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Resumo. O problema da classificagdo automdtica de erros no processo de
inducdo analitica dos humanos é exposto de maneira critica em relagdo ao
contexto da aprendizagem formal da matemdtica. As principais limitagcoes de
outras pesquisas existentes sdo apontadas em relacdo a concepcdo de modelos
dindmicos de aprendizes em sistemas tutores inteligentes. Os aspectos meto-
dologicos de uma solucdo factivel para o problema proposto sdo identificadas
com base em métricas genéricas que se aplicam as diferencas entre expressoes
matemdticas erradas e corretas. Uma implementacdo do modelo estudado é
feita com base em dados experimentais coletados de aprendizes reais e subme-
tidos a andlise de especialistas no ensino de inducdo analitica. Os principais
resultados apontam para indices de 87% de acerto na classificagcdo automdtica.
Metas futuras de pesquisa sdo delineadas no sentido de monitorar a evolugcdo
do desempenho académico dos aprendizes por longos periodos.

Abstract. The problem of automatic classification of human errors in the pro-
cess of analytic induction is laid out as critical relations of formal learning
contexts of mathematical concepts. The main limitations of past research are
spotted in relation to the concepts of dynamic learner modelling in intelligent
tutoring systems. Methodological aspects of a feasible solution to the proposed
problem are identified on the basis of generic measures which apply to differen-
ces between wrong and correct mathematical expressions. An implementation
of the model is carried out using experimental data collected from real learner
and submitted to experts in analytic induction teaching to be analysed. The re-
sults point to an 87% hits in automatic classification. Future research aims are
outlined as an effort to track learners’ performance during long periods of time.

1. Introducao

O objetivo geral deste projeto de pesquisa e desenvolvimento esta na utiliza¢do do estado-
da-arte na modelagem dindmica de aprendizes em sistemas tutores inteligentes para ofe-
recer apoio tecnoldgico e pedagdgico adaptado ao trindmio aprendiz-professor-conteido.
Neste contexto, o apoio significa 0 monitoramento de longo prazo do aprendiz em relacio
aos erros cometidos na solugdo de problemas. O dominio especifico de problemas tra-
tado pelo sistema tutor é o de classificacao de erros no campo da matematica denominado
inducdo analitica. E importante destacar desde ja que um erro desse tipo pode ser mas-
carado por erros de naturezas algébrica, aritmética, geométrica e outras. Isso causa enor-
mes dificuldades de representacao e de operagdo, tanto para o aprendiz humano como
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para uma maquina. Para efeito de simplificacdo da classificacdo, apenas trés tipos de
erros de inducdo analitica serdo considerados neste trabalho: (a) subgeneralizacdo; (b)
supergeneralizagdo; (c¢) nao se aplica (€ um erro de outra natureza).

Para a expressao correta o0 um exemplo de erro da classe de subgeneralizacdo

l :
¢ —. Adicionalmente, para a expressdo correta 3 um exemplo de erro da classe de
n

supergeneralizacdo é

Cabe ainda dizer que, para a expressao correta o0 um

exemplo de erro que nao se aplica a nenhuma das duas classes citadas anteriormente €
l

16 x 2n°

Virios estudos foram conduzidos ao longo dos anos a respeito das diferengas
fundamentais entre aprendizes de indugdo analitica nos niveis inicial, intermedidrio e
avancado. Os estudos consideraram tanto a relacdo da indugdo analitica com conceitos
mais basicos da matematica (e.g., aritméticos, algébricos e geométricos) quanto a mo-
delagem dinamica de aprendizes onde a mobilidade em redes virtuais catalisa atividades
de aprendizagem com apoio inteligente [Sharples et al. 2002]. Trabalhos mais recentes
apenas especulam sobre a adequacdo de certas ferramentas para apoiar a aprendizagem
com mobilidade [Graziola 2009]. Na medida do possivel, a incorporacdo de resultados
de pesquisa bésica em psicologia cognitivista tem sido tentada como forma de cobrir o
grande espaco existente entre campos interdisciplinares de desenvolvimento da inducao
analitica em ambiente escolar. Tal cobertura pode ser atingida com base em semelhancgas
conceituais entre, por exemplo, o processo de aquisicao de conhecimentos de matematica
e de estratégias de jogos heuristicos [Lesgold 1984].

