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Abstract

This article presents a Hybrid Intelligent Tutoring
System based on MLP (Multilayer Perceptron)
artificial neural nets, that is adaptive, reactivand
capable to offer personalized and dynamic tuitibhe
characteristics of the apprentice’'s learning stgee
used as basic elements of the personalization én th
sense of global proper behavior, which are
complemented by symbolic expert rules to fine adjus
local behavior. The investigation, besides the
specification and empirical evaluation of the prepd
system, analyzes the collected data in order t the
relevance of neural network on driving apprentices
through course contents. Statistical analysis with
Pearson correlation coefficient indicates that the
employed neural network has strong influence on the
well-succeeded personalization of the navigation in
course contents.

Resumo

Este artigo apresenta um Sistema Tutor Inteligente
Hibrido baseado em redes neurais artificiais MLP
(Perceptron Multicamadas), adaptativo e reativo,
capaz de oferecer ensino personalizado e dinaniso.
caracteristicas do estilo de aprendizagem do apend
sdo utilizadas como elementos basicos da
personalizagdo no sentido da adequacdo do
comportamento global, sendo complementadas por
regras simbdlicas de especialistas, visando ajiste
do comportamento local. A investigacdo, além da
especificacdo e avaliagdo empirica do sistema
proposto, analisa os dados coletados no sentido de
encontrar a relevancia da rede neural na direcas do
aprendizes através do conteldo do curso. A andlise

estatistica feita com o coeficiente de correlaca d
Pearson indica que a rede neural empregada tene fort
influéncia na personalizacdo bem sucedida da
navegagao no conteudo do curso.

1. Estilos de Aprendizagem

O processo de aprendizagem é considerado um
processo natural, independente de assisténcia e
concluido na idade adulta. Para Skinner [1], a
aprendizagem seria, basicamente, uma mudanca de
comportamento. A aprendizagem acontece quando uma
pessoa demonstra saber algo que nio sabia antes. E
maneira como as pessoas adquirem, armazenam e usam
conhecimento.

O tema de como ajudar pessoas aprenderem a
aprender eficientemente tem sido uma area ativa de
pesquisa no decorrer das ultimas décadas [2]. Com o
intuito de atingir aprendizagens eficazes, estudi@n
Educacédo tém identificado de diferentes formas como
as pessoas percebem e processam novas informacoes;
como certas estratégias de aprendizagem trabalham a
informacdo e como a mente é influenciada pelas
percepcdes de cada pessoa. Esta combinagcdo de
percepcao e processamento € a forma individual do
estilo de aprendizagem. O estilo de aprendizagem é
modo pelo qual cada individuo comega a concentrar,
processar e reter novas informacdes [3], exprimindo
diferencas no processamento de informacdes.
Essencialmente, o estilo de aprendizagem possi tré
componentes: i) maneira com que Sse processa a
informacdo; ii) selecdo dinamica de estratégias de
aprendizagem; e iii) prépria percep¢cdo da pessoa co
respeito a sua aprendizagem.

Conforme Dunn [4], a orientacdo da aprendizagem
de uma pessoa €, talvez, o determinante mais



importante  de sua realizacdo educacional.
Logicamente, quanto maior sua congruéncia com o
método pedagdgico usado, maior a chance de sucesso
[5]. Por conseguinte, existem instrumentos que duasc
medir estilos de aprendizagem. Nos Ultimos anos,
muitos autores pesquisaram o conceito de estilos de
aprendizagem, resultando em muitos modelos [6].
David Kolb [7] criou um modelo para classificar os
estilos dos aprendizes baseado, principalmente, no
trabalho de tedricos da aprendizagem experimental
(John Dewey, Kurt Lewin e Jean Piaget) e influethzia
por psicologias terapéuticas (Carl Jung [8]). Kadou
qguatro extremos para definir as fases do ciclo de
aprendizagem, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 Estilos de aprendizagem

Felder e Silverman [9] definem diferentes estiles d
aprendizagem, onde consideram a aprendizagem com
cinco dimensdes: entrada (visual ou aural), pedepg
(sensorial ou intuitiva), organizacdo (indutiva ou
dedutiva), processamento (ativo ou reflexivo) e
compreensdo (sequencial ou global).

