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Abstract. Knowledge Inference is a very important component in Intelligent
Tutoring Systems development. It provides information about the student kno-
wledge, which allow the tutor to adapt the instruction to the student needs. In
the literature, it is common the use of Bayesian Networks to perform this kind
of inference, because they are able to deal with uncertainties and allow to re-
present the relationship among variables. This paper presents a Dynamic Baye-
sian Network implementation to infer the student’s algebraic knowledge. It also
describes the steps that we followed to get the information about the network
probabilities, as well the evaluation conducted with the network. The evalu-
ation results showed statistically significant similarities between the network
inference and percentage of correctness in the post-test, performed by students.

Resumo. Componentes de inferéncia de conhecimento sdo uma parte impor-
tante na construgdo de Sistemas Tutores Inteligentes, pois permitem ao sistema
ter uma base do que cada aluno conhece e, desta forma, adaptar a instrucdo.
Na literatura é comum o uso de Redes Bayesianas para realizar este tipo de in-
feréncia, uma vez que as mesmas sdo capazes de lidar com incertezas e também
representar a relacdo entre as varidveis. Este trabalho apresenta uma modela-
gem de Rede Bayesiana Dindmica para a avaliagdo do conhecimento algébrico
do estudante. Sdo descritas as etapas de levantamento de informagoes para
obtengdo das probabilidades desta rede, bem como as etapas das avaliagoes
conduzidas com a mesma. Os resultados da avaliacdo mostraram similarida-
des estatisticamente significativas entre a inferéncia da rede e os percentuais de
acerto, por parte dos estudantes, no pos-teste.

1. Introducao

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdao softwares educacionais que usam algoritmos e
ferramentas de inteligéncia artificial para personalizar a instrucdo e assisténcia de acordo
com as caracteristicas dos alunos'. Através da interacdo com os alunos (resolugio de
exercicios, pedidos de ajudas, comportamentos, etc), o sistema os avalia, identificando
seus conhecimentos e estados afetivos, e adapta a instrucao, exercicios e ajudas de acordo.
Para tanto, esses sistemas possuem estruturas para representar o dominio ensinado, bem

como para modelar e inferir o conhecimento dos estudantes e seus estados afetivos.

O componente do STI responsdvel por inferir o conhecimento do estudante € o
Modelo de Aluno [Woolf 2008]. Ele é também responsavel pela manutencdo de qual-
quer informacdo referente ao aprendiz. Este processo de avaliagdo do conhecimento,
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também chamado de processo de diagndstico, ocorre durante a resolucdo dos exercicios
pelo aluno, uma vez que as respostas submetidas pelo alunos sdo as unicas evidéncias
de conhecimento que sdo demonstradas ao sistema [Vanlehn 2006]. Desta forma, quanto
mais detalhadas estas forem, melhor sera a inferéncia.

Na literatura, ¢ muito comum o uso de Redes Bayesianas e Redes Bayesianas
Dinamicas para a realizagdo deste tipo de inferéncia, uma vez que essas estruturas sao
adequadas para realizar inferéncias com dados incertos, tal como o conhecimento hu-
mano. Através delas, o conhecimento é modelado de forma a estabelecer uma relagao de
precedéncia, o que permite modelar conceitos que sejam pré-requisitos de outros. Desta
forma, € possivel inferir que contetdos o estudante ja estd apto para comecar a estudar.

Este artigo descreve o desenvolvimento de um componente para avaliar o conhe-
cimento algébrico do estudante, mais especificamente os conceitos € as operagdes re-
ferentes a equagdes de 1° grau, juntamente com as principais falsas concepcoes. Este
trabalho diferencia-se dos demais pesquisados por utilizar as etapas da tarefa (ou pas-
sos) como evidéncia para o componente, ao invés de apenas o resultado final da tarefa
[Millan et al. 2013, Duijnhoven 2003]. Esta caracteristica, juntamente com o fato de uti-
lizar uma Rede Bayesiana Dindmica, torna o modelo desenvolvido independente de pro-
blema. Deste modo, a Rede Bayesiana utilizada ndo necessita ser restruturada caso uma
nova equacao seja inserida no sistema.

