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Abstract. In Intelligent Tutoring Systems (ITS), several techniques from
Computational Intelligence have been employed to provide individualized
tuition and higher knowledge gains. This article presents the development of a
novel Hybrid Intelligent Tutoring System based on Reinforcement Learning's
Softmax Algorithm: proposal, implementation and empirical evaluation.
Reinforcement Learning is used to determine a dynamic course plan that takes
into account the student's personal navigation history and his performance.
Empirical experiments have compared the proposed system to free navigation
(where students choose how to navigate on the course contents without any
external guidance). Statistical analysis of collected data has shown promising
results compared to other more complex hybrid ITS based on Multilayer
Perceptrons.

Resumo. Em Sistemas Tutores Inteligentes (STI), vdrias técnicas de
Inteligéncia Computacional tém sido empregadas para fornecer ensino
individualizado e maiores ganhos de conhecimento ao aluno. Este artigo
apresenta o desenvolvimento de um inédito Sistema Tutor Inteligente Hibrido
baseado no Algoritmo Softmax de Aprendizado por Reforco: proposta,
implementacdo e avaliacdo empirica. O Aprendizado por Reforco é usado
para determinar um plano de curso dindmico que considera a historia de
navegacdo pessoal do estudante e seu desempenho. Experimentos empiricos
comparam o sistema proposto a navegagcdo livre (onde o estudante escolhe
como navegar no contetido do curso sem qualquer ajuda externa). A andlise
estatistica dos dados coletados mostrou resultados promissores comparados a
outros STI hibridos mais complexos, baseados em redes neurais perceptrons
de multi-camadas.

1. Introducao

Av. Universitaria 1440 — Setor Universitario — CEP 74605-010 — Goiania — GO — Brazil

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) proporcionam ensino individualizado onde o aluno é
um agente ativo no processo de aprendizagem. Em STI, cinco grandes areas (Psicologia
[Graig et al. 2007], Lingiiistica, Inteligéncia Computacional [Russel and Norvig 1995],
Neurociéncia, Antropologia e Filosofia) sdo naturalmente envolvidas com pesquisa e
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desenvolvimento. A meta € criar modelos de ensino que considerem o conhecimento
prévio do aluno, sua habilidade com o ambiente de ensino e suas capacidades/pré-
disposi¢des cognitivas.

Aprendizado por Reforco (RL, do Inglés, Reinforcement Learning) é uma
técnica de aprendizado de maquina, bastante usada em controle de processos industriais,
capaz de implementar o mecanismo de personalizacido do STI ao aprendiz. Em RL, um
agente aprende por sucessivas interagcdes com o seu ambiente e escolhe as agdes que
proporcionam os melhores resultados/ganhos. O ambiente apresenta, a cada interagao,
um novo estado (situacdo) e um valor numérico chamado refor¢o (reward) para avaliar a
acgdo.

Para a utilizagdo do RL em STI, o ambiente de aprendizado foi modelado de
forma a representar as respostas dos alunos as questdes, as possiveis opcdes de
navegacio e a estratégia pedagdgica. O principal objetivo € demonstrar que a aplicacdo
da técnica pode selecionar um plano de ensino especifico para cada aluno de forma
dinamica, no sentido de contribuir para um desempenho satisfatério. O plano de ensino
é uma seqiiéncia de informacdes, como texto e imagens, que sdo apresentadas ao
aprendiz de uma maneira que ele atinja a maior retencdo de conhecimento possivel.
Outra meta secundaria é a reducdo da quantidade de fragmentos de contetido necessaria
para o processo de aprendizagem.

2. Problema, Hipdteses e Variaveis

O problema pode ser sintetizado na questdo: “Como implementar Sistemas Tutores
Inteligentes?”. A hipétese principal deste trabalho argumenta que o uso de Aprendizado
por Refor¢co é uma solugdo digna de ser submetida ao teste empirico. Como hipoteses
secunddrias, supomos que hd reducdo do tamanho do contetiido estudado e do tempo
consumido do aluno quando comparados a navegagdo livre (sem controle externo).
Portanto, a varidvel independente, que define grupos para posterior comparacio, é a
forma de controle (navegacdo guiada por RL ou livre); enquanto as variaveis
dependentes, verdadeiros alvos de comparagdes, sdo o ganho normalizado de
aprendizagem (retencdo de conhecimento, o tamanho do contetido estudado (nimero de
fragmentos observados pelo aluno) e o tempo consumido do aluno.

