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Resumo

O objetivo desta dissertacdo é especificar o processo de modelagem do aprendiz para os
agentes tutores da arquitura MATHEMA. A arquitetura MATHEMA é uma estrutu-
ra conceitual para o desenvolvimento de ambientes de aprendizagem por computador
baseados em atividades de resolugdo de problemas. A especificagio é feita segundo
duas linhas de acdo. Primeiro, o estabelecimento de diregdes gerais para a modelagem
do aprendiz para os agentes MATHEMA. Tais diregoes resumem que informacdes so-
bre os aprendizes podem ser modeladas; como representar, adquirir e manter estas
informacgoes em um modelo do aprendiz; e principalmente, que decisdes um agente
MATHEMA pode fazer tendo por base um modelo do aprendiz. Segundo, a definigéo
de um Sistema de Modelagem do Aprendiz particular para os agentes NATHEMA.
Este Sistema de Modelagem do Aprendiz é especificado por meio da linguagem de es-
pecificagao formal VDM-SL. Suas caracteristicas principais sdo: (1) a representacido
do modelo do aprendiz feita por sobreposigdo do Curriculum presente no Sistema Tu-
tor dos agentes MATHEMA; (2) a aquisicdo de informagoes feita por um processo de
analise de passos de resolugdo de problemas; (3) a manutengdo do modelo do aprendiz
feita por um processo de manutengao de sobreposigao difusa. Por fim, é mostrado como
as informacoes representadas, adquiridas e mantidas pelo Sistema de Modelagem do
Aprendiz podem efetivamente ser utilizadas pelo Sistema Tutor dos agentes N[ATHE-

MA durante a escolha de problemas a serem passados a um aprendiz.



Abstract

The aim of this dissertation is to specify the learner modeling process for tutor agents
of the MATHEMA architecture. MATHEMA architecture is a framework for the de-
velopment of computer learning environments based on problem solving activities. The
specification is done following two lines of action. First, the establishment of gener-
al directions for learner modeling in MATHEMA agents. Such directions summarize
what informations about the learners can be modeled: how to represent, acquire and
maintain these informations in learner model; and mainly, what decisions can be made
by MATHEMA agents having a student model. Second, the definition of a particular
Learner Modeling System to be used in MATHEMA agents. This Learner Modeling
System is specified by means of VDM-SL formal specification language. Its main fea-
tures are: (1) the learner model representation done by an overlay of MATHEMA
agents Tutor System Curriculum; (2) the acquisition of informations done by a model
tracing process based on problem resolution; (3) the student model maintenance done
by a maintenance process on fuzzy overlay models. Finally, it is shown how the Learn-
er Model System represented, acquired and maintained informations can effectively be
used by MATHEMA agents Tutor System during selection of problems to be passed

to learners.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O assunto tratado nesta dissertagdo se insere na drea de pesquisa denominada In-
teligéncia Artificial na Educagdo — a TA-Ed [SE89].

A TA-Ed de forma breve pode ser definida como o uso de técnicas e teorias da
Inteligéncia Artificial na concepgao de sistemas computacionais “inteligentes”cujo ob-

jetivo é promover o processo de aprendizagem humana.

1.1.1 Os Ambientes de Aprendizagem Adaptativos

Uma das motivagoes fundamentais da pesquisa em [A-Ed é o desenvolvimento de meios
através dos quais sistemas de computador possam ser concebidos como ambientes onde
aprendizes possam ter experiéncias de aprendizagem individualizada, i.e., experiéncias
que sejam significativas e benéficas a despeito das diferencas individuais, experiéncias
anteriores, ou estados cognitivos dos aprendizes [AS95. Chamaremos esta motivagdo
de problema da adaptagdo [Cos97], e os ambientes computacionais desenvolvidos a
partir do problema da adaptagdo de Ambientes de Aprendizagem Adaptativos.

Um desses meios sao os chamados sistemas de modelagem do aprendiz.

1.1.2 A Modelagem do Aprendiz

Um sistema de modelagem do aprendiz é o componente de um Ambiente de Aprendiza-
gem Adaptativo que o habilita a realizar um processo de modelagem do aprendiz. Ou
seja, adquirir e manter um conjunto de informagoes sobre um dado aprendiz durante o
processo de aprendizagem. Informacgoes essas a respeito de alguns aspectos tais como

o estado de conhecimento do aprendiz, seus planos, suas aptidoes, suas preferéncias e
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motivagoes. A estrutura na qual um Sistema de Modelagem do Aprendiz representa e
mantem informagoes sobre os aprendizes é chamada de modelo do aprendiz.

A modelagem do aprendiz em Ambientes de Aprendizagem Adaptativos é uma
area de pesquisa muito vasta. Sua origem remonta a inicio da década de 1970 quando
Carbonell desenvolveu o sistema SCHOLAR, o primeiro ambiente computacional de
aprendizagem com um sistema de modelagem do aprendiz [Car70]. De 14 para cd
muito foi pesquisado e atualmente hi inimeras técnicas e recursos computacionais

para a aquisigao, representacio e manutengio de modelos do aprendiz.

1.1.3 A arquitetura MATHEMA

A arquitetura MATHEMA é uma estrutura conceitual para o desenvolvimento de am-
bientes de aprendizagem por computador baseados em atividades de resolucao de prob-
lemas [Cos97]. Como uma estrutura conceitual, a arquitetura MATHEMA tem como
proposta principal prover uma arquitetura padrio e um conjunto de principios e ferra-
mentas que orientem o desenvolvimento de ambientes computacionais onde estudantes
possam aprender a partir de atividades de resolugdo de problemas.

Um ambiente de aprendizagem construido segundo a arquitetura MATHEMA sera
formado, dentre outros elementos, por uma Sociedade de Agentes Tutores Artificiais.
Ou seja, uma cole¢ao de agentes tutores: cada agente tutor sendo um maddulo de soft-
ware cujo objetivo é interagir com um aprendiz a fim de orienta-lo e ajuda-lo a aprender

parte de um dominio de conhecimento.

1.2 Objetivos

No estado atual de desenvolvimento da arquitetura MATHEMA a definicao da estru-
tura interna dos agentes tutores prevé a utilizagdo de um Sistema de Modelagem do
Aprendiz como meio de adaptar as agoes dos agentes tutores as necessidades e carac-
teristicas de cada aprendiz. No entanto, os componentes deste Sistema de Modelagem
do Aprendiz ainda nao foram especificados. Ainda néo foi dito explicitamente quais
informacoes sobre os aprendizes podem ser modeladas: como representar, adquirir e
manter estas informagdes em um modelo do aprendiz: e, principalmente que decisdes
um agente tutor MATHEMA pode tomar tendo por base um modelo do aprendiz. Isso,
em suma, é o objetivo geral de nosso trabalho.

Dividimos esse objetivo geral em dois outros um pouco mais especificos que melhor

explicam nossas pretensdes ao longo do texto:
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(1) Estabelecer dire¢ies gerais para e modelagem do aprendiz na arquitetura MATHE-
MA. Uma vez que a modelagem do aprendiz é uma drea de pesquisa muito vasta
com intimeras possibilidades e recursos computacionais ji desenvolvidos, o objetivo
aqui € identificar dentre as idéias correntes quais as que se aplicam & modelagem
do aprendiz a ser realizada por um agente tutor MATHEMA.

(2) Propor um Sistema de Modelagem do Aprendiz para 0s agentes tutores MATHEMA.
Uma vez tendo estabelecido diregdes gerais para a modelagem do aprendiz nos
agentes tutores MATHEMA, o objetivo aqui é definir os elementos arquiteturais
de um sistema de modelagem do aprendiz particular que possa ser utilizado em

ambientes de aprendizagem construidos segundo a arquitetura MATHEMA.

Na consecugao de nossos objetivos iremos assumir que cada agente tutor da So-
ciedade de Agentes Tutores Artificiais realiza a modelagem do aprendiz independen-
temente de outros agentes tutores. Esta é uma simplificaco que fazemos para tornar
nosso trabalho realizavel dentro das restrigées de espago e tempo impostas por um cur-
so de Mestrado. Conforme veremos nos préximos capitulos da dissertacio, ha muito o
que fazer e que, uma vez feito, é o inicio para que possamos pensar na modelagem do
aprendiz de forma cooperativa pelos agentes tutores MATHEMA.

Com relagdo ac segundo item acima, o Sistema de Modelagem do Aprendiz que
iremnos propor serd definido por meio de uma linguagem de especificacdo formal — a
linguagem VD)I-SL [LHB*96, ABH¥95]. A especificagdo do Sistema de Modelagem do
Aprendiz bem como as razdes para uma abordagem formal encontram-se no Capitulo
5.

1.3 Relevancia

A principal contribuicdo de nosso trabalho é enriquecer e detalhar a arquitetura MATH-
EMA no tocante ao processo de modelagem do aprendiz. Como ja dissemos, a arquite-
tura MATHEMA tem como proposta principal prover uma arquitetura padrao e um
conjunto de principios e ferramentas que orientem o desenvolvimento de ambientes de

aprendizagem por computador. Dessa forma, nosso trabalho contribui para:

o Enriquecer os principios da arquitetura MATHEMA: notemos que as diregoes
gerais para a modelagem do aprendiz na arquitetura NIATHEMA (item (1) acima)
tém como principal objetivo servir como um conjunto de principios e orientagoes
gue irdo guiar o projeto e implementacgdo de Sistemas de Modelagem do Aprendiz

em ambientes de aprendizagem MATHEMA.
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e Detalhar a arquitetura MATHEMA: notemos que o Sistema de Modelagem do
Aprendiz que iremos propor (item (2) acima) objetiva ser uma visdo detalhada
de um componente previsto na definigao original da estrutura interna dos agentes
tutores MATHEMA.

De forma mais geral, nosso trabalho pode ser visto como uma contribuicio para a
drea de modelagem do aprendiz. Para estabelecer dire¢des gerais para a modelagem do
aprendiz na arquitetura MATHEMA, iremos fazer um amplo levantamento das idéias
e abordagens existentes para a modelagem do aprendiz. Este levantamento, além de
servir de guia para a modelagem do aprendiz na arquitetura MATHEMA, pode ser
utilizado por outros pesquisadores, trabalhado em outros projetos, para decidir como

realizar o processo de modelagem do aprendiz.

1.4 Organizacao do texto

O texto estd organizado em cinco partes.

A primeira parte é esta introdugdo onde motivamos e apresentamos ao leitor os

objetivos que perseguimos ao longo de nossa pesquisa.

A segunda parte é composta de dois capitulos; os Capitulos 2 e 3. No Capitulo
2 exploramos a idéia de ambientes de aprendizagem por computador e, neste contex-
to, apresentamos os elementos principais da arquitetura MATHEMA. No Capitulo 3
revisamos virias idéias e abordagens para a modelagem do aprendiz em ambientes
de aprendizagem por computador. Ao final deste capitulo teremos formado uma es-
trutura de trabalho a ser utilizada nos capitulos seguintes durante a especificacdo da

modelagent do aprendiz na arquitetura MATHEMA.

A terceira parte é formada por trés capitulos: os Capitulo 4, 5 e 6. Ea parte central
da dissertacdo. No Capitulo 4 estabelecemos diregdes gerais para a modelagem do
aprendiz nos agentes MATHEMA. As diregdes apresentadas sdo em esséncia um resumo
da revisao do Capitule 3 tendo em vista os elementos da arquitetura dos agentes tutores
MATHEMA discutidos no Capitulo 2. No Capitulo 5, seguindo algumas das diregdes
apontadas no Capitulo 4, apresentamos uma proposta de Sistema de Modelagem do
Aprendiz para os agentes tutores MATHEMA. O Sistema de Modelagem do Aprendiz
proposto é especificado por meio da linguagem VDM-SL. No Capitulo 6 mostramos

como o Modelo do Aprendiz do Sistema de Modelagem do Aprendiz especificado no
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Capitulo 5 pode ser utilizado pelos agentes MATHEMA. A utilizagdo bésica é a escolha

de problemas adequados a serem passados a um dado aprendiz.

A quarta parte é formada pelo Capitulo 7. Neste capitulo apresentamos as con-

clusdes que chegamos ao final da dissertacgao.

A quinta e dltima parte é formada por dois Apéndices e a Bibliografia. No Apéndice
A apresentamos um resumo da sintaxe da linguagem de especificagdo formal VDM-
SL. Este resumo é necessario pois nao assuminos que o leitor tenha conhecimento
prévio da linguagem VDM-SL. No Apéndice B apresentamos demonstragoes de algumas
proposigoes estabelecidas durante a especificagio formal do Sistema de Modelagem do

Aprendiz apresentada nos Capitulo 5 e 6.



Capitulo 2

A Arquitetura MATHEMA

2.1 Introducao

Neste capitulo revisamos a nogao de ambiente de aprendizagem por computador e ap-
resentamos a arquiteturo MATHEMA — um modelo conceitual para o desenvolvimento
de ambientes de aprendizagem por computador baseados em atividades de resolucao
de problemas.

O capitulo estd organizado da seguinte forma. Iniciamos, na se¢do 2.2, falando sobre
os ambientes de aprendizagem por computador. Mostramos uma classificagdo geral de
tais ambientes e introduzimos alguns conceitos basicos tais como tutor artificial, mod-
elo de dominio e modelo do aprendiz. A seguir, nas segbes 2.3 - 2.5, apresentamos
a arquitetura MATHEMA. Mostramos os componentes basicos de um ambiente de
aprendizagem por computador construido segundo a arquitetura MATHENA, a estru-
turagiao e organizagio do dominio de aprendizagem, e a estrutura geral dos aegentes
tutores artificiais MATHEMA. Ao final, na segao 2.6, situamos o trabatho de pesquisa

veiculado nesta dissertagio no ambito da arquitetura MATHEMA.

2.2 A Aprendizagem por Computador

Os ambientes de aprendizagem por computador, de forma geral, podem ser
definidos como sistemas de computador cujo objetivo é auxiliar ou promover a apren-

dizagem humana.

A aprendizagem humana ¢ um fendémeno complexo, ndc bem definido. O gque €
aprender? Como se aprende? Eis duas questées dificeis, controversas, e muito impor-

tantes pois influenciam de forma direta a concepgdo de qualquer sistema de computador
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cujo objetivo é auxiliar ou promover a aprendizagem humana. A busca de respostas
a essas questoes basicas tem levado os pesquisadores e projetistas de ambientes de
aprendizagem por computador a abragar determinadas teorias psicoldgicas e filosofias

educacionais relativas ao intricado fenémeno da aprendizagem humana.

A teoria Comportamentalista

A primeira, historicamente, foi a teoria comportamentalista (behaviorist theory) de
Skinner. A teoria comportamentalista esteve em voga nas décadas de 50-60. Esta
teoria relacionava conhecimento com comportamento observado e aprendizagem com
um processo de reforgo de comportamentos desejados através de estimulos e respostas.
Tal teoria levou a construgdo dos primeiros sistemas de computador para auxiliar a
aprendizagem humana, os sistemas de Instrugdo Assistida por Computador — os IAC
[PPS87]. Nestes sistemas a aprendizagem era promovida através do ensino direto
intercalodo com breves sessdes de exercicios e prdtica: o material a ser ensinado era
estruturado em torno de um curriculum e o aprendiz era conduzido através de t6picos

seguindo um dentre alguns caminhos de ensino pré-estabelecidos.

As teorias Cognitivas

Nas décadas de 70 e 80 as idéias comportamentalistas incorporadas nos IAC foram
gradualmente substituidas por teorias cognitivas de aprendizagem. Ao contrdrio da
psicologia comportamentalista, que relacionava aprendizado com comportamentos ex-
ternos observdveis, as teorias cognitivas de aprendizagem passaram a advogar a idéia de
que conhecimento e aprendizado tém relagdo direta com estruturas e processos mentais
“Internos”, nao observaveis. Tais estruturas e processos sendo considerados a causa
dos comportamentos observados. Essas novas idéias levaram a concepcao dos Sistemas
Tutores Inteligentes — os STI [Wen&7].

Os 5TI, baseando-se nas idéias cognitivas, tinham como principal caracteristica a
compilagdo e representagao explicita do conhecimento a ser aprendido, ou seja das
estruturas e processos mentais que o aluno' deveria adquirir. Esta representacao de
conhecimento chamava-se modelo do dominio. Dado um modelo do dominio, a apren-
dizagem nos STI em geral ocorria através de ensino interativo intercalado com ativi-
dades de resolugdo de problemas. Essas atividades de aprendizagem, ao contririo do

que ocorria com 0s [AC, eram planejadas durante a interagio do sistema com os apren-

1Ao longo do texto usaremos os termos asprendiz, aluno e estudante como sindnimos para nas
referirmos aos usudrios de um ambiente de aprendizagem por computador. Daremos, no entanto,

preferéncia ao termo aprendiz ao falarmos de modelo do aprendiz e modelagem do aprendiz
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dizes. O planejamento era realizado tendo como guia dois outros modelos, um modelo
pedagdgico e um modelo do aprendiz. No modelo pedagdgico estavam codificadas as
estratégias instrucionais, i.e., detalhes a respeito dos modos bésicos de interacdo com o
aprendiz suportados pelo sistema. No modelo do aprendiz estavam armazenadas infor-
magoes uteis sobre o aprendiz, em especial, 0 seu estado de conhecimento. Dispondo de
um modelo pedagdgico e um modelo do aprendiz os STI eram capazes de (a} analizar
o estado de conhecimento do aprendiz; (b) descrever o estado de conhecimento de-
sejavel; e (c¢) apresentar material e problemas para promover a transi¢io no estado de
conhecimento do aprendiz [SP93].

Juntas, a teoria comportamentalista e as teorias cognitivas usadas na construcio
dos IAC e STT, apresentavam em comum o fato de verem a aprendizagem humana como
U processo que ocorre primariamente através de transmissio, ensino ou instrucio de
um corpo de conhecimento pré-estabelecido e aceito como “correto”. Esta concepcio
por vezes tem sido chamada de filosofia instrucionista da aprendizagem ou instrutivis-
mo?; [Rie92] apud [Was96]. Opondo-se ao instrutivismo, ou antes, tirando o ensino
ou instrugdo do foco das atengdes na concepgao de ambientes de aprendizagem por

computador, encontra-se a filosofia construtivista da aprendizagem.

A filosofia Construtivista

A filosofia construtivista de aprendizagem ndo é um ponto de vista unificado sobre o
que é aprender e como se aprende. Segundo [\Win93] apud [Was96], sob o nome con-
strutivismo encontra-se uma ampla gama de idéias, pontos de vista e posigles tedricas
tendo como ponto de intersegao a idéia de que a aprendizagem é um processo de con-
strucdo de significados (conhecimentos) onde o aprendiz deve ser um agente ativo em
todo o processo. Essas idéias, empregadas na construgio de ambientes de aprendizagem
por computador, fizeram surgir duas categorias de sistemas, os Ambientes de Apren-
dizagem por Descoberta/Ezxploragio — AAD [LD93a, Rie94, Wil96]; e os Ambientes de
Aprendizagem Interativos — AAI [Gia92, JIW92].

Os AAD ndo sdo uma proposta nova. Surgiram com o nome de micromundos entre
as décadas de 70-80 [Pap&0, Tho87]. Os micromundos propunham uma abordagem
radicalmente oposta & idéia de aprendizagem por ensino incorporada nos sistemas de
IAC e STI. Em um micromundo nao havia conhecimento “correto™ a ser transmiti-
do, comunicado ao aprendiz. Ao aprendiz era dado um ambiente e um conjunto de

ferramentas com as quais poderia explorar o ambiente e construir seu préprio con-

*Tradugae livre do termo inglés instructivism
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hecimento. Na década de 90, com o aparecimento de novas tecnolologias tais como
terminais graficos de alta resolugdo, interfaces multimidia, hipermidia e equipamentos
de realidade virtual os AAD garharam nomes e roupagem novos. Surgiram entdo os
mundos de exploragdo virtuais [Wil92], os livros eletrénicos [Bar92], os ambientes de
aprendizagem por imersdo [SP93], e outros.

