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Abstract. This paper presents a deep neural solver to automatically map
trigonometric problems to equation models as part of a larger project of an
Intelligent Tutor System in the area of Trigonometry. This approach directly
translates mathematical problems into equation templates using a Recurrent
Neural Network (RNN) model, combining a model based on linguistic
knowledge to treat the trigonometric context. Experiments were conducted
using a Chatbot for interaction with students.

Resumo. Este artigo apresenta uma abordagem baseada em Deep Learning
para mapear automaticamente problemas trigonométricos em modelos de
equagoes, como parte de um projeto maior de um Sistema Tutor Inteligente na
area da Trigonometria. Esta abordagem traduz diretamente problemas
matematicos em modelos de equagoes usando um modelo de Rede Neural
Recorrente (RNR), combinando um modelo baseado em conhecimento
linguistico para tratar o contexto trigonométrico. Foram conduzidos
experimentos usando Chatbot para a interagdo com os alunos.

1. Introducao

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) computacionais tratam com modelos de contetdo
instrucional baseado em decisdes pedagdgicas sobre as interagdes com o aluno.
Normalmente, estas decisdoes sdo estruturadas a partir de regras que representam o
conhecimento do tutor a respeito do dominio, e as estratégias de ensino como
metodologia de interacao (Wenger, 1987).

Como instrumento de interagdo computacional, as interfaces de STIs agregam
muitos elementos de conhecimento tradicionais como texto, imagens, animagdes €
hipermidia, entre outros. Os STIs vém incorporando agentes de didlogo conversacional
para melhorar os ganhos de aprendizado (Graesser et al., 2001; Martins et al., 2003;
Moraes e Machado, 2016). Os agentes conversacionais (chatbots ou chatterbots) sao
sistemas capazes de dialogar com o usuario em linguagem natural. As técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN) e de inteligéncia artificial permitem que o
chatbot classifique as interagdes com o usuario, extraia informagdes relevantes para sua
compreensdo e responda de maneira apropriada ao contexto.

Aliado a recente popularizagdo do uso de chatbots e da necessidade em
instrumentalizar STIs com dialogos personalizados e adaptativos, este trabalho propde 0
desenvolvimento e aplicacdo de um chatbot como tutor para o ensino de Trigonometria,
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aliando tecnologias de Deep Learning, processamento de linguagem natural, e agentes
conversacionais, tendo como publico-alvo alunos de cursos superiores de engenharia.

Deep learning sdo métodos de aprendizagem profunda baseados em mdaltiplos
niveis de representacdo, obtidos pela composicdo de modulos simples e ndo lineares,
que transformam representacGes de baixo nivel em representagdes de niveis mais altos e
abstratos (LeCun et al., 2015).

Diferentemente de outros trabalhos baseados em linguagem natural (Shi et al.,
2015; Koncel-Kedziorski et al., 2015; Roy e Roth, 2016) ou abordagens de
aprendizagem estatistica (Kushman et al.,, 2014) para traducdo de enunciados
matematicos, o presente trabalho traduz diretamente problemas de matematica para
modelos de equacgdes usando um modelo de Rede Neural Recorrente (RNR). Uma
solucdo hibrida que combina um modelo RNR e um pré-processamento linguistico €
proposta, para melhorar a representacdo dos vetores de entrada através de conhecimento
linguistico (portugués brasileiro) e considerando o dominio da Trigonometria.

O restante deste artigo apresenta uma analise dos principais trabalhos
relacionados, na Secdo 2. Em seguida, a visdo geral sobre a arquitetura do projeto
Sistema Tutor Inteligente, que inclui o chatbot de resolugdo trigonométrica, na Secéo 3.
A Secdo 4 apresenta a metodologia de mapeamento dos problemas trigonométricos,
preparando o conjunto de entrada e saida para ser processado na RNR de resolugdo
trigonométrica, tratado na Secdo 5. Os resultados experimentais sdo analisados na Se¢éo
6 e as consideragdes finais na Segéo 7.