Pesquisas passadas sugerem que um individuo passa por diversos estagios durante
a aquisicao de conhecimento e competéncia em inducao analitica [Ainsworth 2006]. Ini-
ciantes aprendem a associar sinais para guiar a face operativa do acesso aos conteidos
de uma expressao. Na medida em que se tornam mais experientes, aprendizes desenvol-
vem uma abordagem, baseada em métodos indutivos, mais sistemdtica de composi¢do de
operadores para sintetizar expressdes que resolvem problemas. Tais procedimentos po-
dem ser resumidos em trés passos: (a) estimativa rapida das expressoes constituintes dos
passos intermedidrios da solucdo a procura de caracteristicas comuns que indiquem um
arranjo ou padrao operativo familiar; (b) formacdo de uma hipétese inicial a respeito da
composicao de operadores e varidveis da expressao final; (c) busca sistematica de novas
caracteristicas operativas que venham a reforcar ou refutar a hipétese de sintese adotada.

Usudrios avancados sdo capazes de usar a abordagem hipotético-dedutiva quando
necessario mas também desenvolvem com o tempo uma enorme habilidade para rpidas
comparacOes de padrdes sintiticos dos dados de um enunciado. Tal habilidade se
baseia em um volumoso estoque de esquemas mentais de natureza metacognitiva
[Gobet and Campitelli 2006, Klock et al. 2010], destinados a controlar de formas dife-
rentes a busca por um conteido equivalente mais resumido. Ao contrario dos iniciantes,
os usudrios avangados usam esquemas fortemente associados as operagdes das expressoes
intermedidrias da solu¢do de um problema e t€m sélidas representagcdes mentais da estru-
tura de precedéncias dos operadores assim como de seus operandos, sejam eles varidveis
ou constantes.
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Os estudos sobre diferencas entre iniciantes e avancados no tema de mobilidade
educacional [Sharples et al. 2002] indicam que os usudrios de nivel intermediario de com-
peténcia necessitam de especial assisténcia na identificacdo dos operadores criticos da
formacdo de uma hipétese a respeito de um enunciado de problema. Além disso, eles
também carecem de ajuda na indicac¢ao de evidéncias para a confirmacdo da eficicia da
op¢ao pretendida para serem os operandos desses operadores.

A construgdo de sistemas tutores inteligentes capazes de apoiar essa integracao
de fatores ainda € relativamente rara, mas algumas tentativas anteriores ja demonstraram
resultados parciais animadores [Bull and Kay 2007]. Os resultados positivos sdao advin-
dos de trabalhos em software construido com alguma inteligéncia isolada para ajudar
o ensino. Todavia, em geral, as visdes mais modernas de contribui¢do da Inteligéncia
Artificial aplicadas a Educacao t€m sido voltadas a aprendizagem muito mais do que ao
ensino e, nesses casos, geralmente focalizam jogos intelectivos como objetos de estudo da
solucdo de problemas por parte de um aprendiz [Feitosa and outros 2007, Sa et al. 2007].

2. Resenha literaria sobre diagnostico automatico de erros do aprendiz

Em teoria, os erros cometidos por aprendizes humanos podem ser visualizados
em uma estrutura de trés niveis, tais como foram descritos por Sison e Shimura
[Sison and Shimura 1998]. Em ordem crescente de generalizagdo, os erros podem ser
rotulados por: comportamento, conhecimento e aprendizagem. No nivel comportamen-
tal sdo capturadas divergéncias entre o comportamento desejado e o comportamento do
aprendiz, tipicamente com base em erros sintdticos. O segundo nivel visa analisar as cau-
sas das divergéncias geradas no primeiro nivel. Através dessa andlise € que classes de
erros e outros tipos de equivocos sao identificados. Ainda no segundo nivel, os equivocos
podem representar conceitos incorretos, inconsistentes, falta de conhecimento, deslizes
causados por fadiga, tédio e distracdo. No nivel de aprendizagem o objetivo é descobrir e
explicar as origens e ramificacdes dos erros identificados nos niveis inferiores.

