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Abstract. Bayesian Networks (BN) are widely used in the literature to perform
inference on uncertain data, including to diagnostic students’ knowledge in In-
telligent Tutoring Systems. One of the main challenges in modeling this type of
component is to infer the students’ knowledge degree in each knowledge unit
and relate them correctly. This paper presents a structure of BN to model the
algebraic knowledge of students for 15t degree equations, which relates the main
operations with their properties and concepts. In order to validate it, we conduc-
ted interviews with math teachers, who examined this structure and expressed
their opinion. These interviews also allowed to get the main mistakes made by
students in the classroom, which will allow to include inference to misconcepti-
ons in the proposed BN.

Resumo. Redes Bayesianas (RB) sdo muito utilizadas na literatura para reali-
zar inferéncia sobre dados incertos, inclusive para diagnostico do conhecimento
dos estudantes em Sistemas Tutores Inteligentes. Um dos desafios encontrados
ao modelar este tipo de componente é inferir o grau de conhecimento do estu-
dante em cada unidade de conhecimento e relaciond-las corretamente. Este ar-
tigo apresenta uma estrutura de RB que modela o conhecimento algébrico dos
aprendizes para equacoes de 1° grau, relacionando as principais operagaes,
com suas propriedades e respectivos conceitos. De modo a avalia-la, foram
conduzidas entrevistas com professores da drea de matemdtica, que analisaram
esta estrutura e emitiram um parecer. As entrevistas também permitiram le-
vantar os principais erros cometidos pelos alunos em sala de aula, que serdo
futuramente incluidos na RB proposta.

1. Introducao

A dlgebra € uma drea da matematica em que os alunos apresentam grandes dificuldades.
Isto se deve principalmente ao fato que este contetido apresenta uma quebra de paradig-
mas em relag@o a aritmética tradicional, que era ensinada até entdo nas escolas. Ela exige
que o estudante desenvolva o raciocinio algébrico, isto é, que ele seja capaz de interpretar
situacOes e abstrair os seus conceitos de modo a descobrir os valores que sdo desconhe-
cidos (varidveis ou incognitas). Softwares educacionais podem auxiliar o estudante na
compreensao destes novos conceitos. Nesta categoria de software, destacam-se os Siste-
mas Tutores Inteligentes.

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdo softwares educacionais voltados para a
aprendizagem de contetidos. Sdo caracterizados por empregarem técnicas de Inteligéncia
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Artificial em sua arquitetura, para resolver questdes relacionadas ao seu dominio, e de
se adaptarem as caracteristicas de cada estudante [Woolf 2008]. Isto permite um ensino
mais focado no conhecimento de cada aluno, assim como permite que o processo de
ensino esteja de acordo com o ritmo de cada um.

Esta capacidade adaptativa dos STIs € provida, principalmente, pelo componente
Modelo de Aluno. Este é constituido de uma base de dados, que contém o perfil de cada
estudante do sistema, como nome, idade, sexo, turma, escola; caracteristicas relativas ao
seu aprendizado, como o seu estilo de aprendizado, seu historico de exercicios e ativida-
des, e o0 seu conhecimento; e por fim as caracteristicas afetivas deste aluno, como estado
emocional e motivagao.

Modelos de Aluno também possuem um componente para avaliar o conhecimento
de cada aluno, o que permite a caracteristica adaptativa do sistema. Conforme apresen-
tado em [Vanlehn 2006], as etapas de um exercicio sdo uma das poucas evidéncias de
conhecimento que o estudante pode mostrar ao sistema. Desta forma, este processo de
avaliacdo de conhecimento ocorre conforme o aluno interage com o STI, resolvendo os
exercicios propostos, passo a passo.

A implementa¢do de um Modelo de Aluno pode ser um desafio, uma vez que
este tipo de inferéncia é dependente de dominio, e cada drea de conhecimento possui sua
estruturacdo préopria. Deve-se identificar as suas principais unidades de conhecimento,
definir uma relacdo entre elas, e o nivel de importancia de cada relacio. No dominio
algébrico, isto € observado através das relagdes entre as operacdes e 0s seus principais
conceitos, como incognitas e igualdade entre os lados da equacao.