3. Fundamentacao Tedrica

3.1. Sistemas Tutores Inteligentes

N

As Tecnologias da Informagdo oferece indmeras possibilidades a Educagdo. As
aplicagdes educacionais desenvolvidas com tais tecnologias foram classificadas como
aplicagdes de Instrucido Assistida por Computador (IAC)", tendo sua origem na drea
educacional influenciada pela teoria comportamentalista de Skinner. Sua abordagem é

" A sigla CAI do Inglés Computer-Assisted Instruction, é utilizada também. Estas ferramentas surgiram
com base na Instru¢cdo Programada.

? Instrucdo Programada (IP) consiste em ensinar por pequenas licdes onde cada uma deve ser aprendida
para que o aluno possa avangar. Foi intensivamente estudada pelo psicélogo behaviorista B. F. Skinner.
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centrada no professor do qual o aluno deve receber explicacdes expositivas para depois
exercitd-las no computador.

Na década de 1970, teve inicio o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial nos
softwares de IAC dando origem aos softwares de Instrucdo Inteligente Assistida por
Computador (ICAI3 ) ou Sistemas Tutores Inteligentes (STI) [Frigo et al. 2004]. Eles
foram desenvolvidos em plataforma stand alone ou baseados em web [Prentzas and
Hatzilygeroudis 2002]. Outro tipo € o Sistema Educacional Hipermidia Adaptativo4
desenvolvido especificamente para a web que adicionam a caracteristica de apresentacio
e navegacdo inteligente. Estas categorias de software para Educagdo sdo chamadas de
Sistemas Educacionais Inteligentes (ou IES do Inglés Intelligent Educational Systems),
sendo o termo “Sistemas Tutores Inteligentes” mais difundido e utilizado neste trabalho.
Segundo Prentzas em [Prentzas and Hatzilygeroudis 2002], e como representado na
Figura 1, os principais componentes dos Sistemas Educacionais Inteligentes sdo:

¢ dominio do conhecimento: é o contelddo a ser aprendido e pode ser constituido
de texto, imagens, sons, exercicios, etc;

2

e modelo do usudrio: é uma representacdo do aprendiz na qual podem ser
utilizadas as caracteristicas psicologicas, o perfil de aprendizagem, o
conhecimento prévio do conteddo, a diferenga de seu conhecimento com o
dominio de conhecimento do sistema, sua capacidade cognitiva e estado mental,
seu histdrico de navegacdo etc;

¢ modelo pedagdgico: € constituido pela estratégia pedagdgica escolhida;

¢ interface com usudrio: um mecanismo para apresentar os diversos tipos de
conteudo ao usudrio e de perceber suas interagdes com o sistema.

modelo do
usuario
interfa.c’e' STI . domjn-io do
com usudrio conhecimento
T
modelo
pedagégico

Figura 1. Estrutura de um STI

Dos novos STI surgidos nos ultimos anos [Peres and Meira 2003] [Baldoni et al.
2004] [Bolzan and Giraffa 2002] [Guelpeli et al. 2003] [Bennane 2002] [Cardoso et al.
2004] [Sykes and Franek 2004], destacamos o STI Hibrido desenvolvido por Melo e
Meireles [Martins et al. 2004], onde questionarios extensos sobre Perfil Psicolégico (79

3 Intelligente Computer Assisted Instruction.

*E usual a sigla AEHS do Inglés Adaptive Educational Hypermedia Systems.
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questdes) e Estilo de Aprendizagem (62 questdes), respectivamente, foram empregados
para realizar o treinamento prévio de redes perceptrons multi-camadas [Haykin 1998],
responsdveis pela modelagem, por meio de distribui¢des probabilisticas, das
preferéncias bem-sucedidas de cada tipo de aluno em relacéo aos niveis contextuais.