A classificagdo dos erros de aprendizes em niveis € importante para que seja
possivel tratd-los com explicacdes e instru¢des adequadas. Dessa forma, pesquisas passa-
das definiram abordagens especificas para a correcio dos erros de acordo com seu nivel.
Por exemplo, ao invés de remediar caso a caso todos os erros que surgem dos apren-
dizes, tais erros foram agrupados em classes bem definidas e identificados em todas as
suas causas. Assim, solu¢des puderam ser compostas para cada grupo de erros. Esse
foi um dos principais objetivos dos sistemas especialistas em modelagem de aprendizes
[Self et al. 1990].

O sistema tutor inteligente de ensino da geometria de John Anderson
[Anderson et al. 1985] é um bom exemplo de sistema equipado com diagndstico au-
tomatico de erros de aprendiz. O programa dispde de um editor de texto apropriado
para a codificacdo da linguagem de programacdo, o qual também € utilizado pelo tutor
para interagdo com o aprendiz. Seu conhecimento é baseado em regras de producdo. Ele
nao possui modelagem dinamica de aprendizes porém utiliza um modelo ideal que repre-
senta todo o conhecimento que supostamente o aprendiz deve adquirir. O sistema possui
também um controlador de interacdo passo-a-passo que permite ao sistema tutor intervir
imediatamente diante do erro do aprendiz. Isso € feito através de mensagens apropriadas
apos identificacao dos erros e das dicas para auxiliar a resolu¢ao de problemas.
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Ja o ACT € uma teoria cognitivista cujo objetivo € predizer o comportamento hu-
mano na aquisi¢do e processamento de conhecimento. Seu arcabouco inclui mecanismos
de raciocinio, aprendizagem e rejei¢cdo de modelos ndo plausiveis ao comportamento hu-
mano. Por essas caracteristicas, o0 ACT-R tornou-se ttil no passado por sua aplica¢do na
camada de simulacdo da aprendizagem humana em varios niveis de erros pois € capaz
de explicar o motivo do comportamento erratico do aprendiz. Provavelmente, seu princi-
pal mérito estd em conseguir integrar representacoes de conhecimento simbdlico e sub-
simbolico, utilizando técnicas de aprendizagem de maquinas baseadas em redes neurais.
O ACT-R alcangou sucesso na comunidade cientifica e atualmente conta com os esforcos
de diversos pesquisadores espalhados pelo mundo. A utilizacdo do ACT-R vai além de
sistemas tutores inteligentes, existindo pesquisas de sua aplicagdo na area de interface
humano-maquina [Sison and Shimura 1998, Anderson 1982, Taatgen et al. 2006].

Outra teoria cognitivista que pode ser utilizada para explicar a formagao dos er-
ros ¢ a REPAIR de VanLehn. Tal como o ACT-R, também pode ser aplicada na ca-
mada de aprendizagem dos niveis de erros. Ela visa explicar como os erros sdo gerados,
o que € assumido como hipétese a partir do monitoramento de determinadas habilida-
des que o aprendiz deveria possuir. A base do referido monitoramento esta no fato do
aprendiz chegar a um impasse na resoluc¢do de determinado problema e aplicar estratégias
(reparos) para superar a situacdo. Para simular o cendrio anterior sdo definidos conjun-
tos de resolucdes incompletas, funcdes heuristicas sobre essas solugdes e suas restrigdoes
de acordo com o enunciado dos problemas experimentais. Através destes recursos foi
possivel descrever a origem e a ramificacdes de erros em operagdes aritméticas, tipi-
camente as de subtragdo e divisdo. A teoria REPAIR foi implementada no programa
SIERRA [Sison and Shimura 1998, Brown and VanLehn 1980] com grande sucesso na
explicagdo de erros aritméticos cometidos quase invariavelmente por aprendizes em di-
versos paises do mundo. Todavia, nenhum modelo cognitivista abordou o diagnéstico e a
classificacdo de erros de inducao analitica, tais como os descritos na se¢@o anterior deste
artigo.