2. Trabalhos Relacionados

Este trabalho estd inserido no contexto da interpretagdo semantica e mapeamento de
linguagem natural para representacdes formais de problemas matematicos.

Kushman et al. (2014) desenvolveram uma abordagem baseada em templates
para resolugdo de problemas de algebra na qual o enunciado das questdes ¢ alinhado a
um sistema de equagdes. Os parametros do modelo estatistico sdo calculados por
aprendizagem supervisionada usando caracteristicas linguisticas extraidas do enunciado
como n-gramas, morfologia e comparagdes numéricas, equivaléncia de classes
gramaticais, entre outros.

Shi et al. (2015) propuseram um sistema de tradug¢do de problemas de aritmética
basica em linguagem natural, convertendo questdes em arvores semanticas através de
uma gramatica livre de contexto que contém regras de producgdo associadas a fungdes
matematicas e a classes de uma base de conhecimento. As arvores sao pontuadas e
analisadas e, a partir da melhor arvore, ¢ derivada a expressdo matematica
correspondente e sua resposta.

Koncel-Kedziorski et al. (2015) utilizaram técnicas de programagdo linear
inteira para gerar arvores de equagao de enunciados de problemas de 4lgebra basica. O
modelo de otimizagdo ¢ treinado de forma supervisionada em caracteristicas
morfoldgicas, sintdticas e semanticas extraidas dos enunciados, com a adi¢do de
restricdes em relacdo a validade sintdtica, consisténcia e simplicidade das expressdes
das arvores geradas.

Roy e Roth (2016) aplicaram uma combinacdo de analisador semantico e de
classificador binario para resolu¢do automadtica de problemas de aritmética basica. O
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solucionador decompde o enunciado da questdo em problemas de decisdo e treina
classificadores, que predizem as operagdes aritméticas e a relevancia dos termos para a
solugdo. Estas predigdes sdo combinadas em uma arvore binaria que representa a
expressao matematica associada ao exercicio em linguagem natural.

Wang, Liu e Shi (2017) propuseram um modelo de RNR para traducdo direta de
problemas de algebra em linguagem natural para suas respectivas equagoes. O sistema ¢
composto por uma RNR de identificagdo que ¢ constituida por uma camada de células
Long-Short-Term Memory (LSTM) e indica quais dos numeros encontrados no
enunciado da questdo devem fazer parte da equacdo de resolugdo, e outra RNR de
tradugio que usa um modelo seq2seq’ de cinco camadas com células Gated-Recurrent-
Unit (GRU) para o encoder e células LSTM para o decoder.

Observa-se que as abordagens para inferéncia de expressdes matematicas a partir
de enunciados de questdes em linguagem natural podem ser divididas em métodos de
analise semantica e em técnicas de machine learning. Nesse sentido, o presente trabalho
enquadra-se na segunda categoria, aplicando deep learning para tradugdo de linguagem
natural em equagdes de forma semelhante ao utilizado por Wang, Liu e Shi (2017). Por
outro lado, este trabalho diferencia-se dos demais no dominio matematico abordado
(trigonometria bésica) e no idioma (portugués brasileiro).

3. Arquitetura Basica do Chatbot

A arquitetura basica do chatbot para resolugdo de problemas de trigonometria ¢
composta por: Interface do sistema, Modulo de raciocinio matematico, Modulo de
resolugdo ¢ um Modulo de controle central integrado ao Watson Assistant (Gliozzo et
al., 2017), conforme ilustra a Figura 1.

Interface do

Mensagem do usudrio sistema Resposta do chatbot

Mensagem do
usuario
Mensagem enviada
pelo usuario

Resposta do Watson ou
passo a passo da resolugao

Expressdo matematica

Watson
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Assistant
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Maédulo de
resolucéo

Classificacéo e
"-.,.resposta do Watson
I..
.
Caso a mensagem tenha sido"*+,,
classificada como questéo de te,
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) raciocinio central.

