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Abstract

This paper presents an Intelligent Tutoring System
based on Multilayer Perceptron neural networks. It is
adaptive and reactive and offers customized and
dynamic teaching. Features of user psychological
profile are employed as basic elements of customization,
and they are complemented by (human) expert rules.
The investigation follows the development process of the
intelligent tutor and analyses the collected data with
respect to the neural network role in the proposed
system. Descriptive analysis of data indicates that the
application of proposed techniques is adequate, based
on empirical results. The main aspects that have been
studied are retention (“learning improvement”)
normalized gain, navigation total user time and number
of steps (length of visited content). The Pearson’s
Correlation indicates that the use of neural network is
determinant on customization of learning steps
(navigation on course contents).

Resumo

Este artigo apresenta um Sistema Tutor Inteligente
baseado em redes neurais Perceptron Multi Camadas,
dotado de caracteristica adaptativa e reativa, capaz de
oferecer ensino personalizado e dindmico (proposto e
implementado [01] e [02]). As caracteristicas do perfil
psicoldgico do aprendiz sdo utilizadas como elementos
basicos da personalizagdo, sendo complementadas por
regras de especialistas, imprimindo o dinamismo
necessario ao tutor. A investigagdo acompanha o
processo de analise dos dados coletados na
experimentacao e apresenta a relevancia da rede neural
artificial dentro do contexto do sistema. A andlise

estatistica descritiva indica que a aplicacdo das
técnicas propostas é adequada. Os principais aspectos
estudados foram: retencdo de conhecimento, ganho
normalizado, tempo total de navegacéo e a quantidade
de passos no tutor (tamanho do conteldo percorrido
total). A analise da correlagdo dos dados coletados
indica o papel da rede neural como fortemente
determinante na personalizagdo do caminho no
contexto do sistema.

1. Tipologia Psicoldgica

Segundo Jung, tipologias psicologicas descrevem e
explicam a personalidade humana. Jung observou que o
comportamento humano ndo ¢é aleatorio, ndo sendo as
acoes humanas o resultado do acaso. Representante
importante do mentalismo cartesiano e do inatismo
kantiano, Jung observou que padrdes comportamentais
podem ser concebidos como correlatos & estrutura da
mente humana, correlagdo esta presente desde o
nascimento do individuo. Desta concepgdo geral, Jung
desenvolveu uma teoria de tipos psicologicos baseada
em quatro fatores e em duas disposigdes. Os quatro
fatores sdo a) o sentimento (F, do Inglés, feeling), b) o
raciocinio (T, do Inglés, thinking), ¢) a intuigdo (N, do
Inglés, intuition), ¢ d) a sensibilidade (S, do Inglés,
sensing); e as duas disposi¢oes sdo a extroversao (E, do
Inglés, extraversion) e a introversdo (I, do Inglés,
introversion) [03].

Os tipos psicologicos se revelam ou atuam a medida
que diferentes demandas experienciais no ambiente
fazem com que haja direcionamento diferencial das
energias do individuo para cada extremo dos pares de
fatores e de disposi¢des opostos: sensibilidade-intuicdo,
raciocinio-sentimento, e extroversao-introversao.
Segundo a teoria, devido ao fato de um dos extremos
dos pares prevalecer e atuar mais freqiientemente, a



tipologia prediz que os padrdes comportamentais
correlatos se tornardo cada vez melhor estabelecidos e
mais prediziveis. Por sua vez, a ocorréncia habitual dos
padrdes prevalentes conduz as diferencas individuais,
estas definidas por padrdes comportamentais de alta
regularidade.

A definicdo e a classificag@o dos tipos na tipologia
de Jung esta baseada em divisdes binarias (dicotomias)
tendo como referéncia basica os opostos extroversdo e
introversdo. O principal desenvolvimento subseqiiente
da tipologia junguiana ocorreu com Myers & Briggs
[04]. A abordagem apresentada por elas sobre os fatores
diferiu da junguiana devido a terem adicionado outro
conjunto de estruturas (o julgar e o perceber) e por
defenderem que na mente individual ndo se realiza uma
dindmica simples [05]. Assim, Myers & Briggs
classificam o individuo pela prevaléncia de uma das
dicotomias sobre cada uma das outras trés, incluindo o
par introversdo-extroversao, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 - Modelo de Myers-Briggs.