E importante ressaltar que os modelos de Kolb,
Felder e Silverman n&o sdo os Unicos modelos de est
de aprendizagem encontrados na literatura.
Independente do modelo utilizado, € necessério
considerar que alguns individuos podem ser domsiado
fortemente por um estilo de aprendizagem e serem
particularmente fracos em um estilo.

2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) [10, 11] sao
estruturas de processamento que imitam a atividade
processamento do cérebro humano por meio da
modelagem de processadores simples que trabalham no
sentido de exibirem comportamentos globais
desejados. Para implementacdo das RNAs, neste
trabalho, foi proposto um modelo de neurdnio @idfi
(nodo) similar, em estrutura e funcionamento, ao
neurdnio biolégico. O nodo possui um ou mais sinai
de entrada e um sinal de saida. Os pesos représgnta
sdo valores que indicam o grau de importancia que
determinada entrada possui em relacdo ao respectivo
neurdnio. As entradas sdo multiplicadas pelos pesos
somatéria desses resultados é o sinal total de
estimulacdo no neurdnio. O sinal de estimulacdo

produzira uma saida conforme a funcdo de ativacao
(transferéncia) interna do neurdnio. Um modo sisple
de entender a funcdo de ativacdo é por meio da
comparacdo com um recipiente onde colocamos um
furo numa determinada altura. Desta forma, teremos
saida do liquido quando a quantidade colocada no
vasilhame for igual ou superior a altura do furm N
neurdnio artificial, a funcdo de ativacdo possui um
limiar (equivalente a altura do furo) que ira proidu
uma saida quando a informacéo recebida pela funcdo
ultrapassar o valor estabelecido.

Os neurbnios, analogamente ao que ocorre no
cérebro, sdo interconectados, formando a rede Ineura
artificial. Assim, €& possivel criar estruturas para
generalizacdo de padrbes através de variadas &sitrad
produzindo uma ou mais saidas que poderdo
representar uma acdo ou objeto do mundo real (padra
como resposta aos diferentes dados apresentados na
entrada. A fase de aprendizado (normalmente dascrit
como “treinamento da rede”) trata do ajuste adeguad
dos pesos, possibilitando a retencéo das carditasis
de padrdes conhecidos e, conseqientemente, o
emprego da rede na generalizacdo/classificacdo de
novos padrées.

3. Sistemas Tutores Inteligentes

Desde ha muito tempo, o conhecimento — sua
aquisicao e sua transmissdo — tem sido instrumento
utiizado para promover e garantir a sobrevivéncia
humana, a evolucdo pessoal e social e a soberasia d
nacdes [12-14]. Como decorréncia, 0s processos de
aquisicdo (aprendizagem) e de transmissdo (ensino,
instrucdo) do conhecimento sdo alvo de muitos
guestionamentos e pesquisas, assim como induzem
progressos tecnoldgicos ao longo da histéria ewalut
humana [15-21].

O modo de transmissdo de conhecimentos (ou
ensino) mais antigo e ainda vigente é o denominado
“presencial”. Caracteriza-se pela presenca simegtan
do agente transmissor (professor, instrutor, caihot,
etc.) e dos aprendizes no ambiente fisico onde@cor
processo de transmissdo. Frente as possibilidades
decorrentes da expansédo tecnolégica e a demanda de
instruir contingentes populacionais cada vez majore
um conjunto de técnicas, instrumentos, procedinsento
e programas constituiram o campo de investigagdo e
tecnologia educacional que veio a ser denominado
“Ensino a Distancia” (EAD). Sem as limitagdes
impostas pelo modelo presencial, a EAD permite
massiva disseminacdo de conhecimentos, favorecendo,
portanto, a popularizacao do ensino [22-25].

