante durante a navegacao
inteligente entre os contextos, serd necessario gravar os niveis ja percorridos, para que os
mesmos nao sejam novamente considerados. Os niveis com percentual 0 (zero) serao
indicados com menor intensidade. O nivel com a menor distancia observada entre o
resultado da EDP e o produto dos niveis sera o proximo nivel indicado para a navegacao do
estudante.

Algumas normalizagbes e ajustes sdo necessarios, pois nesta proposta o plano
bidimensional é reduzido para unidimensional, a partir do produto entre a RNA e a regra,
sendo os niveis representados em um unico plano. O algoritmo que descreve a sequéncia

de passos executados para a decisdo de navegacao é apresentado na Figura 22.
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Figura 22 — Algoritmo para realizar a decisao do destino da navegacao
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Fonte: Autora (2013)

A sequéncia de passos descrita no algoritmo da Figura 22 devera ser executada a
cada acdo do estudante durante a navegacéo entre os niveis dos contextos, pois a cada
resposta do estudante em um nivel a regra de indicagao local sofrera alteracdes.

Para controlar incoeréncias das indicagdes de proximos niveis que o calculo pode
gerar, foram consideradas duas situagdes como incoerentes: indicar ao estudante o nivel
avancado ap6s errar o teste do nivel médio ou facilitado, e indicar o nivel facilitado, apés o
acerto do teste no nivel avangado.

No trabalho proposto por Melo (2003), a decisdo de navegagdo € indicada pela
aplicagao da roleta, que seleciona um valor aleatério dentre os niveis, de acordo com os
valores provaveis, gerados pelo produto das probabilidades entre o padrdo da RNA e as
regras simbdlicas dos especialistas.

A proposta apresentada pelo Algoritmo da Figura 22 busca definir de forma mais
exata uma decisdo que reflita a agado do professor para a situagao local, considerando as
caracteristicas do estudante, agregando ao STI maior garantia de aproximag¢ao que atenda

as necessidades do estudante durante a navegacao entre os contextos do curso.
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5.3. Funcionamento do Sistema

O funcionamento do sistema sera detalhado nesta secdo, considerando as
alteracdes introduzidas na segao anterior.

A navegacgado guiada inteligente proposta no sistema é composta das seguintes
etapas: cadastro, orientagdes iniciais, questionario de habilidades tecnoldgicas, questionario
de perfil psicoldgico, questionario de conhecimentos iniciais em relagédo ao conteudo, curso
de Introducdo ao Processamento de Dados, questionario final de conhecimentos em relacao
ao conteudo estudado, pesquisa de opinido.

Os trés questionarios iniciais sdao compostos de perguntas que definirdo, apds
processamento da RNA, o padrao de navegacgédo do estudante. Os questionarios iniciais
foram detalhados em Melo (2003). O conteudo do curso é estruturado em uma sequéncia de
15 (quinze) conteudos (contextos), sendo que cada conteludo é abordado em cinco niveis
(facilitado, médio, avangado, FAQs, exemplos). A navegagao entre os niveis do contexto &
direcionada de acordo com as agdes do estudante. Apds a apresentacdo de cada conteudo
um teste é realizado com 4 (quatro) opcdes de resposta. O resultado de cada teste segue o

padrao de organizagao das alternativas apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Organizagao das alternativas dos testes

Nivel de Acerto Mensagem (feeedback) |Descrigdo da alternativa Valor

Certa Parabéns! Resposta | Alternativa correta. 5
Correta.

Parcialmente Correta Esta ndo é a resposta | Relacionada com o contetdo, mas | 1
mais correta. néo é a alternativa mais correta.

Errada Resposta incorreta. Alternativa errada. -5

Nao sei Obrigado pela|Opcao de n&o sortear uma |0
sinceridade. resposta (“chutar”).

Fonte: Adaptado MELO (2003).
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O questionario final apresenta testes que avaliam o conhecimento adquirido pelo
estudante apods o estudo do conteudo apresentado. A pesquisa de opinido verifica o nivel de

satisfacao do estudante durante a navegacao no STI. A Figura 23 ilustra a estrutura do STI.

Figura 23 — Estrutura Proposta
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O perfil local apresentado na Figura 17 é obtido conforme as regras explicitadas na

Tabela 1. O perfil global é obtido apdés o processamento da RNA, conforme apresentado na

Figura 24.
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Figura 24 — Processamento do perfil global
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Fonte: Autora (2013)

A Figura 25 apresenta o detalhamento da decisdo de navegacdo apresentada na

Figura 23.

Figura 25 — Decisdo de Navegagéo
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Fonte: Autora (2013).

O processamento é realizado de forma iterativa e interativa enquanto existirem
contextos e niveis que o sistema indicar para serem apresentados ao estudante.

O desempenho do aluno no STI é calculado pelo ganho de aprendizado obtido
durante a navegacao, ou seja, é verificado se os niveis percorridos foram importantes para o
aprendizado do estudante.

O STI, desenvolvido por Melo (2003) para plataforma web, foi adaptado utilizando
tecnologias que possibilitem a evolugéo do sistema e a integragdo em AVA, como o Moodle,
por exemplo. Para facilitar as configuracdes das coletas para o modelo proposto nessa

pesquisa, o codigo foi reescrito e o banco de dados foi adaptado as necessidades do
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trabalho. O sistema foi reestruturado utilizando a linguagem de programagdo PHP' e o
banco de dados MySQL, considerando estas tecnologias disponiveis em servidores da
Universidade Estadual de Goias, que serao utilizados para a realizacdo dos experimentos. A
interface do STl também foi alterada, objetivando criar um ambiente limpo, intuitivo e de facil
navegacao para os estudantes. Foram adicionados itens como a gravagéo da sessdo, com o
objetivo de identificar o ponto em que o estudante eventualmente fez uma pausa na
utilizagdo do STI, permitindo seu retorno, com a vantagem de continuar do ponto onde havia
parado.

Um modulo de autoria foi adicionado ao sistema para automatizar a etapa de
configuracdo e insergdo de novos cursos ao STI, permitindo que um administrador do
sistema realize esta tarefa sem a necessidade de apoio técnico.

As melhorias propostas na estrutura do STI visam permitir a aplicacdo da abordagem

adotada nesta pesquisa e possibilitar a utilizagdo da ferramenta em cursos diversos.

5.4. Metodologia

A metodologia utilizada para desenvolvimento e adequacdo do STI para esta
pesquisa pode ser descrita em trés fases. Na primeira fase foi realizado o estudo do sistema
original para entendimento da logica e estruturas utilizadas. Foi necessario nesta etapa
realizar a engenharia reversa do sistema, considerando a inexisténcia de documentagao
especifica para nortear as atividades do projeto da nova arquitetura. Como resultado da
primeira fase, foi desenvolvido um documento com as regras de negécio do STl original para
nortear a fase seguinte.

A segunda fase contemplou o desenvolvimento do STI em um processo interativo em
relagdo ao sistema original, para validagdes da estrutura proposta. E importante ressaltar

que nesta fase, a linguagem de programacéao e o banco de dados utilizados foram diferentes

' PHP — Hipertext Preprocessor
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do sistema original, porém os dados para as principais tabelas foram reutilizados, como as
regras de docentes, a configuragao da quantidade de neurénios em cada camada da rede e
seus respectivos pesos. Apods a finalizacdo da etapa de codificacao, testes foram realizados
para avaliar as funcionalidades e identificar as corre¢cdes necessarias.