Na literatura sdo encontrados diversos trabalhos relacionados a inferéncia
de conhecimento dos estudantes que empregam redes Bayesianas. No dominio
algébrico sdo encontrados os trabalhos de [Millan et al. 2013], [Duijnhoven 2003] e
[Seffrin et al. 2013]. O primeiro modela uma rede Bayesiana que descreve uma relacao
entre os conceitos algébricos para operacdes de 1° grau. O segundo descreve um modelo
mais complexo, relacionando as principais operacdes com suas respectivas propriedades
e falsas concepgdes. J4 o terceiro apresenta uma modelagem mais simples, estabelecendo
relacdes, apenas, entre as operacoes de 1° grau.

Estes trabalhos possuem duas lacunas em comum. Eles obtém as informacoes
a partir de itens de avaliagdo, e, por isso, s@o restritos aos exercicios modelados na rede.
Isso significa que para que o STI possa aplicar novos exercicios, a rede deve ser estendida,
o que igualmente traz maior complexidade a rede. Além disso, eles modelam apenas os
conceitos ou as habilidades algébricas dos estudantes e nao consideram as relacdes entre
esses. No entanto, na dlgebra observa-se que conceitos e operacdes estdo diretamente
relacionados [Matz 1982]. Esse € o caso da operacdo inversa, que estd diretamente ligada
ao conceito de “equilibrio entre os lados da equagdo”, ou seja, de modo a “mover um
termo para o outro lado da equagdo” € necessdrio somar/subtrair ou multiplicar/dividir
em ambos os lados desta equagdo. Desta forma, € desejavel que um modelo de inferéncia
seja capaz de identificar estes conceitos e suas relagdes com as habilidades (operagdes, no
caso da algebra).

A proposta deste trabalho é definir um modelo de inferéncia, empregando redes
Bayesianas dindmicas, que seja capaz de tratar estas limitacdes. O modelo proposto
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deve ser capaz de identificar os principais conceitos algébricos que o aluno conhece, e,
desta forma, inferir se ele é capaz de aplicar determinada operacdo, ou caso ele ndo seja,
deve identificar que conceito relacionado ele ndo compreende. Para isto, é necessdria
a elaboracdo de uma estrutura que relacione cada operagao algébrica com os seus prin-
cipais conceitos e falsas concep¢des. Também busca-se desenvolver uma rede que seja
independente dos exercicios para maior flexibilidade do tutor. Entrevistas a professores
permitiram avaliar qualitativamente a rede proposta.

Estando o modelo finalizado, ele sera incorporado ao modelo de aluno do STI
PAT2Math! (Personal Affective Tutor to Math). Neste tutor, o modelo ird atuar na
identificacdo do conhecimento algébrico do estudante, utilizando como evidéncia as habi-
lidades dos alunos que foram identificadas pelo componente cognitivo do sistema (sistema
especialista), durante a resolugdo das tarefas.

Este trabalho estd organizado como segue. A secdo 2 apresenta a fundamentacao
sobre redes Bayesianas e redes Bayesianas Dinamicas, que € a estrutura adotada para a
implementag¢do do modelo de inferéncia proposto. Na secdo 3, sdo listados os trabalhos
relacionados a avaliacdo de conhecimento do aluno. O trabalho proposto neste artigo é
descrito na secdo 4, e a sua avaliacdo, ou seja, a entrevista realizada com os professores,
¢ apresentada na secdo 5. Finalizando, as conclusdes e trabalhos futuros sao apresentados
na se¢ao 6.

2. Redes Bayesianas

Redes Bayesianas (RBs) sdao modelos probabilisticos utilizados na inferéncia de dados
incertos [Russell and Norvig 2002]. Sao representadas através de grafos direcionados
aciclicos (Directed Acyclic Graphs - DAG), que representam tanto as dependéncias, como
as independéncias condicionais e incondicionais entre as varidveis [Pearl 1988].