3. Hipoéteses simplificadoras

3.1. Redutibilidade da caraterizacao de erros analiticos

Devido a grande amplitude de caminhos para a solu¢do do problema apresentado na
introducdo deste artigo, surge a necessidade de criar fronteiras visando determinar o que
estd dentro e fora da pesquisa. Neste trabalho, foram estudados os erros cometidos por
seres humanos durante o processo de aprendizagem de conceitos de indugao analitica do
campo da matemadtica. Apenas os erros de inducdo gerados por um aprendiz durante os
passos de resolucao de exercicios foram levados em considera¢do. Optou-se por agrupar
tais erros de generalizacao nas seguintes classes:

e subgeneralizacdo: Ocorre quando o aprendiz ndo consegue classificar determi-
nado elemento como pertencente a determinada classe conceitual a qual ele real-
mente se enquadra;

e supergeneralizacdo: Ocorre quando o aprendiz classifica indevidamente determi-
nado elemento como pertencente a determinada classe conceitual, quando na ver-
dade ele nao pertence;

e miscelanea: Representa a mistura dos dois erros anteriores;
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e nao se aplica: Representa todos os outros erros cometidos pelo aprendiz que
nao se enquadram em erros analiticos, tais como os erros aritméticos, algébricos,
geométricos, trigonométricos e outros;

A fase inicial de estudo foi conduzida por meio de entrevistas com especialis-
tas no ensino de matematica do ciclo basico escolar. Apds essa fase, foi verificado que
nao € possivel identificar claramente a classe Miscelanea em simples instancias de erros.
Para sua correta identificacdo, foi preciso analisar varios erros em uma mesma sessao de
resolucdo de exercicios. Portanto, devido a uma simplifacdo no escopo desta pesquisa
(analise de instancias elementares de erros analiticos), a classe miscelanea foi evitada e
sua abordagem foi postergada para trabalhos futuros.

Como hipéteses simplicadoras, foram entdo abordados apenas os erros de
subgeneralizacdo e de supergeneralizacdo analitica presentes de maneira direta em ex-
pressoes matematicas. Para tanto, foi utilizado um conjunto de caracteristicas € especifico
do dominio de aplicagdo, cujas métricas sdo extraidas de cada expressdo (ver detalhes na
Secdo 4. Assumindo-se que seria factivel codificar uma funcao identificadora de cada
métrica cujos dados de entrada seriam apenas a expressao matematica errada e a correta,
foi possivel criar um modelo dindmico de cada erro analitico.

As hipoteses se confirmaram. O modelo criado traz beneficios como a eliminac¢ao
de instancias de erros que nao pertencem a nenhuma classificacdo bem definida (i.e.,
ruidos) e a reducdo da complexidade na manipulacdo da massa de dados formada pelas
expressoes matemdticas. Na Secdo 4 serdo fornecidos maiores detalhes sobre o conjunto
de caracteristicas utilizadas nos estudos desta pesquisa.

3.2. Adocao de equivavéncias algébricas

As expressdes matemadticas, principalmente as que possuem termos algébricos, podem
possuir diversos componentes (constantes, termos algébricos e operadores). Esses com-
ponentes relacionam-se entre si através de regras aritméticas, algébricas, entre outras. Isto
faz com que a manipulagdo ideal das expressoes seja de alta complexidade, necessitando
de um sistema especializado apenas para lidar com tais equivaléncias. Portanto para faci-
litar o processamento das expressdoes matematicas e manter o foco da pesquisa, optou-se
por uma abordagem heuristica ndo abrange equivaléncias algébricas.