Os testes e as configuragdes dos experimentos foram realizados na terceira fase.
Apods a definicdo das estruturas adequadas para cada experimento, o sistema foi adaptado
de acordo com os objetivos definidos para os experimentos em cada tipo de navegagao:
nivel médio e inteligente.

As configuragdes definidas para cada experimento podem auxiliar nas analises de
desempenho do sistema proposto (navegacao inteligente).

Apresentar aos estudantes somente conceitos no nivel médio em todo o sistema
objetiva coletar dados para verificar o desempenho e resultados obtidos a fim de realizar
comparacoes e analisar a efetividade da estruturacdo do STI utilizando o conceito multinivel.

O experimento realizado para a navegacgao inteligente, objetiva aplicar a estrutura
proposta nesta pesquisa e analisar os dados obtidos para investigar se a aplicagdo de
equacgdes diferenciais parciais calculadas pelo método das diferencas finitas, pode
apresentar uma resposta mais aproximada para a decisao do préximo passo na navegagao.

Os dados coletados nos experimento sao, ao final, compilados e comparados através

de analises e testes que apresentem os resultados obtidos.

5.5. Considerag¢oes Finais do Capitulo

O sistema desenvolvido para aplicagdo da foi apresentado nesse capitulo. Foram
descritas a estrutura original do STl e a estrutura proposta, bem como as fases para
reestruturacido do sistema e os objetivos da realizacdo dos experimentos.

No préoximo capitulo sera apresentada a estrutura do sistema para os experimentos

realizados e a avaliagéo dos resultados empiricos do sistema proposto.
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6. EXPERIMENTOS E ANALISES DOS RESULTADOS

6.1. Introdugao

Neste capitulo sdo apresentadas as configuracbes dos experimentos, o
planejamento e os resultados obtidos por meio da anélise estatistica dos dados. E
realizada a descricdo das etapas e instrumentos utilizados durante a coleta de dados
em cada experimento.

Os dados obtidos sao analisados com o objetivo de evidenciar as
caracteristicas amostrais dos experimentos, apresentando um meio seguro para se

alcancgar conclusdes confiaveis.

6.2. Descricao dos Experimentos

A estruturagcdo de um conteudo utilizando o conceito multinivel, apresentado no
Capitulo 2, pode ser desenvolvida desde a etapa da elaboracdo do material didatico
para organizar o conteludo para que seja possivel configura-lo no STI. A estruturacao
do material para utilizacdo no STI requer esforgo e assertividade na estruturagdo dos
niveis (MELO, 2003).

O curso de ‘Introducdo ao Processamento de Dados” utilizado nos
experimentos foi desenvolvido por Melo (2003) e adaptado para esta pesquisa. O
curso é estruturado em 15 conteudos (contextos), organizados em sequéncia légica.
Em cada contexto, o conteudo é estruturado em termos de informagao geral, para
atender as necessidades de cada nivel (avangado, médio, facilitado, exemplos e
FAQ).

Uma versédo do sistema foi desenvolvida para atender ao objetivo de cada

experimento. As modificacdes nas configuragdes foram adequagdes em relacdo as
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etapas que séo apresentadas ao estudante e na estrutura da decisdo da navegacao.
Os experimentos propostos séo identificados como: navegagdo nivel médio e
navegacao inteligente. Na navegacao inteligente o sistema possui toda a estrutura
proposta nesta pesquisa. Os resultados obtidos com as coletas de cada experimento
sao utilizados para realizar comparacdes entre as configuracdes e verificar a validade
do sistema proposto.

A navegacao nivel médio objetiva identificar o ganho de aprendizado em um
sistema que apresenta conteudos da mesma forma para todos os estudantes. Para
esta configuracdo o nivel médio foi selecionado para verificar o aprendizado do
estudante quando o mesmo estuda conteudos sempre com o mesmo nivel de
dificuldade.

A navegacéo inteligente prové mecanismos de tomada de decisdo em relagao
a qual conteudo apresentar, utilizando regras que realizam a mediagcdo das
caracteristicas dos estudantes e regras de especialistas em docéncia, por meio da
aplicagao do método das diferencas finitas. A seguir, sdo apresentados os detalhes da

configuragdo de cada experimento.

6.2.1. Navegacao Nivel Médio

A navegacgdo nivel médio apresenta ao estudante somente os contextos
relativos ao nivel médio do conteudo estruturado no sistema. Neste experimento o
estudante tera acesso aos 15 conteudos para estudo e 15 questdes do nivel médio. A
navegagao nivel médio foi introduzida no experimento para obtengdo de elementos
que auxiliem na validacdo da proposta do conteudo multinivel. Neste trabalho a
navegacdo nivel médio ¢é considerada como equivalente aos conteudos
disponibilizados no formato unico. A observagéo dos resultados desta navegacao pode

reforcar a tese proposta por Melo (2012) de que o conteudo multinivel oferece
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possibilidades de personalizacdo e agdes midiaticas em ambientes virtuais de

aprendizagem. A Figura 26 apresenta a estrutura do sistema para este experimento.

Figura 26 — Estrutura para navegacgao no nivel médio
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Fonte: Autora (2013)

O procedimento inicia com o questionario de conhecimentos iniciais que avalia

o pré-conhecimento do estudante sobre o assunto. Os conceitos e perguntas do nivel

médio de cada um dos 15 contextos sdo apresentados, e ao finalizar os conteudos o

questionario final avalia a melhoria do aprendizado apés o estudo desses.

O objetivo desta coleta foi identificar se a apresentacédo de conteudos em

formato Unico colabora para o aprendizado do estudante no curso de Introducédo ao

Processamento de Dados, além de obter informacbes para analises em relagcdo a

outra configuragao para verificar a proposta do conteudo multinivel.
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6.2.2. Navegacao Inteligente

Na navegacédo inteligente o sistema foi configurado com a proposta
apresentada neste trabalho. Com a navegacao inteligente (guiada) o sistema atua
ensinando o estudante por meio da personalizacdo da apresentacdo do conteudo,
baseada nas informacgdes iniciais fornecidas por esse, por meio dos questionarios
iniciais. Os passos® a serem seguidos no sistema se desenvolvem da seguinte
maneira:

1) No primeiro acesso ao sistema, o estudante realiza um cadastro. No cadastro sao
informados dados como: nome, login, senha, email e instituicdo. De posse do login e
senha o estudante esta habilitado a realizar o acesso ao sistema.

2) As orientagbes iniciais apresentam ao estudante como sera a navegagao no
sistema, apresentando exemplo de como ele ira proceder durante a navegacao no
sistema.

3) Ap6s as orientagdes iniciais, o sistema inicia a apresentagdo dos trés
questionarios, sendo eles: Habilidades, Perfil Psicolégico®, Conhecimento Inicial. Os
dados coletados em cada questionario identificardo o perfil de navegagdo do
estudante, que sera utilizado durante o passo do estudo do conteudo apresentado.