Cada variavel é representada por um vértice (ou nodo) no grafo, e os arcos do grafo
representam as relagdes entre elas. Portanto, se um nodo Y recebe um arco de um nodo X,
ele tem a sua probabilidade definida pela probabilidade condicional P(Y|X). Da mesma
forma, se nenhuma varidvel estende um arco para X, este possui apenas as suas probabi-
lidades independentes, ou a priori, que sdo definidas apenas por P(X) [Pearl 1988].

Estas probabilidades definem as chances que uma varidvel possui de assumir de-
terminado valor ou estado. Cada varidvel possui um conjunto finito de estados que pode
assumir. No geral, as redes trabalham apenas com nodos bindrios, com 2 estados. Além
destes, cada nodo possui uma tabela de probabilidades condicionais, que define os valo-
res que este nodo ird assumir, dado o valor dos nodos condicionados a ele. Desta forma,
através de uma RB € possivel obter qualquer informacao, referente a qualquer varidvel da
rede [Pearl 1988]. Segundo [Russell and Norvig 2002], RBs sdao uma forma compacta de
representar a distribui¢do conjunta de probabilidade de um conjunto de varidveis.

O processo de inferéncia nas RBs ocorre por meio da apresentacao de evidéncias,
que sdo certezas, fatos que podem ser observados no ambiente modelado pela RB.
Nas RBs, as varidveis, que recebem as evidéncias, tem a probabilidade de ocorréncia
de um de seus estados alterado para 100%. Uma vez que todas as evidéncias fo-
ram informadas a rede ocorre a propagacdo, ou seja, os valores das probabilidades das

'"http://pat2math.unisinos.br
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outras varidveis sdo ajustados de acordo com estas novas informagdes das evidéncias
[Russell and Norvig 2002].

Conforme [Russell and Norvig 2002], duas importantes formas de inferéncia em
RBs sdo a predicao e o diagnéstico. Para exemplificar estes métodos de inferéncia con-
sidere um modelo causal, no qual a rede ¢ modelada de modo a representar uma estrutura
de causa e efeito, ou seja, a “causa” tem influéncia direta na probabilidade de ocorréncia
do “efeito”. Na predicao, as evidéncias sdo apresentadas nas causas, e deseja-se obser-
var quais as chances de ocorréncia de determinados efeitos. Ja para o diagnéstico, as
evidéncias sao apresentadas aos efeitos e deseja-se observar as possiveis causas para eles.
Por exemplo, dado que um paciente apresenta os sintomas s; € So, quais as possiveis
doencas que este paciente desenvolveu.

2.1. Redes Bayesianas Dinamicas

Redes Bayesianas Dinamicas (RBDs), ou redes Bayesianas Temporais, sdo um tipo espe-
cial de RBs que trabalham com inferéncias ao longo do tempo. Elas utilizam o con-
ceito de time-slices ou instantes de tempo. Além das probabilidades utilizadas pelas
RBs, RBDs definem mais trés tipos de probabilidades, que estdo relacionadas ao tempo
[Russell and Norvig 2002]: a distribui¢do do estado inicial, P(Xj), as probabilidades de
transi¢do entre os instantes de tempo, P(X;.1|X;), e os nodo-sensores, P(F;|X;), os
nodos que receberdo as evidéncias £ do instante de tempo ¢.

O processo de inferéncia em RBDs consiste na apresentacdao de evidéncias aos
nodos-sensores. As informacdes de um time-slice serdo propagadas para o préximo
através dos arcos temporais. Estes definem a influéncia que um nodo, no tempo ¢, ird
exercer sobre si mesmo em um tempo ¢ + 1. Uma RB pode ser convertida em um RBD
através de um processo chamado unrolling, que consiste em criar finitas cépias da RB
original, uma para cada time-slice da RBD. Estas cdpias estardo unidas uma as outras na
RBD através dos arcos temporais [Russell and Norvig 2002].