3.2. Aprendizado por Reforco

Aprendizado por Reforco é uma técnica de aprendizado de maquina onde um agente
aprende por sucessivas interacdes em um ambiente dinamico [Kaelbling et al. 1996]. Ele
€ responsavel por selecionar possiveis acdes para uma determinada situacio apresentada
pelo ambiente. O ambiente responde as agdes e apresenta novas situagdes ao agente. A
cada acdo, é fornecida ao agente uma recompensa ou penalidade que indica o quanto o
novo estado € desejado [Mitchell 1997].

Segundo Sutton & Barto [Sutton and Barto 1998], a defini¢do de RL baseia-se
no problema e, ndo, no método de aprendizado. Sdo problemas onde o agente deve
aprender a escolher as ag¢Oes disponiveis, que alteram o estado do ambiente e utilizam
uma fungdo de recompensa para definir a qualidade da seqiiéncia de acdes [Mitchell
1997]. Neste caso, o agente pode ou ndo ter um conhecimento prévio sobre o efeito de
suas agdes sobre o ambiente.

O agente estd conectado ao ambiente via percepc¢do e acdo [Kaelbling et al.
1996]. O limite entre o ambiente é o agente é definido pelos limites de controle do
agente. Tudo que o agente possui controle absoluto faz parte dele e o que ele ndo pode
modificar arbitrariamente € considerado como parte do ambiente [Sutton and Barto
1998]. A defini¢do completa do ambiente ¢ chamada “tarefa” (fask). Apds cada escolha
de acdo, o ambiente fornece um sinal de retorno, chamado de refor¢o (ou recompensa),
indicando a qualidade da acdo escolhida (conforme representado na Figura 2). O agente
aprende por suas proprias experiéncias ao interagir com o ambiente tentando atingir um
objetivo. O estado do ambiente € um sinal com uma informac¢do qualquer do ambiente
como uma sensacdo imediata, uma versdo processada desta sensacdo ou uma estrutura
complexa. O agente deve descobrir quais agdes t€m maiores recompensas € seu objetivo
€ maximizar as recompensas em curto e longo prazo. Aprendizado por Reforco é
aprender o que fazer: mapear situagdes as agdes para maximizar o sinal de retorno.

agente

Iecompensa agao
It at

Tii1

Big

ambiente

Figura 2. Interacéo entre agente e ambiente

A principal diferenca entre o Aprendizado por Reforco e outras técnicas de

aprendizado de maquina € a utilizacdo da avaliagdo das acdes tomadas [Sutton and
Barto 1998]. Em outros métodos, sdo utilizados instru¢des ou exemplos, informando as
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situagdes e as acdes corretas que devem ser tomadas. O sistema pode, entdo, generalizar
tais mapeamentos a situacdes ndo exemplificadas. No RL, o agente tenta descobrir,
dentre as possiveis acdes, quais delas promovem melhores resultados, utilizando apenas
sua propria experiéncia. A Funcdo de Recompensa define, para o estado atual, qual a
melhor acdo imediata enquanto a Funcio de Valor permite a avaliacdo das possiveis
acdes em longo prazo. Estas fun¢des ndo sdo alteradas durante as interagdes enquanto
sdo utilizadas para atualizar a Politica, definindo os melhores mapeamentos estado-agao.

4. Sistema Proposto - Concepciao e Implementaciao

Em linhas gerais, foi desenvolvido um ambiente modular de tutoria com duas formas de
tutoria, inteligente e livre. O médulo de tutoria inteligente guia automaticamente o aluno
utilizando uma técnica de aprendizado de maquina enquanto o médulo de tutoria livre
permite que o aluno escolha como estudar. O moédulo de tutoria livre foi desenvolvido
para ser utilizado com referéncia para avaliar o desempenho do tutor inteligente.

4.1. Estratégia Pedagdgica

O sistema proposto utiliza a mesma estratégia pedagdégica implementada por Martins et
al. [Martins et al. 2004]. O curso é composto por uma seqiiéncia de contextos e cada
contexto, de cinco niveis. Cada contexto € um pequeno trecho do curso, um fato, um
procedimento, um principio ou um conceito a ser aprendido. Os niveis sao diferentes
formas de apresentar o contedido do contexto: tr€s formas de exposi¢do com texto e
figura (facilitado, intermedidrio e avangado) e dois niveis auxiliares (exemplos e
perguntas freqiientes).