4) O sistema apresenta um texto sobre um assunto que deve ser ensinado, seguido
de um teste. Neste passo do sistema, um conteudo podera ser apresentado em cinco
niveis: médio, facilitado, avancado, exemplos e FAQ. O primeiro conteido a ser
apresentado em cada sequéncia é o nivel médio. Apds o estudo do conteudo no nivel
médio, o estudante responde um teste. Os quatro tipos de respostas possiveis dos
testes sdo: certa, meio certa (parcialmente certa), errada e nao sei. A cada resposta
para uma questido, o sistema apresenta o feedback sobre seu desempenho. Neste

passo, o sistema utiliza as regras geradas pela RN e as regras dos especialistas como

? Os passos sdo visualmente apresentados no Apéndice A.
3 Classificador de Keirsey — Desenvolvido por David Keirsey ¢ Marilyn Bates - Anexo A.
Disponivel em keirsey.com/
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entrada para o calculo da EDP que indicara o ponto de maior atracao para proxima
indicacado do estudante. O nivel que mais se aproximar deste ponto sera o proximo a
ser apresentado ao estudante.

5) Ap6s o estudo dos conteudos, o estudante € avaliado com um questionario final
sobre o que foi estudado. O objetivo é avaliar se houve aprendizado entre o
questionario de conhecimento inicial e o final. Ao final, o desempenho inicial e final é

apresentado ao estudante.

6.3. Situagcao Experimental

Para realizagédo das coletas as configuragdes foram desenvolvidas, gerando
uma versao do sistema para cada experimento. Os Servidores de aplicacdo e banco
de dados da Universidade Estadual de Goias (UEG) — Unidade Universitaria de
Educacao a Distancia (UnUEAD) foram utilizados para a disponibilizagdo do sistema
via web. Esta colaboracdo da UEG — UnUEAD - facilitou as coletas, pois permitiu que
os experimentos fossem realizados com maior flexibilidade de espaco e tempo, além
de possibilitar maior garantia de disponibilidade do sistema e seguranca dos dados.

As coletas foram realizadas em Laboratério de Informatica, com estudantes de
primeiro e segundo ano do curso de Licenciatura em Matematica da Unidade

Universitaria de Porangatu — UEG, distribuidos conforme apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Participagdo nos experimentos

Curso/ Turma Quantidade
Matematica — 1° ano 35
Matematica — 2° ano 34

Fonte: Autora (2013)
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Os estudantes foram divididos em grupos de acordo com o planejamento
previsto para participagdo na navegagao nivel médio (30 estudantes) e navegagéao
inteligente (39 estudantes) e com a disponibilidade dos laboratérios utilizados.

Apos a realizagado dos experimentos para navegacao nivel médio e inteligente,
os desempenhos dos estudantes foram analisados, utilizando como critérios o
resultado obtido no questionario que avaliou o conhecimento inicial do estudante (nota
inicial) e o resultado do questionario final (nota final). A avaliagdo da melhoria entre as
notas final e inicial é realizada por meio do calculo do ganho normalizado, que visa
avaliar o ganho em relagao a maior nota obtida na amostra. O ganho normalizado
(VISHNU, 2002) é representado pela Equagao 6.1.

Final — Inici
GanhoNormalizado = NotaFinal - Notalnicial *100 (6. 1)

NotaMaxima — Notalnicial

6.4. Analise dos Resultados

Inicialmente os estudantes foram divididos em dois grupos caracterizando um
experimento completamente aleatério. Um grupo navegou segundo a navegacao nivel
médio (n = 30), e o outro segundo a navegacao inteligente (n = 39). Os dados gerados
em cada tipo de configuragcdo dos experimentos para notas iniciais, finais e o ganho
normalizado foram submetidos a andlises estatisticas por meio do software R*.

As Tabelas 5 e 6 apresentam medidas calculadas para uma analise descritiva

das amostras.

* R version 2.15.2 (2012-10-26)
Copyright © 2012. The R Foundation for Statistical Computing. Disponivel em: http://www.r-project.org/
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Tabela 5 — Analise descritiva dos dados coletados Nivel Inteligente

Ganho
Nota Nota Normalizado
Medida Inicial Final (%)
Média 4,3 7,7 59,7
Erro padrao 0,3 0,2 4,2
Mediana 4,7 7.5 59,5
Desvio padrao 1,7 1,5 26,2
Varidncia da amostra 3,0 2,3 688,7
n 39 39 39
Fonte: Autora (2013)
Tabela 6 — Analise descritiva dos dados coletados Nivel Médio
Nota Nota Ganho
Medidas Inicial Final |Normalizado(%)
Média 5,6 6,7 29,9
Erro padrao 0,3 0,2 5,0
Mediana 55 6,7 26,9
Desvio padrao 1,5 1,3 27,2
Variancia da amostra 2,3 1,8 7421
n 30 30 30

Fonte: Autora (2013)

Avaliando-se apenas as estatisticas descritivas das amostras, observa-se que
no nivel médio a nota média inicial (5,6) foi superior a nota média do nivel inteligente
(4,3). No entanto, as notas finais demonstram que o aprendizado foi melhor no nivel
inteligente, uma vez que a nota média final neste nivel (7,7) foi superior ao nivel médio
(6,7). Avaliando o ganho normalizado tem-se 59,7% para a navegacao inteligente
contra 29,9% no nivel médio. Deve-se enfatizar que as diferencas encontradas devem
ser avaliadas pela estatistica inferencial para que se confirme a superioridade da
navegacao inteligente a partir do sistema proposto.

Foram aplicadas entado técnicas de Estatistica Inferencial para as discussdes
dos resultados e avaliacdo das diferencas em termos populacionais. Utilizou-se o teste
t-Student para duas amostras, tendo em vista fazer as comparacdes entre os

resultados obtidos com a navegagdo nivel médio e navegagédo inteligente.
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Inicialmente, analisaram-se as notas iniciais, depois as notas finais e, por fim, os
ganhos normalizados. O teste t-Student foi realizado com a comparagao de duas
amostras independentes, ndo pareadas. Através deste teste, ao se estabelecer o nivel
de significancia, pode-se verificar a probabilidade dos resultados serem semelhantes
(diferengas devidas ao acaso, conforme hipétese nula, Hy) ou de existirem fortes
indicios amostrais para se considerar que as diferengas séo significativas. Os testes
sdo apresentados e analisados em funcao do valor p. Entende-se por valor p o menor
nivel de significAncia que conduz a rejeicdo da hipotese nula Hy, com os dados
fornecidos. O valor p reforca a medida de credibilidade da hipétese nula
(MONTGOMERY, RUNGER, 2012).

As anadlises foram realizadas com os resultados gerados pela aplicagao do
teste t-Student com niveis de significancia de 5% (a = 0,05), considerando que este é
um valor empirico tipico de significancia aceito na comunidade cientifica.

Com o objetivo de investigar os pressupostos do teste t-Student, para duas
amostras os dados foram inicialmente submetidos ao teste Shapiro-Wilk para

verificacdo da normalidade.

Tabela 7 — Teste de normalidade das amostras

Navegacao Nivel Médio | Navegacao Inteligente
Analise de normalidade
p-value p-value
Nota Inicial 0,9364 0,4893
Nota Final 0,8683 0,1017
Ganho Normalizado 0,1833 0,1664

Fonte: Autora (2013)

Observa-se na tabela 7, que os valores de p sdo maiores que o nivel de
significancia considerado, 5%, indicando a ndo existéncia de evidéncias amostrais de

que os dados nao provém de uma distribuicdo normal.
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A Figura 27 apresenta os graficos de probabilidade normal para a nota inicial,

nota final e ganho normalizado para a navegacéao nivel médio e navegacao inteligente.