As novas tecnologias, no entanto, ndo trouxeram apenas novo vigor as idéia de
aprendizagem por descoberta e exploragio. Ressaltaram um sério problema com os
AAD. Dar ao aprendiz um rico ambiente e ferramentes nem sempre é a receita certa
para tornar o processo de aprendizagem efetivo. Os alunos em geral necessitam de
certo grau de supervisio ou orientagao. Dessas conclusdes surgiram os AAL Ou mel-
hor, dessas conclusées em conjunto com o relativo fracasso, em fins da década de 80,
da pesquisa em STI em cumprir o que por duas décadas foi prometido: promover e
melhorar a qualidade da aprendizagem por computador através de ambientes de apren-
dizagem por ensino®. Assim, os AAI afiguram-se como uma versio melhorada dos AAD

e/ou uma evolugdo natural dos STI. O melhor de dois mundos.

A filosofia Socio-Cultural

H4 ainda um terceiro mundo. A interpretagio sécio-cultural da aprendizagem humana.
Esta abordagem enfatiza o papel do relacionamento social e da cultura como fatores
decisivos no aprendizado humano. A aprendizagem antes analisada apenas sob um
ponto de vista individual deve agora ser revista, reavaliada a partir de uma perspectiva
coletiva; esta é a opinido de alguns pesquisadores influenciados pela abordagem sécio-
cultural. “Em certo sentido [aprender] é uma experiéncia social: alguma pessoa —
colega, tutor, manual do autor — estd envolvido tanto quanto o aprendiz.”[JM93, p.20]
apud [Was96!.

Essas idéias em contato com as idéias de aprendizagem por ensino e aprendizagem
pot descoberta ja discutidas, deram origem, entre outros desdobramentos®, ao con-
ceito de Ambientes de Aprendizagem Colaboratives — os AAC [Cha93, DBB0O%94]. Ha

duas variantes principais de AAC. Na primeira o computador é visto como um colabo-

3A seguinte observagdo de John Self é ilustrativa: “Ao fim do década de 80, a pesquisa sobre
sistemas tutores inteligentes desenvolveu uma reputagdo de ter falhado em distribuir o que prometeu
ou, mais precisamente, o que foi prometide a seu favor (o acronimo STI foi algumas vezes interpretado
como ‘sistemas tutores invisiveis')” [Sel93a, sec. 3.1]

1Wasson [Was96] cita, além da aprendizagem colaborativa, mais duas abordagem para a construgéo
de ambientes de aprendizagem por computador que sofrem fortes influéncias da interpretagao socio-
cultural: aprendizade cognitive (cognitive apprenticeship: [LL89]), aprendizagem situada (situated
learning: [Cla93]).
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rador, um parceiro virtual [CB90]. Alguém com quem o aprendiz ird interagir e juntos
aprender. Na segunda variante o computador é visto como um meio, um suporte, um
ambiente onde aprendizes e professores possam se comunicar, colaborar, cooperar e

juntos adquirir conhecimentos [LF98].

Em suma

Os ambientes de aprendizagem por computador tém sido construidos tendo como fun-
damento trés grandes correntes tedrico-filosoficas a respeito do complexo fenémeno da
aprendizagem humana: a filosofia instrucionista (aprendizagem por ensino, instrugio),
a filosofia construtivista (aprendizagem por descoberta, exploragio) e a filosofia sécio-
cultural (aprendizagem em contextos sociais, colaborativa). Estas trés linhas de pen-
samento combinadas ddo origem a uma ampla gama de sistemas retratados de forma

esquemética na Figura 2.1.

(a) Ensino, Instrugao (b) Aprendizagem por Descoberta
.

Ferr.
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- @ =
)

@4_ \_MicroMundos__/ \_Realidade Virmal J
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. i | LOGO, Papert (1980) Virtual Physics Laboratory
";‘r'_ . MOTIONS, Thompson (1687) Loftin and Dede (1993)

TICCIT, Park et al. (1987)
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=
STI i @)
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Figura 2.1: Os Ambientes de Aprendizagem por Computador
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2.2.1 Os Ambientes de Aprendizagem Adaptativos

Um ambiente de aprendizagem adaptativo é um ambiente de aprendizagem por com-
putador onde o aprendiz recebe instrugdo, ajuda ou supervisio individualizada, ou
seja, de acordo com suas necessidades ou caracteristicas individuais. Por esse critério,
identificamos, entre os ambientes de aprendizagem por computador apresentados, duas
categorias principais de ambientes adaptativos: os Sistemas Tutores Inteligentes (STI)
e 0s Ambientes de Aprendizagem Interativos (AAI).

Os STI, como discutimos, surgiram na mesma linha de pensamento dos antigos sis-
temas [AC — a aprendizagem por instrucdo. No entanto, em relacio aos IAC que apre-
sentavam uma dindmica de ensino rigida {pré-programada), os STI inovaram adotando
uma postura de ensino mais flexivel e adaptdvel as necessidades e caracteristicas dos
aprendizes.

Os AAI surgiram como uma evolugdo dos STI e ao mesmo tempo como um melho-
ramento dos Ambientes de Aprendizagem por Descoberta (AAD). Em relacao aos STI,
os AAT inovaram provendo aos aprendizes ambientes computacionais onde estudantes
passaram a aprender nac apenas por ensino mas também por descoberta e exploragdo.
Em relagdo aos AAD, os AAI inovaram provendo ambientes computacionais de apren-

dizagem por descoberta mais individualizados e adaptados aos aprendizes.

Q tutor artificial

Em comum, os STI e AAI incorporam a idéia de um tutor ertificial. Chamamos de
tutor artificial o componente presente em ambientes de aprendizagem por computador
responsavel por orientar e supervisionar o processo de aprendizagem. Retratamos o
tutor artificial na Figura 2.1 através de um circulo nomeado T. Um tutor artificial que
orienta e supervisiona levando em consideragdo as necessidades e peculiaridades dos

aprendizes chamamos de tutor adaptativo.

Um dos resultados principais da pesquisa em STI é a defini¢gio de uma arquitetura
bdsica para a construgiao de tutores artificiais. Esta arquitetura, jd comentada ante-
riormente, é formada por trés modelos — o modelo do dominio, o modelo pedagdgico
e 0 modelo do aprendiz. Estes modelos constituem respectivamente o conhecimento
do tutor articial sobre o que estd sendo estudado (dominio de aprendizagem), como
interagir e orientar os aprendizes (estratégias pedagdgicas), e quem siao os aprendizes
(suas necessidades e caracteristicas). Destes trés modelos o modelo do aprendiz € o

componente fundemental em um tutor adaptativo®.

5Pelo menos no dmbito desta dissertagdo. Alguns pesquisadores argumentam que na construgio
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2.3 A arquitetura MATHEMA

A arquitetura MATHEMA é uma estrutura conceitual para o desenvolvimento de am-
bientes de aprendizagem por computador baseados em atividades de resclucgio de prob-
lemas. Como uma estrutura conceitual, a arquitetura MATHEMA tem como proposta
principal prover uma arquitetura padrdo — composta, dentre outros elementos, por uma
Sociedade de Agentes Tutores Artificiais — e um conjunto de principios e ferramentas

que orientem o desenvolvimento de Ambientes Interativos de Aprendizagem.

2.3.1 Os Ambientes de Aprendizagem MATHEMA

Um ambiente de aprendizagem por computador construido a partir da arquitetura

MATHEMA terd uma estrutura formada por trés elementos basicos [Cos97, pp.48-30].
Sao eles:

r ~

e N )

D @® - g

n

: R 3

Aprendiz b . SATA @ J &
\_ Ambiente MATHEMA J

Figura 2.2: O ambiente computacional N ATHEMA

e a Interface : “local”, ambiente computacional onde ¢ aprendiz ira realizar ativi-
dades de resolugao de problemas e através da qual entrara em contato com agentes

tutores artificiais:
o a SATA: Sociedude de Agentes Tutores Artificiais.

o 0 Ambiente de Manutencgdo: ferramenta utilizada pelos projetistas do ambiente

de aprendizagem para incluir, retirar e/ou alterar agentes tutores da SATA.

de tutores adaptativos: “o que € necessdrio sdo melhores modelos cognitivos ou descrigdes da aepren-
dizagem e ensinc que possam ser codificades em tutores baseados em conhecimento. Trabalhos sobre
a modelagem de bons professores e conhecimento especializado podem compenser modelos do aprendiz
mais simples.” [W0092! apud [Mur97a]
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2.3.2 A SATA

Dos trés componentes de um ambiente de aprendizagem MATHEMA, a SATA desem-
penha um papel central. Em linhas gerais, a SATA pode ser conceituada como um sis-
tema multiagentes. Quer dizer, uma colegdo de tutores artificiais chamados de agentes
tutores MATHEMA; cada agente tutor sendo um médulo de software auténomo®, ori-
entado por objetivos e capaz de comunicagdo e cooperagdo com outros agentes tutores
[Cos97, cap.5]. O papel da SATA ¢é interagir com um aprendiz a fim de orientd-lo e
ajudé-lo a aprender determinado dominio de aprendizagem.

Na arquitetura MATHEMA a aprendizagem é assumida “como sendo favorecida e
decorrente de atividades provenientes do processo de resolugido de problemas”[Cos97,
p.47]. Desta forma, toda interagio entre um aprendiz e a SATA tem como inicio a
resolugdo de problemas. A interagdo de um aprendiz com a SATA é feita um a um
— em dado instante um aprendiz interage com um tnico agente tutor — sendo cada
agente tutor um especialista em uma parte especifica do dominio de aprendizagem.
No Capitulo 4 discutiremos em mais detalhes a interagdo dos agentes tutores com

aprendizes em situagoes de resolucdo de problemas.

A construgao da SATA

A SATA é construida tendo como guia dois principios ou passos bésicos:

1. A decomposicao e organizacao do dominio de aprendizagem alvo em subdominios

de aprendizagem utilizando uma abordagem multidimensional;

2. A definicdo e construgdo dos agentes tutores MATHEMA a partir dos sub-

dominios de aprendizagem identificados no passo anterior.

A seguir discutimos esses dois passos.

2.4 O modelo de dominio multidimensional

A construgao de um ambiente de aprendizagem MATHEMA inicia com a visualizagao
do dominio de aprendizagem utilizando uma abordagem multidimensional. Nesta abor-
dagem o conhecimento a ser aprendido é estruturado e organizado sob dois pontos de

vista: a visdo erterna e a visdo interna [Cos97, pp.37-44].

§0u seja, que tem objetivos proprios, existéncia independente da existéncia de outros agentes
tutores, e é capaz de agir no sentido de atingir seus objetivos atraves de seus proprios meios, tendo
total controle sobre seu estado interno e agges.
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2.4.1 Visao Externa

Na visao externa o conhecimento a ser aprendido é dividido em subdominios de apren-
dizagem. A divisdo é orientada pela combinagdo de duas dimensdes principais? : a di-
mensdo de contezto e a dimensio de profundidade. Com relagao a primeira dimensdo, o
dominio de aprendizagem é classificado segundo uma série de contextos distintos, onde
cada contexto corresponde a uma abordagem diferente na qual o dominio de aprendiza-
gem pode ser estudado. Com relagdo 4 segunda dimensdo, o conhecimento em cada
contexto identificado é visto em diversas profundidades. Cada qual correspondendo a
um nivel de dificuldade ou complexidade no qual o conhecimento de cada contexto pode
ser apresentado. Um subdominio de aprendizagem dj; de um dominio de aprendizagem
D ¢ entdo definido combinando um contexto ¢, ¢ uma profundidade j do dominio de

aprendizagem D. Ver Figura 2.3.

Dominio D

Figura 2.3: Visdo multidimensional de um dominio de aprendizagem D

Exemplo

Vejamos um exemplo. O dowminio de aprendizagem é Estudo du Reta. Em livros
didaticos do 22 grau, tais como [Buc92], o estudo da reta é feito em dois contextos
distintos. O primeiro consiste em estudar as caracteristicas e propriedades da reta no
contexto da Geometria de Posicao. O segundo consiste em estudar a reta no contexto
da Geometric Analitica. No contexto da Geometria de Posi¢do identificamos apenas
uma profundidade que chamaremos de estudo da reta no Espago Euclidiano. No con-
texto da Geometria Analitica identificamos duas profundidades. O estudo da reta no

Plano Cartesiano e, o estudo da reta no Espaco Euclidiano. Um subdominio do dominio

"Ha uma terceira dimensao, a lateralidede. Em nossa apresentacao ela foi omitida por nao ser

necessdria a explicacio de nossos objetivos.
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de aprendizagem Estudo da Reta é entdao o Estudo da Reta no conterto da Geometria

Analitica restrito ao (profundidade) Plano Cartesiano. Ver Figura 2.4.

Dominio: Estudo de Retas

C:: Geometria i,-Cz{ Geometria
de Posi¢do i w~Analitica
P
P;;: Espago ! Py} Plano P;;: Espago
Euclidiano ‘-~-Cartesiano Euclidiano

subdominio d;;: Estudo de Retas no
contexto da Geomerria Analitica,
restrito ao Plano Cartesiano

Figura 2.4: Visao multidimensional do dominio de aprendizagem Estudo de Retas

2.4.2 Visao Interna

Na visdo interna, cada subdominio d; identificado na visdo externa é internamente
organizado formando uma estrutura pedagdgica. A estrutura pedagogica é composta

por dois elementos principais: o curriculum e o dominio de problemas. Ver Figura 2.5.

. Dominio Problemas .

(P, ..Py}

---------------------------------------

Figura 2.5: Estrutura pedagogica de um subdominio d;.

Curriculum

O curriculum é uma organizagdo do conhecimento presente em cada subdominio dj;

que visa estabelecer possiveis segiiéncias nas quais o contelido do subdominio pode ser



CAPITULO 2. A ARQUITETURA MATHEMA 16

aprendido. O primeiro passo na defini¢do de um curriculum é particionar o subdominio
em wunidades pedegdgicas. Uma unidade pedagdgica é um conjunto de unidades de
conhecimento relativas ao subdominio que, segundo critérios educacionais, formam
uma unidade de aprendizagem dentro do subdominio. Uma unidade de conhecimento
sao basicamente conceitos e habilidades que um aluno ird aprender. O segundo passo
¢ estabelecer um ordenamento entre as unidades pedagdgicas identificadas segundo
critérios de pré-requisitos e/ou niveis de dificuldade. Na Figura 2.5 mostramos um
fragmento de um curriculum representado através de um diagrama de Hasse®. Os
pontos nomeados por up,. ., representam algumas das unidades pedagégicas nas quais
o subdominio foi particionado. A ordem implicita no diagrama nos diz que a unidade
pedagogica up; tem como pré-requisitos todas as unidades pedagdgicas up;. ;_1; da
mesma forma, up; € um pré-requisito para os conhecimentos presentes nas unidades
pedagogicas up;y1..n; as unidades pedagdgicas no mesmo nivel ndo mantém relagio de
pré-requisito.

Por fim — tendo definido um curriculum — segiéncias de aprendizagem para as
unidades pedagogicas do curriculum podem ser definidas. Um seqiiéncia de aprendiza-
genl € uma alguma seqliéncia na qual as unidades pedagogicas podem ser dispostas
(para estudo) respeitando a ordem de pré-requisitos/dificuldades imposta pelo cur-

riculum.

Dominio de Problemas

O dominio de problemas é uma uma catalogagdo dos problemas relativos a um sub-
dominio dy que serdo utilizados durante o estudo do subdominio em questao. Um
problema relativo a um subdominio d;; é qualquer problema que envolva conhecimento
presente em uma ou mais unidades pedagégicas do curriculum estabelecido para dy;.
Na definigdo de um dominio de problemas duas informacdes basicas sobre os prob-
lemas sao explicitamente representadas: o enunciado do problema e as unidades de

conhecimento necessarias a sua resolugao.

Exemplo

Continuemos o exemplo Estudo de Retas. Um possivel particionamento para o conhec-

imento relativo ao subdominio Estudo de Retas no contexto da Geometria Analitica

80s diagramas de Hasse sio usados comumente em matemdtica para representar conjuntos orde-
nados [DP90, p.7]. Em um diagrama de Hasse urna ligagao entre dois pontos significa que o ponto de
nivel mais baixo tem precedéncia sobre o ponto de nivel mais alto. Dois pontos de mesmo nivel ndo
sS40 compardvels.
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restrito a0 Plano Cartesiano consiste em dividir o subdominio em cinco unidades
pedagdgicas [Buc92, cap.19]: Coeficiente Angular, Equagio da Reta, Posicées Rela-
tivas entre Retas, A ngulos entre Retas e Distincias entre Retas.

Na unidade pedagdgica Coeficiente Angular uma unidade de conhecimento (uc) é

o conceito de coeficiente angular calculado a partir de dois pontos:

uc: Sejam A(zi,3:) e B(z, ) dois pontos do plano cartesiano. Sendo z; # », o
coeficiente angular m do segmento de reta AB é dado por:

5 Yo— W

In— I
Outros exemplos de unidade de conhecimento sdo os conceitos de equagdo da reta
dado um ponto e o coeficiente angular pertencente a unidade pedagégica Equacdo da

Reta e retas perpendiculares pertencente & unidade pedagdgica Posigdes Relativas entre
Retas:

uc: Sejam dados um ponto A(z,y) e o coeficiente angular m de uma reta. A equagdo

dessa reta é dada pela férmula:
y—p=m(z— 1)

uc: Duas retas distintas sdo perpendiculares se, e somente se, o produto de seus

coeficientes angulares for —1:
rlsem,-mg=-—1

Identificadas, as cinco unidades pedagégicas podem ser ordenadas conforme vemos
no diagrama da Figura 2.6. No diagrama, a unidade Coeficiente Angular é pré-requisito
para todas as outras; a unidade Equagdo da Reta é pré-requisito para as unidades
Posigoes Relativas entre Retas, .:\ngulos entre Retas e Distancia entre Retas; estas
ultimas nao mantém relagao de dependéncia entre si.

Uma seqiiéncia de aprendizagem ao longo do curriculum para o subdominio Es-
tudo de Retas no contexto da Geometria Analitica restrito ao Plano Cartesiano pode
ser definida da seguinte forma. Primeiro o estudo da unidade pedagégica Coeficiente
Angular, depois o estudo da Equacdo da Reta, depois Posi¢des Relativas entre Re-
tas, depois Angulos entre Retas e por fim, Distancias entre Retas. Notemos que nesta
seqiiéncia a ordem de pré-requisitos existentes entre as unidades pedagogicas é respeita-
da. Qualquer seqiiéncia de unidades pedagdgicas onde o estudo da Equagdo da Reta
é feito antes do estudo do Coeficiente Angular nao é uma seqiiéncia de estudo vdlida

pois a ordem de pré-requisitos estabelecida pelo curriculum nao é preservada.
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Distdncia  Posicoes  Angulos
Retas " Retas Retas

@ Coeficiente Angular

Figura 2.6: Curriculum para o subdominio Estudo de Retas no contexto da Geometria

Analitica restrito ao (profundidade) Plano Cartesiano

Um problema relativo ao subdominio Estudo de Retas tem o seguinte enunciado:
Calcule o coeficiente angular da reta que passa pelos pontos A(3;2) e B(1;4). Neste
exemplo, o problema envolve a unidade de conhecimento coeficiente angular; deve-se
ter em mente que dados dois pontos o coeficiente angular é calculado por m = ﬁ

Um outro problema tem o enunciado: Escreva a equagdo da reta que passa pelo
ponto A(3;2) e € perpendicular a reta y = —2z + 1. Este problema envolve virias
unidades de conhecimento: o conceito de equagdo (reduzida) de reta, a habilidade
de identificar o coeficiente angular em uma equagdo reduzida, o conhecimento de que
quando uma reta é perpendicular a outra o coeficiente angular de uma € o simétrico
do inverso do coeficiente angular da outra e, por fim, o conhecimento de que dado um
ponto e o coeficiente angular aplicamos a formula y — y; = m(z — ;) para escrever a

equagao da reta.