Figura 1. Diagrama do fluxo geral do sistema

A interface do sistema realiza a comunicagdo entre o chatbot ¢ o webservice,
responsavel por trocar mensagens entre usudrio € o0 modulo do controle central. A API
do Watson Assistant atua como um classificador de texto. O usuario submete uma
sentenca ao chatbot em linguagem natural. O moédulo de controle central encaminha
para a API do Watson Assistant.

1 . .
Modelo que consiste de duas redes neurais recorrentes (RNR), um "encoder" que processa a entrada e
um "decoder" que gera uma saida correspondente, em sequéncia.
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A mensagem ¢ entdo classificada em infents (intengdes do usudrio) em uma das
quatro categorias trigonométricas (fungdes trigonométricas basicas, fungdes
trigonométricas inversas, teorema de Pitagoras e semelhanca de tridngulos) ou em
conversagao comum, ¢ envia esta classificacdo ao médulo de raciocinio.

O Modulo de raciocinio avalia o enunciado dos usuarios no chatbot e infere qual
¢ a expressdao matematica correspondente a ser utilizada para a resolugdo do problema.
O controle central recebe a expressdo matematica traduzida, usando RNRs, e a envia ao
médulo de resolugio, que retorna o passo a passo de resolugio criado pelo SymP)? e o
envia ao usudrio de forma amigével, como em uma conversa de chat, juntamente com a
representacao grafica do enunciado.

4. Mapeamento dos Problemas Trigonométricos

Para resolver os problemas trigonométricos, a entrada do problema em linguagem
natural precisa passar por um processo de transformagdo para sua expressdo matematica
associada. Neste trabalho, um problema Trigonométrico ¢ modelado como uma
sequéncia W), de palavras, vetorizado a partir de um pré-processamento linguistico,
associando certos termos com um conjunto de tags T, = {1, ..., tm, X1, ... , X} Oonde t, ...,
tn € um conjunto de fags, que representa uma categoria conceitual predefinida, e x;, ...,
Xm $30 nimeros sequenciais identificando a posicao da fag em um dicionario de tags.

O processo de transformagdo matemadtica resulta em uma equacdo no formato
SymPy, que é um CAS (Computer Algebra System) para manipulacdo simbdlica de
expressdes matematicas com resolucdo (SYMPY, 2018). O exemplo abaixo ilustra uma
possivel sentenca de entrada de um problema trigonométrico (& esquerda) com sua
respectiva transformacao simbolica para uma equacdo SymPy (a direita).

Uma Pessoa se posiciona a 100m de uma torre de radio. Com um

instrumento de medicgéo, ela determina que o topo da torre faz um Eq(tan(75),x/100)
angulo de 75° com o chao. Qual a altura da torre?

4.1. Pré-processamento Linguistico

O dataset ¢ subdividido nas quatro categorias trigonométricas supracitadas e devido ao
seu tamanho limitado, ¢ feita uma expansdo artificial que consiste em trocar algumas
palavras por identificadores especificos no dicionario de tags.

Uma primeira etapa submete o enunciado do problema a um etiquetador que
classifica cada palavra em classes morfossintaticas, usando o CoreNLP? de Stanford e o
pacote NLTK?. As palavras sio substituidas por suas classes, mantendo numeros e
substantivos. Por exemplo, a sentenga S/ a seguir:

"Em um triangulo retangulo os catetos medem 7 cm e 24 cm. Determine a
medida da hipotenusa."

S1

2 SymPy - ¢ uma biblioteca Python para computacdo simbolica, e fornece ferramentas de algebra
computacional tanto como uma aplicagdo independente como, também, uma biblioteca para outras
aplicacdes (http://www.sympy.org/pt/index.html)

3 Conjunto de ferramentas de software para o processamento da linguagem humana: disponivel em
www.stanfordnlp.github.io/CoreNLP/

4 Biblioteca de processamento de linguagem natural desenvolvida para a linguagem de programagao
Python: disponivel em www.nltk.org
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Ao ser anotada no etiquetador, produz a sentenca S2 pos-processada:

"ADP DET tridngulo retangulo DET catetos VERB 7 cm CCONJ

24 cm PUNCT VERB DET medida DET hipotenusa PUNCT" bz

Os nimeros na sentenca sdo substituidos pela tag <NUM#> onde # é a posicéo
da tag no dicionério, assim como todas as formas de se referenciar as unidades pela tag
<UN#>, criando desta forma, um dicionario de nimeros e unidades. Neste dicionario
sdo mantidos os valores originais da sentenga e a tag correspondente. Logo, os valores
da sentenga S2 estdo armazenados no indice / da lista, como por exemplo:

[{ <NUMI>":7, ‘<SNUM2>":24}], [{'<UNI>":’cm’, ‘<UN2>":"cm’}]

Em seguida um dicionario ¢ criado com todas as palavras unicas neste conjunto
de sentengas, onde cada fag se torna uma chave Unica e o seu valor ¢ o nimero
sequencial do dicionario. Também sdo adicionadas outras fags especiais para marcar o
inicio e o fim das frases, padding e palavras desconhecidas, como ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1. Descricéo da lista de tags utilizadas nos dicionarios.

Tag Especial Descricdo
Completa as entradas e saidas quando a sentenga ¢ menor que o tamanho do vetor de
<PAD> entrada ou quando a resposta da rede ¢ menor que o tamanho do vetor de saida.
<GO> Sinaliza para a RNR o inicio de uma sentenga.
<EOS> Sinaliza para a RNR o fim de uma sentenga.

Substitui as palavras que ndo existem no dicionario de vetorizagdo de entradas criando
<UNK> conjuntos de possibilidades.

ApOs este pré-processamento, a sentenca final resultara no formato da $3:

"<GO> ADP DET triangulo retangulo DET catetos VERB <NUMI> <UNI> CCONJ S3
<NUM?2> <UN2> PUNCT VERB DET medida DET hipotenusa PUNCT <EOS>"

Com o seguinte diciondrio associado
words_to_ num = {' <GO>":0, '<EOS>":1, '<PAD>'":2, '<UNK>:3, ‘ADP’:4, ‘DET’:5, ‘tridngulo’:6,
‘retdngulo’:7, 'catetos':8, 'VERB':9, 'SNUMI>'":10, '<UNI>'":11, ‘CCONJ’: 12, '<NUM2>':13, <UN2>:
14, 'PUNCT":15, 'medida’: 16, 'hipotenusa':17}

As saidas do conjunto de treinamento sdo as equacdes matematicas, também
vetorizadas, que representam o problema descrito no enunciado, na sintaxe do SymPy.
As equagdes matematicas sdo escritas na sintaxe Python, para que seja possivel
processa-las com o pacote de computagdo simbolica SymPy. Cada uma das categorias
de problemas de trigonometria gera uma expressao matematica alinhada a um template,
de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2. Descricdo da lista de tags utilizadas nos dicionarios.

Categoria Template de saida
Fungdes Basicas Eq(<fungdobasica> (<num#>), [<num#> OU x]/[<num#> OU x])
Teorema de Pitagoras Eq([<num#> OU x**2], [<num#> OU x**2] + [<num#> OU x**2])
Fungdes Inversas Eq(x,<fun¢doinversa>(<num#> /<num#>))
Semelhanga de Tridngulos Eq(tan(<num#>),(<numerador> /<denominador>)
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Na qual, <numerador> ¢ <denominador> podem assumir uma das seguintes
expressoes:
<numerador> |<num#> | x | x*tan(<num#>) | tan(<num#=>)*x+<num#> | tan(<num#=>)*<num#=>+x

<num#> | X | x+<num#> | (x/tan(<num#>))+<num#> | <num#>/tan(<num#>)+x |
<denominador> | (x+<num#>)/tan(<num#>)

Onde: <num#> ¢ o nimero do dicionario de numeros na posi¢do #; x ¢ a
incognita da equacgdo; <func¢do basica> ¢ uma das trés fungdes trigonométricas basicas
em sintaxe Python: sin para seno, cos para cosseno € tan para tangente; <fungdo
inversa> ¢ uma das trés fungdes trigonométricas inversas em sintaxe Python: asin para
arcosseno, acos para arcocosseno € atam para arcotangente; e **2 ¢ a funcdo de
potenciagdo com expoente 2.