Figura 27 — Graficos de Probabilidade Normal
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Em seguida foram realizados os testes de variancia, para certificar se as

variancias das amostras sao semelhantes ou néo.
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Os dados apresentados na Tabela 8 consideram a comparagao entre as
variancias das notas iniciais, finais e ganho normalizados dos experimentos

realizados. Deseja-se verificar se as variancias sao significativamente diferentes.

Tabela 8 — Teste de Variancia

Analise p-value

Nota Inicial 0,0024
Nota Final 0,4918
Ganho Normalizado 0,8192

Fonte: Autora (2013).

Para as comparagbes das variancias das notas finais e ganho normalizado,
pode-se concluir que as variancias ndo séo significativamente diferentes (p > 5%).
Observa-se, no entanto, que o valor p do teste de variancia para as notas iniciais foi
menor que o valor a estabelecido (5%), o que indica diferenga entre as variancias das
duas populagdes. Tal avaliagdo permitiu a identificagdo do teste para a diferenca entre
duas médias a ser utilizado em cada caso (para a nota final e ganho normalizado,
considerando varidncias desconhecidas e iguais) e para a nota inicial (considerando
variancias desconhecidas e desiguais).

Apoés as analises preliminares, as notas iniciais, finais € 0 ganho normalizado
de cada experimento sdo comparados com o objetivo de se identificar se existem
diferencgas estatisticamente significativas que indiquem melhoria na aprendizagem com

0 método proposto.
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6.4.1. Nota Inicial

A comparagéao entre os resultados obtidos nos dois experimentos em relagao a
nota inicial objetiva verificar se os conjuntos pertencem a mesma populagdo. As
hipoteses assumidas sao:

Ho: as médias das notas iniciais sao iguais;
H:: as médias iniciais obtidas com a navegacgao pelo sistema proposto séo diferentes

das médias iniciais obtidas com a navegagao no nivel médio.

A ocorréncia de rejeicao da hipétese nula indica que existem indicios de que as
amostras representem populacoes diferentes. A nao rejeicdo da hipétese nula indica
que as amostras podem ter sido extraidas da mesma populagdo. O teste t-Student
apresentou o valor p = 0.002403 e, portanto, nao se pode afirmar que os dois grupos
pertencem a mesma populagdo, com confiabilidade superior a 95%. A observagéo
deste fato indica que podem existir estudantes no grupo, que participaram do
experimento da navegacéao nivel médio, e que possuem um conhecimento inicial maior
em relagdo ao conteudo de Introducdo ao Processamento de Dados. As analises
posteriores poderao ser utilizadas de forma complementar a esta primeira indicacao
dos dados. A Figura 28 apresenta os resultados obtidos pelo teste t-Student para as
médias iniciais, considerando para duas amostras independentes, com variancias

desconhecidas e diferentes.



72

Figura 28 — Teste t-Student para as médias iniciais

data: notalni by trat
t=-3.157, df = 65.976, p-value = 0.002403
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-2.0224940 -0.4554034
sample estimates:

mean in group Int mean in group Médio

4.328718 5.567667

Fonte: Autora(2013)

6.4.2. Nota Final

A comparagao entre as notas finais alcangadas nos experimentos objetiva
investigar se os dados obtidos pelos questionarios respondidos nesses experimentos
indicam a superioridade do sistema proposto. As hipoteses assumidas sao:

Ho: as médias finais sédo iguais;
Hs: a média final obtida com a navegacgao pelo sistema proposto € maior que a média
final obtida com a navegagao de nivel médio.

A Figura 29 apresenta os resultados obtidos no software R, considerando para

amostras independentes, com variancias desconhecidas e iguais.

Figura 29 — Teste t-Student para as médias finais

Two Sample t-test

data: notaFin by trat
t=2.8176, df =67, p-value = 0.003176
alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interval:

0.4025983 Inf
sample estimates:

mean in group Int mean in group Médio

7.680000 6.693333

Fonte: Autora (2013)

Analisando o valor apresentado para o valor p, € possivel afirmar com

confiabilidade superior a 95% que a média final da navegacéo inteligente € maior que
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a média final obtida na navegacao nivel médio. Pode-se concluir também, que mesmo
que os grupos observados nado apresentem homogeneidade nos dados iniciais, como
pbde ser observado na Tabela 8, existe forte evidéncia de que a média final da
navegacao inteligente seja maior que a da navegagao no nivel médio, sugerindo que

na navegacao inteligente houve melhoria no aprendizado dos estudantes.

6.4.3. Ganho Normalizado

Finalmente, avaliam-se os resultados em relagdo ao ganho normalizado obtido
nos experimentos, confirmando a melhoria da navegagao inteligente (sistema
proposto) em relagdo a navegacéao nivel médio.

A hipdtese nula testada na comparagao entre a navegacao inteligente e a
navegacdao no nivel médio supde que nao haja diferengcas entre as médias
observadas, ou seja, avalia se o sistema proposto ndo apresenta diferencas
significativas em relagdo as indicacbes do nivel médio, sugerindo que o acaso
ocasionou tal fato. Na hipétese alternativa, pretende-se rejeitar a Hy se a média da
navegacao inteligente apresentar melhoria. Desta forma, hipoteses assumidas sdo:

Ho: as médias sao iguais;
Hi: a média dos ganhos normalizados obtida com a navegagéao pelo sistema proposto
€ maior que a média dos ganhos normalizados obtida com a navegacgao de nivel
médio.

A Figura 30 apresenta os resultados obtidos pelo teste t-Student para os

ganhos normalizados, considerando duas amostras independentes, com variancias

desconhecidas e iguais.
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Figura 30 — Teste t-Student para os ganhos normalizados

Two Sample t-test

data: GN by trat
t =4.596, df = 67, p-value = 9.803e-06
alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interval:

18.97073  Inf
sample estimates:

mean in group Int mean in group Médio

59.66449 29.88736

Fonte: Autora (2013)

Com o valor observado para p-value (0,000009803), rejeita-se a hipétese nula,
indicando que a diferenca entre os resultados observados ¢é significativa, apresentando
forte evidéncia de que a melhoria obtida na navegacgéo inteligente néo seja devida ao
acaso.

A Tabela 9 apresenta as notas, o ganho normalizado médio, o tempo de
navegacao e a quantidade de niveis visitados obtidos no trabalho de Melo (2003),

comparando-os com os registrados para o sistema proposto nesta pesquisa.

Tabela 9 — Comparagéo de resultados entre o sistema proposto e o sistema (Melo, 2003).

Sistema Medidas Nota Nota Ganho Tempo Niveis n
Inicial Final Normalizado(%) (min) Visitados

Melo [10] Média 3,92 7,21 58,02 26,80 26,71 31
Desvio 2,21 1,83 25,79 - - -
Padrao

Proposto Média 4,30 7,70 59,70 30,33 33,33 39
Desvio 1,51 1,34 27,24 - -
Padrao

Fonte: Autora (2013)

As avaliagdes dos valores apresentados na Tabela 9 indicam que as médias
das notas iniciais s&o proximas, um indicativo dos participantes possuirem
conhecimento regular sobre o assunto. A média das notas finais indica melhoria em

ambos os sistemas. A maior média foi alcangada pelo sistema proposto (7,7). A média
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da melhoria normalizada do sistema proposto ndo apresentou melhoria significativa da
média obtida pelo sistema proposto por Melo (2003). O aumento observado em
relacdo a quantidade de niveis visitados indica que o método utilizado no sistema
proposto apresentou ao estudante, em média, dois niveis de cada conteudo estudado.
Esse aumento em relacdo a quantidade de niveis apresentados se justifica pelo
método exato utilizado pelo sistema proposto. O aumento na quantidade de niveis
apresentados pode ter sido um dos fatores que ocasionaram o aumento no tempo da
navegacao no conteudo.