Quando o aluno inicia o curso ele é direcionado ao nivel intermediario do
primeiro contexto. A cada nivel é apresentado um exercicio para avaliar o aluno. Apds
responder ao exercicio o aluno é, no mddulo inteligente, guiado automaticamente para
outro nivel do mesmo contexto ou para o contexto seguinte. Se estiver utilizando o
moédulo livre, é apresentado ao aluno um menu para escolher qual o préximo nivel ou
avangar para o préximo contexto.

Algumas restricdes de navegacdo sdo impostas em ambos os mddulos tutores.
Por exemplo, o aluno sempre inicia um contexto pelo nivel intermedidrio. O aluno
nunca pode retornar a contextos anteriores ou visitar um mesmo nivel duas vezes. O
esquema de navegacdo, utilizando esta estratégia pode ser visto na Figura 3 abaixo:

®
&

/
V,

contexto x contexto x+1

F = facilitado

I = intermediario

A =avancado

P = perguntas freqiientes
E = exemplos

* = avaliacio

@@&9@

Figura 3. Estratégia de solucao proposta
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4.2. Material/Contetido Pedagégico

O conteudo ensina “Introducdo a Informadtica”, tendo sido gentilmente cedido por Melo
e Meireles, [Melo et al. 2005] e [Meireles et al. 2005]. O conteido do curso foi
composto com base em conhecimentos de Psicologia da Aprendizagem Humana. Em
particular, empregou-se Instru¢cdo Programada, técnica bastante criticada, apesar de
muito bem-sucedida [Skinner 1972], tendo sido defendida e avaliada por cientistas de
Andlise Experimental do Comportamento, um ramo da Psicologia que, ao contrério de
outras dreas mais filoséficas, norteia-se por procedimentos operacionais e pelo emprego
do método cientifico da forma utilizada nas Ciéncias Naturais (Fisica, Quimica e
Biologia).

4.3. Modelo do Ambiente

E necessdrio criar um modelo do ambiente para ser utilizado junto a técnica de
Aprendizado por Refor¢o. No sistema proposto, o modelo para o algoritmo representa a
estratégia pedagdgica. Os modelos mais simples podem considerar apenas as possiveis
decisdes e o actimulo de recompensas. Nos mais complexos, podemos armazenar o
histérico de todas as acdes tomadas e considerar, para a tomada de decisdo, todos
possiveis caminhos e ganho acumulado para cada um deles até chegar ao dltimo nivel a
ser visitado.

Dentre as modelagens realizadas, seguindo o principio de iniciar pelas
alternativas menos complexas, foi utilizada a alternativa mais simples, que representa
apenas as possiveis opgdes (agdes) para a navegacdo. O conjunto de a¢des que podem
ser escolhidas é dindmico: avancar para o proximo contexto é considerado somente apds
a visita de dois niveis e, ainda, um nivel j4 visitado ndo € uma opc¢do valida. O sistema
inteligente tenta descobrir qual agdo/destino pode produzir um maior reforco, isto é,
fazer com que o aluno obtenha um melhor desempenho. Nesta modelagem,
consideramos, como histérico de navegagdo, apenas o acimulo de resultado das
navegacdes anteriores.

4.4. Avaliacao do Aluno

Antes da navegacdo no contetido do curso € aplicado um pré-teste com 15 questdes, uma
questdo por contexto do curso. Apds a navegacdo em todos os 15 contextos, o aluno
passa por um teste final no mesmo formato do pré-teste. Ambos os questiondrios
cobrem todo o conhecimento abordado no curso, focando principalmente no nivel
intermedidrio. Essas duas baterias de perguntas sdo utilizadas para avaliar o ganho
normalizado da reten¢do de conhecimento do aluno apds utilizar cada tutoria, livre e
inteligente.