Este trabalho esta organizado como segue. A secdo 2 apresenta conceitos so-
bre Redes Bayesianas e, mais especificamente, Redes Bayesianas Dinamicas, estrutura
adotada neste trabalho para diagnéstico do conhecimento do aprendiz. Na secdo 3, sao
listados os trabalhos relacionados. O trabalho desenvolvido é descrito na secdo 4, que
consta a elaboragdo da rede e as etapas realizadas para o levantamentos das probabilida-
des da mesma. A sec¢ao 5 relata as etapas de avaliagdo desta rede, e finalmente, na se¢ao
6, as consideracdes finais e trabalhos futuros sdo apresentados.

2. Redes Bayesianas

Redes Bayesianas (RB) sdo modelos probabilisticos utilizados para descrever a relacao
entre varidveis aleatorias. Representam, de forma compacta, a distribuicdo conjunta de
probabilidades de um conjunto de variaveis [Russell e Norvig 2002]. Estas estruturas sao
amplamente utilizadas na area de modelagem de usudrio (User Modeling), uma vez que
sdo capazes de lidar com incerteza, caracteristica de dados relacionados ao conhecimento
humano. Outra vantagem das RBs € a sua capacidade de representacdo da relacdo de
dependéncia entre as varidveis.

Estruturalmente, as RBs sdo representadas através de um Grafo Dirigido Aciclico,
cujos vértices representam as varidveis e as arestas, as relagoes de dependéncia entre as
varidveis. Cada varidvel pode assumir um conjunto finito de valores, denominados esta-
dos, que possuem determinadas probabilidades de ocorréncia. Estas probabilidades estao
definidas nas tabelas presentes em cada vértice (ou nodo) e definem as probabilidades
condicionais de cada relacdo. Por exemplo, se uma varidvel Y estende uma aresta para
X, entdo as probabilidades de X estdo condicionadas a Y, ou seja, sua probabilidade €
definida por P(X|Y") [Pearl 1988].
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2.1. Redes Bayesianas Dinamicas

RBs sao empregadas na realizag¢do de inferéncias momentaneas, tal como verificar o com-
portamento de uma determinada varidvel dada uma situacdo especifica. Por exemplo:
“Dado que um estudante resolveu corretamente 80% dos exercicios de soma de fragdes,
0 quanto, neste momento, € possivel afirmar que ele conhece deste assunto?”.

Porém, nos casos em que ¢ desejavel acompanhar a evolugao de algum processo,
€ necessario usar outro tipo de RB. Por exemplo, “Anteontem um estudante resolveu
corretamente 80% das operacdes de soma de fragdes, ontem foram 90%, hoje foram 92%,
quais as perspectivas para amanha?”. Para este tipo de inferéncia ao longo do tempo, nos
quais os estados das varidveis se alteram, porém as a¢cdes anteriores influenciam nas a¢oes
futuras, ha um tipo especifico de RB que se mostra mais efetivo: as Redes Bayesianas
Dinamicas (RBDs) ou Redes Bayesianas Temporais.

As RBDs introduzem o conceito de time-slice, ou instante de tempo. Um time-
slice representa a ocorréncia de eventos em um momento no tempo. Para o exemplo
anterior, cada dia em que o estudante resolveu as operacdes de soma de fracdes poderia
ser representado por um time-slice. De fato, uma RBD pode ser visualizada como uma
sequéncia de RBs unidas, nas quais cada RB representa um time-slice. Este processo é
denominado unrolling ou desenrolar [Russell e Norvig 2002].

3. Trabalhos Relacionados

Na literatura encontram-se diversos trabalhos referentes a avaliagdo de conhecimento do
estudante empregando RBD. Um dos principais trabalhos € o Knowledge Tracing, apre-
sentado inicialmente em [Corbett e Anderson 1994]. Este trabalho avalia, de forma indi-
vidual, cada unidade de conhecimento do aprendiz. A primeira versdo do trabalho em-
pregava calculos de probabilidades. Posteriormente, ele foi portado para uma estrutura de
RBD, conforme explicado em [Reye 2004]. Estudos mais recentes [ Yudelson et al. 2013]
buscam tornar este modelo mais adaptivel para cada estudante, através dos ajustes do
parametro de taxa de aprendizado P(T').