2.5 Os agentes MATHEMA

Uma vez tendo dividido e organizado o dominio de aprendizagem alvo através das
visOes externa e interna, o proximo passo no projeto de um ambiente de aprendizagem

MATHEMA é a definigdo e criagdo dos agentes tutores que formardo a SATA.

2.5.1 Definicao

Em linhas gerais, a definigdo dos agentes tutores MATHEMA pode ser dita da seguinte
forma. Associe a cada subdominio d;; da visdo externa do dominio de aprendizagem D
um agente tutor AT}; e, para cada agente tutor ATy; defina como modelo de dominio

o conhecimento do subdominio dj; organizado através da estrutura pedagdgica.
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2.5.2 Criagao

Apds a definigdo, a criagdo dos agentes tutores MATHEMA é feita por intermédio do
ambiente de manutengao. O ambiente de manutengao recebe como entrada a definicio

(especificagao) de um agente tutor e gera como saida o agente tutor (o software) AT
que integrard a SATA [Sil99)].

Essencialmente, a arquitetura dos agentes tutores criados pelo ambiente de

manutengdo serd formada por trés sistemas principais [Cos97, cap.5]:

4 Agente Tutor )

-(——)( Sistema Tutor )

Y )

( Sistema Social )

! !

C Sistema Distribuiqﬁo)

((DF)W"#""O"'E’HJ

Figura 2.7: Arquitetura de um Agente Tutor MATHEMA

o Sistema Tutor : responsavel pela interacdo direta com o aprendiz;

e Sistema Social : responsavel pela viabilizagdo do comportamento cooperativo
entre os agentes tutores;

e Sistema de Distribuigdo : responsavel pelo gerenciamento e distribuigdo das men-

sagens enviadas e recebidas pelo agente tutor através do meio de comunicagao.

2.6 A Modelagem do Aprendiz

Dos trés sistemas componentes de um agente MATHEMA, o Sistema Tutor é o alvo
do trabalho de pesquisa apresentado nesta dissertacdo. Com veremos no Capitulo
4, o Sistema Tutor, em esséncia, € um tutor artificial; o componente de um agente
MATHEMA responsdvel por orientar e supervisionar o aprendiz durante atividades
de resolugdo de problemas. Nosso trabalho consiste em especificar a modelagem do

aprendiz a ser realizada pelo Sistema Tutor dos agentes MATHEMA.



Capitulo 3

A Modelagem do Aprendiz

“Learner models can be seen as an ezplicit representation in the system of some
characteristics of a particular learner, which will enable the system to adapt the

knowledge communication to that particular learner.”!

[PSHY4]

3.1 Introducao

A modelagem do aprendiz é o processo através do qual um ambiente de aprendizagem
por computador (ou seu projetista) adquire e mantém um modelo do aprendiz.
A modelagem do aprendiz pode ser estudada a partir de quatro questdes tidas como

fundamentais na drea de modelagem de usudrios de sistemas de computador [Fin89] :
1. Quem modelar: aprendizes individuais ou classes de aprendizes?
2. O que modelar: conhecimentos, planos, aptidoes, etc.?
3. Para que modelar: que usos fazer do modelo?
4. Como modelar: como representar, adquirir e manter modelo?

Segundo Karen Jones [Jon89, p.341], qualquer empreendimento especifico de mode-
lagem do aprendiz que pretenda ser realista deve apresentar respostas claras a estas
quatro questoes. As trés primeiras questoes especificam as caracteristicas principais de
um modelo do aprendiz; a quarta estabelece os mecanismos computacionais utilizados

para realizar a modelagem do aprendiz.

L¥Modelos do aprendiz podem ser vistos como uma representagio explicita no sistema de algu-
mas caracteristicas de um aprendiz particular, que habilitard o sistema a adaptar a comunicagao de

conhecimento ao aprendiz particular.”

20
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O nosso objetivo, neste capitulo, é apresentar uma revisio de varias idéias e abor-
dagens existentes para a modelagem do aprendiz tendo como guia as quatro questdes
acima. Em nossa apresentagdo nao almejamos completude; as idéias e abordagens ex-
istentes sdo muitas. O que apresentamos é um apanhado das idéias e abordagens a
que tivemos acesso e que julgamos importantes ou relevantes aos objetivos a que nos
propomos nesta dissertacdo. Assim, ao final esperamos ter formado uma estrutura de
trabalho a ser utilizada nos préximos capitulos durante a especificagao da modelagem
do aprendiz para os ambientes de aprendizagem MATHEMA.

O capitulo estd organizado em quatro segdes principais. Na secdo 3.2 discutimos
algumas idéias relativas a modelos do aprendiz dando respostas &s perguntas quem mod-
elar?, o que modelar? e para que modelar? Nas se¢des seguintes buscamos responder
a pergunta como modelar?, ou seja, mostrar que métodos e técnicas computacionais
estdo disponiveis para a implementacgao de sistemas de modelagem do aprendiz. Na
secao 3.3 revisamos varios métodos para representagio de modelos do aprendiz. Na
segdo 3.4 falamos sobre as principais estratégias e técnicas utilizados na aquisicdo de
informacoes para modelos do aprendiz. Por fim, na secdo 3.5 revisamos abordagens
para a manutengdo de modelos do aprendiz tendo em vista dois problemas princi-

pais: a incerteza inerente ao processo de modelagem e manutengdo da consisténcia dos

modelos.

3.2 0O Modelo do Aprendiz

A idéia de construir e utilizar modelos do aprendiz em ambientes de aprendizagem por
computador tornou-se um lugar comum. No entanto, o que se entende por modelo
do aprendiz tem variado consideravelmente entre os pesquisadores. Uma primeira

definigdo que damos para o termo modelo do aprendiz € a seguinte:

O modelo do aprendiz é uma representa¢do computacional de alguns as-
pectos de um aprendiz, i.e., 0 usudrio de um ambiente de aprendizagem por
computador, que € usada pelo ambiente (como fonte de conhecimento) para

adaptar-se ao aprendiz e tornar o processo de aprendizagem mats efetivo.

Essa definigdo é muito ampla e vaga. Alguém pode perguntar: (1) Quem realmente
é o aprendiz? (2) Que aspectos do aprendiz podem ser representados? (3) Como
o ambiente de aprendizagem pode usar um modelo do aprendiz para adaptar-se ao
aprendiz e tornar o processo de aprendizagem mais efetivo? Nesta sec@o iremos discutir

como essas questdes encontram respostas nos trabalhos de pesquisa ja realizados. Ao



CAPITULO 3. A MODELAGEM DO APRENDIZ 22

final consideraremos uma questao crucial: (4) Como um modelo do aprendiz pode ser

efetivamente construido? 2

Antes, fazemos uma importante distingdo quanto & forma na qual um modelo do
aprendiz pode estar codificado em um ambiente de aprendizagem. Quanto a forma
de representacdo, alguns pesquisadores dividem os modelos do aprendiz em modelos
implicitos e modelos explicitos [McC92]. Um modelo implicito é caracterizado como um
conjunto de informagoes sobre possiveis aprendizes refletidas nas decisdes de projeto de
um ambiente de aprendizagem. Como exemplo Holt et al. [HDJG94] cita as metéforas
e icones utilizadas nas interfaces com o aprendiz; em geral estas interfaces veiculam de
forma implicita uma idéia (um modelo) que o projetista faz dos aprendizes que irdo
utilizar o ambiente. Um modelo explicito, por outro lado, consiste em informacdes
sobre os aprendizes representadas de forma explicita como um médulo identificdvel
na arquitetura do ambiente (ver Figura 3.3) e que é consultado quando o ambiente
necessita saber de algo sobre os aprendizes. Usando as técnicas e terminologia da
Inteligéncia Artificial, um modelo explicito em geral assume a forma de uma base de

conhectmento. Apresentaremos mais detalhes a este respeito na secdo 3.3.

Observagao. Os modelos do aprendiz que consideramos neste capitulo, bem como em

toda a dissertagdo, sao modelos do aprendiz explicitos.

3.2.1 Quem é o aprendiz sendo modelado?

Com relagdo ao aprendiz sendo modelado dois pontos merecem consideragdo [Fin89]:
o grau de especializagdo e a durag¢do temporal do modelo.

Quanto ao grau de especializagao os modelos podem ser individuais ou genéricos.
Nos modelos individuais o aprendiz sendo modelado é um tnico individuo. Ou seja,
ha uma representacdo separada para cada aprendiz usudrio do ambiente de aprendiza-

gem. Nos modelos genéricos o aprendiz sendo modelado corresponde a uma classe de

“Essas quatro questdes correspondem respectivamente a quatro questdes fundamentais na definicio
e construcdo de qualquer modelo entendido como uma representagdo de aspectos de uma realidade com
um fim especifico:

1. Qual a realidade a ser modelada?
2. Que aspectos desta realidades serdo representados no modelo?
3. Qual o propésito do modelo?

4. Que recursos serdo utilizados na construgdo do modelo?
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individuos. Ou seja, hd uma tinica representa¢io para uma classe ou tipo de aprendizes.

Quanto & duragdo temporal os modelos podem ser persistentes ou tempordrios.
Nos modelos persistentes a representagao do aprendiz é feita por grande periodo tempo
(vérias segoes de aprendizagem). Nos modelos temporérios a representacio do aprendiz

tem um curto perfodo de duragao (uma tnica segédo de aprendizagem).

3.2.2 Que aspectos do aprendiz podem ser modelados?

Ha4 trés limites para o contetido de um modelo do aprendiz. O primeiro, a imaginagao do
pesquisador; o segundo, as necessidades informacionais do ambiente de aprendizagem;
o terceiro, os recursos computacionais disponiveis para a realizagio do modelo®. No
que segue mostramos apenas o que os pesquisadores tém imaginado ser interessante

representar em um modelo do aprendiz.

A construgdo de modelos do aprendiz tem levado os pesquisadores a explorar
um vasto espago de informagoes. Reunindo as observagdes de alguns pesquisadores
[HDJG94, Ver94, Sel94a, Fin89] quanto ao contetido de um modelo do aprendiz, cheg-
amos & conclusdo de que os modelos de aprendiz jé propostos tém explorado trés
grandes categorias de informacgoes. Sao elas: o Conhecimento dos aprendizes, suas

Intengdes e alguns Atributos individuais. Na Figura 3.1 mostramos mais detalhes.

Conhecimentos

O conhecimento de um aprendiz engloba trés subcategorias: (1) o conhecimento sobre
o dominio de aprendizagem, ou seja, o que o aprendiz ja assimilou da &area sendo
estudada; (2) conhecimentos gerais, ou seja, o que o aprendiz sabe além do que estd
sendo estudado; e (3) meta-conhecimentos, ou seja, o que o aprendiz sabe sobre como
utilizar o conhecimento que tem (conhecimento reflexo), ou ainda, o que o aprendiz

sabe sobre 0 que j& sabe ou nao sabe (conhecimento introspectivo)[Sel94a, Sel95b].

Intencoes

As intengdes consistem nos objetivos, planos e estratégias de um aprendiz durante o

processo de aprendizagem. Um objetivo é um estado de coisas que o aprendiz quer

®Em geral isso é valido para qualquer modelo. Inicialmente podemos imaginar muitos aspectos
de uma realidade que podem ser retratados em um modelo. O propédsito do modelo ird restringir
esse espago de possibilidades aos aspectos essenciais. Por fim, os meios que dispomos para codificar
o modelo, em especial os meios computacionais, tendem a restringir ainda mais o que iremos ou nao
representar no modelo.



CAPITULO 3. A MODELAGEM DO APRENDIZ 24

.
sobre Dominio de Aprendizagem

Conhecimentos <{ Gerais

 Meta-Conhecimentos

;
Objetivos

A

Intencgoes { Planos

| Estratégias

Aptidoes

Atributos Preferéncias

\ Motivacoes
Figura 3.1: O possivel contelido de um modelo do aprendiz.

atingir; os planos e estratégias sao seqiiéncias de agOes ou eventos que o aprendiz
espera resultem na realizagao de seus objetivos. Em ambientes de aprendizagem por
resolugdo de problemas os objetivos sdo respostas corretas para problemas; os planos
e estratégias consistem em uma estruturagdo de alguns conhecimentos que aplicados a
um problema dao origem a um conjunto de agdes cujo resultado final é uma resposta

para o problema.

Atributos

Os atributos estdo relacionados com algumas caracteristicas individuais do aprendiz.
Estas caracteristicas sdo divididas em trés subcategorias. (1) As aptiddes do aprendiz,
ou seja, as tendéncias e capacidades do aprendiz; e.g., sua tendéncia em refletir antes
de responder a perguntas, sua capacidade de assimilar novos conhecimentos, sua ca-
pacidade de reter novos conhecimentos, sua capacidade de aprender por associagdo, e
outras [Shu95]. (2) As preferéncias do aprendiz; e.g., o tipo de interagdo que o aprendiz
prefere (ter o controle ou ser controlado), os tipos de problemas que o aprendiz prefere
resolver (féceis, dificeis, médios, abstratos, aplicados, etc.), e outras. (3) As motivagies

do aprendiz ao longo do processo de aprendizagem [DS92a].
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3.2.3 Para que modelar esses aspectos?

Um modelo do aprendiz ndo precisa ser detalhado e sim 1til. De nada adianta ter
representado todo o conhecimento do aluno, seus objetivos, planos, suas aptiddes,
preferéncias e motivagdes se ndo houver meios de um ambiente de aprendizagem utilizar
essas informagdes para adaptar-se ao aprendiz e tornar o processo de aprendizagem mais
efetivo. Vejamos entdo como as informacdes apresentadas na se¢do anterior tém sido

ou podem ser utilizadas com este fim.

Conhecimentos

O conhecimento de um aprendiz, em especial o conhecimento sobre o dominio de apren-
dizagem, tem sido de longe o principal tipo de informacdo explorado na construgdo de
modelos do aprendiz. Tanto que, na maioria dos projetos de pesquisa ja divulgados,
o termo modelo do aprendiz é empregado como sinénimo de representacido dos con-
hecimentos de um aprendiz sobre o dominio de aprendizagem [Rag96, DS92b]. Este
fato é perfeitamente compreensivel se pensarmos no objetivo badsico de um ambiente
de aprendizagem por computador que é fazer um aprendiz adquirir conhecimentos.
Assim, dispor de informagGes sobre o estado de conhecimento do aprendiz pode ser

e tem sido 1til para tornar o processo de aprendizagem por computador mais efetivo
[Sel88, Sel9db, HDJG94].

Os usos de informagodes sobre o estado de conhecimento de um aprendiz podem ser

agrupados em trés categorias principais: uso corretivo, uso elaborativo, e uso avaliativo.

Uso corretivo. O uso corretivo consiste em identificar falhas no conhecimento do
aprendiz, chamadas de mal-entendidos, e a partir desta informacao iniciar um processo
de remediagdo ou corregao dos mal-entendidos.

O processo de remediagdo pode ser feito de vérias formas [Sel94a):

e remediagdo direta: se o sistema descobre que o aprendiz aprendeu determinado
conhecimento de forma errada entdo pode decidir re-apresentar o assunto ao

aprendiz;

e remediagdo por emenda: se o sistema isola um mal-entendido entdao com esta
informagdo pode mostrar ao estudante seu erro, mostrar o correto e dar uma

justificativa;

e remediagdo por contra-ezemplos: se o sistema descobre que hé falhas no conhec-

imento do aprendiz pode entdo decidir apresentar alguns fatos que contradigam
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as crengas do aprendiz dando oportunidade para que este reflita sobre o que antes
acreditava ser correto.

O uso corretivo foi bastante enfatizado na década de 80 durante a construcio dos
Sistemas Tutores Inteligentes (STI)* :

“Em instrugdo [nos STI], nés monitoramos o comportamento do estudante
(um sistema cognitivo), procuramos por discrepancias em relacio & especi-
ficagdo ideal (modelo de resolugdo de problema alvo), trilhamos o caminho
das discrepancias aos erros no presumido modelo de mundo ou procedimento

de inferéncia do estudante, e ‘reparamos’ o estudante por instrugio.” [Cla88,
p.60]

Atualmente é muito criticado e desaconselhado. A critica mais séria quanto a esse
uso de informacdes sobre o estado de conhecimento do aprendiz é que em muitas
situagoes de aprendizagem algumas crengas e comportamentos do aprendiz que desviem
do padréo estabelecido como correto ndo podem e nem devem ser identificados co-
mo mal-entendidos. Por exemplo, uma resposta “errada” do aluno a um problema
pode indicar que hd uma falha no conhecimento do aprendiz; no entanto, pode indicar
também que o aluno estava distraido, pode indicar que ele ao escrever sua resposta
tenha cometido um deslize, ou ainda, e o que é pior, pode indicar que o aluno sabe
mais que o sistema e encontrou uma resposta alternativa.

Um outro problema com o uso corretivo é que ele requer mecanismos de represen-
tacdo de mal-entendidos e diagndstico de erros elaborados o que torna o processo de
criar o modelo do aprendiz uma tarefa dificil computacionalmente [Sel90]. Discutiremos

mais a este repeito nas segoes 3.3.1 e 3.4.3.

Uso elaborativo. O uso elaborativo consiste em empregar as informagdes sobre o
conhecimento do aprendizes para ajudd-lo a ampliar e melhorar a qualidade de seu
conhecimento. Na prética isto corresponde a decidir sobre que tdpicos de um curriculum
ou atividades o aluno estd apto a estudar ou realizar; gerar ou selecionar problemas,
erercicios de acordo com o nivel de conhecimento do aprendiz; dar dicas, explicagdes,
orientagdes levando em conta o que o aluno j4 sabe; e outros.

O uso elaborativo ndo requer que informagoes sobre mal-entendidos estejam rep-

resentadas no modelo do aprendiz e é atualmente o principal uso de um modelo do

4Falamos dos STI na se¢do 2.2. Nos STI a proposta educacional é comunicar um corpo de conheci-
mento tido como correto através de ensino direto ou instrugio. Neste caso o processo de aprendizagem

é efetivo quando o STI consegue transmitir fielmente tudo o que sabe ao aprendiz.
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aprendiz em Ambientes de Aprendizagem Interativos (AAI)°.

“[Os AAI] necessitam tomar decisdes baseadas em um modelo do estudante
para ajudar os estudantes. Entretanto, estes modelos do estudante nio sio
do tipo desenvolvido para sistemas tutores, ou seja, 0s que se concentram
no (mau-)entendimento do estudante em um dominio de conhecimento es-
pecifico. Os modelos do estudante dos AAI (...) pretendem suportar o
controle conjunto do didlogo (e nido fazer com que o sistema sozinho tome

todas as decisdes instrucionais).”[Sel94b, p.8]

Uso avaliativo. O uso consiste em utilizar as informacgdes sobre o conhecimento do
aprendiz para gerar avaliagdes sobre o desempenho do aprendiz. Em sua forma mais
simples esta avaliagdo pode tomar a forma de um nimero sumarizando o desempenho
do aprendiz. Em uma forma mais elaborada a avaliagdo pode incluir descrigdes sobre
que tépicos de um curriculum o aluno se saiu bem, que tépicos foi mal, o que precisa

rever, € outros.

Planos e objetivos

As informacgdes sobre os planos e objetivos de um aprendiz tém sido utilizadas de
duas formas bdsicas {Woo088, Gen82]. A primeira, ajudar o ambiente de aprendizagem
durante a etapa de aquisicdo de novas informagdes sobre o conhecimento do aprendiz.
Este uso comentaremos na secdo 3.4. A segunda, gjudar o aprendiz a atingir seus
objetivos. Em um ambiente de aprendizagem por resolugio de problemas isto pode
significar oferecer dicas, dar conselhos, explicagdes efou mostrar caminhos alternativos
durante ¢ resolucdo de um dado problema.