Desde sua diferenciacdo no contexto da Educacéo,
a EAD é respaldada por experiéncias significativas
realizadas em todo o mundo. Apds sua diferenciacao
em 1940, por volta dos anos 60, os cientistas da EA
passam a contar com a possibilidade de ampla
utilizacdo de computadores na Educacéo [26]. Parcel
consideravel das aplicacdes educacionais que viaram
utilizar esta tecnologia foi classificada como ttngao
Assistida por Computador” (IAC) [27]. O modelo IAC
esta baseado no paradigma da Instrucdo Programada



(IP), que é definido, dentre outros aspectos, & pe
particdo criteriosa, em quadros e blocos, do coate

ser ensinado, considerados fatores tais como aezatu

do conteldo, o repertério de conhecimentos do
aprendiz, o estagio de desenvolvimento linglistico
aprendiz, o nivel de escolarizagao, etc.; b) ongrda
apresentacdo dos quadros considerado o nivel de
dificuldade de cada um, de forma que a sequiéncia de
apresentacbes é organizada dos quadros mais faceis
para os mais dificeis; c) a possibilidade de prexfte
autocontrolada no sentido dos quadros iniciais para
finais de um bloco, ou seja, o aprendiz pode deéterm

o ritmo em que quer aprender, e d) 0 que ocorreocom
consequéncia da resposta do aprendiz e funciona com
evento que indica a ele a medida que caminha pelos
qguadros, a corregéo ou a incorre¢éo das suas taspos
(feedback) [28-30].

Para contextualizar a proposta de tutores, utiiean
sistemas inteligentes [31] baseados em redes seurai
artificiais, € importante observar a existéncia de
diversas estruturas de tutoriais, variando do ialtor
classico a sofisticadas estruturas customizadap [32
Normalmente, uma introducdo marca o inicio da licao
e, no final, um resumo é apresentado para revdedo
conceitos, seguido de teste ou outra atividade para
medir o conhecimento adquirido.

Outra estrutura recente prop8e sistemas tutores
conexionistas (ver Figura 2) [33, 34]. O conteldo é
particionado em varios topicos (contextos). Cada
contexto é subdividido em cinco niveis: facilitado,
médio, avancado, perguntas/respostas e exemplos. A
entrada em cada contexto € realizada através @b niv
médio. ApGs cada nivel, realiza-se um teste. Agés e
teste, o aprendiz pode escolher (navegacao liwsgo
conduzido (navegacdo guiada) para entre qualquer um
dos outros niveis ou para o préximo contexto.
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Figura 2 — Sistema Tutor Conexionista.

Nesse modelo, ap6s a formatacdo do conteldo em
contextos e niveis, aprendizes navegam livremente
pelo tutorial [35]. Tais navegagfes séo registradasa
gue as melhores sejam selecionadas, baseado na
melhoria de desempenho entre o teste inicial este te
final. Uma rede neural artificial especifica é riegla
[36-37] para cada nivel de cada contexto, conforme
Martins & Carvalho [38]. Para uma sessao tutor@al d

15 contextos, sdo necessarias 75 redes neurais

diferentes.

4. Sistema Proposto

A estrutura proposta por Martins, Melo & Meireles
[39-41] (ver Figura 3) busca melhorar o
aproveitamento do estudante através da consideracao
do estilo de aprendizagem na geracdo dos padrées de
navegacdo. Um padrdo de navegacdo estabelece as
distribuicdes de probabilidades de visitacbes dasoc
niveis em cada contexto na estrutura mostrada. Por
exemplo, um determinado padrao contém a quantidade
de visitas dos niveis (facilitado, avancado, exesg
FAQs) e do préximo contexto. A pesquisa modifica o
uso de redes neurais na estrutura conexionista
apresentada por Martins & Carvalho, empregando,
ainda, apenas uma RNA para todo o sistema. Essa
RNA possui 3 camadas, 17 neurdnios na camada de
entrada e 5 neurdnios nas camadas oculta e deesaida
foi treinada com o algoritmbackpropagationPara a
selecdo da rede foram realizados 400 treinamentos.
Foram treinadas 20 redes em cada estrutura, variand
de 2 a 21 neurdnios na camada oculta. A rede
selecionada apresentou o melhor equilibrio na texa
erro (0,03% no treinamento), com o menor custo de
implementacdo (menor topologia) para 0 nosso
propdsito. Essa rede considera o estilo de
aprendizagem (caracteristicas), a habilidade
tecnolégica (conhecimento) e o resultado do teste
inicial do conteddo para definir padrdes globais
(distribuicdo de probabilidades) de navegacdo nos

niveis. Para complementar a decisdo global da
navegacao inteligente e exercer controle mais gwezi
sensivel ao desempenho local do aprendiz, um

conjunto de regras simbolicas de especialistas em
docéncia foi adicionado ao sistema. A associacdo da
RNA com as regras simbolicas caracterizaram a
estrutura como um sistema tutor inteligente hibrido
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Figura 3: Estrutura proposta por Martins, Melo &
Meireles