O ganho normalizado [Lakdawala et al. 2002] € uma medida que permite avaliar
0 quanto o aluno aprendeu em relag@o ao que ele ainda poderia aprender. A Equacéo 1
operacionaliza o cdlculo do ganho normalizado. Assim, é possivel comparar a retencéo
de conteido de alunos com diferentes niveis de conhecimento.
NF — NI

N —_— s 100% (1)}
GN TV 100" (1}
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Onde GN ¢ o ganho normalizado, NF € a nota no teste final, NI € a nota no pré-
teste e M é a nota maxima possivel.

4.5. Técnica de Aprendizado por Reforco

A personalizagdo do sistema ao aluno € realizada a partir da recompensa produzida
pelas questdes de cada nivel. Trata-se de questdes objetivas com quatro possiveis
alternativas: correta, errada, parcialmente correta e a opcdo “ndo sei”. Cada tipo de
resposta produz um refor¢o diferente. Este reforco € utilizado para individualizar o
plano de ensino do aluno.

Deve-se ressaltar que o reforco produzido para o sistema tutor € diferente do
produzido para o usudrio. O reforgo para o sistema constitui-se em um nimero, utilizado
pelo algoritmo para guiar o aluno. O reforgo para o aluno’ é uma mensagem produzida
pelo sistema que aparece na tela, informando: “Parabéns! Resposta correta.”, “Esta ndo
€ a resposta mais correta.”, “Resposta incorreta.” e “Obrigado pela sinceridade.” para
cada um dos tipos de alternativa descrito.

O algoritmo de aprendizado por reforco escolhido foi o softmax [Dayan and
Hinton 1993]. Os critérios para tal escolha foram a adaptabilidade ao problema e a
simplicidade. O softmax é um algoritmo simples que necessita apenas manter as
informacdes das recompensas coletadas e as possiveis agdes que podem ser tomadas.
Ele atribui as acdes uma probabilidade proporcional as suas estimativas de valor. A
melhor acdo continua tendo a maior probabilidade enquanto todas as outras sdo
distribuidas em um ranking de acordo com suas estimativas de valor. O método mais

comum para calcular a probabilidade € a distribui¢do de Gibbs ou Boltzmann que
escolhe a acdo a no tempo ¢ com a probabilidade:

r_[g,(n};'r

P, J'__I —‘.L"” r.fg?rl:fﬁ,-'"-"
—h=1

i R
(2)

Onde t € uma parametro chamado ‘“temperatura”, que torna as agdes mais
equiprovdveis quando possui valores altos e grandes diferengas de probabilidade quanto
possui valores pequenos (para as agdes que possuem diferencas em suas estimativas de
valores).

Para a escolha da temperatura foram realizadas simula¢des do ambiente de
aprendizado considerando quatro situacdes: alunos que sempre acertam os exercicios,
alunos que sempre escolhem a opcdo parcialmente correta, alunos que sempre erram e
alunos que sempre respondem que ndo sabem. O valor 2 para a temperatura foi eleito
por representar adequadamente as diferengas entre as probabilidades de escolha das
acOes apesar da pequena quantidade de refor¢os. Para o decaimento da temperatura
também foram realizadas simulagcdes. Como a quantidade de interagdes é pequena, o
decaimento da temperatura afeta pouco as tomadas de decisdes nesta implementacdo,
tendo sido definido o valor de 3%

> Reforgo é um termo da Psicologia Comportamental, utilizado na técnica de contingéncia de reforco que
€ considerado um controle eficaz do comportamento [Skinner 1972].
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5. Avaliacao Empirica e Resultados

No total, 124 alunos foram submetidos as navegagdes livre e inteligente. Destes, 26 ndo
concluiram todas as etapas do curso, nove concluiram e apresentaram erro durante a
coleta e 89 concluiram corretamente.

O ganho normalizado obtido em [Melo et al. 2005] e [Meireles et al. 2005] é&,
respectivamente, 9,32% e 9,78% superiores ao ganho do sistema proposto neste
trabalho. Porém, a diferenca entre ganhos normalizados do STI e do STL foi bem maior
no sistema proposto, respectivamente, 62,92% e 62,03%.