Um exemplo ilustrativo é o trecho de interagio entre um Consultor, o sistema MAC-
SYMA Advisor[Gen82], e um estudante de nome Carleton mostrado na Figura 3.2. No
didlogo {adaptado de [Gen82, p.140]) o estudante diz ao Consultor que tentou simpli-
ficar uma expressiao matematica usando comandos do sistema MACSYMA e encontrou
um resultado néo esperado. Apds analisar a estratégia de simplificacdo adotada pelo

estudando, seu plano, o Consultor conclui que um comando, o Coeff (exp,var,pow),

5Falamos dos AAI na se¢do 2.2. Nos AAl a proposia educacional é deixar o aprendiz construir
e elaborar seu conhecimento fornecendo um ambiente e assisténcia individualizados. Neste caso a
aprendizagem ¢é efetiva quando além de transmitir algum conhecimento “correto”, o ambiente desper-
ta no aprendiz habilidades metacognitivas tais como aprender a aprender, aprender a refletir sobre
seu aprendizado, aprender a planejar e monitorar seu comportamento em situagdes de resolucio de
problemas, e outras.
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Consultor: Fale! ‘

Carleton: Eu estava tentando simplificar £? — z(z + zy — yz) paraz e
obtive 0.

Consultor(apds ver estratégia do estudante): Vocé espera que Coeff
retorne o coeficiente de 22 — z{x + zy — y2)

Carleton: Sim , nao é7

Consultor: Coeff(exp,var,pow) retorna ... Talvez vocé deva usar
Ratcoeff.

Carleton: Ok, obrigado. Bye.

Figura 3.2: Usos de informacgoes sobre planos para ajudar um aprendiz.

foi utilizado de forma indevida. Ao final, o Consultar d4 uma dica, usar o comando
Ratcoeff, para que o estudante possa completar seu objetivo.

Uma terceira forma de utilizar informagées sobre planos e objetivos de um aprendiz
é avaliar o progresso do processo de aprendizagem. “Modelando os planos de um
estudante sobre um numero de episédios de resolugdo de problemas, um sistema pode

desenvolver um entendimento do progresso da aprendizagem de um estudante.” [GK95].

Atributos

As informacgoes sobre atributos individuals, com relagao ao estado de conhecimento do
aprendiz, seus planos e objetivos, quase ndo tém sido empregadas na construgio de
modelos do aprendiz. Uma das explicagoes é o fato de haver pouco consenso em como
estas informacoes podem ser efetivamente utilizadas. A outra explicaciao, é o fato de
que tais informacdes sao em geral de dificil tratamento computacional.

Entre os poucos trabalhos de pesquisa realizados estd o sistema Stat Lady, que se
utiliza de uma abordagem de modelagem do estudante chamada Smart [Shu93]. Nesta

abordagem, algumas informagdes sobre as aptidoes dos estudantes sdo consideradas:

“A idéia bésica é que os resultados da aprendizagem podem refletir difer-
engas em aptiddes que surgem, tais como habilidade associativa, capacidade

de memorizagio, ou reflexividade. {...)

(...) Pesquisa anteriores nesta drea tém demonstrado que varios testes de
habilidades cognitivas (e.g., ...) podem acuradamente predizer o desempen-
ho do treinamento (e.g., ...) e ajudar atribuir estudantes a ambientes de

treinamento que se adequem ds suas aptidées {e.g., ...)."[Shu93, p.7]

Um outro trabalho de pesquisa que considera o uso de informacdes sobre aptidées

dos aprendizes é o sistema MFD [BSW97]. Neste sistema informagGes sobre as capaci-
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dades de aquisi¢cdo e retengdo de novos assuntos pelos aprendizes sdo representadas e
utilizadas para controlar a dificuldade dos problemas a serem passados.

Além de aptiddes, algumas informagdes sobre preferéncias, representadas através de
esteredtipos (ver segao 3.3.3), tém sido empregadas para tomada de decisées estratégicas
por parte do ambiente de aprendizagem [Sel88, pp.80-82]. Com relagio ao uso de

informacgdes sobre motivagdes o artigo [DS92a] apresenta um trabalho de pesquisa nesta
direcdo.

3.2.4 Como realizar a modelagem do aprendiz?

Como j4 dissemos hé trés limites para o conteido de um modelo do aprendiz: primeiro
os aspectos sobre o aprendiz que imaginamos poder representar (segiao 3.2.2); segun-
do, as informagdes que o ambiente de aprendizagem realmente necessita ou pode vir
a utilizar para promover o processo de aprendizagem (segdo 3.2.3); e terceiro, as in-
formacdes que os recursos computacionais de que dispomos nos permitem representar,
adquirir e manter. Este tltimo é o tema a ser abordado com algum detalhe no restante

deste capitulo.

A Modelagem do Aprendiz

A construgao de um modelo do aprendiz é um processo que envolve trés tarefas bésicas:
(1) a especificacao de uma estrutura representacional para o modelo do aprendiz; (2)
a aquisicao das informagoes sobre o aprendiz; e (3) a incorporagao e manutengao das
informacoes no modelo do aprendiz. A tarefa (1) é realizada uma tunica vez pelo
projetista do modelo do aprendiz; as tarefas (2) e (3) podem ser realizada intimeras

vezes por meio do processo de modelagem do aprendiz:

A modelagem do aprendiz € o processo de aquisicaio e manutengdo de

informagdes em um modelo do aprendiz.

Dependendo do tipo de modelo envolvido (quem, o que, para que), a modelagem
do aprendiz pode ser realizada de duas formas e em dois momentos [Pai95]: (1) Pelo
projetista antes (off-line) de qualquer interagdo entre o ambiente de aprendizagem e o
aprendiz. Esta é a forma de modelagem utilizada na construgao de modelos de aprendiz
implicitos ou modelos explicitos tendo em vista classes de usudrios. (2) Pelo ambiente
de aprendizagem durante (on-line) a sua interagdo com o aprendiz. Esta é a forma de
modelagem utilizada na construgdo de modelos do aprendiz explicitos tendo em vista

principalmente o estado cognitivo de aprendizes individuais.
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O Sistema de Modelagem do Aprendiz

Na modelagem do aprendiz realizada durante a interagdo entre o ambiente de apren-
dizagem e o aprendiz, a aquisi¢do e 2 manutencdo do modelo do aprendiz ficam a cargo

de um sistema de modelagem do aprendiz:

Chamamos de sistema de modelagem do aprendiz o componente de
um ambiente de aprendizagem por computador responsdvel por realizar o
processo de modelagem do aprendiz durante a interagdo do ambiente com o

aprendiz.

Um sistema de modelagem do aprendiz em geral é formado por trés médulos prin-
cipais [PS95]: um mddulo de agquisigdo, um médulo de manutencio e um modelo do
aprendiz. Na Figura 3.3 mostramos estes médulos e os relacionamentos existentes entre

eles. O médulo de aquisicdo é o mddulo encarregado de interagir com o aprendiz, seja

i Sistema de Modelagem do Aprendiz

I
4—7—)'[ Aguisigio ]"‘—

§ Mamutengac ~—>| Representacdn

Moadelo do Aprendiz

Figura 3.3: A estrutura de um sistema de modelagem do aprendiz

de forma direta (fazendo questdes) ou de forma indireta (observando seu comporta-
mento), e com isto coletar ou inferir informagdes sobre seu estado de conhecimento,
seus planos, aptiddes, etc., durante o processo de aprendizagem. Como veremos, as
informacao obtidas pelo médulo de aquisigdo em sua maioria serdo incertas, incomple-
tas e até mesmo inconsistentes. O moddulo de manutengdo é encarregado de receber
as informagoes (incertas, incompletas, inconsistentes) sobre o aprendiz provindas do
modulo de aquisigdo e atualizar o modelo do aprendiz. O modelo do aprendiz, como ja

dissemos, é uma representagdo computacional (explicita) das informagoes adquiridas

sobre o aluno.
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3.3 A Representacao do Modelo

O modelo do aprendiz é uma representagio computacional (explicita) de alguns as-
pectos de um aprendiz usudrio de um ambiente de aprendizagem por computador. Os

aspectos que se tém imaginado poder representar sdo divididos em trés categorias. Ver

Figura 3.4.

MA[a] :: conhecimentos
intengoes
atributos

O

Figura 3.4: A representagdo do modelo do aprendiz.

Na prdtica, o nimero de aspectos representados tem sido reduzido. Poucos trabalhos
tém ido além da representagdo do conhecimento dos aprendizes em relagdo ao dominio
de aprendizagem. Segundo Holt et al., os “trabalhos tém sido limitados pela falta de
mecanismos padronizados para facilmente determinar o estado do aprendiz relativo
a caracteristicas individuais além do conhecimento especializado do dominio e mal-
entendidos comuns”[HDJG94, p.5]. O que apresentamos nesta se¢io ¢ um reflexo

desta situagao.

3.3.1 Modelo Cognitivo

Chamamos de modelo cognitivo a representagao computacional do conhecimento de um

aprendiz em relagdo um dominio de aprendizagem incluida em um modelo do aprendiz.

O modelo cognitivo, em geral, é construido como uma base de conhecimento. De
forma rdapida, uma base de conhecimento é um conjunto de sentencas de uma linguagem
simbolica, dita linguagem de representag¢do de conhecimento, que buscam capturar o
nosso conhecimento sobre fatos, objetos, relacionamentos entre os objetos e a forma
como raciocinamos com estes fatos em um dado dominio [RN93].

Utilizaremos a seguinte notagdo para expressar a idéia de um modelo cognitivo

como uma base de conhecimento:

MCla] ={p € L| RC(p,0, D)}
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Mal
Entendidos

Correto - Correto

MD MD ME

a) representagao por b) representacio de
sobreposigao perturbacoes

Figura 3.5: Métodos de representagdo do MC|[a] tendo como referéncia o MD

Onde MC[a] denota o modelo cognitivo de um aprendiz de nome o; £ a lin-
guagem de representagdo de conhecimento utilizada na codificagio de MCla] e, ¢
tal que RC(¢, e, D) as sentengas de £ que representam o conhecimento de o sobre o
dominio de aprendizagem D. As redes semdnticas [Car70] e o formalismo de regras de
produgdo [ACKP95], como veremos a seguir, sio alguns exemplos de linguagens para

representacao de conhecimento ja utilizadas na codificagdo de modelos cognitivos.

Na grande maioria dos ambientes de aprendizagem por computador, o modelo cog-
nitivo é representado tendo como referéncia uma outra base de conhecimento, o modelo
do dominio. No modelo do dominio estd representado o conhecimento que o sistema
espera comunicar aos seus aprendizes usudrios. Para fins explicativos, diremos que o
modelo de dominio é o modelo cognitivo de um aprendiz ideal[RAF85]. Ou seja, a
representagdo do conhecimento que se espera de um aprendiz muito bom na drea sendo
estudada®. Em simbolos:

MD = {p € L | RC(yp, aprendiz-ideal, D)}

Existem dois métodos basicos comumente usados na representagdo de um MC|[a]
tendo como referéncia o MD. Sao elas a representagdo por sobreposi¢ao e a repre-
sentagdo de perturbagées [Rag96, Pai95, HDJG94, Kas89]. Em ambos o MC[a] é

representado por comparagao com o MD; ver Figura 3.5.

6Ressaltamos que, ao contrario de [RAF85], nao dizemos que esta representagdo deva ter alguma
validade psicoldgica espelhando estruturas mentais que o aluno ird adquirir apds interagir com o
sistema. Ver ainda subsecdo Teorias Cognitivas na segio 2.2
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Representacao por sobreposigao

No método de representacdo por sobreposigdo’ (Figura 3.5 (a)) o conhecimento do

aprendiz é visto como um subconjunto préprio de MD:

MCla] C MD ()

Esta inclusdo tem uma série de implicagdes.
Em nossa notagédo implica que a linguagem de representacio de conhecimento usada
na codificagdo do MC|a] deve ser um subconjunto da linguagem usada na codificagéo

do MD. Neste caso dizemos que MC[a] herda a linguagem de representacio de MD.

Quanto aos aspectos praticos implica que a representagido por sobreposigio é um
método bastante simples e facil de implementar: em geral, herda a linguagem de rep-
resentacdo® e a estrutura do conhecimento previamente codificado no sistema. Ainda,
¢ um método que se tem mostrado bastante itil em ambientes de aprendizagem cujo
objetivo é comunicar um corpo de conhecimento ja consolidado e organizado através
de um curriculum.

Muitos sistemas ja tentaram esta abordagem de representagao por sobreposigdo com
algum sucesso. Um exemplo tipico é o pioneiro sistema SCHOLAR desenvolvido por
Carbonell no inicio de 1970 [Car70]. Neste sistema o conhecimento a ser ensinado era
geografia da América do Sul. A linguagem de representagdo escolhida por Carbonell
para codificar o dominio de conhecimento, herdado pelo modelo do aprendiz, era o
formalismo das redes semdnticas [Wen87, p.32]. Outros exemplos bastante conhecidos
sao os sistemas WUSOR [CG77] e GUIDON [Cla83] ambos utilizando um formalismo

de regras de produg¢do como linguagem de representagdo de conhecimento.

Por fim, quanto aos aspectos educacionais implica que a representacdo por so-
breposigdo, quando usada de forma muita rigida quanto aos seus pressupostos, é um

método que deixa a desejar em alguns pontos. Um dos pressupostos por trds da rep-

"Representagdo por sobreposi¢io é uma tradugao livre de overlay model, nome originalmente dado

a esta técnica por Carr e Goldstein na década de 70 [CGT77].
8 A heranga de linguagem é a técnica mais bésica de implementar a idéia de sobreposi¢iao. Contudo,

nem sempre € 0 caso. A representacio pode adotar uma linguagem diferente e mais simples devido ao
fato que muitos detalhes presentes no MD poderem ser irrelevantes e desnecessirios para o MC|[a].
A linguagem pode ainda ser mais rica tendo que capturar informacdes extras e descrigcdes necessarias
ao MC[a] e que nao pertencem ao MD.
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resentagio por sobreposi¢io é que quaisquer “erros™® cometidos pelo aprendiz devem
ser atribuidos tinica e exclusivamente a sua falta de conhecimento em relacio ao MD.
Assume-se que 0 aprendiz ndo ird pensar diferente do MD. Em alguns casos, no entanto,

o aluno pode vir a “errar” ndo pela falta de conhecimento mais por ter conhecimentos
que nao estao previstos no MD,

Representacgao de perturbagoes

A representagao de pertubagdes!? é uma extensdo do método de sobreposi¢ao que procu-
ra representar conhecimentos do aprendiz que ndo pertengam ao MD assumindo que
estes consistem em mal-entendidos, ou seja, perturbagdes no conhecimento aprendido

que levam o aprendiz a agir de forma “errada”. Em nossa notagio escrevemos:
MCla] - MD = Pla) t)

Onde P[a] denota a representagéo dos mal-entendidos ou perturbagdes no conhecimen-
to do aprendiz o.

Através da representacio de pertubagdes, os “erros” do aprendiz passam a ser
explicados tanto pela falta de conhecimento quanto pela influéncia de mal-entendidos,

ou ambos.

Uma técnica comumente utilizada para implementar a idéia de perturbacgio é a
criagdo de catdlogos de mal-entendidos. O catdlogo de mal-entendidos é uma colegio
de mal-entendidos mais comuns em um dominio de aprendizagem identificados pelo
projetista e representado no sistema. Um exemplo de um catilogo de mal-entendidos
relativos ao dominio de édlgebra nos é dado pelo trabalho [Mar93, pp.233-236], parte
do qual listamos na Figura 3.6.

Usando um catilogo de mal-entendidos ME, os mal-entendidos do aprendiz sio
diagnosticados e representados como um subconjunto do catdlogo: Plo] € ME. Jun-

tando esta relagdo com a relagdo (}) anterior temos que:
MClo) C MD U ME

Ou seja, com o uso de um catdlogo de mal-entendidos 0o modelo do aprendiz MC|a]

¢ representado por sobreposigdo do conhecimento do sistema M) estendido com os

?Chamamos de “erros™ discrepincias entre o comportamento do aluno e o comportamento esperado
pelo sistema através de MD. Geralmente “erros” ocorrem em situacdes de resolugao de problemas onde

comportamento significa a solucfio de um problema e MD é um modelo de resolucio de problemas.
0Traducio livre de perturbation model.
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Figura 3.6: Catédlogo de mal-entendidos em &lgebra.

mal-entendidos mais comuns ME identificados em um dominio de aprendizagem; ver
Figura 3.5 (b).

A representagdo de perturbagdes tem sido utilizada principalmente na construcéo de
modelos do aprendiz com fins de diagnéstico e remediagdo de erros. Um dos exemplos
mais conhecidos séo os trés sistemas desenvolvidos durante o projeto BUGGY [Bur82].
O objetivo do projeto era desenvolver programas que diagnosticassem causas de erros
comuns cometidos por criangas ao realizarem subtragdes. Os programas construiam
um modelo de diagndstico dos alunos representado através de uma rede de procedimen-
tos [Wen87, p.155]. Na rede de procedimentos do sistema havia tanto procedimentos
corretos de subtragdo quanto procedimentos com algumas falhas chamados de “bugs”.
A rede inteira formava um reticulado de habilidades de subtragdo que pretendia rep-
resentar todas as formas possiveis de um aprendiz tentar resolver um problema de
subtragdo. Um modelo de diagndstico seria uma parte desta rede.

Outros exemplos do uso da representagdo de perturbagdo sdo os sistemas LMS
[SS81], GREATERP e o Geometry Tutor [ACKP95], todos utilizando regras de pro-
dugdo como linguagem de representagdo para o dominio de aprendizagem e catdlogo
de mal-entendidos.

Por envolver a representagao de mal-entendidos, a representagao de perturbagdes
ndo é um método tao simples de implementar. Um ponto bastante discutido na lit-
eratura é como catalogar e representar os mal-entendidos. Nos programas BUGGY o

catdlogo de “bugs” era predefinido pelos projetistas. Outra abordagem é ter um mecan-
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ismo de geragdo deste conhecimento defeituoso a partir da base de conhecimento do
sistema [VL87]. As duas abordagens apresentam problemas sérios. No primeiro caso
é dificil e demorado coletar informagées sobre os mal-entendidos mais comuns cometi-
dos por aprendizes de uma area de conhecimento. No segundo caso é dificil justificar

psicologicamente a geracao de conhecimento defeituoso.

Representagao por sobreposicao com incerteza

A representagdo por sobreposigio e a representagao de pertubacdes sio considerados
os métodos bdsicos ou padrdes de representacdo na drea de modelagem do estudante.
Além destes métodos existe uma série de outros mais especificos e menos conhecidos
que sao considerados como variagdes ou ertensdes dos métodos bésicos; em especial
da idéia de sobreposicdo!!. Duas destas variacdes, extensdes sao os chamados modelo
de aprendiz limitado'? [EC88] e o modelo do aprendiz baseado em restrigges'® [Ohl94].
Uma outra extensdao é o que chamamos de representacdo por sobreposicdo com in-
certeza.

Para compreendermos a representagiio por sobreposigdo com incerteza devemos
examinar a idéia de sobreposicao utilizando o conceito de fungio caracteristice. Em
teoria dos conjuntos, como sabemos, a fungdo caracteristica de um conjunto A C U &

definida como:

XAU—){Ol}

1 se, somente se u € A
xalu) =
0 se, somentese u € A
Assim definida, a fungio caracteristica formaliza o processo por meio do qual elementos
de um conjunto U sdo determinados comn certeza. precisdo serem ou nao membros de

um subconjunto A4 de U.