2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) [06] s@o
estruturas de processamento que imitam a atividade de
processamento do cérebro humano por meio de um
software de computador (poderiam ser implementadas
em hardware, mas ndo ¢ vantajoso na maioria dos
casos). Para implementacdo das RNAs, neste trabalho,
foi proposto um modelo de neurénio artificial (nodo)
similar, em estrutura e funcionamento, ao neuronio
bioldgico. O nodo possui um ou mais sinais de entrada
e um sinal de saida. Os pesos, representados sdo valores
que indicam o grau de importancia que determinada
entrada possui em relagdo ao respectivo neurdnio. As
entradas sdo multiplicadas pelos pesos e a soma desses
resultados ( ) ) € o sinal de excitagdo no neurdnio. O
sinal de excitagdo produzirda uma saida conforme a
funcdo de ativacdo (transferéncia) interna do neurdnio.
Um modo simples de entender a fungdo de ativagdo ¢
por meio da comparagdo com um recipiente onde
colocamos um furo numa determinada altura. Desta
forma, teremos a saida do liquido quando a quantidade
colocada no vasilhame for igual ou superior a altura do
furo. No neurdnio artificial, a fung@o de ativag@o possui
um limiar (equivalente ao furo) que ira produzir uma
saida quando a informagdo recebida pela fungdo
ultrapassar o valor estabelecido.

Os neurdnios, analogamente ao que ocorre no
cérebro, sdo interconectados, formando a rede neural

artificial. Assim, ¢é possivel criar estruturas para
generalizagdo de padrdes através de variadas entradas,
produzindo uma ou mais saidas que poderdo representar
uma agdo ou objeto do mundo real (padrdo) como
resposta aos diferentes dados apresentados na entrada. A
fase de aprendizado (normalmente descrita como
“treinamento da rede”) trata do ajuste adequado dos
pesos, possibilitando a retengdo das caracteristicas de
padrdes conhecidos e, inclusive, o emprego da rede na
generalizagdo/classifica¢do de novos padrdes.

Os neurdnios, analogamente ao que ocorre no
cérebro, sdo interconectados, formando a rede neural
artificial, como ilustrado na Figura 5. Assim, é possivel
criar estruturas para generaliza¢ao de padroes através de
variadas entradas, produzindo uma ou mais saidas que
poderdo representar uma agdo ou objeto do mundo real
(padrdo) como resposta aos diferentes dados
apresentados na entrada. A fase de aprendizado
(normalmente descrita como “treinamento da rede”)
trata do ajuste adequado dos pesos, possibilitando a
retengdo das caracteristicas de padrdes conhecidos e,
inclusive, 0 emprego da rede na
generalizagdo/classificagdo de novos padrdes.

3. Sistemas Tutores

O uso de computadores na Educagdo [07] e [08]
iniciou nos anos 50 com a criacdo de sistemas tutores.
Tais programas sio considerados simples “viradores de
paginas eletronicos”.

Desde a sua diferenciagdo no contexto da Educagao,
o EAD tem sido respaldado por experiéncias
significativas realizadas em todo o mundo. Apds sua
diferenciacdo em 1940, por volta dos anos 60, os
cientistas do EAD passam a contar com a possibilidade
de ampla utilizagdo de computadores na Educacdo [09]
e [10]. Parcela consideravel das aplicagdes educacionais
que vieram a utilizar esta tecnologia foi classificada
como “Instrugcdo Assistida por Computador” (IAC,
expressdo traduzida do Inglés “Computer-Assisted
Instruction” (CAI); [11] e [12]. O modelo IAC esta
baseado no paradigma da Instru¢cdo Programada (IP),
que ¢ definido, dentre outros aspectos, a) pela parti¢ao
criteriosa, em quadros (frames) e blocos, do contetido a
ser ensinado, considerados fatores tais como a natureza
do conteudo, o repertorio de conhecimentos do aprendiz
sobre conteudos mais ou menos relacionados ao que
estd programado para ser ensinado, o estagio de
desenvolvimento lingiiistico do aprendiz, o nivel de
escolarizagdo, etc.; b) o arranjo da apresentagdo dos
quadros considerado o nivel de dificuldade de cada um,
de forma que a seqiiéncia de apresentacdes € organizada
dos quadros mais faceis para os mais dificeis; ¢) a
possibilidade de progressdo auto-controlada no sentido
do quadros iniciais para o finais de um bloco, ou seja, o
aprendiz pode determinar o ritmo em que quer aprender,
e d) o que ocorre como conseqiiéncia da resposta do
aprendiz e funciona como evento que indica a ele, a
medida que caminha pelos quadros, a correcdo ou a
incorrecdo das suas respostas (feedback) [13] e [14]
como exemplos de aplicacdo pratica do paradigma ao



ensino do contetdo da Analise do Comportamento, da
Matematica e do Espanhol).