No dominio de Algebra, encontram-se igualmente os trabalhos de
[Millan et al. 2013] e [Duijnhoven 2003], que utilizam abordagens diferentes para
realizar a avaliacdo do conhecimento dos alunos. O primeiro utiliza uma RB para avaliar
o conhecimento declarativo (conceitos algébricos), atribuindo um nodo para indicar
o percentual geral de conhecimento, do aluno, em equagdes de 1° grau. O segundo
avalia, também através de uma RB, o conhecimento procedural unido as principais
falsas concepcoes do estudante, classificando-o em um dos trés grupos de nivel de
conhecimento: alto, médio ou baixo. Uma caracteristica comum aos dois trabalhos
estd na evidéncia utilizada em suas RBs: ambos empregam itens de avaliacdo para o
diagndstico, ou seja, atividades e exercicios.

Conforme apresentado anteriormente, o trabalho proposto apresenta um compo-
nente para avaliar o conhecimento algébrico do estudante. Este apresenta como diferen-
cial a sua capacidade de avaliar tanto o conhecimento conceitual (declarativo), quanto
o procedural do estudante, utilizando um modelo de inferéncia que € independente de
problemas (equacdes). Esta independéncia de problemas também € observada no Kno-
wledge Tracing, porém o mesmo ndo modela as relagdes de pré-requisitos entre as uni-
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dades de conhecimento; ele as analisa de forma individualizada. Deste modo, o conhe-
cimento de um conceito/operacao z; nao influencia na probabilidade do estudante saber
outro conceito/operacdo . Como, na algebra, hda esta relagdo de dependéncia entre as
operacoes, essa caracteristica € desejavel, pois permite uma maior precisao na inferéncia
do conhecimento.

4. Metodologia

O presente trabalho consiste em um componente de avaliacdo do conhecimento algébrico
do estudante. Como diferencial, o trabalho infere dois tipos de conhecimento do estu-
dante: o conhecimento declarativo (os conceitos algébricos) e o conhecimento procedural
(as operacdes algébricas). Esses tipos de conhecimento estdo estruturados em uma RBD,
que representa igualmente a relacdo de pré-requisitos entre eles. Sdo utilizadas como
evidéncia: a) as operacoes algébricas, que sdo aplicadas pelos estudantes ao resolver
uma etapa de uma equacdo; e as b) principais falsas concepcoes identificadas em cada
etapa. Ambas as informagdes sdo inferidas por um sistema especialista, a partir do passo
anterior e do passo atual da equacdo, fornecidos pelo aluno durante a resolucao passo-a-
passo. Através deste tipo de evidéncia, € possivel modelar um componente de inferéncia
que seja independente de equagdes, ou seja, este modelo pode ser aplicado para avaliar o
conhecimento algébrico dos estudantes sem a necessidade de alterd-lo para cada tipo de
equagdo que for resolvida.

A independéncia de problemas € possivel porque o modelo proposto foi conce-
bido para ser integrado a um step-based tutor, ou seja, um tutor que auxilia o estudante a
resolver uma tarefa passo-a-passo, oferecendo auxilio em cada uma das etapas. Este tipo
de tutor geralmente possui um sistema especialista que detecta as operacdes aplicadas
pelo estudante, ao resolver um passo do problema, e, também, identifica as suas princi-
pais falsas concepcoes. Este sistema especialista é responsavel por encaminhar a rede as
informagdes necessdrias.

Desta forma, uma vez integrado ao STI, o processo de avaliagdo de conhecimento
ocorrerd durante a resolugdo das tarefas da seguinte maneira:

A RBD ¢ inicializada em #;

O STI apresenta uma equagao para o aluno resolver: por exemplo, 2x = —3;

O estudante submete a etapa (passo): r = _%;

O sistema especialista do STI identifica uma falsa concepg¢ao no principio multi-

plicativo, no passo do aluno;

O STI informa a RBD da ocorréncia desta falsa concepcao;

6. Na rede, em ¢, sdao apresentadas as evidéncias de ocorréncia da falsa concep¢ao
no principio multiplicativo, e a evidéncia de que o mesmo foi aplicado incorreta-
mente;

7. O estudante recebe um error feedback, indicando um erro no passo;

O estudante corrige a etapa: © = _73;

9. O sistema especialista identifica que o principio multiplicativo foi aplicado corre-
tamente no passo;

10. Essa informacao € apresentada como evidéncia na RBD, no time-slice to;

11. O estudante recebe um feedback minimo positivo (geralmente um simbolo de cor-

reto), indicando que o passo esta correto;

e

e

o
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12. A resolu¢do da equagdo € encerrada.