No ambito da representacdo por sobreposi¢do vemos que a fungao caracteristica
formaliza o processo de representar o modelo cognitivo por sobreposicao. Chamaremos
Xmc o de fungdo de representacdo de MC[a]. Assim definida, a fungdo de representagao
reflete a idéia de que a modelagem do aprendiz, cujo objetivo ultimo é estabelecer

XMmc o, € capaz de determinar com certeza, precisdo que conhecimentos fazem ou nao

1yale notar que a técnica mais comum usada para implementar a idéia de perturbagao, o catdlogo

de mal-entendidos, é em esséncia uma extensdo da representacio por sobreposigao.
2Traducio livre de bounded user model
BTraducio livre de constraint-based model
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parte do estado de conhecimento do aluno. Como serd discutido na segdo 3.5, isso nio
€ verdade.

A representagdo por sobreposigdo com incerteza, partindo da idéia de funcdo de
representacdo, estende a representagdo por sobreposi¢do incorporando elementos que
expressem a incerteza inerente ao processo de modelagem do aprendiz. Isto é feito

generalizando a nogdo de fungao de representagio através do que chamaremos de fun¢édo
de representagio de MC|a] com incerteza. Em simbolos:

IMC{Q} :MD — f.]

Onde L' é dita linguagem de repesentagdo de incerteza. Notemos que sendo £/ = {0,1}

temos a representagdo por sobreposigao padrao.

Adiaremos para a se¢do 3.5 uma discussdo sobre linguagens de representacio de
incerteza e o significado atribuido aos IMC;Qj(g:) € L. L& veremos duas linguagems
principais, a linguagem da teoria dos conjuntos difusos e a linguagem da teoria de
probabilidades, apropriadas para dois tipos distintos de incerteza, respectivamente, in-

certezas lingtisticas e incertezas estocdsticas.

Teorias Légicas

Como dissemos de inicio, na grande maioria de ambientes de aprendizagem onde é
realizada a modelagem do aprendiz, o MC[a] é representado tendo como referéncia
o MD. No entanto, alguns ambientes, notadamente ambientes de aprendizagem por
descoberta (segdo 2.2), ndo representam conhecimento “correto” e “completo” a ser
transmitido ao aluno; quer dizer, ndo possuem MD. Neste caso ha algumas abordagens
alternativas para o problema de representar o que aluno sabe no decorrer do processo
de aprendizagem.

Uma das abordagens utilizadas é construir uma teoria ldgica que explique o com-
portamento observado dos aprendizes. Por teoria légica queremos dizer um conjunto
de sentencas de uma linguagem légica (e.g. logica de proposigoes, predicados, légicas
modais ndo monotdnicas) inferidas a partir do comportamento observado do aprendiz
e que representam o seu estado de conhecimento. Construir tais teorias observando
e buscando por regularidades no comportamento observado dos aprendizes pode ser
conseguido usando técnicas que em geral sao chamadas de aprendizagem de mdquina.
Falaremos a este respeito na secgiao 3.4.2.

A construgao de teorias légicas para representar o estado cognitivo do aprendiz
tem como vantagem nao assumir que o aprendiz deve se enquadrar a um MD pré-

estabelecido, como nas técnicas de sobreposigdo e representacio de perturbagdo. Um
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dos problemas basicos, no entanto, é a prépria construgdo e a manutengiao da teoria,
ou seja, a manutengdo da consisténcia légica do modelo cognitivo gerado. Sobre o

problema da consisténcia em modelos cognitivos como teorias légicas falaremos na
secdao 3.5.3.

3.3.2 Representacao de Planos

Em um modelo do aprendiz, além do conhecimento do aluno em relacio 2o dominio de
aprendizagem, podem estar representados os planos, estratégias e objetivos dos apren-
dizes durante atividades de resolugiio de problemas. Ao contririo da representagio do
estado de conhecimento dos aprendizes, ndo existem métodos padrdes para represen-
tagao de planos. O que hd sdo linguagens particulares para representaciao de planos ja

utilizadas em alguns ambientes de aprendizagem.

MACSYMA Advisor: Planos como Grafos de Dependéncias

Uma dessas representacoes de planos é a utilizada no sistema MACSYMA Advisor
{Gen82]. Neste sistema os planos sio vistos como grafos de dependéncias que explicam
como as agdes do aprendiz atingem seus objetivos em termos de seu conhecimento sobre
a drea do problema. Na Figura 3.7 mostramos um plano para computar uma raiz de

uma equagdo do segundo grau usando férmula de Baskara adaptado de [Gen82, p.143].

Obrer

(Root G X) G$
Uso-Baskara
i L
{Coefficient Obrer (CoelTicient Obter (CoetYicient Obter (Baskara Aplicar
G6X Dy Ga G6X 1) Gb G&EXO0) Gec Ga Gb Gx) G3s
ki ! |

Figura 3.7: Planos como grafos de dependéncias.

Na figura cada caixa representa um plano formado possivelmente por alguns sub-
planos. A esquerda de cada plano estd o objetivo a ser atingindo com o plano. A direta
estd o resultado apds o plano ser executado. Assim o plano geral consiste em achar
uma raiz de uma equagao de nome G6 : (Root G6 X). O resultado serd chamado de
G8. O plano é dividido em quatro subplanes. Obter coeficiente do termo de segundo
grau: (Coefficient G6 X 2). O resultado sera chamado de Ga. Obter coeficiente
do termo primeiro grau: (Coefficient G6 X 1). O resultado serd chamado de Gb.

Obter coeficiente do termo de grau zero: (Coefficient G6 X 0). O resultado serd
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chamado de Ge. Por fim a férmula de Baskara é aplicada : (Baskara Ga Gb Gc). O

resultado é chamado de G8.

FITS-2: Hierarquias de Planos

Uma excegdo as representacdes de planos desenvolvidas em ambientes de aprendiza-
gem particulares é a representagéo utilizada no sistema FITS-2 [Wo088] que segundo
o autor pretende ser a base de uma ferramenta para a construgdo de STI. Neste sis-
tema um plano do estudante consiste em uma estrutura em forma de grafo onde os
nés sdo chamados de elementos de erpansdo e correspondem a subplanos ou planos
filhos parametrizados e os arcos correspondem a um ordenamento necessario entre os
elementos de expansao e quaisquer possiveis restrigdes em seus parametros. Um plano
em conjunto com seus planos filhos formam uma hierarquia de planos. Na Figura 3.8
mostramos a estrutura de um plano reconhecido pelo sistema FITS-2 durante o ensino

dos comandos do sistema operacional UNIX adaptado de [Wo088, pp.218-220].

copy-ord F Des

find-prot Desl chmod u+w Desl

L] Fo

\\ cp F Des
.p—’-D
.—ﬁ_’_./

find-prot F chmod u+r F

parent-off Des,Des]
Figura 3.8: FITS-2: Hierarquias de planos.

No diagrama um plano chamado copy-ord é representado. Este plano, com os
argumentos F e Des, representa o processo de copia de um arquivo F para o diretério Des
do sistema de arquivos do UNIX. Ha cinco elementos de expansao: find-prot Desl,
find-prot F, chmod u+r F, chmod u+w Desi e cp F Des. O subplano find-prot
representa o ato de determinar a protecdo de um arquivo. Os subplanos chmod u+r
e ¢p sao comandos do sistema operacional UNIX. H4 ainda uma restrigao envolvendo
os parametros dos elementos de expansdo: parent-of (Desl,Des). Esta restrigdo faz

com que o diretério Des esteja localizado no diretério Desl.

Uma vez que praticamente ndo existem técnicas gerais, a representagdo de planos
é muito dependente da técnica utilizada para realizar o reconhecimento dos planos de

aprendizes durante suas interagdes com um ambiente de aprendizagem por computador.
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Algumas dessas técnicas serdo discutidas na segio 3.4.2.

Uma outra observagdo importante diz respeito & duragio temporal da represen-
tagdo dos planos de um aprendiz. No geral, os planos do aprendiz sdo representados e
mantidos por pouco tempo. A idéia de modelar os planos de um aprendiz, cuja util-
idade foi discutida na segdo 3.2.3, consiste mais em reconhecer os planos do aprendiz
do que em manter um registro explicito e permanentemente dos planos em um mod-
elo do aprendiz. Assim, é mais adequado falarmos de representagdes tempordrias de

planos utilizadas pelo ambiente de aprendizagem para interpretar o comportamento do
aprendiz.

3.3.3 Esteredtipos

Um esteredtipo representa uma colecdo de caracteristicas e atributos que geralmente
se aplicam a uma classe de pessoas [Ric89]. Um exemplo tipico de esteredtipo é o
termo novato; quando um professor considera um aluno novato, imediatamente atribui
a este aluno um conjunto de caracteristicas tais como: seu conhecimento é praticamente
nulo; ird ter dificuldades em resolver problemas dificeis; ird necessitar de dicas durante
a resolugdo de problemas. Estas atribuigdes que em geral mostram-se vdlidas, mas que

vez ou outra sao equivocadas, irdo guiar o comportamento do professor frente ao aluno.

Na modelagem do aprendiz, a idéia de estereétipo tem sido utilizada tanto como
método de representacao de informagdes quanto como método de aquisigio de novas
informagdes para um modelo do aprendiz'* [Pai93, PS94, Bea94].

Como método de representacio, uma das principais vantagens dos esteredtipos ¢ a
possibilidade de representar de forma estruturada outras informagoes além do estado
cognitivo dos aprendizes tais como preferéncias, motivagoes e aptidoes.

Os esteredtipos geralmente sao organizados em hierarquias. A Figura 3.9 mostra
um exemplo de hierarquia de esteredtipo. Em uma hierarquia de estereétipos todas
as caracteristicas atribuidas a um esteredtipo de um nivel superior sdo propagadas a
estereétipos de nivel inferior ligados por um caminho ao longo da hierarquia. Dessa
forma, na Figura 3.9, um aprendiz I-1 tem todas as caracteristicas de um aluno Inter-

medidrio mais alguns atributos especificos de seu estereotipo.

“*Em realidade a idéia de esteredtipos surgiu e tem sido mais explorada na drea de pesquisa geral
conhecida por modelagemn de usudrio; ver [Ric79, Ric89]. A pesquisa em modelagem do usuario
se preocupa ndo apenas com a modelagem de usudrios de ambientes de aprendizagem mas com a

modelagem de usudrios dos sistemas de computador em geral.
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t\
( Iniciante \ ( Intermedidrio { Avancado )

+ necessita dicas + necessita dicas + necessita dicas
- controle interacao + controle interacao + controle interacao
= problemas dificeis prublemo.s dificeis + problemas dificeis

)

Figura 3.9: Uma hierarquia de esteredtipos.

O uso mais difundido de esteredtipos, no entanto, é como um método de coletar e

inferir novas informagdes para modelos de apredizes usudrios.

3.4 A Aquisicao do Modelo

A aquisicao durante a modelagem do estudante é o processo através do qual o sistema
obtém informagoes que darao origem a novos conhecimentos sobre o aprendiz, seu es-
tado de conhecimento, planos, etc., a serem incorporados ao atual modelo do aprendiz.
Ver Figura 3.10.

Observacoes - MA[a]
AQUISICAO

Informacdes :: estado cognitivo
intencgoes
atributos

Figura 3.10: A aquisigdo do modelo do aprendiz.

A aquisigdo pode ser realizada de forma direta ou de forma indireta [PS95]. Na
aquisi¢do direta as informacoes sdo obtidas mediante um didlogo entre o sistema e o
aprendiz no qual o sistema solicita explicitamente o que necessita. A aquisi¢do direta
gera novos fatos sobre o aprendiz independentemente do atual estado do modelo do
aprendiz. Na aquisi¢do indireta as informacgodes sobre o aprendiz sao inferidas a partir
de seu comportamento observado, ou seja, suas agoes realizadas na interface do sistema.
A aquisigdo indireta gera hipdteses, ou seja informacoes incertas, sobre o aprendiz que

dependem do atual estado do modelo do aprendiz.
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3.4.1 Aquisicao Direta

Em geral a aquisicdo direta é usada para inquirir o aprendiz sobre seu conhecimento
inicial, suas motivagdes, preferéncias, aptiddes, objetivos e outras informagdes gerais

durante a inicializagdo do modelo do aprendiz.

Classificacdo em esteredtipos. A implementagdo mais simples da idéia de
aquisigao direta consiste em exibir um formuldrio ao aprendiz onde o sistema ird so-
licitar cada unidade de informagoes que necessita saber. Em geral esse é um processo
demorado para o aprendiz. Um processo mais interessante seria exibir um formuldrio
com poucas perguntas e com o auxilio de esteredtipos inferir uma série de outras infor-
magoes a serem incluidas no modelo do aprendiz. Chamamos este metédo de aquisigao
de classificagio em esteredtipos [Pai93].

A classificagdo em esteredtipo é o método empregado pelo sistema ANATOM-
TUTOR um sitema tutor para ensino de anatomia [Bea94].

A classificagdo em esteredtipos é um método bastante eficiente de inicializar um
modelo do aprendiz. Sua principal desvantagem, no entanto, é tornar a aquisicio
direta sujeita a incertezas. As informagoes presentes em um esteredtipo aplicam-se a

maioria dos individuos de uma classe, nao a todos.

O uso de esteredtipos ndo estd restrito a uma forma de aquisi¢ao direta usada
apenas para inicializar o modelo do aprendiz. Podem ainda ser empregados com certas
restrigoes como um método de aquisi¢do indireta a partir do qual o modelo do aprendiz
serd constantemente atualizado. A principal restri¢do estd no fato de que a aquisicdo
por esteredtipos nao fornece uma andlise detalhada do aprendiz [Sel94a, p.303]. Além
disso a aquisigao por esteredtipos pode levar a introdugao de inconsisténcias no modelo

do aprendiz. Este assunto é discutido na secdo 3.5.3.

3.4.2 Aquisicao Indireta

Em geral a aquisi¢do indireta é usada para inferir o estado de conhecimento e os planos
de um aprendiz ao longo do processo de aprendizagem. No primeiro caso a aquisigdo
tem sido chamada de diagndstico cognitivo [Rag96],[DS92b],[Vas91], [Wen87, cap.17];
no segundo reconhecimento de planos [AZN98, GK95, Wo088].
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Diagndstico cognitivo

O diagndstico cognitivo é utilizado principalmente em ambientes de aprendizagem
baseada em resolugdo de problemas. Nestes ambientes o comportamento observado
consiste nos passos tomados pelo aprendiz durante a resolugdo de um problema que
foram “escritos”™ na interface do sistema'®. As informagdes obtidas em geral dizem
respeito a que conhecimentos foram utilizados pelo aluno ao resolver um problema (o

que o aluno sabe) e quais as causas de possiveis erros (falta de conhecimento, mal-
entendidos).

A grande maioria das técnicas de diagndstico cognitivo reportadas na literatura
especializada pode ser distribuida em quatro categorias [Rag96], [Wen87, cap.17]. Sio
elas: reconstrucao de pussos, andlise de passos, reconhecedores de itens pedagdgicos,
e aprendizagem de mdguing. Esta divisdo leva em conta trés fatores principais: a
estratégia bdsice de diagndstico, a forma de codificagdo do conhecimento aprendido e a
granularidade do comportamento observado.

Quanto & estratégia bdsica de diagnéstico hd duas possibilidades: o diagndstico di-
rigido por modelos e o diagndstico dirigido por dados de observagdo. No primeiro parte-
se de um modelo de dominio pré-definido (resolugao de problemas, itens pedagogicos,
catalogo de mal-entendidos) e tenta-se identificar conhecimentos (pertencentes ac mod-
elo de dominio) que expliquem o comportamento observado do aprendiz. Na segunda
estratégia parte-se do comportamento observado e tenta-se inferir ou induzir conhec-
imentos (ndo necessariamente pertencentes a um modelo de dominio) que expliquem
as agoes tomadas pelo aprendiz. A estratégia bdsica de diagndstico é o que distingue
as técnicas chamadas de aprendizagem de miquina das outras. Naquela a estratégia é
dirigida por dados de observagao; nestas a estratégia é dirigida por modelos.

Quanto & forma de codificagio do conhecimento aprendido hd também duas pos-
sibilidades: conhecimento de resolugdo de problemas e conhecimentos pedagdgicos. No
primeiro caso, uma representacao do conhecimento que o aprendiz utiliza para re-
solver problemas é adquirida; esta representagdo é dita conter a funcionalidade do
conhecimento do aprendiz, quer dizer, pode ser utilizada pelo sistema para simular
o comportamento do aprendiz. No segundo caso, uma descrigdo do conhecimento do
aprendiz em termos de itens pedagdgicos (e.g., elementos de um curriculum) é adquira-
da. A forma de codificagdo é o que distingue as técnicas chamadas reconhecedores de
itens pedagdgicos das outras. Naquela adquirem-se conhecimentos pedagdgico; nestas

adquirem-se conhecimentos de resolugao de problemas.

15 Passos “nao-escritos” na interface do sistema sdo ditos comportamento nao observado.
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Quanto a granularidade, o comportamento observado pode ser completo ou parcial.
No caso completo todas as agoes tomadas pelo aprendiz sao “escritas” na interface do
sisterna. No caso parcial existem comportamentos observados e comportamentos nio
observados. A granularidade de comportamento é o que distingue as técnicas chamadas
de andlise de passos das outras. Naquela o comportamento observado 8 assumido como
completo; nestas o comportamento observado é parcial.

- Na Figura 3.11 sumarizamos essas observagbes. As setas representam a estratégia
bésica de diagndstico; MP e MRP abreviam respectivamente modelo pedagégico e
modelo de resolugéo de problemas e F e G abreviam respectivamente granularidade

fina e granularidade grossa do comportamento observado.

G

-

Reconstrugdo de passos

A

Reconhec. Itens

Aprend. de maquina

F < MRP

Andlise de passos
Observagdes Hipoteses

Figura 3.11: O diagnéstico cognitivo.

Reconstrucao. Em um caso extremo, dado um problema o aluno devolve ao sisterna
apenas a resposta sem passos intermediarios. Neste caso o processo de inferir o con-
hecimento utilizado pelo aluno, de forma correta ou incorreta, refazendo seus possiveis
passos ao resolver o problema, tendo conio referéncia um modelo de resolugao de proble-
mas (modelo de dominio, possivelmente estendido com um catédlogo de mal-entendidos)
¢ dito reconstrugdo dos passos de resolugdo.

A reconstrugao de passos é um problema dificil computacionalmente. Um cdlculo
rapido ressalta as dificuldades. Suponhamos que um modelo de resolugao de problema
contenha r regras'® passiveis de serem aplicadas na resolugdo de um problema. Dado
que um problema é resolvido corretamente pelo aluno em p passos (aplicagoes de regras)
entdo o sistema terd de reconstruir em meio a r? possiveis combinacgoes de regras o
caminho seguido pelo aluno ao resolver o problema. Pior, dado que o aluno tenha

errado o problema e que a causa seja um ou mais mal-entendidos; havendo m maneiras

16 Por exemplo, uma base de conhecimentos formada por regras de produgio.
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nas quais cada uma das r regras possa ser mal entendida pelo aluno o espago de busca
sobe para (m(n + 1))? [Sel90].

Uma solugao para a explosio combinatdria do processo de reconstrucio — como
para todo problema de busca — é o uso de heuristicas. Uma outra solucdo utilizada
no sistema LMS [Sle82] é sistematizar o processo de reconstrucio; este sistema utiliza
um algoritmo de reconstrugdo onde o espago de busca é reduzido a p{n + 1) caminhos
possiveis. Uma terceira solugdo é fazer com que o aprendiz explicite alguns passos
intermedidrios.

Além do sistema LVS outros sistemas que implementam a estratégia de diagnéstico

por reconstrugdo sdo o sistema PIXIE {Wen87, cap.9] e os sistemas BUGGY [Bur82].