Na primeira categoria, a incognita pode aparecer somente uma vez na equagao,
no numerador ou no denominador do lado direito da equagdo. Na segunda categoria, a
incognita somente pode aparecer duas vezes, caso esteja nas duas posi¢cdes do lado
direito da equagdo. Na quarta categoria, a incgnita pode aparecer uma ou duas vezes no
lado direito da equacdo e a fungado tan deve aparecer exatamente duas vezes na equagao,
j& que os problemas de semelhanca de tridngulos tratam sempre de dois tridngulos
retangulos.

4.2. Construcao do Dataset Trigonométrico

Apos a construgdo dos dicionarios de palavras unicas, da lista de dicionarios de nimeros
e de unidades, o conjunto de questdes ¢ dividido em conjunto de treinamento e conjunto
de validagdo, sendo aproximadamente 30% do conjunto total para validacao e 70% do
conjunto total para treinamento. O conjunto de validagdo verifica se a rede esta
generalizando, tendo em vista que a mesma nao conhece as sentengas deste conjunto.

Para que a rede seja treinada nas inimeras possibilidades de combinacdes entre
substantivos, ¢ gerado um conjunto completo de amostras representando as sentengas,
mas mantendo um padrdo de enunciado. Neste caso, os substantivos nas sentengas sdo
substituidos pela fag da vetorizagdo <UNK> (palavra fora do vocabulario) para todas as
possibilidades de enunciados. A quantidade de amostras ¢ 2", onde m € a quantidade de
substantivos na frase original. Exemplo de um conjunto possivel de enunciados gerados:

1) ADP DET <UNK> retdngulo DET catetos VERB 7 cm DET 24 cm PUNCT VERB DET
medida DET hipotenusa PUNCT

2) ADP DET triagngulo <UNK> DET catetos VERB 7 cm DET 24 ¢cm PUNCT VERB DET
medida DET hipotenusa PUNCT

m) ADP DET <UNK><UNK>DET <UNK>VERB 7 <UNK> DET 24 <UNK> PUNCT VERB
DET <UNK> DET <UNK> PUNCT

Desta forma, ¢ possivel gerar um grande nimero de sentengas, respeitando a
estrutura sintatica do portugués brasileiro, populando o dataset com grande numero de
possibilidades sentenciais para cada categoria de funcao trigonométrica basica.

A respectiva saida esperada para a sentenga S3 esta representada na sentenga S4:
"<GO> Eq(x **2, <NUMI> **2 + <NUM2> **2 ) <EOS>" S4

Com o seguinte dicionario de saida associado:
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words_to_num = {' <GO>":0, 'KEOS>":1, '<PAD>":2, '<SUNK>:3, ‘Eq(’:4, x’:5, **2°:6, *,":7,
<SNUM1I>:8, “+°:9, <SNUM2>":10, *)’:11}

Cada categoria tem sua propria RNR especialista, onde cada corpus € treinado.
Diminui-se assim os ruidos e erros por parte da rede, porém demanda a criagdo de um
classificador de sentengas para selecionar a qual rede neural a questao deve ser enviada.

5. Rede Neural LSTM para Resolucdo Trigonométrica

Neste trabalho, implementou-se uma rede LSTM que utiliza um tipo de neurdnio
conhecido como célula de memoria, capaz de memorizar valores em um espaco de
tempo arbitrario (KLAUS et al, 2016).

A arquitetura para o mapeamento do problema trigonométrico ¢ do tipo
Encoder-Decoder RNR, ilustrado na Figura 3, utilizada com sucesso em softwares de
traducdo de linguagens.