As heuristicas aplicadas sdo pontuais e representam o pré-processamento das ex-
pressdes matemadticas para posterior extracao das caracteristicas citadas anteriormente de
forma mais confidvel. Sdo elas:

Eliminagio das poténcias de valor 0 ou 1. Exemplos: 2! = 2¢ 20 =1
Eliminagdo de parénteses indteis. Exemplo: (2) = 2
Manipulagdo de parénteses com potenciacdo ou exponenciagdo. Exemplos:
(B) = me(n) =5

2 22 ¥ 2 2n
Conversdo de literais com poténcias numéricas. Exemplo: n® = nxn*n

Com o detalhamento de cada caracteristica, juntamente com a forma de sua
extragdo, o pré-processamento aplicado se tornou menos sujeito a possiveis efeitos ne-
gativos de ruidos.
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4. O conjunto de caracteristicas estudadas

Nesta secdo sdo detalhadas as caracteristicas utilizadas para identificar as classes defi-
nidas na secdo anterior (subgeneralizacdo, supergeneralizagdo e nao se aplica). Toda
informacdo € extraida com base na resolugdo incorreta de exercicios, analisando duas
expressdes: a expressdo correta (resposta do exercicio) e a expressdo errada (resposta
do aprendiz). E importante ressaltar que todos os atributos extraidos sdo intrinsecos das
expressOes matematicas e foram definidos com o objetivo de aumentar o grau de repre-
sentatividade dos dados basicos que constituem as hipdteses de classificagdo de um erro.

Os literais ou termos algébricos (varidveis) de uma expressao matematica fo-
ram considerados aqui os atributos mais importantes pois, no nivel de manipulagdo de
um aprendiz humano, sua manipulacdo ou omissdo constituem evidéncias de habilida-
des avancadas, de acordo com a opinido dos especialistas entrevistados nesta pesquisa.
Tais termos possuem prioridade sobre as outras caracteristicas pois sdo decisivos na
classificagdo. Um axioma criado durante esta pesquisa é:

Axioma 1: “Todo literal a mais na expressao errada caracteriza supergeneralizagcdo.”

Juntamente com os termos constantes, os literais formam o conjunto de aspec-
tos simbdlicos da expressdo. Os operadores que relacionam os termos algébricos e
as constantes formam o conjunto de relagdes da expressdo. Estes estdo na segunda
posicao de prioridade na classificacdo. Cada operador possui uma influéncia diferente
pois sua aplicacdo envolve diferentes cargas de indug@o analitica. Em ordem cres-
cente de importancia os operadores sdo organizados da seguinte forma: potenciacio,
multiplicacdo/divisao e adi¢ao/subtracdao/fungdes.

Na terceira posicdo de importancia vem o conjunto de caracteristicas semanticas
e matemdticas. O conjunto semantico foi criado para representar a posicdo correta dos
literais na expressdo. Por exemplo, seja a féormula da drea de um triangulo qualquer:
A= % A ideia aqui € identificar que a base b e a altura h estdo no denominador
da resposta. Porém, esse tipo de caracteristica é de dificil processamento quando nao ha
manipulacdo de equivaléncias algébricas, visto que podem existir diferentes posi¢des para
o mesmo literal e com a mesma semantica. Assim, foi criado outro importante axioma
assumido durante a pesquisa:

Axioma 2: “Caso ndo exista literal na expressao correta e na errada, entdo a classificacao
€ ndo se aplica.”

Ap0s esta introducdo sobre a conceituacdo dos tipos das caracteristicas extraidas,
as subsecOes seguintes irdo abordar brevemente as 5 caracteristicas criadas inicialmente.
Para um detalhando maior da forma de extragcdo, objetivos e exemplos dessas 5 carac-
teristicas, ver artigo anterior sobre a pesquisa [Marzal and Direne 2011]. Vale ressaltar
que cada caracteristica possui diferentes niveis de aplicacdo da carga cognitiva para lidar
com inducdo analitica. A numeragdo de 1 a 5 representa esta carga, sendo o nimero 1 a
mais alta carga.