Anaélise de passos. Em outro ponto extremo, dado um problema o aluno devolve
ao sistema todos 0s passos basicos que fez ao resolver o problema. Neste caso o sistema
é capaz de inferir o conhecimento utilizado pelo aluno assumindo que cada passo de
resolugdo corresponde a aplicagio de uma unidade de conhecimento {(ou mal-entendido)
de um modelo de resolugido de problemas ideal (modelo de dominio, possivelmente
estendido com um catalogo de mal-entendidos). Esta estratégia de diagnédstico é dita
anilise dos passos de resolugdol!”.

A andlise de passos é também uma forma de conter a explosio combinatéria da
estratégia de reconstrucao. No entanto, o aluno é obrigado solucionar problemas ex-
plicitando todos os passos; dependendo da granularidade de cada passo esta estratégia
pode forgar o aprendiz a um processo de resolugdo de problemas tedioso e desajeitado.

Um exemplo tipico de sistema que utiliza a estratégia de andlise de passos é o Lisp
tutor (RAF83]. Um outro exemplo é o sistema WUSOR [Wen87, cap.7].

Reconhecedores de itens pedagdgicos. Um item pedagégico pode ser definido
como qualquer elemento de um curriculum (modelo de dominio) cuja participagao em
decisdes durante a resolugido de problemas pode ser reconhecida e discutida [Wen87,
p-380]. Assim, dada a resolugdo de um problema uma terceira estratégia de diagndstico
é identificar que itens pedagdgicos foram ou nao utilizados pelo aluno através de re-
conhecedores de itens pedagogicos.

Um exemplo ja cldssico desta abordagem de diagnodstico é o sistema WEST [Weng87,
pp.127-133]. Neste sistema - um jogo educacional para exercitar habilidades aritméticas
- quando e a vez do aprendiz jogar o sistema gera uma lista das possiveis jogadas. Caso
a jogada do aprendiz ndo seja a melhor prevista pelo sistema o processo de diagnostico

inicia. Por meio de reconhecedores de itens pedagégicos as decisées do aprendiz sao

1" Traduco livre do termo inglés Model Tracing
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analisadas; o mesmo acontecendo com as jogadas do sistema que sdo melhores que
a jogada do aprendiz. Ao final o sistema dispde de uma lista dos itens (habilidades
aritméticas) que o aprendiz nao levou em consideragio ou falhou ao usar em sua jogada.

Uma das vantagens do uso de reconhecedores de itens pedagdgicos sobre as es-
tratégias anteriores é o fato de que ndo hd necessidade de reconstruir ou analisar ex-
atamente como o conhecimento utilizado pelo aprendiz o levou a responder um prob-
lema. No entanto, a construgdo de reconhecedores, ou seja, regras que mapeiem acdes
e respostas do aprendiz a itens pedagégicos pode ndo ser uma tarefa trivial [Wen87,
p-380]. Segundo Ragnemalm “um estudo de como reconhecedores sio construidos seria
uma contribuigdo para a drea” [Rag96, p.111].

Além do WEST outros sistemas que utilizam essa abordagem sdo o sistema BIP
[Wen87, pp.108-111] e o sistema SCENT [GMMa89].

De forma integrada, as trés estratégias de diagndstico acima apresentadas podem

ser incorporadas no seguinte esquema geral de diagndstico cognitivo:

1. Verificar a resposta do problema tendo como referéncia um modelo de dominio
pré-definido (resolugdo de problemas, pedagdgico). Se correta atribuir ao apren-
diz o conhecimento (pertencente ao modelo de dominio) necessirio a resolucio

do problema. Sendo,

b

Isolar erros:

(a) reconstruindo os passos da resolugao;
(b) ou, analisando os passos da resolugao;

(c) ou, reconhecendo itens pedagdgicos;
3. Explicar erros:

(a) falta de conhecimento em relagdo ao modelo de dominio; (sobreposi¢do)

(b) mal-entendidos pertencentes a um catdlogo de mal-entendidos; (pertur-

bagoes)

Neste esquema, apesar de separados, os trés passos podem ser, e na pratica sido, re-
alizados concomitantemente. Notemos ainda que no tltimo passo sdo geradas hipGteses
que tentam explicar possiveis erros do aprendiz; estas explicagoes dependem do tipo

de representagao adotada no modelo do aprendiz.
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Aprendizagem de mdaquina. O termo aprendizagemn de mdquina de forma geral é
usado para referenciar “uma drea de pesquisa na Inteligéncia Artificial preocupada em
desenvolver teorias computacionais de processos de aprendizagem e construir maquinas
que aprendem” [GS88, p.179]. De forma especifica, empregamos o termo para designar
estratégias de diagnostico cognitivo que utilizam algoritmos da 4rea de aprendizagem de
méiquina para inferir o estado de conhecimento de um aprendiz tendo como referéncia
bésica o seu comportamento observado ao resolver problemas.

Uma dessas estratégias é a utilizada no sistema ACX[ [LOS84], {Wen87, 210-218]
chamada de indugao de condigées. Em linhas gerais a indugdo de condigbes utiliza
técnicas de aprendizagem de maquina conhecidas como eprendizagem por exemplos ou
aprendizagem indutive {GS88]. Dado um nimero considerdvel de caminhos de solucéo
de problemas, os exemplos, a aprendizagem indutiva consegue gerar regras que explicam
o comportamento observado do aprendiz.

Outras técnicas de aprendizagem de maquina jd utilizadas em estratégias de di-
agnostico cognitivo sdo a revisdo de teorias (theory revision) [BM92] e focalizagio
(focussing) Gilmore:Self:83. Ver também [SS96].

Diferentemente das estratégias anteriores, as estratégias baseadas em aprendizagem
de maquina podem inferir conhecimentos do aprendiz nio presentes em um modelo
de dominio pré-estabelecido. No entanto, um possivel problema é a instabilidade do
modelo cognitivo gerado [Rag96, p.102]. Quando um alunc aprende algo novo seu
comportamento é instdvel, sendo os novos conhecimentos as vezes aplicados de forma
correta e as vezes nao. Disso podem surgir contradices, inconsisténcias no modelo
cognitivo sendo inferido. Na secao 3.5.3 falaremos sobre a manutencgao de consisténcia

em modelos cognitivos*S,

Abordagens hibridas. As quatro abordagens para diagndstico cognitive apresen-
tadas ndo s&o incompativeis e podem ser combinadas. Em realidade, na grande maioria
de sistemas ja desenvolvidos ¢ que existe € um misto das abordagens que descrevemos.

Um exemplo é o sistema GUIDON [Cla83]. Neste sistema a abordagem de di-

agnostico utiliza idéias das estratégias de reconstrugido e reconhecimento de itens

183Um outro probiema com o uso de técnicas de aprendizagem de mdaquina para inferir o estado de
conhecimento de aprendiz apontado por [GS88] é a validade psicoldgica do modelo cognitivo gerado.
(s autores, apds analisarem alguns métodos de aprendizagem de méquina, concluem: ®... para a
modelagem do estudante nés devemos buscar uma base psicolégica mais forte do que aquela que ¢é
comum no trabalho em aprendizagem de maquina, freqiientemente motivada mais por critérios de
performance. Nenhuma das técnicas de aprendizagem de mdquina existentes parece adequada para
manter modelos do estudante dinimicos.” (p.193).
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pedagégicos. Um outro exemplo é o proprio sistema ACM discutido anteriormente.
Nele é utilizada a idéia de reconstrucao de passos de resolugao para produzir os exem-

plos nos quais sao aplicadas as técnicas de aprendizagem de maguina por indugéo.

Reconhecimento de planos

Reconhecimento de planos é uma ampla drea de pesquisa enfocando trés tipos de
problemas: (1) inferéncia de planos durante interagoes cooperativas, (2) entendimento
de estérias e (3) reconhecimento de planos de um agente que nao esta ciente de que
seus planos estdo sendo inferidos [AZN98]. Nos dois primeiros casos, o processo de
reconhecimento de planos conta com a ajuda direta do usuario do sistema que tenta
comunicar seus planos ao sistema. No terceiro caso, o processo é feito de forma indireta
a partir de informacdes incompletas.

Em modelagem do aprendiz a pesquisa em reconhecimento de planos tem enfocado
principalmente o terceiro problema. A grande maioria das técnicas desenvolvidas séo

chamadas de reconhecimento baseado em bibliotecas de planos.

Biblioteca de planos. Um dos trabalhos pioneiros na modelagem de planos foi o
sistema MACSYMA Advisor desenvolvido por Genesereth [Gen82]!°. De forma geral,
o reconhecimento de planos no sistema MACSYMA Advisor é visto como um pro-
cesso complexo de andlise sintdtica onde as operagoes mentais do aprendiz ao decidir
que passos realizar durante a resolugdo de um problema — seus planos — formam a
gramatica e a seqiiéncia dos passos realizados sdo as palavras. Desta forma, utilizando
uma gramética padrao — uma biblioteca de planos — sistema tenta realizar uma andlise
sintatica de baixo para cima {bottom-up) tendo como insumo os passos do aprendiz ao

resolver um problema [Gen8&2, pp.147-150].

Um outro exemplo de reconhecimento de planos baseado em biblioteca de planos
é o sistema FITS-2 [Woo88]. No sistema FITS-2 a biblioteca de planos é organizada
em torno de hierarquias de planos. Ver segdo 3.3.2. Dados alguns passos de resolucio
de problema, o sistema tenta por em correspondéncia estes passos com algum plano
da biblioteca de planos. Achando um plano o sistema tenta descobrir um plano mais
geral que possivelmente o aluno estd seguindo. Isto é conseguido procurando em uma

hierarquia de planos um planoe pai para o atual plano reconhecido. Uma vez identificado

1934 falamos sobre o sisterna MACSYMA Advisor em duas ocasides. Na secdo 3.2.3 ilustrando como
a modelagem de planos pode ser itil e na se¢do 3.3.2 maostrando como planos podem ser representados.
Agora analisamos a técnica de reconhecimento utilizada por esse sisterna.
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ndo pode ser satisfatoriamente atingida devido a vérias dificuldades com a abor-

dagem de representac¢do de mal-entendidos;

o tornar o0 MA[a] aberto ao estudante [PSH93]. Isto ajuda o estudante a refetir

sobre o seu progresso além de poder opinar sobre o contetido do modelo;

¢ trabalhar em sistemas que adotam uma postura mais colaborativa Q sistema nio
precisa “saber’tudo sobre o dominio; mas, deve ser capaz de poder ajudar o
estudante a descobrir as respostas certas. Desta forma o MA[a] néo necessita ser
tao detalhado e fiel.

Uma outra forma de pensar nas limitagdes do processo de aquisicio (e represen-
tagdo) é imagind-las como fontes de incerteza e inconsisténcias a serem tratadas pelo

moédulo de manutengdo.

3.5 O Tratamento de Incertezas e Inconsisténcias

A modelagem do estudante, como viemos considerando, apresenta-se como um processo
dindmico e incerto. E dindmico pois tenta caracterizar algo (o estado de conhecimento
do aprendiz, suas intengoes, etc.) que estd em constante estado de mudanga. E incer-
to pois 0 maximo que ird conseguir € uma caracterizagio imprecisa, incompleta e as
vezes inconsistente. Isto devido a uma série de fatores dentre os quais identificamos:
ruidos no comportamento observado, limitagoes no processo de aquisicéao, limitagdes
na linguagem de representacio.

Os ruidos no comportamento observado tém como causas principais inconsisténcias
no comportamento do aprendiz e restrigdes no canal de comunicagdo entre aprendiz e
sistema. As inconsisténcias sio um problema sério; ao resolver um problema o apren-
diz pode cometer “deslizes”, ou seja, errar por distragdo, cansago, e outros fatores
e nao por falta de conhecimento ou mal-entendidos; ainda, pode acertar um proble-
ma por sorte, “chutes”, ou outros fatores e ndo por conhecimento no assunto sendo
aprendido. As restrigdes no canal de comunicagido referem-se as dificuldades em fazer o
sistema “perceber” o comportamento do aprendiz de forma completa e acurada. Como
a aquisicéo e posterior atualiza¢do do modelo do aprendiz dependem em grande parte
da percep¢io do comportamento do aprendiz e sua consisténcia com o conhecimento
adquirido, os ruidos no comportamento observado sdo os principais fatores de incerteza
durante a modelagem do aprendiz.

As limitagbes no processo de aquisigdo e na linguagem de representacao dizem

respeito a problemas computacionais inerentes ao processo de adquirir e representar
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conhecimentos. Adquirir conhecimentos detalhados sobre o aprendiz em geral é um
problema computacionalmente intratdvel [Sel90]. Representar conhecimentos sobre o
aprendiz é quando muito uma aproximagéo; é incompleto e algumas vezes inconsistente.
Estas limitagdes além de levar & incerteza quanto ao modelo do aprendiz produzido,
tém levado muitos pesquisadores a desferir pesadas criticas, ou mesmo rejeitar por
completo, a modelagem do estudante. Na segdo anterior vimos alguns métodos de
contornar algumas das principais limitagoes relativas a aquisicio; nesta secio veremos
como tornar ainda mais robusto o processo de modelagem através do tratamento de

incerteza.

Chamemos de crenga a idéia de conhecimento dinamico e incerto. Q modelo do
aprendiz ¢ entdo melhor caracterizado como uma base de crengas sujeita a constantes

mudangas ao longo do tempo.

3.5.1 A Manutengao

A manutengdo durante o processo de modelagem do estudante sob um ponto de vista
geral tem como objetivo gerenciar as mudangas feitas em um modelo do aprendiz.
Em grande parte, sua funcdo é integrar as informacdes provindas da aquisicdo ao
conhecimento j& presente no modelo do aprendiz. Ver Figura 3.12.

Informacdes :: estado cognitivo

intengoes
atributos

. MAla)
MANUTENCAO

Figura 3.12: A manutencgdo do modelo do aprendiz.

Sendo o modelo do aprendiz uma base de crengas a manutengdo tera de lidar com
dois possiveis problemas: a incerteza inerente ao processo de modelagem e a dindmica
de aprendizagem. O tratamento de incerteza, como veremos, tem sido o principal
proposito da grande maloria das técnicas computacionais desenvolvidas para imple-
mentar o processo de manutengdo. A manutencido da dinimica de aprendizagem sé

recentemente tem sido explorada por alguns pesquisadores.

No que segue revisamos algumas técnicas para implementagio do processo de

manutencao reportadas na literatura especializada. As técnicas sdo divididas em duas
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grandes categorias: técnicas numéricas e téenicas simbdlicas.

3.5.2 Manutencao Numérica

As técnicas de manutencdo numérica tém como objetivo unico lidar com a incerteza
inerente ao processo de modelagem do estudante. Como o nome sugere, tais técnicas
operam utilizando valores numéricos para quantificar a incerteza presente. Tradicional-
mente em IA, trés teorias sio empregadas no desenvolvimento de técnicas computa-
cionais para o tratamento numérico de incerteza em bases de conhecimento [BKSG).
Sio elas: a teoria matemdtica da evidéncia de Dempster e Shafer [Sha76], a teoria de
conjuntos difusos (ou légica fuzzy) [KF88, Zad88' e a teoria de probabilidades.

Na 4rea de modelagem do estudante a teoria da evidéncia de Dempster ¢ Shafer
pouco tem sido usada: de nosso conhecimento apenas o trabalho de Tokuda e Fukuda
[TF93] emprega conceitos desta teoria para lidar com incerteza durante a modelagem
do estudante. Sendo assim, ndo entraremos em detalhes sobre a teoria da evidéncia
de Dempster e Shafer. Falaremos das teorias de conjunto difuso e probabilidades e
como alguns de seus conceitos tém sido usados no desenvolvimento de técnicas para

tratamento de incerteza durante o pocesso de manutengéo.

Teoria de conjuntos difusos

A teoria de conjuntos difusos tém como idéia fundamental a atribuigio de graus de
pertinéncia, valores no intervalo [0, 1], a elementos de um conjunto. Matematicamente
a atribuigdo de graus de pertinéncia funciona como uma generalizagao da nocao de
fungdo caracteristica de um conjunto 4 C U (ver secao 3.3.1 e [KF88, cap.1]). Em
simbolos:

pa: U —10,1]

Intuitivamente, quanto mais préximo de 1 for p4(u), mais u é dito pertencer a A. A4
é dito ser um conjunto difuso, U o universo de discurso e pu4 a fungdo de pertinéncia
de A.

A teoria de conjuntos difusos é especialmente concebida para lidar com situagoes
e problemas que envolvem incertezas linguisiicas, ou seja, nogdes, conceitos ou termos
vagos, ndo bem definidos. Um exemplo tipico que ilustra claramente duas formas
bdsicas de usar conjuntos difusos no tratamento de incertezas lingiisticas é a nossa
apreensao e emprego intuitivo da nogdo de wvelho. Imaginemos duas situagdes. Na
primeira uma pessoa diz sua idade, digamos 70 anos, e alguém exclama: nossa como é

“velha” esta pessoa! Na segunda situagdo uma pessoa desconhecida aparentando “idade
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avancada” chega e alguém fica imaginando: qual serd a possivel idade desta pessoa? Em
ambas as situagoes podemos reformular os problemas bésicos representando as nogoes
de “velho” e “avancado” como conjuntos difusos tendo como universo de discurso um
dado conjunto de idades. No primeiro caso utilizamos o conjunte difuso “velho”, os
graus de pertinéncia, para dizer até que ponto alguém ird chamar de velha uma pessoa
com z anos. Formalizamos assim a internalizagao de uma idéia vaga e o pertencimento
de elementos o esta idéia. No segundo caso utilizamos o conjunto difuso “avancado”
para resumir observagoes sobre a aparéncia de uma pessoa e assim imaginar, através de
graus de pertinéncia, sua possivel idade. Formalizamos assim @ chegada ou aquisigdo

de informacgoes vagas, incompletas e o que delas € possivel concluir.

No contexto de tratamento de incerteza durante o processo de manutengio estes
dois usos bdsicos ddo origem a duas categorias de técnicas de manutengdo: as técnicas
de manutengdo baseadas em sobreposigdo difusa e as técnicas de manutencao baseadas

em varidveis lingtiisticas.

Sobreposicao difusa. Sobreposi¢do difusa é o nome que damos & representacio do
modelo cognitivo MC[a] como um conjunto difuso tendo como universo de discurso o
modelo de dominio A/D. Em simbolos:

IMC{Q: MDD — [0, 1]

Nesta abordagem, Iy € intuitivamente vista como uma idéia vaga, imprecisa que o
sistema faz sobre o conhecimento do aprendiz. Dado um conceito v € MD, Ly ()

nos diz até que ponto o sistema “acha” que ¢ faz parte do estadoe cognitivo do aluno
o.

A manutengao baseada em sobreposicao difusa consiste entdo em mecanismos para
inicializar e atualizar os valores Iy ¢ (¢) € [0, 1]. Um exemplo deste tipo de mecanismo

é a seguinte fungao de manutengdo proposta por Gisolfi, Dattalo e Balzano [GDB92]:

w’®  0<k<i
Manutengdo : (k, w) — w?™ 1<k <0,we(0,¢)

wlkl J<k<0weitl)

Esta funcdo funciona a partir das seguintes suposi¢des. Ao aluno é passado um
problema envolvendo um conceito ¢ € MD. Dada a resposta do aluno ao problema o
processo de diagndstico ird gerar uma hipétese numérica sobre sua corregao: atriburd

um inteiro 0 < k < ¢ caso a resposta esteja correta; atribuirda um inteiro j < £ < 0
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caso a resposta seja considerada errada. Resposta com maiores valores absolutos sao
tidas como mais corretas ou erradas do que respostas com menores valores. Os inteiros
1,J sao, respectivamente, 6 maximo e minimo valores atribuidos a respostas corretas
ou erradas.