3. Trabalhos Relacionados

RBs e RBDs tem sido empregadas para avaliagdo do conhecimento dos aprendizes em
STIs. O Knowledge Tracing [Corbett and Anderson 1994], principal trabalho nesta area,
avalia o conhecimento algébrico do aluno através de calculos de probabilidade. Ele € ba-
seado na teoria cognitiva ACT*, que define o conhecimento como um conjunto de regras
de producao (se condicdo entdao acdo). Este conhecimento é avaliado através da correta
aplicagdo, ou ndo, de cada regra. Uma vez que o estudante atinja 95% probabilidade de
conhecimento de uma regra, ela é considerada aprendida (mastered). Posteriormente, este
foi convertido em uma RDB. H4, também, estudos que visam individualizar a inferéncia
deste modelo, de modo a torna-lo mais condizente com as carateristicas individuais de
cada aluno| Yudelson et al. 2013].

Os trabalhos de [Millan et al. 2013] e [Nouh et al. 2006] apresentam estrutu-
ras de RBs voltadas para a avaliagdo do conhecimento do aluno em equacdes de 1°
grau e programagdo, respectivamente. Estes trabalhos estruturam o conhecimento, de
cada dominio, através de agregacdo de conceitos, ou seja, pequenos conceitos influ-
enciam no conhecimento de um tépico mais abrangente. Por exemplo, no trabalho de
[Nouh et al. 2006], um dos tépicos tratados sao as Listas Encadeadas;para cada tipo de
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lista ha nodos representando as respectivas operacdes de insercdo e remog¢ao de elemen-
tos.Ambos os trabalhos utilizam a Teoria de Resposta ao Item, para o célculo das proba-
bilidades dos nodos que representam os itens de avaliagdo (questdes). Estes nodos sdo
aqueles que recebem as evidéncias em cada modelo.

Em [Manske and Conati 2005], o componente de avaliagdo do conhecimento do
aluno do software educacional Prime Climb é descrito. Este software utiliza uma RBD
para inferir o conhecimento do aluno sobre fatoracao de nimeros inteiros, na qual cada
time-slice representa uma acao do aluno na tarefa. O trabalho utiliza nodos para repre-
sentar o fato do aluno conhecer o conceito “Fator Comum”, e a fatoracao de um niimero
2. Também possui um nodo para receber a evidéncia das agdes do estudante, e um para
representar o conhecimento anterior.Conforme € relatado em [Manske and Conati 2005],
os valores das parametrizagdes foram obtidos através de andlise estatistica de prés e pds-
testes aplicados a 52 alunos.

Em [Seffrin et al. 2013], foi proposta uma RB para avaliar o conhecimento
algébrico do estudante, que modela apenas as relacdes entre as operacdes de 1° grau. A
modelagem se baseia no principio de pré-requisitos, ou seja, quais operacoes devem ser
aprendidas primeiramente para que se possa aprender as seguintes. Por exemplo, a propri-
edade distributiva possui como pré-requisitos a operacao de soma e de multiplicacdo, isto
porque ambas sdo necessdrias para a correta aplicacdo desta propriedade. Este trabalho
utiliza como evidéncia a operacao algébrica aplicada pelo aluno nos passos das equagdes,
contidas nos itens de avaliacdao. Porém, exige que cada equacao, e seus respectivos passos,
sejam inseridos manualmente na rede.

O modelo proposto neste artigo utiliza uma rede Bayesiana Dinamica para inferir
o conhecimento algébrico do aluno, em operacdes de 1° grau. Neste trabalho, pretende-se
estender o trabalho proposto em [Seffrin et al. 2013] para utilizar RBDs, e incluir a parte
conceitual do dominio algébrico, como igualdades e incdgnitas, bem como as principais
falsas concepgdes dos alunos. Tais caracteristicas ndo sdo empregadas nos trabalhos de
[Nouh et al. 2006, Millan et al. 2013], uma vez que, nestes trabalhos, sdo empregadas
apenas as operacoes, suas propriedades e as principais falsas concepcdes; ou € utilizado
somente os conceitos algébricos. Além disso, por utilizarem como evidéncia os itens de
avaliacdo, € necessario definir manualmente cada um deles na rede, o que, neste trabalho,
serd evitado com o uso da RBD, ja que cada time-slice representara a aplicagao (in)correta
de uma operagdo (ou vérias) em um passo. Quanto aos outros trabalhos, o Knowledge
Tracing nao apresenta relagdes entre os conhecimentos € o0 modelo do Prime Climb é
aplicado a um modelo relativamente pequeno.