Com o objetivo de identificar se existem diferencas estatisticamente
significativas entre o sistema proposto nesta pesquisa e o sistema proposto por Melo
(2003), sao comparados os ganhos normalizados dos experimentos. As hipoteses
assumidas sao:

Ho: as médias dos ganhos normalizados s&o iguais;

Hi: a média dos ganhos normalizados obtida com a navegagao pelo sistema proposto
€ maior que a média dos ganhos normalizados obtida com a navegacé&o no sistema de
Melo (2003).

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos pela aplicacdo do teste t-student
para os ganhos normalizados do sistema proposto nesta pesquisa e dos ganhos

obtidos na pesquisa de Melo (2003).

Tabela 10 — Teste t-Student para ganhos normalizados

Sistema
Proposto Melo (2013)

Média 59,70 58,02
Desvio Padréao 27,24 25,79
Observagoes 39 31

t observado 0,393922391
p-value 0,694870915

t critico inf -1,995468907

t critico sup 1,995468907

Fonte: Autora (2013)
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Com o valor observado para p-value (0,694870915) nao é possivel rejeitar a
hipétese nula, indicando que a diferenca dos resultados observados ndo ¢é
significativa.

As analises dos resultados preliminares, considerando apenas o0 ganho
normalizado, mostram que a técnica implementada é tao eficiente quanto a proposta

por Melo (2003).

6.5. Resultados Pesquisa de Opiniao

Ao final da navegagao nos dois experimentos, foi realizada uma pesquisa de
opinido com o objetivo de verificar a impressdo dos estudantes sobre o sistema.
O grafico da Figura 31 apresenta a avaliagédo da situagéo experimental de

maneira geral.

Figura 31 — Avaliacao do sistema tutor
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Dentre as observagbes que podem ser realizadas a partir do grafico da Figura
31, destaca-se que os estudantes avaliaram de maneira positiva o sistema tutor nos
dois experimentos, com maior aceitacdo no experimento da navegacao nivel médio,
considerando as proporgoes.

O grafico da Figura 32 apresenta a percepgao dos estudantes em relagao ao

nivel de conforto durante os experimentos.

Figura 32 — Avaliacao do nivel de conforto
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Em relacdo ao nivel de conforto, as respostas se concentram nas opcodes
agradavel e muito agradavel, prevalecendo a maior aceitacdo no nivel médio.
Observa-se que a maioria dos estudantes que participaram do experimento da
navegacgao nivel inteligente também considera o nivel de conforto agradavel.

O grafico da Figura 33 apresenta o nivel de fadiga quanto ao tempo de duragao

do experimento.
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Figura 33 - Avaliagdo do tempo de duragao
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A avaliagéo do nivel de fadiga em relagéo tempo de duragédo dos experimentos,
apresentada na Figura 33, indica que os estudantes que navegaram no nivel médio
consideraram a atividade menos cansativa que os estudantes que navegaram no nivel
inteligente. A menor quantidade de conteldos apresentados aos estudantes da

navegacao nivel médio pode ser responsavel pelo resultado observado.

6.6. Consideragoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas as configuragdes dos experimentos e as
analises dos resultados. Os resultados obtidos no experimento com a navegacgao
inteligente foram comparados aos resultados da navegagdo no nivel médio e
evidenciou-se por meio de analises estatisticas a efetividade do sistema proposto.
Também foram comparados os resultados gerais do STI proposto por Melo (2003)
com o sistema desenvolvido. O resultado obtido pela analise dos ganhos normalizados

obtidos no sistema proposto e o proposto por Melo (2003) nao rejeitou a hipotese de
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que as médias observadas sao iguais. Ao final, foram apresentados graficos gerados
pela pesquisa de opinido aplicada aos estudantes ao final de cada experimento

realizado.



80

7. CONCLUSOES

Esta pesquisa apresenta o experimento de validacdo da tecnologia proposta
por Melo (2012) para Sistemas Tutores Inteligentes Hibridos baseados em Inteligéncia
Artificial, que utiliza como critério de personalizacdo da apresentagdo do conteudo,
além das regras de especialistas, a equacao diferencial parcial, calculada pelo método
das diferencas finitas.

O curso estruturado para a realizacao dos experimentos € de Introducao ao
Processamento de Dados. A avaliagdo de desempenho é realizada pelo ganho
normalizado da aprendizagem obtida em dois experimentos: navegagao nivel médio,
sistema que apresenta somente o nivel médio de cada conceito ao estudante, e a
navegacao inteligente (sistema proposto). O ganho normalizado é calculado a partir da
diferenga entre as notas inicial e final, considerando a diferenca entre a nota maxima
possivel do grupo analisado e a nota inicial.

Os resultados obtidos sdo avaliados por meio de métodos paramétricos,
considerando um nivel de significancia de 5% e demonstram que o sistema consegue
ensinar o conteudo pretendido, sugerindo a eficiéncia do método proposto.

Em comparacgéao as notas obtidas no experimento na navegacao nivel médio,
observou-se que as notas do experimento navegacgao inteligente apresentaram
resultados superiores. A analise das notas iniciais obtidas nos dois experimentos
demonstrou que os individuos n&o representam a mesma populagdo. Porém, as notas
obtidas no teste final e ganho normalizado fortalecem a indicagdo de que o
aprendizado ocorreu com maior eficiéncia no sistema proposto. As analises,
considerando o ganho normalizado, mostram que a técnica implementada no sistema

proposto é tao eficiente quanto a proposta por Melo (2003).
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O estudo desenvolvido trata da validagao da aplicacdo de um método para a

personalizagao de conteudos em Sistemas Tutores Inteligentes Hibridos e a avaliagéo

da efetividade do método proposto. Dentre as principais contribuigcdes, destacam-se:

Proposta de um Sistema Tutor Inteligente, evoluindo caracteristicas dos
modelos propostos por Alencar (2000), Carvalho (2002), Melo (2003), Meireles
(2003) e Quindere (2008).

Aplicacédo do conceito de equacgdes diferenciais parciais, calculadas pelo
método das diferencas finitas.

Desenvolvimento de um modulo vinculado ao Sistema Tutor Inteligente que
permite o cadastramento de novos conteudos.

Aperfeicoamento da interface do sistema tutor inteligente desenvolvido por
Melo (2003) e Meireles (2003).

Trabalho empirico de implementacgao, coleta e analise de dados.

Os resultados obtidos nesta pesquisa confirmam a ja comprovada capacidade de

sistemas inteligentes atuarem como ferramenta eficiente de ensino. Novas pesquisas

podem ser desenvolvidas nesta area, dentre elas:

Investigacdo de novas estratégias para organizagdo do conteudo, como:
objetos de aprendizagem, simulagéo, video aula, dentre outros.
Desenvolvimento de um moddulo para utilizagdo do sistema em Ambientes
Virtuais de Aprendizagem.