Para modelar a tradugdo do problema trigonométrico em equacdes simbdlicas,
foi utilizado um modelo seq2seq consistindo em camadas "Encoder" e "Decoder" na
RNR. O Encoder deriva uma sequéncia de fokens contextuais a partir da sentenga de
entrada vetorizada e atualiza a camada escondida da RNR. Apo6s o processamento da
sequéncia da sentenca, a rede produz um estado final escondido que, de certa forma,
incorpora o contexto da entrada para gerar o contexto respectivo de saida (context
vector). No lado esquerdo da Figura 3, o Encoder examina <GO> DET .. <EOF>,
mapeados para os respectivos identificadores discretos.

O Decoder obtém a representacao do contexto de entrada, incorporado no estado
final escondido, a partir do ‘“context vector” e gera a respectiva traducdo (ou
mapeamento trigonométrico). Ou seja, a cada passo ¢, esta camada transforma o estado
escondido do decoder, em uma distribuicao normal sobre uma camada Dense. Na direita
da Figura 3, o Decoder corresponde a sentenga de saida <GO> Eq( ... <EOF>, também
mapeados para os respectivos identificadores {7, 3, ..., 9}.

Identificador .~ <GO> Eq( <EOF>
para
alavra
p 1 3 9
Encoder ] 1 Itz ] t.. Im
LsTM |—»| LSTM |—— . ———| LSTM |[—— LSTM |——| LSTM |— .. ——— | LsT™
Ls™M |— LsSTM |——— . ————| LSTM [ —+ LSTM |—| LSTM |—— .. ———| LsT™M
I t1 ]tz I t... ] tn
Decoder
1 4 9 -
~, Palavra
para
<GO> DET <EOF> - Identificador

Figura 3. Arquitetura usando um modelo Encoder-Decoder RNR

A RNR utiliza hiperpardmetros para melhorar a performance da rede de acordo
com o tamanho do dataset ¢ a complexidade dos padrdes existentes, por exemplo:
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tamanho da amostra de treinamento (batch) quantidade de camadas (layers), quantidade
de células por camada, nimero de passagens de treinamento (epochs), probabilidade de
ignorar neuronios (dropout) e a taxa de aprendizado da rede (learning rate). A
configuragdo dos hiperparametros ¢ discutida na proxima sec¢ao.

6. Resultados Experimentais e Discussao

Os experimentos foram realizados com uma turma de 23 alunos da disciplina de Calculo
I assistido por computador. Solicitou-se aos alunos realizar a resolu¢do manual de 20
questdes de trigonometria basica no tridngulo retangulo e depois as submeter ao chatbot
para comparar as respostas e o modo de resolucao.

Neste experimento apenas a etapa de etiquetagem nao foi utilizada. Para o
treinamento utilizou-se 79 questdes de teorema de pitagoras, 40 questdes de fungdes
inversas, 123 questdes de funcdes basicas e 17 questdes de semelhanca de tridngulos. A
Tabela 3 apresenta os resultados de acuracia em treinamento e validagao.

Tabela 3 - Acuracia dos modelos antes do experimento

Categoria Treinamento Validacao
Teorema de Pitagoras 89% 86%
Fungdes Baésicas 91% 85%
Fungdes Inversas 89% 80%
Semelhanga de Triangulos 90% 81%

Todos os modelos foram treinados por 1000 épocas, com o vetor de entrada do
encoding igual a 100 e vetor de entrada de decoding de 30. Para contornar o problema
do uso de corpora limitados (overfitting) ou mais extensos (underfitting) definiu-se um
balanco de alguns parametros conforme a Tabela 4.

Tabela 4 - Hiperparametros dos modelos

Teorema de Funcgoes Funcgoes Semelhanca de
Hiperparametros Pitagoras Basicas Inversas Tridngulos
Tamanho do Batch 2 8 2 5
N° de células por camada 64 128 32 32
Taxa de aprendizado 1 1 1 0.01
Dropout 0.25 0.2 0.4 0.2

Na pratica, cada aluno resolveu uma média de 27,65 questdes dos 498 exercicios
de trigonometria. Das 498 questdes enviadas para o chatbot, foram selecionadas 240
questdes que foram resolvidas manualmente por um especialista. O sistema encontrou
classificagdes validas para /86 questdes, das quais 84 estavam nas categorias
trigonométricas corretas. 5/ questdes foram classificadas em categorias erradas e 3
questdes tiveram problemas de infraestrutura. A entrada do enunciado com problemas
gramaticais, ortograficos e dados incompletos sdo as principais origens deste erro de
classificagdo. O restante advém de erros de classificagdo do Watson, erros de tradugao
das RNRs e erros de célculo do SymPy.