4.1. Caracteristica C;

A caracteristica C1 expressa a diferenca do nimero de literais das expressoes. Sua
extracdo ¢ realizada através da formula C'1 = f(E,) — f(E,), onde E; é a expressdo
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correta, F» é a expressdo errada e f é uma fungdo que retorna a quantidade de literais
existentes na expressdo. Vale ressaltar que, conforme as equivaléncias algébricas defini-
das na Subsec¢do 3.2, é somado ao valor de C; todas as poténcias numéricas associadas
aos literais. Por exemplo, seja a expressdo £y = ”2XT\/§ e by = %. Logo, tem-se que
Cr=f(E2) — f(Er)=3-2=1

4.2. Caracteristica Co

A caracteristica (5 representa os operadores de potenciacdo exponencial, ou seja, o va-
lor da poténcia € uma expressdao que contém uma varidvel. Ela expressa a diferenca
do nimero de operadores de exponenciacdo das expressoes. Sua extragdo € realizada
através de uma férmula semelhante a da C';. Por exemplo, seja a expressdo F; = %

e By = %‘5’. Logo, tem-se que Cy = f(Fs) — f(E1) =0—1=—1.

4.3. Caracteristica C3

E a terceira caracteristica e representa a0 mesmo tempo os operadores de divisdo e
multiplicacdo. Ela expressa a diferenga do niimero destes operadores presentes nas ex-
pressoes.

4.4. Caracteristica C,

A caracteristica C4 aborda ao mesmo tempo os operadores de adi¢dao e subtracdo. Seu
objetivo € exibir a diferenca da quantidade destes operadores contidos nas expressdes.

4.5. Caracteristica Cj

Por fim a caracteristica C5 € a responsavel por representar os erros que nao possuem
literais nas expressdes correta e errada. E do tipo booleano e deriva do segundo axioma
apresentado na secdo anterior. Ela expressa a situacdo em que as expressoes errada e
coorta nao podem ser identificadas como manifestacdes de erros de indugdo analitica, ou
seja, a natureza do erro pode ser aritmética, algébrica, geométrica ou outras.

5. Aspectos de implementacao

Nesta secao sdo abordados todos os aspectos relacionados a implementagdo do extrator
de caracteristicas, a coleta e rotulacao da base de dados utilizada na pesquisa e, por fim,
as classificagdes supervisionadas e nao supervisionadas.

5.1. Coleta e rotulacao da base de dados experimentais

A coleta dos dados foi efetuada através de software de apoio a aprendizagem de pro-
gressdes geométricas [Marzal and Direne 2011]. Ele foi desenvolvido como parte desta
pesquisa para oferecer uma dificuldade crescente de solugdao de problemas de inducao
analitica ao aprendiz, justamente para que sua capacidade seja explorada gradativamente.
Neste software ha uma sequéncia de exercicios, cada um deles contendo subitens que ne-
cessitam de habilidades analiticas crescentes para serem resolvidos. A Figura 1 mostra
uma tela tipica da situac@o aqui descrita.

O periodo de captura dos dados durou em torno de 15 dias e teve a participagdo de
34 aprendizes com nivel de escolaridade de inicio da graduacdo (primeiro ano de Enge-
nharia), ou seja, recém saidos do ensino médio. Ao término da coleta, foram obtidos um
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Progressoes Geométricas em Fractais

© 1 (clique aqui para esconder o texto)
Exercicio 2

Agora voca realizara um preenchimento semelhante ao exercicio anterior, porém sem escolher o tamanho do menor lado da iteragio
0, que foi pré-fixade com o valor I. Utilize apenas nameros inteiros e o sinal de divisdo do teclado virtual se for necessario criar fracées.