4. Trabalho Proposto

Como explicado anteriormente, este trabalho é uma extensdo do trabalho apresentado
em [Seffrin et al. 2013], que definiu uma rede Bayesiana para avaliar o conhecimento
algébrico do aluno em equacdes de 1° grau. Por possuir a limitacio que exigia a
defini¢do manual de cada passo de cada equacdo (o que tornava a rede dependente de
cada exercicio), este modelo foi portado para uma RBD [Seffrin et al. 2014], o que acar-
retou uma perda de acuricia em relacdo a RB ndo temporal. Com o objetivo de melhorar a
acurdcia da RBD proposta, foram realizadas entrevistas com dois professores do programa
de pos-graduacdo em computacdo, de uma universidade no sul do pais. Estas entrevistas
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visaram verificar a estrutura da rede e as relacdes entre as operacdes de 1° grau.

As entrevistas com professores revelaram que apenas as operagdes de 1° grau
sdo insuficientes para inferir o conhecimento do aluno. Isso porque hé certos conceitos
algébricos por trds das mesmas, tais como a “igualdades entre os termos da equagao” que
serve de base para o procedimento que pode ser simplificado pela “operacdo inversa”,
popularmente conhecido como “passar para o outro lado”.

Desta forma, este trabalho propde uma reestruturagdo na RBD, combinando os
conceitos algébricos, com as suas respectivas operacoes e falsas concepcoes. A Figura 1
ilustra a estrutura desta rede, que abrange as operagdes algébricas de 1° grau, bem como
0s conceitos e operagdes matematicas utilizados na resolucdo de tais equacoes. Esta rede
foi modelada utilizando uma relacdo de pré-requisitos, ou seja, o que se deve conhecer
primeiramente para que se possa compreender determinado conteido mais complexo.
Desta forma, a ordem dos assuntos esta de acordo com o que € ensinado em sala de aula.
Por exemplo, as operagdes mais simples, como as 4 operagdes bésicas, se localizam no
inicio da rede. O conteudo segue até atingir as equagdes de 1° grau. Esta modelagem
contou com o auxilio de uma especialista, que € professora de matemdtica e Mestre em
Ciéncias e Matematica.

Legenda:

. Operacao
Conceito
|:| Assuntos

Distributividade

Figura 1. Rede Proposta

No que diz respeito aos assuntos, estes sao nodos que agregam as operagdes com
0s seus respectivos conceitos e propriedades. Nesta rede estdao representados trés assuntos:
“4 operagdes basicas”, “Fracdes” e “Equagdes de 1° grau”.

Observa-se nesta rede a presenca de um conjunto de operagdes de soma, subtracao,
multiplicacdo e divisdo, especificas para as fragdes. Isto por que tais operacdes sdo aplica-
das sobre as fragdes de forma diferente da forma como sao aplicadas aos niimeros inteiros.
Por exemplo, para a soma e subtracio de fracdes (nodo “AD/SB”) € necessario o conhe-
cimento prévio do calculo do minimo multiplo comum (MMC). Este, por sua vez, exige
o conhecimento das operagcdes de multiplicacdo e divisdo. Tal informacgao € obtida pela
relacdo “4 operacdes bésicas” = “Fracdes”, uma vez que todas as operacdes aplicadas
sobre as fracOes exigem este conhecimento prévio.

Esta rede contém 2 tipos de nodos-sensores: (i) a (in)correta aplicacio de um
conhecimento algébrico para resolver uma etapa de uma equacao; e (ii) a ocorréncia de
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uma falsa concep¢do. Uma vez incorporado ao STI PAT2Math, tais informacdes serdao
obtidas através do componente cognitivo do mesmo, ou seja, o sistema especialista.