Outras 44 questdes apresentaram erros de classificagdo trigonométrica pelo
Watson ocasionando envio de sentengas para a RNR errada. A RNR traduziu de forma
erronea 58 questdes que, embora classificadas corretamente pelo Watson, nao
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produziram equagodes validas. O SymPy ndo apresentou erro, tendo sido capaz de
resolver todas as equacdes que foram apresentadas ao moédulo de resolugao.

Estas questdes foram adicionadas ao corpus de sua categoria e um retreinamento
nas RNRs foi realizado utilizando a metodologia apresentada neste trabalho. Como
resultado, conforme a tabela 5, os niveis de acurdcia da rede foram maiores em
treinamento e validagao:

Tabela 5 - Acuracia da rede apés o retreinamento com as questdes do experimento

Categoria Treinamento Validacio
Teorema de Pitagoras 100% 94%
Fungoes Basicas 99% 96%
Funcodes Inversas 100% 90%
Semelhanga de Tridngulos 100% 93%

Ao atingir 100% de acurécia a rede “decora” o conjunto de treinamento, ndo
errando nenhuma tradugdo das sentencas daquele conjunto. Entretanto, a métrica mais
importante ¢ a acurdcia de validacdo, j4 que o conjunto de validagdo ¢ constituido de
sentencgas que nunca passaram pela RNR, demonstrando sua capacidade de generalizar.
Observa-se um ganho consideravel de acurdcia de validagdo do novo modelo em
comparag¢do ao modelo anterior, parametrizados na Tabela 4.

Os hiperpardmetros da rede também foram modificados, para atender ao novo
tamanho dos corpora, conforme a tabela 6.

Tabela 6 - Hiperparadmetros dos novos modelos

Teorema de Funcoes Funcoes Semelhanca de
Hiperparametros Pitagoras Basicas Inversas Triangulos
Tamanho do Batch 256 256 128 128
N° de células por camada 256 512 256 256
Taxa de aprendizado 0.01 0.01 0.01 0.01
Dropout 0.4 0.2 0.2 0.4

7. Conclusao

Este artigo propdés uma abordagem baseada em Deep Learning para mapear
automaticamente problemas trigonométricos em modelos de equagdes, para resolugao
em sistemas de algebra computacional. Diferente de outros trabalhos puramente
baseados em traducdo de linguagem natural ou abordagens de aprendizagem estatistica,
este modelo traduz diretamente problemas de matematica para modelos de equacdes
usando RNRs com células LSTM e seq2seq. Para o treinamento foi construido um
grande dataset através de transformagdes linguisticas aliando uma aplicagdo ainda
inédita na area de trigonometria e lingua portuguesa brasileira. Demonstrou-se que este
modelo classificou corretamente grande parte dos problemas enunciados por um grupo
de alunos, fornecendo respostas para os problemas propostos.

O modelo de mapeamento de problemas trigonométricos usando RNRs proposto
aqui pode ser integrado a um STI conversacional com interagdo via Chatbots.
Inicialmente, o0 mapeamento foi definido para a area de Trigonometria e sua aplicagao
em outro dominio matematico demandaria a redefinicdo dos intents de classificacdo das
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entradas e reestruturacdo das RNRs no moédulo de raciocinio. Com este modelo ¢
possivel agregar um modelo especialista a um STI, que acompanha o aluno na resolugao
passo a passo das equacdes propostas, auxiliando-o na constru¢do da abstragdo de um
problema enunciado. Trabalhos futuros visam melhorias de performance da RNR ¢ a
integracao ao STI completo.
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