Avaliacdo da correlacao entre o resultado obtido e o perfil de navegacao

gerado para o estudante.

O desenvolvimento de tecnologias que consideram as caracteristicas do estudante

durante o aprendizado de conteudos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem

apresenta uma area relevante de pesquisa. Esta pesquisa investigou a aplicagéo de

meétodos numéricos ao processo de tomada de decisdo para a navegacao de conteudo

estruturado em um Sistema Tutor Inteligente Hibrido que utiliza redes neurais artificiais
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para definir o perfil global de navegacao do estudante e regras de especialistas para a
indicagéo local da proxima agéo. Os resultados obtidos indicam a efetividade do
método proposto e apresentam um cenario promissor para o desenvolvimento de

novas pesquisas.
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APENDICE A — INFORMAGOES SOBRE O SISTEMA TUTOR INTELIGENTE

A tela inicial do sistema apresenta as opgdes de Login, caso o estudante ja possua
acesso ao sistema. A operagao Cadastre-se, caso seja o primeiro acesso.
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Tela de acesso

A tela de cadastro solicita informagbes do estudante que sao gravadas em banco de
dados e de acesso exclusivo ao estudante e administrador do sistema. Todos os
campos sao de preenchimento obrigatério.
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Tela de Cadastro

Apos realizar o cadastro, o estudante sera redirecionado para a tela inicial. Os dados

de acesso cadastrados (login e senha) deverao ser utilizados para realizar 0 acesso
ao sistema.
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SISTEMA TUTOR INTELIGENTE
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Tela de orientagdes iniciais

As orientagdes iniciais apresentam ao estudante, informagdes gerais sobre o sistema.
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Tela de Instrugdes

A tela de instrugdes apresenta um exemplo de utilizacdo do sistema. Ao clicar em
continuar o experimento € iniciado com as orientagdes sobre o primeiro questionario a
ser apresentado.
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Tela de orientagbes do primeiro questionario
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O primeiro questionario, no sistema proposto apresenta o questionario de habilidades
computacionais.
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Tela de questao

Apos ler e selecionar uma resposta, o sistema automaticamente direciona o estudante
para a proxima questdo. Ao finalizar as questdes disponiveis, as orientagdes para o
segundo questionario sdo apresentadas.

SISTEMA TUTOR INTELIGENTE

Salrjcstndamch

SEGUNDO QUESTIONARIO

» _sinqoechondng comim clouss

bems ezlzlros 3z s uzefes qoe o maonz dos pesscas cspoameclarmnz da o da.
w Cus minleas we Ll aunmlH

* _szohza chamelea mas Sproptacd @ s Shaasds

Supmaml W Ly N Canzana
I sl
avecad Ly I B el

Tela de orientagbes do segundo questionario

O segundo questionario no sistema proposto, realiza o levantamento de questbes para
defini¢cdo do perfil psicologico.
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Tela de orientagées do terceiro questionario
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O terceiro questionario coleta informagdes sobre o conhecimento inicial sobre o

conteudo de Processamento de Dados.
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Tela de questao

Ap0s a coleta de dados inicial, € apresentado ao estudante seu perfil psicoldgico.
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Tela de apresentagédo do perfil psicolégico
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Ao finalizar a etapa inicial, o estudante é direcionado para as informacdes iniciais do
curso de Introducéo ao Processamento de Dados.
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Tela de orientagdes para inicio do curso

Neste ponto sao apresentados os conteudos propostos.
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Conteudo de Processamento de Dados

Apods a apresentacdo de cada conteludo, uma questdo especifica sobre o conceito
ensinado é apresentada.
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Tela de questao

Neste ponto é necessario selecionar a questado, visualizar o feedback apresentado
pelo sistema e clicar em continuar para acessar o proximo conteudo.
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Tela de questao com Feedback

O Sistema Tutor pode indicar o estudo de varios niveis dentre os contextos disponiveis
para o estudante. Neste ponto o sistema utiliza o perfil global do estudante, a regra de
indicacdo local (regra especialista) para realizar o calculo da diferenca finita e
identificar o nivel de maior atragédo para indica-lo para apresentacao ao estudante.

7

Ao final do processo, € apresentado a fase final contendo perguntas sobre os
conceitos ensinados.
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Tela de orientagbes para fase final
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Tela de questao

O Sistema Tutor realiza na etapa final uma pesquisa de opinido para captar
informacdes sobre a atividade realizada.

SISTEMA TUTOR INTELIGENTE m

Han fecaluilanilel

Pesquisa de Opinido

= O sxpmemsns Hald ouss lernieasils Soies wd Tl s scezd Wi sow spcis weles o s s st als mslea
LIt Ml ol e Tha ol | L o

Suslisus

Supmand W Ly My Cavaap
L Al
aeesd by £ b ronuak

Tela de orientagbes sobre a pesquisa de opinido

Antes de finalizar a atividade, o sistema apresenta ao estudante um feedback geral,
apresentando sua nota inicial (pré teste) e final.
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Tela de feedback geral

Todas as etapas apresentadas podem ser previamente configuradas por um
administrador do sistema em relacdo ao conteudo. A estrutura é desenvolvida
baseada na Rede Neural, regras de especialistas e tomada de decisdao baseada no
calculo da equacéo diferencial parcial pelo método das diferencas finitas.
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O questionario € composto de setenta questdes com duas alternativas. Foi

elaborado por David Keirsey e Marilyn Bates.

O-

1-

D
1

~
1

(0]
1

Numa festa vocé

e interage com muitos, incluindo estranhos
e interage com poucos, seus conhecidos

Vocé se considera mais

realista do que especulativo
especulativo do que realista

E muito pior

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

Vocé é mais impressionado(a) por

principios
emocgodes

Vocé é mais atraido(a) pelo

convincente
comovente

Vocé prefere trabalhar

com prazos de entrega
sem amarracgdes

Vocé tende a escolher

cuidadosamente
impulsivamente

Nas festas vocé geralmente

permanece até tarde, com energia crescente
retira-se mais cedo, com energia decrescente

Vocé se sente mais atraido(a) por

pessoas sensatas
pessoas criativas



11-

12-

13-

14-

15-

16-

17-

Vocé se interessa mais pelo

e real
e possivel

Ao julgar os outros, vocé se inclina mais para as

e leis do que para as circunstancias
e circunstancias do que para as leis

Ao tratar com outras pessoas, vocé tende a ser mais

e oObjetivo(a)

e pessoal
Vocé é mais
e pontual

e descompromissado(a)

Incomoda-lhe mais ter as coisas

e inacabadas
e concluidas

No seu grupo social vocé em geral

e esta a par do que acontece com os outros
e esta por fora das novidades

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

e da maneira usual
e da sua propria maneira

Os escritores deveriam

e dizer as coisas com clareza
e expressar as ideias com o uso de analogias

Vocé é mais atraido(a)

e pela consisténcia das ideias
e pelas relagdes humanas harmoniosas

Vocé se sente mais confortavel fazendo julgamentos baseados

e nalogica
e em valores pessoais
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20-