Apo6s a execucdo destas etapas, o time-slice t, representard a inferéncia atual da
RBD para o conhecimento do aluno, sendo que cada né contera a probabilidade de co-
nhecimento do aluno para cada unidade de conhecimento representada pela RBD. Cada
time-slice representa o conhecimento do estudante em cada momento da resolugado, con-
forme apontado pelas evidéncias até aquele momento.

4.1. Estrutura da Rede Bayesiana

Esta rede foi elaborada segundo a estrutura causal das RBs. Deste modo, a relagc@o entre
os nodos define que o conhecimento de um conceito/operagdo implica na possibilidade
de o aluno compreender um contetdo seguinte, ou seja, relacdo de pré-requisitos entre
os conhecimentos. A estrutura da rede € mostrada na Figura 1. Esta foi elaborada de
acordo com entrevistas realizadas com professores de matematica, conforme descrito em
[Seffrin e Jaques 2014].

Comutatividade Precedéncia
de Operagdes

P Equagoes de
M Inversas
Legenda: Distributividade Igualdade
. Operacgao EER (LD \ 4 @ Constante
Conceito ‘

D Assuntos
Separar Incégnita
de constante

Figura 1. Estrutura da Rede Bayesiana

Nesta modelagem, por exemplo, se um aluno conhece a regra do Minimo Miltiplo
Comum (MMC), entdo ele possui um certo grau de probabilidade de compreender a regra
da Soma de Fragdes (F_AD). Da mesma forma, se ele conhece o conceito “Igualdade dos
Membros”, ele provavelmente conhece os principios aditivo (PA) e multiplicativo (PM).
O oposto também € verdade: se o aluno conhece a Divisdo de Fra¢des (F_DV), ele também
conhece a Multiplicacdo de Fracoes (F_-MT), uma vez que esta segunda € requisito para a
primeira.

4.2. Probabilidades Condicionais

Conforme apresentado na sec¢do 4.1, a rede foi estruturada de modo a definir a precedéncia
entre as operagdes. Desta forma, as probabilidades condicionais definem as chances
que um aluno tem de compreender determinado conteido, dados os pré-requisitos deste
contetido. Por exemplo, as probabilidades do aluno entender os principios aditivo (PA) e
multiplicativo (PM) estdo diretamente relacionadas a probabilidade de o estudante com-
preender o conceito “Igualdade dos Membros™.
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Para obter estes dados, foram realizadas entrevistas com trés professores de ma-
tematica com mais de cinco anos de experiéncia no ensino fundamental. Para faci-
litar a obtengdo destes dados, utilizou-se um modelo de questiondrio apresentado em
[van der Gaag et al. 1999]. Este modelo apresenta uma descri¢do textual da probabili-
dade a ser obtida e uma escala numerada com as probabilidades e termos que expressam
estes valores, tais como “Com Certeza” (100%), “Provavel” (85%) e “Quase Impossivel”
(0%).

A probabilidade de um nodo € igual ao somatoério dos pesos dos nodos que o
influenciam. Portanto, a probabilidade condicional do nodo de Adi¢ao (AD) vai ser igual
a soma dos pesos das propriedades Comutativa e Associativa, sendo que esses pesos foram
obtidos através dos questiondrios.

No entanto, por tratar-se de uma RBD, também sio necessarias as probabilidades
relacionadas a parte temporal, bem como as probabilidades relacionadas as evidéncias.
Para isto, baseados no Knowledge Tracing, foram definidos pardmetros de configuracao:
o conhecimento inicial (P(Ly)), a taxa de guess (P(()), a taxa de slip (P(S)) e a taxa de
transi¢do do estado “Nao Aprendeu” para o estado “Aprendeu” (P (7)), também denomi-
nada de Taxa de Aprendizado, conforme [Reye 2004]. Este mesmo autor também define
uma Taxa de Lembranca, que representa as chances de o aluno reter o conhecimento
na transicdo de um time-slice para o outro. Este parametro também foi incorporado a
configuracdo da rede. Finalmente, foram definidos parametros para determinar o quanto
os pesos dos pré-requisitos irdo influenciar o nodo.