Por fim, no final dos anos 90, a internet abriu
espagos na Educacdo, encurtando distincias para cursos
e programas em EAD. Tal facilidade veio como
conseqiiéncia da associagdo desta revolucionaria
tecnologia  educacional a Informatica e as
telecomunicacdes.

Para contextualizar a proposta de tutores, utilizando
sistemas inteligentes [15] baseados em redes neurais
artificiais, ¢ importante observar a existéncia de diversas
estruturas de tutoriais, variando do tutorial classico a
sofisticadas estruturas customizadas [16]. Normalmente,
uma introdu¢do marca o inicio da li¢dao e, no final, um
resumo ¢ apresentado para revisdo dos conceitos,
seguido de teste ou outra atividade para medir o
conhecimento adquirido.

Outra estrutura recente propde sistemas tutores
conexionistas (ver Figura 2) [17] e [18]. O contetdo 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 ¢é realizada através do nivel
médio. Apos cada nivel, realiza-se um teste. Apos esse
teste, o aprendiz pode escolher (navegacao livre) ou ser
conduzido (navegagdo guiada) para qualquer um dos
outros niveis ou para o préximo contexto.
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Figura 2 — Sistema Tutor Conexionista.

Nesse modelo, apds a formatacdo do conteudo em
contextos e niveis, aprendizes navegam livremente pelo
tutorial . Tais navegagdes sdo registradas para que as
melhores sejam selecionadas, baseado na melhoria de
desempenho entre o teste inicial e o teste final. Uma
rede neural artificial especifica ¢ treinada para cada
nivel de cada contexto, conforme Martins & Carvalho
[19]. Para uma sessdo tutorial de 15 contextos, sdo
necessarias 75 redes neurais diferentes.

4. Sistema Proposto

Martins, Melo & Meireles [20], [21], e [22]
propuseram uma estrutura hibrida composta de uma
RNA para o Perfil Global e Regras Simbdlicas para o
Perfil Local, conforme esquematizado na Figura 3. O
trabalho busca melhorar o aproveitamento do estudante
através da consideracdo de caracteristicas psicoldgicas
na geragdo dos padrdes de navegacdo. Um padrdo de

navegagao estabelece as distribuigdes de probabilidades
de visitagdes dos cinco niveis em cada contexto. Por
exemplo, um determinado padrdo contém a quantidade
de visitas dos niveis (facilitado, avangado, exemplos e
FAQs) e do préximo contexto. A pesquisa modifica o
uso de redes neurais na estrutura conexionista
apresentada por Martins & Carvalho, pela simplificagdo
do emprego de apenas uma RNA para todo o sistema. A
Rede Neural passa a definir padroes (distribuigdo de
probabilidades) de navegacdo nos niveis a partir de
caracteristicas psicologicas ¢ do teste inicial. Para
complementar a decisdo genérica realizada pela
navegagdo inteligente e exercer controle mais preciso e
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 caracterizam a estrutura como um
sistema tutor inteligente hibrido.
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Figura 3: Estrutura Martins, Melo & Meireles

O uso de caracteristicas psicologicas na
condugdo do tutor permite ao sistema decidir o que deve
ser apresentado, sustentado nas preferéncias individuais
do educando, provendo a personalizagdo do processo de
tutoria. Além de considerar preferéncias e conhecimento
do aprendiz, o sistema considera seu nivel de habilidade
tecnologica (para lidar com a tecnologia onde o sistema
implementa sua interface com o usuario). Esta
habilidade refere-se a proficiéncia individual possuida
sobre determinada tecnologia. Em nosso caso inicial
utilizamos o computador como interface. A habilidade
tecnologica agrega informagdes particulares do
estudante, contribuindo para a adequagdo da navegagdo
personalizada. As preferéncias do aprendiz sdo
coletadas através de questionario de caracteristicas
psicologicas e habilidades especificas. As respostas sdo
usadas como entradas da RNA no sentido de viabilizar a
conexdo entre caracteristicas pessoais € uma adequada
conducdo do processo de ensino-aprendizagem. Tais
padrdes podem ser extraidos pelas redes neurais a partir
de preferéncias individuais (dimensdes que caracterizam
o tipo) dos melhores estudantes, possibilitando a
adequacdo no processo de tutoria do aprendiz.