5. Andlise de Resultados

Para chegar aos resultados obtidos, desenvolveu-se
um sistema tutor para a coleta de dados, denominado
Tutor Livre, e um tutor guiado (sem inteligéncia)
denominado Tutor Aleatério para avaliacdo das
decisdes de navegacdo do Tutor Inteligente. O Tutor
Livre e o Aleatdrio possuem a mesma estrutura do



Tutor Inteligente, porém ndo sdo dotados de
inteligéncia. As coletas dos dados utilizados nos
experimentos foram realizadas com alunos de cursos
de graduacdo (Administracdo e outros). Apos o
treinamento das redes neurais e a selecdo criaedms
melhor rede, efetuou-se uma nova coleta de dadus co
o Tutor Guiado e o Tutor Aleatério para a realizagé
estudos comparativos do desempenho do sistema.

Realizamos as comparacdes entre as trés amostras
através da Estatistica Descritiva, além de empregar
técnicas de Estatistica Inferencial para efetuar
generalizacfes. A primeira (descritiva) nos descias/
resultados imediatos, as amostras especificaménte.
segunda (inferencial) nos indica o qué&o signifieant
séo as diferencas obtidas em termos populacionais.

Na Tabela 1 apresentamos os dados da analise
descritiva. Podemos observar pontos importantes que
indicam a maior estabilidade dos dados da navegacéo
inteligente utilizada no sistema proposto.

Tabela 1 — Analise Descritiva dos Dados Coletados

o - . Ganho
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2 o |8 |8 || 8|8 o|les |8
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Nas trés situacdes, as notas iniciais médias estédo
proximas, ficando em torno de 4,69um indicativo
dos participantes amostrais possuirem conhecimento
regular sobre o assunto abordado, inferior a média
tradicional de aprovacéo (5,0).

A média das notas finais ficou em torno de 6,7
entre as coletas, indicando ter ocorrido melhdieste
caso, a maior média foi alcancada pela navegacao
inteligente (7,3), seguida pela livre (6,9) e, gttimo,

a navegacao aleatoria (5,9).

Na observacéo das médias, o fato mais interessante
estd na média da melhoria normaliZadande a
navegacao inteligente (sistema proposto) alcancou a
média 57,76% de melhoria (a mais alta das trés
coletas), seguida da navegacéo livre (39,59%) e a
navegacao aleatéria (32,60%). Neste ponto, €
importante lembrar que o conjunto selecionado para
treinamento da rede tinha uma melhoria minima de
50%.

A Tabela 2 compara os valores médios observados
nos experimentos. Podemos verificar que a navegacéo
inteligente apresenta maiores valores na médiata n

1 0 ganho normalizado calcula a melhoria em relac&o
maxima melhoria possivel. Em termos matematicos,
GN = (Xfinal — Xinicial)/(Xmax — Xinicial).

final e no ganho normalizado, menor quantidade de
visitagBes e inexisténcia de incoeréncias. Contéela

a comparacdo do tempo de execucdo (curso), 0S
valores mostram diferencas despreziveis, permitando
conclusdo de que o sistema proposto manteve o tempo
gasto pelo aprendiz. Como especulacdo, tendo éa vis
gue ndo foi gasto tempo para decidir sobre osriesti

no tutor, o usuario pode ter sido beneficiado datém

a navegacao livre.