Com base no valor £ a manutencio ird incrementar ou decrementar o valor w
associado ao conceito (. Para isto usard respectivamente a fungio raiz n-ésima w/?"
e as funcoes poténcia n-ésima w?® wlkl cujo comportamento, segundo os autores, é
tal que pode ser verdadeiramente visto como a curva de aprendizadem do estudante
{GDB92, p.331).

O incremento € feito de forma unica; o decremento leva a duas opgdes dependentes
de um pardmetro 0 < ¢ <1 previamente estabelecido. Quando o aprendiz € dito ainda
nao saber o conceito y, ou seja, quando w € (0,f), o decremento é realizado pela
fungio w?"; quando o aprendiz é dito ja ter conhecimento sobre ¢, ou seja, quando
w € [t,1), o decremento é realizado pela fungdo w!*'. Notemos que na segunda opgio
o decremento € menor que na primeira. Isto representa o fato de que quando o aluno
é dito saber um conceito, eventuais diagnésticos negativos devem ser vistos mais como
causados por ruidos no comportamentamento do aprendiz e limita¢des computacionais
do que propriamente pelo desaprender por parte do aluno.

Quanto a escolha ¢, os autores observam que no intervalo [0.7,0.9] ird existir um
valor a partir do qual as derivadas das fungdes de incremento e decrementos aproximam-
se de zero. Isto modela o fato de que a partir de um patamar de conhecimento poucas

ou gquase nenhuma variagao deve ocorrer.

Variaveis lingliisticas. De forma breve, uma varidvel lingiistica é uma variavel
cujos valores sdo conjuntos difusos representando palavras ou sentengas de uma lin-
guagem natural ou artificial. No exemplo acima “idade™ é uma variavel lingiiistica e
“avancada’ um de seus valores; um outro valor poderia ser “de estudante do 2° grau”.

Varidveis lingiiisticas podem ser utilizadas para representar incertezas em um mod-

elo cognitivo da seguinte forma:
IMC[CIE MDD — {}LA | Ha: U— [0, 1}}

Ou seja, cada conceito ¢ € MD é visto como uma varidvel lingiiistica. Nesta abordagem
cada conjunto difuso Iyciaj(i) resume possibilidades de conhecimento de um aprendiz &
sobre um dado conceito ¢. Possibilidades estas estimadas a partir de informacgoes vagas,

imprecisas ou incompletas sobre o préprio conceito ¢ e sobre seu uso pelo aprendiz como

percebido pelo processo de aquisigio.
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A manutengdo baseada em varidveis lingiiisticas consiste entdo em mecanismos
para inicializar e atualizar os conjuntos difusos Iycia)(¢). Um exemplo deste tipo
de mecanismo sdo as regras difusas se-entdo utilizadas no sistema KNOME [Jam96,
pp-227-232].

No sistema KNOME os conjuntos difusos Ivca () tém como universo de discur-
so um conjunto com quatro elementos: ' = { NOVATO , INICTANTE , INTER-
MEDIARIO , ESPECIALISTA }. Cada elemento representando um nivel de assim-
ilagao de um dado conceito pelo aprendiz. Associados aos quatro niveis de assimi-
lagao podem estar 9 valores: {0.0,0.125,0.25,0.375,0.5,0.625,0.75,0.875,1.0}. Cada
va or representando uma possibilidade numérica sobre o conhecimento do aprendiz
em relagdo a um dado conceito . O valor 0.0 representa impossibilidade; 0.5 in-
dica incerteza e 1.0 total possibilidade. Os valores iniciais sdo Iycia () (NOVATO)
= 05, Tuea(p)(INICIANTE) = 0.625 , IMC:Q:(',:)(I.\'TERMEDI;:\RIO) = 03 e
Ivco () (ESPECIALISTA) = 0.5.

Uma regra difusa se-entdo utilizada pelo sistema KNOME tem a seguinte forma:

» SE o conceito ¢ é SIMPLES e o aprendiz usou corretamente ¢
ENTAO agora é MAIS PROVAVEL que o aprendiz seja ESPECIALISTA no
conceito

Onde SIMPLES é o grau de dificuldade de um dado conceito ¢ e MAIS PROVAVEL
é um fator de incremento que deve ser adicionado ao atual valor associado ao nivel
ESPECIALISTA; ou seja, Iycle (9)(ESPECIALISTA)+ = MAIS PROVAVELZ, No
total existem trés classes nas quais o conceitos se enquadram e nove fatores de incre-
mento dando origem a um total de 12 regras de atualizagio para os conjuntos difusos
Tue:o () quando um aprendiz utiliza um dado conceito ¢ corretamente. No quadro da
Figura 3.13 resumimos estas 12 regras mostrando os fatores de incremeto em sua for-
ma numérica. Notemos que MAIS PROVAVEL corresponde a um valor de incremento
0.25; outros valores siao: POUCO PROVAVEL = 0.125, POUCO INPROVAVEL =
—0.125, IMPOSSIVEL = — 0.5.

A manutencdo baseada em varidveis difusas € apenas parte do tratamento de in-
certezas no sistema KNOME. Aliado a este método, o sistema ainda emprega um
esquenia de manutengdo baseada em sobreposi¢ao difusa. Este também atualizado por

regras difusas se-entdo [Jam96, pp.227-232].

220nde z+ = a quer significar z: =1 + a.
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SE o aprendiz usou corretamente ¢ e
0 conceito ¢ é SIMPLES MEDIO COMPLEXO
ENTAO Iyc()(ESPECIALISTA) += 4025 +0.25 +0.125
Invcia(9)(INTERMEDIARIO) +=  +0.25  +0.125 —0.125
Ivcia: () (INICIANTE) += 40125 -0.125 —~0.5
Incia () (NOVATO) += -0125 -05 —-05

Figura 3.13: Regras difusas se-entdo utilizada pelo sistema KNOME.

Além do sistema KNOME e da fungdo de manutencdo proposta por Gisolfi, et al.,
(GDB92], dois outros trabalhos de pesquisa que tém utilizado a teoria de conjuntos

difusos no tratamento de incertezas em modelos do aprendiz sdo o sistemas SYPROS
e IFTRED [Jam96].

Teoria de probabilidades

A teoria de probablidades é um modelo matemdtico para lidar com ezperimentos
aleatorios. Experimentos onde ocorrem ewventos que independem das condigdes ini-
ciais nas quais o experimento foi realizado. A idéia central da teoria de probabilidades
é a nogao de probabilidade associada a um evento de um experimento aleatério. Um
numero real entre 0 ¢ 1 que indica a crenca de uma pessoa na ocorréncia de um dado
evento em um experimento aleatorio®s.

Qutras idéias importantes sio o conceito de probabilidede condicional, varidveis
uleatdrias e distribuigdo de probabilidades. Estes conceitos, em conjunto com a regra
de Bayes, formam os recursos hasicos da teoria de probabilidades para representagao

de incertezas e raciocinio a partir de crengas em bases de conhecimento {Ste93)].

As idéias da teoria de probabilidades tém sido muito empregadas no tratamento
de incertezas na modelagem do aprendiz. Em especial na etapa de manutencdo do
niodelo do aprendiz. No que segue consideramos duas classes de técnicas que utilizam
conceitos da teoria de probabilidades: as técnicas de manutengao baseadas em varidveis

aleatdrias independentes e as técnicas de manutengao baseadas em redes bayesianas.

Varidaveis aleatdrias independentes. Tendo em vista a incerteza inerente ao pro-
cesso de modelagemn do aprendiz podemos considerar as informacoes obtidas pelo pro-

cesso de aquisi¢do como o espago amostrel de um experimento aleatdrio. Assim, uma

B Definicao subjetiva de probabilidade. Ver em [Dan97] outras definigdes.
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maneira de representar incertezas em um modelo cognitivo MCla] C MD é imaginar
cada p € MC[a] como uma varidvel aleatéria (independente) e armazenar explicita-
mente uma distribui¢io de probabilidade para cada y. Uma varidvel aleatéria cujo
dominio € o espago amostral do processo de aquisicio, e a imagem é um conjunto
{nai, ..., na,}; cada valor na; representando um nivel de assimilacido de ¢ pelo apren-

diz o; onde indices maiores indicam um maior nivel de assimilagdo. Em simbolos:

It MD — {(py,...,pa) | i €[0,1], Z p; =1}
1<i<n
Onde Iyeia (¥).pi = Ply = na;l: ou seja a probabilidade de ¢ encontrar-se no nivel de
assimilagdo 1.

A manutengio baseada em varidveis aleatérias {independentes) consiste entio em
mecanismos para inicializar e atualizar as distribui¢tes de probabilidades IMC:Q;(go).
Um exemplo deste tipo de mecanismo é o modelo de aprendizagem simples baseado
em dois estados utilizado nos Tutores de Programagdao ACT (APT) [CA95, CR92].

Nos sistemas APT o conhecimento a ser aprendido, ¢ € MD, é codificado por meio
de regras de produgdo. Assume-se que cada regra no modelo cognitivo ¢y € MCla]
(variavel aleatdria ¢) em dado momento ou estd no estado ndo-aprendido {¢ = nap)
ou no estado eprendido (¢ = na,). Uma regra pode mudar do estado nio-aprendido
para o estado aprendido em cada oportunidade que o aprendiz tem de aplicar a regra
(Plp = nea | ¢ = nay] = p(T) > 0). Nido ha esquecimento; regras nio podem mudar
do estado aprendido para o estado ndo-aprendido (P = na, | ¢ = nay] = 0). Assume-
se ainda que cada regra no modelo cognitivo em dado momento ou é aplicada de forma
correta ou é aplicada de forma errada pelo aluno, informagces obtidas pelo processo
de aquisi¢do. Se uma regra estd no estado aprendido é possivel que o aprendiz venha a
cometer um deslize e aplicar a regra de forma errada {Plerrada | ¢ = nax] = p(S) > 0).
Se uma regra estd no estado ndo-aprendido é possivel que o aprendiz fagca um “chute”
e venha a aplicar a regra corretamente (Plcorreta | ¢ = na;] = p(G) > 0).

A idéia entdo é manter uma estimativa da probabilidade de o aprendiz ter assimilado
uma dada regra condicionada a sua performance ao aplicar a regra. Isto é feito por

meio da seguinte equacao:

p(Le) = p(Li1 | Ex) + (1 — p(Lg-1 | Ex)) - p(T)

onde, p(Li)} = P[p = nap | Eg, ..., E1], ou seja a probabilidade de uma regra ¢ ter sido
assimilada ap6s o sistema ter coletado k evidéncias a respeito de sua utilizagao, onde

cada evidéncia pode ser ou E; = correte ou E; = errada.
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Assim, a probabilidade de que uma regra esteja no estado aprendida apés a k-
ésima oportunidade que um aprendiz tem de aplicar a regra, p(Z), é a soma de
duas probabilidades: (1) a probabilidade de que a regra ja estava no estado aprendida
condicionada a atual evidéncia, p(Lg_, | Ex); e (2) a probabilidade de que a regra venha
a mudar para o estado aprendido caso j& nao esteja nele, (1 — p{Li_, | E})) - p(T).

As probabilidades p(Lg—; | Ex) sdo calculadas da seguinte forma:

(1—p(S)) - p(Le-1)
(1= p(8)) p(Lg-1) + p(G) - p(—=Li1)

gquando Ex = correte

p{Liy | Ex) =
p(S) - p(Le1)
p(5) - p(Li-1) + (1 = p(G)) - p(~Li-1)

quando Fy = errada

onde, p(—Ly_1) = Plg = nay | Exoq, ..., Ey], ou seja a probabilidade de uma regra
nao ter sido assimilida apds & — 1 evidéncias a respeito de sua utilizagio.

Essa ultima equagio é obtida por meio da regra de Bayes®! escrevendo p(Ey | Lx—1)
e p(Ey | ~Lg_1) a partir dos pardmetros de performance p(S) e p( @) discutidos acima:
ver [Rey96, pp. 399-601] para mais detalhes. Estes, em conjunto com os parimetros
de aprendizagem p(T), também discutido acima, e p(Ly), a probabilidade de que uma
regra esteja no estado aprendida antes de quaisquer aplicagoes, formam os quatro
parametros do processo de manutengao dos sitemas APT. Em geral, os valores desses
pardmetros devem ser estabelecidos enipiricamente, podendo variar para cada regra
¢ € MCla]. No entanto, Corbert e Anderson apresentam um estudo onde esses valores
foram mantidos constantes e iguais a p(Ly) = 0.3, p(T) = 0.4, p(G) = p(S5) = 0.2,

para 21 regras em um modelo cognitive [CR92].

Um outro exemplo de manutengio baseada em varidveis aleatérias (independentes)
sio os vetores de crencas utilizados inicialmente no sistema SHERLOCK II [KLEGY94],
e posteriormente nos sistemas ATS/ML-Modeler [GDS95] e MFD [BSW97].

Um vetor de crenca € uma distribuicao de probabilidade de uma varidvel aleatoria
© € MC|a] que pode assumir n niveis de assimilagio®; ou seja, Iycia(#) = (P1, ., Pn)-
Ao contririo do mecanismo discutido acima, que utiliza equagdes derivadas a partir da
teoria de probabilidades, os valores em um vetor de crenga sao atualizados por meio

. P(E| L) P(L)
24 roq - =

Regra de Bayes: P(L| E) = FE|L) PlL)+ PE =) P(<L)

»$No trabalho original de [KLEGY4] sdo utilizados 5 niveis; nos trabalhos [GDS95, BSWS7] sdo
empregados 7 niveis.
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de regras heuristicas de incremento e decremento de crengas:

p—pic =1
incremento:p; =< p,—p;-c+pi_y - ¢ 2<i<n—1
Do+ Pnar-cC i=n
PL+Pp2ccC 1=1
decremento:p; =< p;~ p;i-c+pip1- ¢ 2<i<n-1
Pn— Pn-C 1=n

onde ¢ € uma constante que controla a taxa de atualizagio de p,. Asregras de incremen-
to sdo utilizadas quando hd evidéncias de que o aprendiz aplicou algum conhecimento
v € MD corretamente; as regras de decremento, quando hd evidéncia do contrario.
Estas regras intuitivamente deslocam para direita, até um valor ideal {0,0,...,0,1), ou
para esquerda, até um valor minimo (1,0,...,0,0), as probabilidades em um vetor de
crengas. Segundo Beck, Stern e Woolf [BSWO7, p.279]. “nao h4 nenhum entendimento

formal de como este mecanismo funciona, assim ele deve ser validado empiricamente™.

Um terceiro mecanismo de manutengdo baseada em varidveis aleatdrias (indepen-
dentes) é o utilizado no sistema Desktop Associate [Mur97b]. Em linhas gerais esse
nmecanismo une o melhor dos dois métodos anteriores. Trabalha com vetores de crengas
n-dimensionais atualizando-os por meio de equacgoes derivadas a partir da teoria de

probabilidades.

Os mecanismos de manutengio com tratamento de incerteza que apresentamos até
o momento tém assumido implicitamente que para cada ¢ € AMD a inicializagdo e
atualizagao das estimativas Imcm(;ﬂ) podem ser feitas independenternente de outras
estimativas Iycia) (@), para algum outro ¢ € MD. Este, no entanto, nem sempre é o
€aso.

Em um MD, quer dizer, na organizagao de um corpo de conhecimento a ser apren-
dido freqiientemente surge a necessidade de estabelecermos relacionamentos entre os
elementos ¢ € MD. Um destes é o relacionamento de pré-requisitos. Ou seja, um
ou mais ¢ cujo aprendizado nao é possivel sem o anterior aprendizado de outros
©1, - n € MD. Ao considerarmos relacionamentos de pré-requisitos, ou outros rela-
cionamentos entre elementos de MD, a atualizagao de valores Iyciai () passa a influ-

enciar ou ser influenciada pela modificagio de Iyc o (1), ..y Itciai(¥n)-
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No ambito da teoria de probabilidades, uma maneira de lidar com essa situacio é

representar ¢ manter o modelo do aprendiz por meio de redes bayesianas

Redes bayesianas. De forma breve uma rede bayesiana BN é um grafo dirigido
aciclico no qual: (1) nés n € N correspondem a varidveis aleatorias; (2) arcos a € A
dirigidos de um né n, a um né n, correspondem & influéncia direta que n, tem sobre
ny e (3) cada nd tem associadas distribuigdes de probabilidades condicionais d € D
que guantificam os efeitos que os nds pais tém sobre o né; os nés pais de um né sio
todos os nés que tém arcos dirigidos para o né*. Em simbolos: BN = (N, 4, D},

Uma maneira de representar um modelo cognitivo MC[a] € MD por meio de redes
bayvesianas é definir uma rede {(MD, A, P) e, como antes, fazer:

Ivca : MD = {{p1,rpa) [ e € [0,1]. D pi=1}
1<i<n

Onde Iyciei(¢).pi = Ply = ng]: ou seja a probabilidade de ¢ encontrar-se em um
nivel de assimilagao 1.

A manutencdo baseada em redes bayesianas consiste entdo em obter evidéncias
a partir do processo de aquisi¢do, atualizar algumas distribuigoes de probabilidades
Ivcieg(¥) e utilizando alguns algoritmos padroes®” [Nea90, Pea88). propagar estas mu-
dangas ao longo da rede (MD, A, P). Um exemplo de sistema que utiliza representagio
e manutenc¢io baseadas em redes bayesianas é o sistema PITAGORA 2.0 [CMRS93].

No sistema PITAGORA 2.0 um item de conhecimento é definido como um conjunto
unitario 7 = {s;} contendo um procedimento de resolugdo de problemas na drea da
Geometria Euclidiana. O conhecimento a ser aprendido por um aluno ¢ entdo [J,{s;}.
Um arco a € A existe de um nd s; para um nod s, se, e somente se, ; € uma subcadeia
(subprocedimento) de s;. Por fim, define-se uma rede bayesiana {J,{si}. 4, P} e para
cada nod s; da rede associa-se uma varidvel aleatdria com trés valores correspondentes

a nivel baixo, médio ou alto de assimilagao do procedimeto s;.

As redes bayesianas sdo atualmente o método mais pesquisado para tratamento

numeérico de incertezas tanto em modelos do aprendiz como em bases de conhecimentos

26Para uma exposicao introdutéria das Redes Bayesianas ver [Cha0l]. Outras referéncias mais
técnicas sdo [RN05, cap.15], [Ste93, cap.6], [N=ad(. Peal3}.

70 mais conhecido é um algoritmo baseado em passagem de mensagens que dissemina mudancas
nas distribuicoes de probabilidades dos nds n € N de uma rede (N, A, P). Este algoritmo inicia no
nd que primeiro teve suas probabilidades mudadas e prossegue propagando estas mudangas pelos seus
ancestrais e descendentes na rede, mediado pelas distribuigdes de probabilidades condicionais p € P
[Ste9s, p.499].
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em geral. Muitos trabalhos tém sido conduzidas nesta dire¢oes. Alguns dos trabalhos
mais relevantes sdo: o sistema EPI-UMOD [Jam96], os sitemas OLAE ¢ POLA [MV95,
CVI6] e os artigos [Vil92] e [Rey96].

Limitacao da Manutencao Numérica

Conforme dissemos de inicio, as técnicas de manutencao numérica tém como objetivo
Gnico lidar com a incerteza inerente ao processo de modelagem do estudante utilizando
para isto valores numdricos para quantificar a incerteza presente. Nas téenicas que
discutimos, cin especial as baseadas na teoria de probabilidades, muitos destes valores
numéricos devem ser determinados ¢ priori; formaim os parimetros das téenicas.
Uma pergunta crucial é: como obter esses valores? Para esta pergunta nao existem
respostas diretas. Os pesquisadores quando muito dao algumas sugestoes. No mais
fica a cargo de quem se dispoe a utilizar as téenicas um bom traballio de avaliar ¢

estabelecer através de estudos empiricos valores adequados para os parametros.