Neste trabalho, propomos utilizar uma rede
neural que tenha a sua disposicdo as caracteristicas
psicolégicas do individuo, a habilidade tecnologica e
seu nivel de conhecimento no contetido especifico do
tutorial, como ¢ ilustrado na Figura 4. Tal rede neural
independe da formatacdo do contetido desde que seja
mantida a estrutura (nimero de niveis em cada



contexto). O acréscimo de novos contextos ou alteragdo
do conteudo, por exemplo, ndo implica em mudancas no
sistema tutorial. Tal fato pode possibilitar a reutilizagdo
da estrutura em novos contetidos.
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Figura 4 — Formagcao do Perfil

Para complementar a decisdo genérica da
navegacao inteligente e exercer controle mais preciso e
sensivel ao desempenho local do aprendiz, um conjunto
de regras simbdlicas ¢ adicionado ao sistema. A
definicdo das regras simbolicas ¢é feita por especialistas
em docéncia. As regras tratam situagdes existentes de
acordo com a estrutura do tutor (composta de niveis de
contexto e testes), orientando as chances de escolha de
niveis (ou proximo contexto) diante do desempenho do
nivel ja executado.

5. Analise dos Resultados

Para chegar aos resultados obtidos, desenvolveu-se,
além do sistema proposto, um sistema tutor para a coleta
de dados, denominado Tutor Livre e um tutor guiado
(sem inteligéncia) denominado Tutor Aleatdrio para
avaliagdo das decisdes de navegacdo do tutor
inteligente. O Tutor Livre e o Aleatorio possuem a
mesma estrutura do Tutor Inteligente, porém ndo sdo
dotados de inteligéncia.

Nas Tabelas 1, 2 e 3 apresentamos os dados da
analise descritiva nos diferentes tipos de navegacio
pesquisados. Podemos observar pontos importantes que
apontam a maior estabilidade dos dados da navegacéo

Padréo de navegagédo

Tabela 3 — Analise do Ganho Normalizado

Navegagéo livre aleatdria | inteligente
N° de casos 148 31 31
Média 39,59 32,60 58,02
Erro padréo 2,70 4,93 4,63
desvio padréo 32,87 27,42 25,79

Nas trés situagdes, as notas iniciais médias estdo
proximas, ficando em torno de 4,16 — um indicativo dos
participantes amostrais possuirem conhecimento regular
sobre o assunto abordado, inferior a média tradicional
de aprovacao (5,0). A média das notas finais ficou em
torno de 6,6 entre as coletas, indicando ter ocorrido
melhoria. Neste caso, a maior média foi alcangada pela
navegacdo inteligente (7,21), seguida pela livre (6,87) e,
por ultimo, a navegacao aleatoria (5,93).

Na observagdo das médias, o fato mais interessante
estd na média do ganho normalizado [23], onde a
navegacgdo inteligente (sistema proposto) alcancou a
média 58,02% de melhoria (a mais alta das trés coletas).

A Tabela 4 resume a descricio da média dos
resultados obtidos na analise comparativa dos dados da
navegacao livre, da navegacao aleatéria e da navegacao
com o sistema proposto (inteligente). Podemos observar
que a navegacdo inteligente apresenta, sem
incoeréncias, maiores valores na média da nota final e
do ganho normalizado com menor tempo de execugéo
(curso) e menor quantidade de visitagdes. Assim,
verifica-se que as médias do sistema proposto sdo
melhores e com a utilizagdo de menos recursos (niveis
visitados e tempo).

Tabela 4 - Desempenho médio das navegagdes

. . .. R j < 2 Z
inteligente utilizada no sistema proposto. g 5 |22 S % 8
Navegacao T |85 =3 =
Tabela 1 — Andlise das Notas Iniciais D % = 98)- e % = g'
® 3 # O, )
Navegacao livre | aleatoria | inteligente &
N° de casos 148 31 31 Livre | 37.88 | 3534 | 0,63 | 6,87 | 39,59
Meédia 4,56 3,99 3,92 Aleatéria_| 3597 | 45 | 1,06 | 593 | 32,60
Erro padréo 0,15 0,39 0,40 Inteligente | 26,80 | 26,71 | 0 | 7,21 | 58,02
Desvio padrao 1,78 2,17 2,21

Tabela 2 — Analise das Notas Finais

Navegacao livre aleatoria | inteligente
N° de casos 148 31 31
Média 6,87 5,93 7,21
Erro padréo 0,14 0,39 0,33
Desvio padrao 1,66 2,16 1,83

Neste ponto podemos observar a eficiéncia do
sistema proposto como um todo. Porém, ¢ 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 investigagao justifica pelo fato
das regras simbolicas dos especialistas serem
consideradas, intuitivamente, como altamente
responsavel pelo destino da navegacdo como um todo.