21-

24-

25-

26-

27-

28-

20-

Vocé prefere as coisas

e negociadas e decididas
e nao negociadas e indefinidas

Vocé se definiria como mais

e sério(a) e firme
e condescendente

Ao telefonar vocé

e esta seguro(a) de que dira tudo o que precisa
e ensaia de anteméao o que ira dizer

Os fatos

e "falam por si mesmos"
e ilustram principios

Os visionarios o(a)

e aborrecem
e fascinam

Vocé é mais frequentemente uma pessoa

e calculista
e acolhedora

E pior ser

e injusto(a)
e impiedoso(a)

Usualmente, deve-se permitir que as coisas acontegam

e por selecao e escolha cuidadosa
e fortuitamente e ao acaso

Vocé se sente melhor

e depois de ter comprado, adquirido
e tendo a opg¢ao de comprar

Na companhia de outras pessoas, vocé

e inicia a conversacao
e espera ser abordado(a)
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31-

32-

33-

34-

35-

36-

37-

O senso comum é

e raramente questionavel
e frequentemente questionavel

Com frequéncia, as criangas

e nao se fazem uteis o suficiente
e nao exercitam suficientemente a imaginagao

Ao tomar decisbes, vocé se sente mais confortavel seguindo

e as normas
e aintuicao

Vocé se considera mais

e firme do que gentil
e gentil do que firme

Vocé considera mais admiravel a habilidade

e para se organizar e ser metédico(a)
e a habilidade para se adaptar e ser maleavel

Vocé valoriza mais o

e fechado, definido
e aberto, com opgdes

Uma interagé&o nova e pouco rotineira com outras pessoas

e o(a) estimula e revigora
e consome as suas reservas de energia

Vocé €, mais frequentemente,

e uma pessoa do tipo pratico
e uma pessoa do tipo fantasioso

Vocé tem uma maior propensao a ver

e como as outras pessoas sao Uteis
e como os outros véem

E mais satisfatério

e discutir um assunto a fundo
e chegar a um acordo sobre um assunto
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41-

42-

43-

44-

45-

46-

47-

O que mais comanda vocé é

e asua cabeca
e seu coracao

Vocé se sente mais a vontade com um trabalho

e que siga um acordo pré-estabelecido
e que se desenvolva sem um plano estabelecido

Vocé tende a buscar

e sistematico
e imprevisto

Vocé prefere

e muitos amigos com contatos superficiais
e poucos amigos com contatos intensos

Vocé se deixa guiar mais pelos

e fatos
e principios

Vocé se interessa mais por

e produgéo e distribuigdo
e projeto e pesquisa

E mais elogioso ser considerado(a)

e uma pessoa muito logica
e uma pessoa muito sentimental

Vocé se autovaloriza mais por ser

e decidido(a), firme
e dedicado(a), devotado(a)

Com mais frequéncia, vocé prefere

e uma afirmacao final e inalteravel
e uma afirmacéo preliminar e provisoria

Vocé se sente mais confortavel

e depois de tomar uma decisao
e antes de tomar uma decisao
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52-

53-

54-

55-

56-

57-

Com ou para pessoas que nao conhece, vocé

e conversa longamente e com facilidade
e tem pouco a dizer

Vocé confia mais em

e sua experiéncia
e sua intuicdo

Vocé se considera

e mais pratico(a) do que criativo(a)
e mais criativo(a) do que pratico(a)

Vocé aprecia mais em outra pessoa

e a clareza do raciocinio
e a forga dos sentimentos

Vocé esta mais inclinado(a) a ser

e justo(a), imparcial
e compreensivo(a)

Na maioria das vezes, € preferivel

e ter certeza de que esteja tudo acertado
e deixar que as coisas simplesmente acontecam

Nos relacionamentos, a maior parte das coisas deveriam ser

e renegociaveis
e casuais e circunstanciais

Quando o telefone toca vocé

e se apressa para atender primeiro
e espera que alguém atenda

Vocé aprecia mais em si mesmo(a)

e forte senso de realidade
e aimaginacao viva

Vocé se sente mais atraido(a)

e pelos fundamentos
e pelas implicacdes
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61-

62-

64-

65-

66-

67-

68-

69-

Parece-lhe pior ser muito

e apaixonado(a), veemente
e oObjetivo(a)

Vocé se vé, basicamente, como

e cabeca-dura
e coragao-mole

Atrai-lhe mais uma situagao

e estruturada e programada
e nao estruturada e imprevista

Vocé se considera uma pessoa mais

e rotineira do que original
e original do que rotineira

Vocé tende a ser uma pessoa

e de facil aproximacéao
e algo reservada

Vocé prefere textos

e mais literais
e mais figurativos e simbdlicos

E mais dificil para vocé

e identificar-se com os outros
e utilizar-se dos outros

Vocé prefere possuir

e aclareza darazao
e aforca da compaixao

E maior defeito

e nao saber discernir
e ser critico

Vocé prefere os acontecimentos

e planejados
e imprevistos
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70- Vocé se considera uma pessoa mais

e ponderada e cuidadosa do que espontanea
e espontanea do que cuidadosa e ponderada

Folha de respostas

Apos a realizagdo do teste, as respostas as questdes séo tabuladas conforme
o exemplo de folha de respostas preenchida no Quadro A1. Cada coluna agrupa um
numero de questbes que fara a definicdo do tipo. As respostas “a” e “b” sao
contabilizadas ao final de cada coluna. Apds as somas de cada coluna, o valor maior
define a letra de cada dicotomia. No exemplo, o 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 s&o 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 discriminagéo entre as
variaveis J e P é forte, enquanto que a discriminagdo 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 o tipo & simbolizado por ESXJ, em que o X identifica o vetor sem

discriminacéo clara.
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Quadro A1: Folha de Respostas do Teste de Keirsey
1 2 3 4
a |b a |b a |b b a |b a |b a |b
1 |X 2 [X 3 (X 4 X |5 6 X |7 |X
8 |X 9 |X 10 | X 11 X 112 13 X |14 (X
15 16 | X 17 | X 18 X [19 [X 20 X |21 X
22 X 123 X 124 X 125 26 | X 27 X 128 X
29 30 31 X |32 B8 X |34 |X 35 X
36 (X 37 |[X 38 39 40 |X 41 42 X
43 X 144 (X 45 | X 46 X |47 X 148 X 149 (X
50 (X 51 [X 52 X |53 54 | X 55 X 56 X
57 |X 58 X 159 |X 60 X |61 X |62 X |63 X
64 | X 65 |[X 66 X |67 X 168 |X 69 X |70 X
6 |4 7 |3 6 |4 6 5 |5 2 |8 3 |7
Vi v |-> |7 |3 V|- |4 |6 V|- |2 |8
6 |4 L 1317 + |9 [11 + |5 |15
% |60 |40 65|35 45155 25|75
E I S N T F J P
60 40 65 35 45 55 25 75

Tipologia psicolégica Myers-Briggs

Esta tipologia (Myers & Briggs, 1997) apresenta uma descricdo geral das

principais caracteristicas de cada tipo representado pelas 16 combinagbes possiveis

das variaveis psicolégicas.
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ENFJ

O tipo ENFJ é composto dos elementos extroversao, 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 os sentimentos das pessoas. Sao
excelentes comunicadores, lideres naturais que sabem motivar e persuadir os outros.
E consciencioso, metddico e resoluto, ndo perdem de vista seus objetivos e espera
que os outros fagam o mesmo. Gosta de trabalhar com pessoas criativas e vivazes em
um ambiente ativo, desafiador, e que tenha atividades variadas. Quando confrontado
com reveses consegue encara-los como um novo desafio. Rapido para executar

tarefas, esta sempre com pressa; tende a ficar impaciente e frustrado com a lentidao.