Neste ponto podemos observar a eficiéncia do
sistema proposto como um todo. Porém, é importante
verificar a validade de cada uma das técnicas no
resultado final. Mais especificamente, procuramos
investigar a influéncia da Rede Neural Artificial
(RNA) no sistema proposto. Tal investigagéo justHi
se pelo fato das regras simbolicas dos especglista
serem consideradas, intuitivamente, como altamente
responsavel pelo destino da navegagédo como um todo

Tabela 2 - Comparativo do desempenho médio
das navegacdes

3
o| 8
(=} Q
Navegagdo| £ = > 8 = o & c
°E 2G| & | 25| §
= > o
S
Livre 37,88 | 35,34 0,63 6,9 39,6
Aleatéria 35,97 | 45,00 1,06 59 32,6
Inteligente | 36,99 | 2570 © 7,3 57,8

Para esta investigacdo, estudamos o perfil de
navegacao proposto pela rede para cada nivel. fiD per
€ individualizado para cada estudante de acordo com
seu estilo de aprendizagem e habilidades obtidas no
teste inicial. Com o perfil definido, passamos para
estudo das navegacdes observadas no experimento. Os
graficos comparativos as navegacOes estudadas sao
apresentadas na Figura 4.
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Figura 4: Comparativo dos Perfis de Navegacgéo
Ap6s o levantamento dos perfis (proposto e

observado) de cada elemento da amostra, foi rdaliza

0 estudo estatistico através da correlacdo de dPears
entre os perfis da amostra para averiguar a retévan
da RNA no sistema. O valor médio da correlacdo
observada foi de 0,77, indicando uma forte coréalac
positiva entre os perfis. Este nivel de correlagastra

que a rede neural é fortemente responsavel pela
definicdo do caminho percorrido (contetdos visigdo
pelo estudante no tutor.

6. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos e desenvolvemos um
Sistema Tutor Inteligente baseado em Redes Neurais,
caracterizando a personalizacdo do aprendiz, atdé
generalizagao das variaveis identificadoras dorajize
em termos de estilos de aprendizagem. Além disto,
promoveu-se um estudo empirico mais detalhado da
capacidade do tutor ensinar. Para tal, comparamos o
desempenho entre o sistema proposto e tutores ndo
dotados de inteligéncia (livre e guiado aleatoriatee

A andlise dos resultados, do ponto de vista da
Estatistica Descritiva, indicou vantagens parsiesia
proposto. A média de notas finais situou-se aciam d
outras navegacoes, apesar de ser pequena a difereng
Quanto a média do ganho normalizado, o sistema
proposto ficou clara e significativamente acima da
média dos outros tutores.

Na comparac¢do das amostras, observamos que 0s
melhores resultados do sistema proposto foram
alcancados com menor média de niveis visitados e
tempo reduzido para realizacédo da tarefa.

Finalmente, os resultados obtidos através da
correlacdo de Pearson entre os perfis indicado pela
RNA e o efetivamente observado em cada elemento da
amostra indicam uma correlacéo linear positivaefort
Com tal correlacdo, podemos afirmar que o perfil
personalizado apresentado pela RNA tem uma forte
atuacao na definicdo do caminho a ser seguidotop tu
em toda sua extensdo. Eventuais diferencas entre os
perfis justificam-se pelas correcdes apresentadés p
insercdo das regras simbolicas que procuram corrigi
situagfes locais nao didaticas no processo deiautor
Com isto podemos observar a validade do sistema
hibrido com a simplificacdo dos recursos
computacionais inteligentes conexionistas no sigtem
sem descaracterizar o seu poder de atuacao.

Apresentou-se as bases para o desenvolvimento de
sistemas tutores conexionistas no sentido de
implementar o ensino através do uso de estilos de
aprendizagem. A proposta apresentada expande a
primeira modelagem conhecida de sistema tutor
inteligente conexionista [39] no sentido de agremar
uso de estilos de aprendizagem e permitir o
aproveitamento da estrutura do sistema tutoriah par
outros conteldos sem necessidade de novos
treinamentos, além de reduzir o nimero de redes
neurais envolvidas para apenas uma Unica. O sistema
proposto ajusta a navegacdo guiada de acordo com
regras simbdlicas preestabelecidas.

Por fim, experimentacdes empiricas apontam o0 uso
de redes neurais artificiais como bastante promisso
desenvolvimento de sistemas tutores inteligentes. A
multidisciplinaridade da abordagem proposta revela
mais um exemplo de sucesso do trabalho na integraca
de é&reas tipica e infelizmente distanciadas, taisoc
Educacéo (Psicologia da Aprendizagem) e Engenharia
de Computacao.
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