Conforme pode ser observado na Tabela 1, no sistema proposto, as notas iniciais
no STI e no STL estdo muito préximas, respaldando a suposicdo de que os grupos que
realizaram STI e STL estavam, antes da experiéncia de tutoria, em nivel de
conhecimento semelhante. Para confirmar tal suposicdo, o teste t-Student foi escolhido,
resultando no valor observado (calculado) de -0,49, claramente ndo significativo pois,
com nivel de significincia de 5%, a zona critica bicaudal tem valores significativos
inferiores a -1,68 e superiores a +1,68. Uma vez constatada a semelhanca entre os dois
grupos, podemos aplicar testes inferenciais para determinar se, ap6s a tutoria, houve
diferengas significativas.

Quanto ao ganho normalizado, a estatistica t apontou um valor observado
significativo de 2,85, tendo em vista que a zona critica unilateral a direita inicia em 1,68
(considerando nivel de significincia de 5%). Assim, podemos inferir que o sistema
proposto realmente causou a diferenca, pois atua ndo apenas na amostra coletada, mas
em toda a populagdo. Tal fato fortalece a hipdtese basica inicial, que conjecturou um
melhor desempenho dos alunos guiados inteligentemente (com Aprendizado por
Refor¢o).

Tabela 1. Analise descritiva dos dados

Grandeza Situacdo | Média | Desvio
STI 5,65 1,32
Nota Inicial
STL 5,83 1,43
STI 8,04 1,43
Nota Final
STL 7,01 1,65
Ganho STI 52,61 | 34,16

Normalizado STL 2332 | 41,63

Quanto ao tamanho do conteido estudado pelo aluno, baseando-se no nimero de
contextos visitados e, novamente, no emprego do teste t-Student, o valor obtido de t
observado igual a -20,19 é claramente significativo, pois a zona critica unilateral
esquerda inicia em -1,74 quando o nivel de significincia de 5% € usado. Entretanto,
quando ao tempo consumido do aluno, descontados os tempos empregados nas
avaliagdes iniciais e finais, a hipdtese nula (que supde ndo existirem diferencas
significativas) nao pode ser rejeitada uma vez que o valor observado da estatistica t (-
0,69) ficou fora da zona critica (cujo inicio era -1,68). Assim, das hip6teses secundarias,
apenas a hipétese de menos contetido estudado foi corroborada, sugerindo que o aluno
gastou mais tempo em cada nivel.
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6. Conclusao

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento (concep¢do, implementacido e
avaliagdo empirica) de um inédito Sistema Tutor Inteligente baseado em Aprendizado
por Reforco. Quando comparado a modelos baseados em longos treinamentos de redes
multilayer perceptrons e estruturados sobre complexas teorias de Perfil Psicolégico
(Psicologia da Personalidade) [Melo et al. 2005] e Estilo de Aprendizagem (Educacgao)
[Meireles et al. 2005], o sistema proposto apresentou desempenho equivalente quanto ao
ganho normalizado, mesmo sem recorrer aos longos questiondrios iniciais para levantar
caracteristicas pessoais, superando-os quando se analisou a diferenga entre ganhos do
sistema proposto e da navegacdo livre.

No sistema proposto, o aluno, além de navegar por conteidos de modo
individualizado e sensivel ao seu desempenho, foi exposto a significativamente menos
contextos, consumindo tempos semelhantes. Assim, podemos inferir que a adaptagdo ao
aluno atraiu mais sua ateng@o, conduzindo-o ao melhor rendimento (mostrado pelo
ganho normalizado).

A viabilidade da aplicacdo de técnicas de Aprendizado por Reforg¢o foi, portanto,
comprovada com este trabalho. Trabalhos futuros pretendem avaliar o efeito do sistema
desenvolvido em cursos mais longos, ndo somente em uma tnica sessdo. Podemos ainda
substituir o modelo da estratégia pedagdgica por uma versdo mais informativa ou ainda
utilizar outras estratégias pedagégicas. Com outros modelos ou estratégias, € possivel
também avaliar a aplicagdo de outras técnicas de RL, reutilizando toda a estrutura
modular do sistema.
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