4.1. Cenario

De modo a ilustrar o funcionamento da rede considere a equacdo 5r = 50. Um aluno,
50

ao resolvé-la, submete ao tutor, como proximo passo, a equagdo x = - como solugéo
para esta etapa. O sistema especialista identifica que o estudante aplicou corretamente
a habilidade relacionada ao principio multiplicativo (PMult). Entado, no time-slice t, da
rede, o nodo-sensor “Passo_Mult” € atualizado, indicando etapa correta. O aluno recebe
um feedback positivo do sistema e ele passa a etapa seguinte. Ele encaminha a solu¢do da
nova etapa, ou seja, + = 10, que € identificada como a operacdo de simplificagcdo (SP), e
o nodo-sensor correspondente da RBD € atualizado. Devido a caracteristica temporal da
rede, a informacao de ¢, € encaminhada a ¢;. Como a resolucao chegou ao fim, o resultado
da inferéncia sobre o conhecimento do estudante é obtido em ¢;, sendo que os nodos da
RBD representando as habilidades e conceitos algébricos conterdo um percentual repre-

sentando o dominio do aluno naquela unidade de conhecimento.

t[)
t, 5x = 50 (Passol-PMult)
t, X = 50 (Passo 2 - SP)
5 Passo PMult
t;, x = 10 (Passo3 -Resultado) Correct: 100%
tl

Passo SP
Correct: 100%

Figura 2. Cenario de execugao da rede

5. Avaliacao

De modo a verificar a estrutura da rede, visando uma correta relagdo entre os termos e as
operagOes, foram conduzidas entrevistas com tré€s professores de matematica, todos com
mais de 10 anos de docéncia. Dois professores atuam no ensino superior e o outro é pro-
fessor do ensino fundamental. As entrevistas ocorreram da seguinte forma. Inicialmente,
o entrevistado era contextualizado sobre o uso da estrutura para mapear o conhecimento
do aluno e a necessidade de estruturar do conhecimento algébrico. Em seguida, esta es-
trutura foi analisada por cada um dos entrevistados. Cada um emitiu o seu parecer sobre
ela, comentando a adicao de alguns nodos extras, representando conceitos nao expressos
na rede. Algumas sugestdes foram a inser¢ao de nds referentes a operacao entre os sinais
+ e —, a propriedade algébrica por trds da operacdo inversa, e a precedéncia de operacoes.
Cada entrevista ocorreu de forma individual, ndo havendo contato entre os entrevistados.
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Como resultado da avaliagdo, os entrevistados concordaram com a estrutura geral

darede, e sugeriram alguns conceitos extras que poderiam ser incluidos, tais como (Figura

3):

Interpratacao e Abstracao: Nodos relacionados ao conceito de “equacionar”,
ou seja, obter uma equagdo a partir de uma situacao-problema. Estas sdo duas
habilidades necessarias ao aluno para a obtencdo de tal equagdo: interpretar o
texto e saber abstrair determinados termos em expressdoes com incognitas.
Organizar: Se refere a reorganizacdo dos termos da equacido de modo a calcular
o resultado da incdgnita, isolando os nimeros inteiros em um lado da equacgao e os
valores com incognita no lado oposto. Por exemplo, na equagdo 3x +4 = 2x + 5,
pode ser reorganizada em 3z — 2o = 5 — 4, cujaresolugdo é z = 1.

Sinais: Nodo que representa as operagdes envolvendo os sinais dos termos, como:
—X—=+,+tX—=—,—X+t=—e+X+=+.

Propriedade algébrica: Foi apontado a necessidade de um nodo que represente a
propriedade da algebra, na qual toda a operacdo aplicada em um lado da equagao,
deve ser aplicada também no lado oposto, de modo a manter o equilibrio da
equacao.

Ordem de prioridade dos operadores: Se refere a ordem de aplicacdo das 4
operacoes fundamentais. Na matematica, as operagdes de divisdo e multiplicagdo
possuem prioridade sobre as operacdes de soma e subtracdo, e, portanto, devem
ser aplicadas primeiramente.

Simplificacao: A operacdo de simplificacdo de fragdes, na qual o numerador e o
denominador de uma fracdo sao divididos por um mesmo niimero inteiro, até que
a mesma se torne irredutivel.