5. Avaliacao da Rede

Estando finalizada a rede, a proxima etapa foi verificar a sua capacidade de inferéncia.
Como nao havia uma integracdo entre a rede e o STI até o momento em que este foi
aplicado sala de aula, os dados obtidos nesta escola foram armazenados e, posteriormente,
repassados a rede. O processo foi similar ao que ocorreria se houvesse uma integragao
entre a RBD e o STI. Apds, o diagndstico da rede foi comparado com um pds-teste,
realizado pelos mesmos alunos, de modo a verificar a similaridade entre os dados.

5.1. Obtencao dos Dados

No segundo semestre de 2014, o projeto PAT2Math fechou um parceria com uma escola
de ensino fundamental e médio para o uso do STI na disciplina de matematica. O STI foi
aplicado nas turmas em que os estudantes estavam aprendendo o contetido relacionado a
resolucdo de equagdes de 1° grau. Dessa forma, o STI foi utilizado pelas duas turmas de 7°
ano daquela escola, totalizando 59 alunos. Na prética, os estudantes tinham aulas tedricas
em dois dias da semana e na sexta-feira se dirigiam ao laboratério de informatica da
escola, sob a supervisdo da professora, para resolver equagdes de 1° grau no PAT2Math. O
uso do STI, efetivamente, ocorreu nos meses de Outubro e Novembro de 2014, totalizando
7 secoes de uso. As secdes tinham duracdo de 50 minutos, o que totalizava um periodo
de aula (para cada turma).

As equacdes estavam agrupadas em nove planos de aula, organizadas por nivel
de dificuldade. O Plano 1 apresentava as equacdes de menor complexidade para o aluno
resolver (por exemplo, x + 4 = 10) e o Plano 9 continha as equagdes mais dificeis (tal
como, —3 X (x +4) +4 x (r —9) = 12), o qual poucos alunos atingiram. Os estudan-
tes poderiam livremente decidir a ordem em que resolviam as equagdes dentro do plano
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atual, porém o préximo plano somente era liberado quando ele tivesse resolvido todas as
equacdes do plano corrente.

Todas as respostas submetidas pelos estudantes foram registradas no banco de da-
dos no sistema. Posteriormente, estes dados foram analisados e organizados em arquivos
Comma-separated values (CSV), dois para cada aluno (operacdes e falsas concepcoes),
totalizando 118 arquivos.

Logo apés o final do periodo de utilizagdo do sistema, na primeira semana de De-
zembro, os alunos resolveram um pés-teste como parte da avaliacdo do PAT2Math. Estes
pos-testes também foram utilizados para validar a capacidade de inferéncia da rede. Para
cada turma foi aplicado um pds-teste diferente, com 11 equacgdes cada, e com variados
niveis de dificuldade, do mesmo etilo das equacdes resolvidas no STI. Os alunos tiveram
50 minutos para resolver o pds-teste.

Como parte do processo de avaliacdo da rede, cada teste foi analisado, com o obje-
tivo de obter o percentual de acerto de cada estudante, em cada operagdo de 1° grau. Dos
59 alunos que utilizaram o STI, 49 deles resolveram os pds-testes (10 alunos ndo esta-
vam presentes no dia). Nesta andlise, constatou-se a aplicacao das operacdes de Adigao,
Subtracdo, Multiplicacdo, Propriedade Distributiva, Simplificacdo de fragdes, Principio
Aditivo, Principio Multiplicativo, MMC e, raramente, a Soma de Fracgdes.

5.2. Resultados

Calculados os percentuais de acerto de cada aluno, os seus respectivos arquivos CSV
de registro foram selecionados e submetidos a andlise da RBD. O processo ocorreu de
forma similar a como ocorreria se ela estivesse integrada ao PAT2Math. Cada linha do
arquivo representa a submissao de um passo de resposta pelo estudante. Essa resposta era
analisada pelo sistema especialista, que identificou as operagdes aplicadas ou a respectiva
falsa concepcgao.