Dica:

# Note que agora o teclado virtual também ativou a tecla especial | (tamanho do lado na iteraco 0).

lteracao Fractal Lado
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Figura 1. Tela de exercicios do software de progressées geométricas

total de 752 erros. Os erros estdo armazenados em uma base relacional e disponiveis para
utilizacdo de outros pesquisadores em http://www.youse.com.br/mestrado_
gustavo/DissertationSystem/src/ClusterAnalysis.php

5.2. O classificador supervisionado

O classificador escolhido para esta pesquisa foi uma rede neural, mais especifi-
camente a rede MLP (Multilayer Perceptron). Foi utilizado o software WEKA
[Bouckaert et al. 2010] como plataforma de implementagdo pois ele possui uma grande
variedade de parametros de ajuste, além de utilizar aprendizagem supervisionada e o me-
canismo Back Propagation durante a fase de treinamento. A aprendizagem ocorre através
da alteracdao do peso das conexdes entre os nds da rede apds cada dado ser processado.
Esta alteracdo é baseada na comparagdo entre o resultado esperado e o valor do erro ge-
rado na saida da rede. O mecanismo de Back Propagation é responsavel por propagar
esta alteracdo desde a saida até entrada da rede, interferindo positivamente no processo
de aprendizagem.

Dos 752 erros coletados, 376 (50%) instancias fizeram parte do conjunto de trei-
namento e a outra metade, do conjunto de testes. Para preencher estes conjuntos, os dados
foram selecionados aleatoriamente. No final da execucao € possivel gerar grificos e obter
um resumo geral da classificac¢do realizada pela rede MLP.

5.3. Resultados obtidos

Os resultados foram obtidos através da média de 5 execucdes visando eliminar possiveis
ruidos e condicionamento dos dados. A acurdcia média obtida foi 85% e desvio padrao de
1,97, referente aos 5 valores das médias. Isto corresponde a, em média, 329 instancias de
erros classificadas corretamente e 47 classificadas incorretamente. A acurdcia mixima
obtida pela rede neural MLP foi de 87%. Para se ter uma melhor visualizacdo da
classificagdo obtida, a Figura 2 a matriz de confusdo gerada pelo classificador.
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Classificagao a | b c
a = subgen. 189 | 2 8
b = supergen. 9 |38 16
c=ndoseapl. | 10 | 2 | 102

Figura 2. Matriz de confusao gerada pelo classificador MLP
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Figura 3. Classificagao da rede neural MLP em dois eixos adimensionais

Na Figura 3 € possivel analisar visualmente a classificagdo realizada pela rede neu-
ral MLP. O eixo X representa o rétulo da classe ao passo que o Y representa a classificagao
em si. Cada aglomerado de pontos no grafico sugere uma classe de erro (a, b e ¢) da Fi-
gura 2.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

A identificacdo e explicagdo matemadtica sobre classes de erros de sub e
supergeneralizacdo de humanos foi discutida no texto. As descobertas apresentadas
compdem uma forte base para o futuro projeto de modelagem dindmica de aprendizes.
A partir deste estagio, acredita-se na factibilidade de um software rastrear o conheci-
mento analitico do aprendiz por longos periodos de tempo. Isso poderia permitir que esse
aprendiz, de fato, pudesse até corrigir seus equivocos de maneira autbnoma. Outro ponto
positivo estd no auxilio ao professor humano, o qual pode ter a madquina como media-
dora entre ele e grupos numerosos de aprendizes. Em outras palavras, o professor podera
utilizar o diagndstico realizado pelo classificador de instancias de erros para visualizar
em qual classe de erro mais provavelmente seus alunos de enquadram. Assim como as
eventuais ramificagdes desses erros, um aprendiz (ou de um grupo deles) podera receber
intervencao adequada e mais bem embasada.

Ha diversos pontos de interacao entre o aprendiz, ambiente de aprendizagem e a
modelagem dindmica que podem ser utilizados para enriquecer o diagndstico € as men-
sagens de natureza corretiva. No estdgio atual, tais mensagens ja podem ser geradas
parcialmente pelos proprios mecanismos inteligentes dos sistemas tutores inteligentes.
Adicionalmente, a perspectiva de avanco da capacidade de multiplos diagndsticos au-
tomaticos eleva cada vez mais o potencial de monitoramento e instru¢do programada a
um patamar de destaque. Sem essas tecnologias, acredita-se que o aprendiz e o professor
do futuro terdo dificuldades que ainda ndo se revelaram hoje, devido as limitadas formas
tradicionais que ainda vigoram na comunicagao entre ambos.
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