ENFP

O tipo ENFP é composto dos elementos extroversdo, intuicdo, sentimento e
percepcdo. E capaz de fazer quase qualquer coisa que o interesse e geralmente pode
encontrar fortes razbes para justificar qualquer coisa que queira. Sabe se comunicar
muito bem e inspirar acdes. Valoriza a liberdade e a autonomia. Costuma confiar mais
em sua capacidade de improvisagdo do que em seu preparo anterior. Possui uma
imaginacao rica e uma grande agilidade mental. Pode estar indo para uma diregdo em

um momento e, no outro, seguir o caminho inverso.

ENTJ

O tipo ENTJ é composto dos elementos extroversao, intuicdo, pensamento e
julgamento. Sua energia basica é dirigida para liderar. Geralmente € bom em quase
tudo que exija raciocinio logico e comunicacdo inteligente. Costuma ser bem
informado e gosta de aumentar sempre seu conhecimento sobre as coisas.
Movimenta-se com naturalidade na direcdo de posigdes que lhes permitam tomar a
dianteira e mobilizar recursos para atingir objetivos ambiciosos. Aprecia a
confrontagdo e gosta de se envolver em intercambios intelectualmente estimulantes.
Encara os obstaculos como desafio; fica atento a resolugdo dos problemas, tira
conclusbées e segue em frente. Monta um plano de acao para realizar as tarefas e

consegue finaliza-las antes do previsto. Busca solugdes estratégicas para conseguir o
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que quer. Nao aceita ser convencido, a ndo ser por argumentacbes razoaveis e

coerentes. E engenhoso e competente para resolver problemas complexos.

ENTP

O tipo ENTP é composto dos elementos extroversao, intuicao, 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 mudancga 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

l6gicas para qualquer coisa que queiram, mas pode negligenciar atribuicdes de rotina.

ESFJ

O tipo ESFJ é composto dos elementos extroversido, sensacao, 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 € por coisas que afetam direta e
visivelmente a vida das pessoas. Nao gosta de lidar com problemas em bases tedricas

ou filosoficas.

ESFP

O tipo ESFP é composto dos elementos extroversado, sensagao, pensamento e
percepcdo. Emana entusiasmo e otimismo. E polido, engenhoso, inteligente e muito
generoso. Da-se melhor em situagdées que necessite bom senso e habilidade pratica.

Tem senso pratico e gosta de novas experiéncias. Enfatiza o positivo.

ESTJ

O tipo ESTJ é composto dos elementos extroversido, sensacao, pensamento e
julgamento. Sua maior habilidade esta na administracdo. Esta mais voltado para o
ambiente externo que o cerca e é de muita responsabilidade. Sdo bons para tomar
decisbes objetivas e esforcam-se para atingir seus objetivos. Gostam de enfrentar

desafios e sabem como conseguir o que querem. E pratico e realista e ndo se
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interessa por assuntos para os quais nao vé uso, mas pode aplicar-se a eles quando

necessario.

ESTP

O tipo ESTP é composto dos elementos extroversao, sensagao, pensamento e
percepcdo. E altamente competitivo, empreendedor e negociador por exceléncia.
Procura tirar proveito das situagbes, resolvendo de modo imediato problemas
objetivos. Aprecia coisas mecanicas e esportes. Nao gosta de longas explicagoes.
Prefere lidar com coisas reais que podem ser manuseadas, montadas e desmontadas.
Gosta de enfrentar riscos, desafios e aventuras. Usam a légica para resolver os
problemas concretos e chegam rapidamente ao dmago das questdes. 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 ocupagdes

agitadas e estressantes que envolvam resisténcia, forga e risco.

INFJ

O tipo INFJ é composto dos elementos de introversao, 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 préprio. E sério ao
considerar valores pessoais e convicgoes. Tem imaginagdo e vida interior rica e
valoriza a integridade pessoal. O maior esfor¢o é voltado para o trabalho, no qual o faz
melhor em ambiente pouco agitado. Consciencioso e preocupado com os 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, intuicao, sentimento e
percepcado. Tem uma alta capacidade para atencao e possui um alto senso de honra,
derivado de valores internos. Detesta regras, ordens, planejamentos e prazos. Gosta
de aprender e estar envolvido em projetos proprios. Nao apreciam regras, ordens,
programacao e prazo. Valorizam a autonomia, nao gostam de interrupgdes e preferem

fazer as coisas sozinhos para ter certeza de que serao realizadas direito. Conseguem
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trabalhar pacientemente em tarefas complexas. Tem convicgdes apaixonadas e

persegue ideais.

INTJ

O tipo INTJ é composto dos elementos de introversao, 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 perspicéacia e visdo. E habil 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 motivagao
para concretiza-las. Quando esta atuando em areas de seu interesse possui excelente
forgca 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 precisao no pensar e no falar. Para ele, é importante ser preciso
e conciso. Tém uma vida interior bastante rica de pensamentos e idéias. Sua
curiosidade é dirigida a busca do entendimento do Universo. Aprecia as atividades

tedricas ou cientificas, gosta de resolver problemas por meio da analise logica.

ISFJ

O tipo ISFJ é composto dos elementos introverséo, sensagao, sentimento e
julgamento. Frequentemente trabalha nos bastidores, ajudando os outros. Demonstra
respeitar a ética profissional e completa suas tarefas nos prazos. Seu interesse nao é
técnico, mas relacional. Tem excelente memoaria para detalhes. E muito caprichoso,
leal, autodisciplinado e atencioso. Age de acordo com o esperado e ndo questiona a

maneira convencional de fazer as coisas.

ISFP

O tipo ISFP é composto dos elementos introversao, Sensacao, Sentimento e
Perceber. Interessado nas artes finas, expressa-se primariamente por meio de agéo
ou na forma de arte. Seu sentido € mais agugado do que os outros tipos. Paciente,

sabe aceitar as coisas como séo e nao faz julgamentos. Geralmente evita desavengas
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e ndo impde aos outros suas opinides e valores. E modesto e ndo aprecia liderar,
porém é fiel seguidor. Pode ser um pouco lento na realizagao de tarefas, por gostar de
apreciar o momento presente e nao 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 ho momento. Pode se sentir

sobrecarregado pela sua propria indecisdo, falta de direcdo e desorganizagéo.

ISTJ

O tipo ISTJ é composto dos elementos introversdo, sensag¢ao, pensamento e
julgamento. Geralmente ¢é calado e sério, buscando atividades que exijam
concentragcdo e detalhamento. Gosta de atividades praticas e logicas nas quais
estejam bem claros “o que é” 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 concentracao.

ISTP

O tipo ISTP é composto dos elementos introversao, sensacao, pensamento e
percepcao. De acdo impulsiva, para ele vida deveria ser seguir os impulso em lugar de
propositos. 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 informagdes e acontecimentos na memoria. Interessados em causa e efeito
€ em como e porque as coisas mecanicas funcionam, dedicam-se em organizar fatos
e coisas utilizando principios logicos e praticos. Sao quietos; isolam-se para observar

os acontecimentos.