Estes resultados foram inseridos na rede da seguinte forma:

e Se o0 passo estava correto, entdo o nodo de evidéncia da operacdo que foi em-
pregada corretamente (nome iniciado por ‘“Passo_”), inferida pelo sistema espe-
cialista do STI, é instanciado com o estado “Correct”, e os nodos das falsas
concepcdes correspondentes (nome iniciado por “Misc_") sdo instanciados com
o estado “False”, indicando a ndo ocorréncia.

e Se 0 passo estava incorreto, entdo o nodo da Falsa Concepg¢ao associada, inferida
pelo sistema especialista, € instanciado com o estado “True”, o nodo de evidéncia
da operagao correspondente a ela € instanciado com o estado “Incorrect”, e as
demais Falsas Concepcdes, relacionadas a esta operacdo, sdo instanciadas com o
estado “False”.

ApOs a execugdo da rede, os percentuais obtidos nos nodos de cada operagdo fo-
ram comparados com os percentuais obtidos a partir da analise dos pds-testes. Uma vez
que o pos-teste reflete o atual conhecimento do aluno, é desejavel que a rede chegue a
uma inferéncia similar. Elaborou-se, entdo, um histograma com as principais operagoes
observadas nos pos-testes, como mostra a Figura 2(a). Neste histograma foi calculada
a diferenca absoluta entre os resultados da rede e o percentual de acerto dos estudan-
tes. Quanto menor o valor, menor a diferenca entre a rede e o atual conhecimento do
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aluno, refletido pelo pds-teste. A operacdao de soma de fracdoes (F_AD) foi omitida deste
histograma por ndo fornecer dados suficientes para uma comparagdo efetiva (uma vez
que poucos alunos chegaram no ultimo plano, que continha equacdes que envolviam essa
operagao).

30

2 5% 10%6
2 20 [ ]
ﬂ 5 15% W 20
E 10 i
g RS -
5 l L " W30% W +30%
AD SB MT DM SP PA PM MM
(a) Sem Limiar Operagao
40 33
30
30
s P 25
g 20 g %
E ?—. 15
S % fdutil L
0 l J - i I'ha 0 I nhnk., a
AD SB MT DM SFP PA PM MM AD SB MT DM SP PA PM MM
(b) 96% de limiar Operacies (c) 98% de limiar Operacies

Figura 2. Histogramas das execugoes da rede

Observa-se neste histograma (Figura 2(a)) que ndo ha uma grande presenca de
valores no intervalo de 5%, que é o mais desejavel, pois indica uma diferenca maxima
de 5% entre a rede e o pOs-teste. Isto ocorre devido a limitagdo que necessite que a
rede seja reiniciada por questdes de desempenho, ou seja, apos 20 time-slices ela deve
voltar a t3. Na reinicializacdo, somente a informacao do dltimo time-slice é repassada
adiante. Visando reduzir esta perda de informagdes, adotou-se uma politica de limiares.
Se uma porcentagem em algum nodo, com exce¢do dos nodos de evidéncia, ultrapassar
este valor de limiar, entdo a variavel € instanciada com o estado “Knows” no time-slice
correspondente.

Mais duas execugdes da rede foram realizadas, cada uma com um valor diferente
de limiar: 96% e 98%, originando os histogramas das Figuras 2(b) e 2(c), respectiva-
mente. Observa-se nestes histogramas que o limiar de 96% produziu um resultado mais
desejavel, ou seja, maior presenca de valores no intervalo de 5%.

Por fim, foi necessario verificar se os resultados da rede e dos pds-testes sao equi-
valentes estatisticamente. Aplicou-se, nesse caso, 0 two one-sided test, que define um
intervalo d; e . Para que os dados sejam equivalentes, as hipdteses nulas (1 < 1) e
(1 > 62)) devem ser rejeitadas. No presente trabalho, o simbolo p representa a diferenca
entre as amostras da rede e do pds-teste. Se as hipdteses nulas forem rejeitadas, y estard
dentro do limite d; e d, e os dados serdo considerados equivalentes. Para que as hipdteses
nulas sejam rejeitadas € necessario que os valores P, e P, (que representam a probabili-
dade dos dados serem considerados equivalentes, quando ndo o sdo) sejam menores que