Equacoes de
1° Grau

Legenda:
. Operacac

Conceito

D Assuntos

Entrevistas

Figura 3. Rede Proposta com as alteracoes sugeridas pelos entrevistados

Visando a implementagdo das falsas concepg¢des na rede, foi questionado sobre

as principais dificuldades que os alunos apresentam e que os entrevistados observam no
cotidiano de sala de aula. A principal dificuldade apontada, pelos trés, foi a que envolve
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as operacdes inversas, ou o popular “passa para o outro lado”. E observada a dificuldade
da compreensao, por parte de alguns estudantes, sobre os conceitos por tras deste método
de calculo. Alguns exemplos de erros apontados pelos entrevistados, envolvendo este
método sao:

3r=2 = x=3x%x2

m:%r—i—él = 2x=2z+4
5=2r = _%:x

Conforme ilustrado pela ultima equagao desta figura, hd também a dificuldade de compre-
ender a diferenca entre operacao e sinal, o que resulta no estudante, ao trocar um termo
de lado, acabar trocando também o seu sinal.

Outros erros apontados envolveram a operacdo de simplificacdo de termos em
fragdes, como xT” =3 — x = 3, e a aplicagdo da propriedade distributiva em situagdes
indevidas, como 2 X 3 X x — (2 x 3) X (2z) — 12x. Também foi apontada a dificuldade
alunos do ensino fundamental de lidar com as 4 operacdes bésicas.

6. Conclusao

A capacidade de mapear o conhecimento do aluno permite aos Sistemas Tutores Inteli-
gentes serem mais adaptativos na assisténcia provida. Uma das técnicas utilizadas para
modelagem do conhecimento do aprendiz sdo as redes Bayesianas, que sdo estruturas de
dados capazes de lidar com incertezas. Embora, as RB j4 tivessem sido utilizadas por
outros trabalhos para representar o conhecimento algébrico do estudantes, esses traba-
lhos relacionados apresentavam duas principais lacunas. As redes eram dependentes dos
exercicios, ou seja, existia um né de evidéncia para cada exercicio resolvido pelo aluno.
Isso acarretava complexidade a rede, assim como restringia o nimero de exercicios que
o STI poderia aplicar. Uma outra lacuna observada era que essas redes modelavam ape-
nas as habilidades dos alunos, ou seja, o conhecimento dos estudantes sobre as operagdes
algébricas. Porém, igualmente importante € a modelagem dos conceitos algébricos e suas
relacdes com as operagdes.

Deste modo, neste artigo foi apresentada uma estrutura de Rede Bayesiana
Dinamica que combina as operagdes de 1° grau, com os seus respectivos conceitos e
propriedades. A rede também considera como evidéncia a operacao aplicada pelo aluno
em cada passo, se tornando independente de dominio.

De modo a validar a estrutura desta rede foram realizadas entrevistas com trés pro-
fessores de matemadtica. Tais entrevistas visaram verificar a relacao entre as operagdes e
0s conceitos, e levantar os principais erros cometidos pelos alunos. Estas entrevistas mos-
traram que a estrutura proposta € vélida para representar as relacdes entre os conceitos
e operacdes de equacgdes de 1° grau. Também foi constatado que as maiores dificulda-
des dos estudantes estdo na compreensdo dos conceitos relacionados a operacdo inversa,
operacdo entre sinais, simplificacio de termos na fracdo e a propriedade distributiva.

Como trabalhos futuros pretende-se incluir as principais falsas concepcoes
algébricas, obtidas através das entrevistas, na estrutura proposta. Através de dados de
resolucao de equacdes, por parte de alunos de 6* e 7* série, pretende-se definir as pro-
babilidades da rede. Uma vez que estas probabilidades forem definidas, esta rede sera
submetida a uma avaliacdo utilizando alunos simulados, de modo a verificar a capacida-
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des preditiva da rede. Finalmente, uma vez que a rede esteja validada pela simulagao, a
rede serd incorporada ao STI PAT2Math para ser avaliada com alunos reais.
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