Para esta investigacdo, estudamos o perfil global de
navegacdo indicado pela rede para cada nivel e o perfil
individualizado efetivamente observado na navegagéo
realizada no sistema proposto. Apos o levantamento dos



perfis globais (indicado e observado) de cada elemento
da amostra, foi realizado o estudo estatistico através da
correlagdo de Pearson entre os perfis da amostra para
averiguar a validade da RNA no sistema. O valor da
correlagdo geral (Rxy) observada foi de 0.875,
indicando uma forte correlagdo positiva entre os perfis
sugerido pela RNA e o observado no experimento. Este
nivel de correlagdo é um forte indicio de que a atuagdo
da RNA no sistema ¢ fortemente responsavel pela
defini¢do do caminho a ser percorrido pelo estudante no
tutor. Na Tabela 5 apresentamos o estudo completo dos
calculos da correlagdo global e da correlagdo de cada
nivel.

Tabela 5 — Correlagao de Pearson RNA X Observado

Nivel Correlagio Rxy
Facil 0,952
Proximo/Médio 0,694
Exemplos 0,529
Avangado 1
FAQs 1

Geral 0,875

As correlagdes sdo apresentadas graficamente nas
Figuras 4 a 7, na forma de percentual de visitagdo onde
podemos observar a curva do perfil de navegagdo
sugerido pela RNA juntamente com perfil observado
para cada elemento da amostra, representados pelos
pontos na curva. A ligagdo dos pontos foi realizado com
o0 intuito de permitir a identificagdo do dominio de cada
perfil de estudo (RNA e Observado) no espago
amostral.. Podemos observar que as “tendéncias”
indicadas pelo perfil da rede sdo acompanhadas pelo
perfil observado. As diferengas de percentual de
visitacdo podem ser explicadas pelas corregdes impostas
pelas regras simbolicas e, também, pela caracteristica do
sistema probabilistico.

A correlagdo no Nivel Facil ¢é apresentada
graficamente na Figura 4. A correlagdo de 0,952 sugere
o fato das indica¢cbes da rede neste nivel estarem
fortemente correlacionadas com o perfil efetivamente
observado nas navegagoes realizadas.

Nas Figuras 5 e 6 sdo apresentadas as correlagdes
dos niveis Médio ¢ FAQs. Nestes niveis, verificamos as
correlacdoes de menor valor no sistema. Entretanto, as
mesmas sdo positivas e com valores longe do valor
nulo, indicativo de haver correlagao.

As melhores correlagdes ocorreram nos niveis
Avancado ¢ FAQs com valor 1,0 (um). Convém
salientar o fato da RNA ndo ter indicado o nivel
Avangado para nenhum dos elementos da amostra e foi
constatada a ndo existéncia de navegagdes no nivel. No
nivel FAQs a RNA indicou apenas um dos elementos
amostrais para navegagdo no nivel e foi constatado que
apenas o elemento indicado foi conduzido neste nivel. O
grafico da Figura 7 apresenta os perfis estudados no
nivel FAQs.
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6. Concluséo

Neste trabalho, desenvolvemos um Sistema Tutor
Inteligente baseado em Redes Neurais, caracterizando a
personalizagdo do aprendiz, através da generalizagdo
das variaveis identificadoras do aprendiz em termos de
caracteristicas psicoldgicas. Além disto, promoveu-se



um estudo 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 aleatoriamente).

A analise dos resultados, sob a otica da Estatistica
Descritiva, apontou vantagens para o sistema proposto.
A média de suas notas finais situou-se acima das outras
navegagoes, apesar de ser pequena a diferenca. Quanto a
média do ganho normalizado, o sistema proposto ficou
claramente acima da média dos outros tutores.

Na comparagdo das amostras, observamos que os
melhores resultados do sistema proposto foram
alcangados com média menor de niveis visitados e
tempo reduzido para realizagdo da tarefa.

Finalmente, os resultados obtidos através da
correlagdo de Pearson entre o perfil indicado pela RNA
e o efetivamente observado em cada elemento da
amostra, indicam uma correlag@o linear positiva forte. A
correlagdo observada sugere a indicagdo do perfil
personalizado apresentado pela RNA como fortemente
atuante na definicdo do caminho a ser seguido no tutor
em toda sua extensdo. Eventuais diferengas entre os
perfis justificam-se pelas corre¢cdes apresentadas pela
inser¢do das regras simbolicas que procuram corrigir
situacdes locais ndo pedagodgicas no processo de tutoria.
Com isto podemos observar a validade do sistema
hibrido com a simplificagdio dos recursos
computacionais inteligentes conexionistas no sistema,
sem descaracterizar o seu poder de atuacao.
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