994



CBIE-LACLO 2015
Anaisdo XXVI Simpédsio Brasileiro de Informéatica na Educacdo (SBIE 2015)

Intervalo de Equivaléncia

4 0,05 0,1 0,15 02 |03
AD | P=0,192 | P=0,002 — — | —
SB P=0,586 | P=0,044 — — | —
MT | P=0,402 | P=0,045 — — | —
DM | P=0,798 | P=0,29 P=0,03 — | —
Sp P=0,888 | P=0,346 | P=0,024 | — | —
PA P=0,725 | P=0,163 | P=0,006 | — | —
PM P=0,77 P=0,129 | P=0,002 | — | —
MM | P=0,272 | P=0,039 — — | —

Tabela 1. Resultados do Teste de Equivaléncia para a versao com 96% de limiar

a, que, neste trabalho foi de 0, 05, portanto um intervalo de confianca de 95%. A Tabela 1
mostra os resultados do teste de equivaléncia para o limiar de 96% (as tabelas das outras
duas execucdes foram suprimidas por questdes de espago). A equivaléncia foi compro-
vada com um ¢ maximo de 0, 15, o que ndo ocorreu nas outras execugdes, nas quais ambas
obtiveram um ¢ maximo de 0, 2.

6. Conclusao

Ser capaz de identificar o conhecimento de cada aluno permite aos STIs adequarem os
seus conteddos aos mais diversos tipos de estudantes, personalizando o ensino e as-
sisténcia de acordo com as caracteristicas, habilidades e dificuldades de cada um. Atu-
almente, diversos trabalhos utilizam as Redes Bayesianas para realizar este tipo de in-
feréncia devido a sua capacidade de lidar com incertezas.

O grande desafio deste trabalho foi modelar o conhecimento algébrico, de forma
que una tanto os conhecimentos declarativos (conceitos algébricos), os conhecimen-
tos procedurais (operacdes) e as principais falsas concepgdes dos estudantes. Também
buscou-se definir as probabilidades para cada nodo desta rede mantendo o desempenho
da mesma, uma vez que, ao aumentar, consideravelmente, o nimero de time-slices da
rede, o seu desempenho diminui drasticamente. Desta forma, outras estratégias foram
empregadas para contornar esta queda de desempenho, como o limite maximo de time-
slices e a politica de limiares.

A independéncia de exercicio também € uma caracteristica importante do traba-
lho. Nos trabalhos pesquisados, as atividades eram utilizadas como evidéncias, exigindo,
portanto, que a cada novo exercicio inserido no sistema, novos nodos também fossem in-
tegrados na rede. Esses nodos de evidéncia representavam a (in)correta resolucdo de cada
exercicio. Ao adotar a estrutura dinamica e as operagdes como evidéncias, cada time-slice
representa a (in)correta aplicagdo de uma operagao de 1° grau. Como toda equacao de 1°
grau € resolvida por um subconjunto destas operacdes, nao ha informacao nova para ser
inserida na rede.

Os resultados das avaliagcdes mostraram um melhor desempenho na rede em que
foi aplicada um limite menor de limiar (96%). A sua equivaléncia foi mostrada através
de testes estatisticos. Optou-se por nao selecionar um valor muito baixo de limiar, pois
ocorreria de o aluno ser considerado conhecedor de determinado contetido muito rapida-
mente. Por isto, foi usado um valor relativamente alto para o limiar, mas que apresentasse
resultados interessantes.

Como trabalhos futuros, pretende-se integrar este componente ao STI PAT2Math,

995



CBIE-LACLO 2015
Anaisdo XXVI Simpédsio Brasileiro de Informéatica na Educacdo (SBIE 2015)

de modo que seja possivel realizar avaliacdes em sala de aula. Busca-se igualmente in-
cluir outros conceitos a rede, que foram observados durante as interacdes dos alunos
com o sistema, tais como, o conceito de numero fraciondrio, o significado da fragdo; a
operacdo fracdo inversa, aplicada na divisao de fragdes juntamente com a multiplicagao
de fracdes; etc. Futuramente, objetiva-se igualmente agregar as operagdes e conceitos re-
lativos a resolugdo de equacdes de 2° grau, dado que na versdo atual o dominio limita-se
a resolugdo de equagdes de 1° grau.
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