3.5.3 Manutencgao Simbdlica

A manutengao, durante o processo de modelagem do aprendiz, sob um ponto de vista
amplo, tem como objetivo gerenciar as mudangas feitas em um modelo do aprendiz.

Estas mudancas segundo Paiva, Sell e Hartley [PSI194] podem ser de dois tipos® :

o Mudancgus do Sisicma: sdo mudangas que devem ser feitas para integrar infor-
magoes (incertas) provindas da aquisi¢ao as infurmagdes ja presentes no modelo

do aprendiz;

o Mudangus do Aprendiz: sao mudangas que devem ser feitas e explicitamente

representadas para segnir a dindmica de aprendizagem de um aluno.

As Lécnicas de manutengio numérica revisadas na segio anterior lidam apenas com o
primeiro tipo de mudangas. As técnicas de manutengao simbolica, gue agora passamos

a discutir, tentam gerenciar osses dois tipos de mudangas de forma integrada.

Na manutenc¢io numérica, segao anterior, a representagido do modelo do aprendiz
considerada fol a representagao por sobreposigao com incerteza fycap; ver segao 3.3.1.
Na manutencao simbdlica a representagao do modelo do aprendiz considerada ¢ a rep-
resentacdo por teorias légicas Thla]; ver segao 3.3.1. Em simbolos:

Thlel ={p € L| DE, ¢}

BTambém chamnadas, respectisvamncnte, de mudanges nao-monoténicas e mudangas temporais

[Paif5).
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onde £ denota uma linguagem logica {c.g. ldgica predicados, logicas modais ndo
monotonicas, logica lemporal) ¢ D F, ¢ representa o fato de que o aprendiz o cré
que ¢ scja uma sentenga verdadeira (conhecimento) em um dominio de aprendizagem
D.

Enquanto a manutengdo numérica tém como objetivo lidar com a incerteza inerente
ao processo de modelagem do aprendiz as (écnicas simbdlicas de manutengao lidam com
inconsisténcias no modelo do aprendiz; inconsisténcias que surgem tanto pela incerteza
inerente ao processo de wodalagem do aprendiz (mudangas do sistema) ou pelo simples

fato de o aluno aprender ¢ desaprender (mudangas do aprendiz).

Sistemas de Manutencao de Verdade

Uma das técnicas utilizadas em sistemas de modelagem do aprendiz para gerenciar
as mudangas ¢ manter a consistéucia de um modcelo Thla] sao os chamados sistemas
de manutengao de verdade®. Alguns sistemas de manutengao de verdade ji desen-
volvidos para modelos do aprendiz sao reportados nos seguintes trabalhos de pesquisa;
[HIMGNO1, KIM92, GT94, I’1394]; epud [Paidb].

Umn sistema de manutengio de verdade para modelos do aprendiz The] consiste
em mecanisimnos para revisar [alos ¢ no momento em ¢ue surgem contradigoes (incon-
sisténcias) no modelo: Tho] = {..., ¢, =, ...}. Para tanto o sistema de manutengio de
verdade mantém umn historico de todas as justificativas para todos os fatos incluidos
no modelo do aprendiz. Além disso o sistema de manutengao deve ser capaz de decidir
como revisar fatos contraditoiios; deve decidir que fatos manter e que fatos eliminar.

Um exemplo é o sistema de manutengao de verdade implementado no sistema
TAGUS [PS95]. Neste sisteina as justificativas para a inclusao de novos fatos ¢ no
modelo do aprendiz Th{e] siio mantidas por um subsistema chamado AMMS [PS94].
O AMMS utiliza uma rede de justilicativas para manter as dependéncias entre fatos no
modelo. A rede de justificativas ¢ definida como um par {N,.J}, onde N ¢ o conjunto
de nos da rede e J ¢ o conjimio de justificativas. Ha quatro tipos de nds na rede:
suposigoes, suposi¢oes justilicadas, “endosso” e premissas. Cada fato ¢ € Tha] tem
associado um noé n, € N na sede.

Quando o processo de aquisigao deriva um novo fato ¢ sobre o aprendiz, o AMMS
ird criar uma nova justificativa que serad incluida no conjunto J da rede de justificativas.

Uma justificativa é

Mors Thogy oy Thop = Ty

BDo inglés: Truth Maintenance Systems.
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ondce 74, , Ty, -y Ty, SA0 05 NOs antecedentes e n, 6 o conseqiicnic,

Quando uma contradigio ¢ encontrada no modelo do aprendiz, 0 AMMS, por meio
da rede de justificativas, produz um conjunto de ambientes (nos causas) que suportam
a contradigao. A partir destes ambientes o sistema de manutengio ird decidir se a con-
tradigdo ¢ uma inconsiténcia do sistema ou se ¢ uma insconsisténcia do aprendiz. Por
exemplo, se tanto ¢ quanto —@ estdo em Thle), duas coisas podem ter acontecido: ou
o aprendiz tem realmente crengas contraditorias ou o processo de aquisigio, utilizando
regras de aquisigao limitadas (suposigoes), inferiu um fato que nao é verdadeiro. Entao,
como o sistema de manutengao pode decidir que fatos reter em Tha]?

BEsta decisao ¢ {eita pelo uso de uma fungao de confienga™ sobre os ambienies que
suportam a contradigdo. A confianga do sistema de manutengdo em um fato no modelo
do aprendiz depende de como o fato foi inferido. Altos valores de confianga indicam
que o aprendiz {em crengas contraditérias. Baixos valores de confianga indicam que o
processo de aquisi¢ao inferiu fatos contraditorios.

Se o sistema de modclagem do aprendiz inferiu fatos contraditorios sobre o aprendiz,
¢ dever do AMMS modificar a rede de justificativas, retirando nds relacionados a fatos
poucos conflidveis, até tornar o modcelo do aprendiz novamente consistente. Se o apren-
diz tem crengas contraditorias, suas cansas (ambientes) sdo passadas a um moédulo de
planejamento pedagogico que i criar uma intervengdao de acordo com a contradicgao.
Neste interim a contradigio ¢ mantida no modelo do aprendiz. Posteriormente, agoes
do aprendiz que indicam mudangas no estado de crengas do aprendiz irao iniciar o

processo de eliminagao da inconsisténcia do modelo do aprendiz.

Modelos do Aprendiz Temporais

Uma outra téenica atualinente sendo pesquisada para gerenciar as mudangas e manter
a consisléncia e modelos do aprendiz é a representagao explicita de conhecimentos
temporais [GT96]. A iddia bdsica da proposta é lidar com a incerteza ¢ a dindunica iner-
entes ao processo de modelagem do aprendiz representando o estado de conhecimento
dos alunos por meio de crengas reflerentes a conceitos aprendidos por eles e a situagoes
temporais nas quais eles mostram saber ou ignorar os conceitos. Estas crengas sio

chamadas de {ormulas temporais. Fm simbolos:

o B.(l,¢) : no tempo { o aprendiz e cré no conceito p, onde ¢ refere-se a um

conceito correto ou incorreto de um dominio de aprendizagem D.

o B,(l1, 2, ) : nointervalo de tempo [i, &) o aprendiz « cré no conceito @.

M Traducao livie de trust function.
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Um modelo do aprendiz temporal TTh(a] consiste entao em uma colegio de [ormulas
temporais, em conjunto com resirigoes lemporais. Estas tltimas tendo a forma de
inequagoes envolvendos varidveis de formulas temporais: ¢ < 1 < b; ap < £, < by
w < b < by

Tendo em maos um modelo do aprendiz temporal TTh[a] o processo de manutengio
consiste em criar e incluir novas formulas e restrigées temporais em TTh[a] toda vez
que novas informagoes sobre um aprendiz a sao adquiridas e, lidar com possiveis in-
consisténcias por meio de distingoes feitas a partir das restrigoes Lemporais associadas
a cada formula em TTh[a] [GT97].



Capitulo 4

Diregoes Gerais para a Modelagem

do Aprendiz nos Agentes
MATHEMA

“...), como um modelo conceitual, 0o MATHEMA propée-se principalmente a
prover principios ¢ wiia arquilelure allernalive necessdrios para oviendar o de-

senvolvimento de sistemas IA-ED particulares.”

[Cosy7, cap. 4]

4.1 Introducgao

O objetivo desta dissertagao é especificar a modelagem do aprendiz para a arquitetu-
ra MATHEMA. No capitulo introdutorio dividimos este objetivo geral em dois outros
mais especificos: (1) identificar de forma geral quais as possibilidades e recursos com-
putacionais disponiveis para a realizagao da modelagem do aprendiz pelos agentes
tutores MATTIEMA; (2) deflinir um sistema de modelagem do aprendiz pariicular que
possa ser ulilizado em ambientes de aprendizagem construidos segundo a arquitetura
MATIIEMA.

Neste capitulo iremos apresentat os resultados que alcangamos ao perseguiriios o
objetivo (1). A apresentagdo scrd bascada nos clementos da arquitetura MATIIEMA
mostrados no Capitulo 2 ¢ no estudo geral sobre modelagem do estudante feito no
Capitulo 3.

O capitulo estd organizado em trés segoes principais. Na secao 4.2 mostramos mais
alguns detalhes dos agentes tutores MATHEMA. Falamos sobre a {uncionalidade geral

e estrutura interna do Sistema Tutor dos agentes MATHEMA. Na segao 4.3, levando

65
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em consideragao as caracteristicas do Sistema Tutor, identificamos quem modelar, que
informagoes sao de interesse modelar ¢ para que os agenies tutores MATHEMA po-
dem utilizar as informacgoées de um modelo do aprendiz. Na segdao 4.4 mostramos que
recursos computacionais podem ser utilizados no projeto e implementagao de Sistemas

de Modelagem do Aprendiz para o Sistema Tutor de um agente MATHEMA.

4.2 O Sistema Tutor

O MATHEMA, conforme apresentamos no Capitulo 2, é uma arquitetura inulti-agente

para a concepgao de ambientes de aprendizagem por computador. Nesta arquitelura

cada agente, dito agente {utor MATHEMA, é responsdvel por uma visdo especifica
{(contexto, profundidade) do conhecimento a ser ensinado aos aprendizes usudrios do
sistema (secao 2.5.1). Um agente tutor MATIIEMA é composto de trés subsistemas:

o Sisterna Tulor, o Sistema Social e o Sistema de Distribuigio (segao 2.5.2).

4.2.1 A Interagao com o Aprendiz

O Sistema Tutor ¢ o componente de um agente MATIIEMA responsavel por interagir
diretamente com o aprendiz. Seu papel é fazer com que o aprendiz adquira conheci-
mentos relativo & parte do dominio de aprendizagem (um par contexto, profundidade
organizado através de wina estrutura pedagogica) tomando por base um modelo de

ensino ¢ aprendizagem “calcado em resolugdo de problemas” [Cos97, p.104].

O Modelo de Ensino-Aprendizagem

O modelo de ensino e aprendizagem adotado pelo Sistema Tutor contempla a apren-
dizagem por resolugao de problemas a partir de duas modalidades. Na primeira modal-
idade, o Sistema Tutor escolhe, mediante certos critérios, win problema ¢ o apresenta
ao aprendiz. O aprendiz tenta entdo resolvé-lo; caso ndo consiga ou tenha dificuldades
o Sistema Tutor pode intervir (sendo solicitado ou por conta propria) e dar ajuda ao
aprendiz. A ajuda pode ser uma dica, uma explicagdo ou mesmo a solugao de parte do
probleina. Neste caso o aprendiz ¢ dito aprender fuzendo dispondo de orientagao quan-
do necessario. Esta modalidade enlatiza as caracteristicas exploratérias do aprendiz
em situagdes de resolugao de problemas.

Na segunda modalidade o aprendiz coloca um problema para o Sistema Tutor. O
Sistema Tutor resolve o problema apresentando ao longo do processo de resolugao uma
série de explicagdes. Neste caso o aprendiz ¢ dito aprender por instrugdo dircle. Esla

modalidade enfaliza o papel do ensino no processo de aprendizagem.
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O Modelo de Interagao

A partir do modelo de ensino-aprendizagem adotado pelo Sistema Tutor, grande parte
da interagdo entre aprendiz e Sistema Tutor, ou antes, o contetido da interagio pode
ser resumido no esquema apresentado na Figura 4.1. Nesse esquema a interacio entre
Sistema Tutor ocorre através de de troca de mensagens: o Sistema Tutor envia uma

mensagem de contetido [7] e recebe do aprendiz uma mensagem de contetido [A].

o
aANe Agente Tutor
-]
Al I,
¢ Sistema Tutor
T r
m |
G AN

Figura 4.1: A interagdo Sistema Tutor - Aprendiz

As mensagens [T] podem ser:

e Um problema;

e Uma ajuda : dicas, explicacdes, etc:

s A resolugao de umm problema.
As mensagens [A] podem ser:

o A solugdo de um problema;

e Um pedido de ajuda;

s Um problema.

4.2.2 A Necessidade de Modelar o Aprendiz

No esquema de interagdo apresentado acima, o Sistema Tutor deve ser capaz de re-
alizar um conjunto de tarefas relacionadas ac envio de mensagens [T] e a recep¢ao de
mensagens [A]. Estas tarefas chamaremos de fungées pedagdgicas do Sistema Tutor.

Algumas funcdes pedagogicas sao:

¢ Escolher problemas adequados a serem passados ao aprendiz;
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o Compreender o processo de resolugio de problemas do aluno de tal modo a poder

ajudéd-lo quando for necessério;

o Avaliar a solugio de um problema dada pelo aprendiz;

o Resolver problemas para o aprendiz.

A realizagdo de algumas fungbes pedagégicas importantes ird requerer necessari-
amente informagdes sobre o aprendiz. Tomemos como exemplo a primeira funcio
pedagégica da lista acima. Anteriormente falamos que a escolha de problemas é fei-
ta mediante certos critérios; acima dissemos escolher problemas adequados. Certos
critérios, problemas adequados sdo termos vagos. Que critérios podem ser emprega-
dos para escolher um problema adequado para um aluno particular? O mais natural,
acreditamos, é fazer uma estimativa do nivel de conhecimento do aluno e assim ap-
rese tar problemas de acordo com este nivel. Neste caso o critério de adequagio é
o conhecimento do aluno. Uma outra abordagem poderia ser indagar diretamente o
aprendiz sobre que tipos de problemas prefere e assim apresentar problemas deste tipo.
Nest> caso o critério de adequagao sao as preferéncias do aprendiz. Como vemos, em
amb ;s 0s casos sdo necessarias informagodes sobre o aprendiz.

S- definirmos, como fizemos no Capitulo 3, modelo do aprendiz como uma repre-
sentagao computacional explicita de informagdes sobre 0s aprendizes que um ambiente
de aprendizagem por computador dispde para realizar atividades pedagdgicas de for-
ma efetiva entdo o Sistema Tutor dos agentes MATHEMA necessita de um modelo do
aprendiz. Esta necessidade foi explicitamente indicada na definigdo original dos agentes
MATHEMA [Cos97]. No entanto, ndo foi trabalhada em detalhes. Nao foi especificado
que tipos de aprendizes podem ser modelados, que informagdes sdo importantes mod-
elar, que fungdes pedagigicas devem se beneficiar utilizando essas informagoes e como
essas informacoes podem ser representadas, adquiridas e mantidas pelo Sistema Tutor.

Isso, como j& falamos, ¢ o objetivo de nosso trabalho.

As diregbes gerais para a modelagem do aprendiz na arquitetura MATHEMA que
apresentamos nas proximas segoes deste capitulo sdo o nosso ponto de partida. Antes de
iniciarmos, temos ainda que mostrar como o Sistema Tutor é estruturado internamente
de modo a realizar suas fungoes pedagogicas. Necessitamos conhecer esta estrutura

pois sobre ela montaremos o Sistema de Modelagem do Aprendiz dos agentes tutores
MATHEMA.
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4.2.3 Componentes do Sistema Tutor

O Sistema Tutor, de forma geral, é definido como sendo formado por trés grandes

componentes [Cos97, p.106]:

e ™
—.‘_J;Z( MEDDOR ) SISTEMA TUTOR
{
;
/

[ RACIOCINADORES ' j
Cusriculam Dominio de Conhecimento
Problemas da Resolugdo

e

BASES DE CONHECIMENTO

Figura 4.2: Componentes do Sistema Tutor

e 0 Mediador : médulo encarregado do controle geral de execugao do Sistema Tutor.
Ele é responsavel por identificar que tipo de interagao ocorre em determinado
momento entre o aprendiz e o Sistema Tutor e assim passar as mensagens e o

controle de execugdo para os mecanismos corretos presentes nos Raciocinadores;

e 0s Raciocinadores : um grande moédulo formado por um conjunto de mecanismos

encarregados de realizar as fungdes pedagdgicas a cargo do Sistema Tutor;

e as Bases de Conhecimentos : reunem conhecimentos e informagoes necessarias a
operacionalizagdo das atividades desempenhadas pelos mecanismos presentes nos

raciocinadores.

As Bases de Conhecimento

H4 no minimo trés bases de conhecimento. O Curriculum, o Dominio de Problemas
e o Conhecimento de Resolucdo de Problemas. Estas bases tém como conteiudo as
informacses, problemas e conhecimentos identificados durante a fase de estruturagio e
organizagao do conhecimento de aprendizagem usando a abordagem multi-dimensional
apresentada na secao 2.4. A base Curriculum tem como contelido as informacdes
sobre unidades pedagdgicas e relagio de ordem entre as unidades pedagoégicas. A
base Dominio de Problemaes armazena os problemas a serem passados acs alunos. A
base Conhecimento de Resolugdo de Problemas contém o conhecimento que habilita o

sistema tutor a resolver problemas para o aluno.
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Em meio a estas bases estabelecemos a seguir a existéncia de uma quarta base de
conhecimento: o Modelo do Aprendiz.

4.3 Quatro Questoes Principais

A tarefa de especificar 2 modelagem do aprendiz para ambientes de aprendizagem por
computador envolve um amplo espago de possibilidades e recursos computacionais.
No estudo que fizemos no Capitulo 3, agrupamos este espago em torno de quatro
questdes principais [Fin89]: Quem modelar? O que modelar? Para que modelar?
e Como modelar? No restante deste capitulo nos ocuparemos em responder estas
quatro questoes para o Modelo do Aprendiz a ser incorporado no Sistema Tutor dos
agentes MATHEMA. Essas repostas chamamos de diregdes gerais para a modelagem
do aprendiz nos agentes MATHEMA.

Antes de iniciarmos é importante deixar claro o que as direcoes gerais pretendem
ser. A aquitetura MATHEMA, como dissemos no Capitulo 2, é um modelo conceitual
para o desenvolvimento de ambientes de aprendizagem por computador. Como um
modelo conceitual, tem como proposta principal “prover principios e uma arquitetu-
ra alternativa necessérios para orientar o desenvolvimento de sistemas IA-ED [ambi-
entes de aprendizagem por computador] particulares”[Cos97, p.47]. Neste contexto as
diregoes gerais que apresentamos tém como principal objetivo servir como um conjunto
de principios e orientagOes que irdo guiar o projeto e implementagdao de Sistemas de
Modelagem do Aprendiz em ambientes de aprendizagem por computador construidos
segundo a arquitetura MATHEMA.

4.3.1 Quem modelar?

Os ambientes de aprendizagem construidos a partir da arquitetura NJATHEMA sao
projetados tendo em vista uma entidade chamada aprendiz humano: ver Figura 2.2.
Ou seja, um individuo, pessoa interessada em aprender e que para tanto ird interagir
com um agente tutor a partir de atividades de resolugdo de problemas.

Desta forma, utilizando-nos da terminologia empregada na segdo 3.2.1, o modelo

do aprendiz para os agentes MATHEMA deve ser individual e persistente.

4.3.2 O que modelar?

Das categorias de informagdo que apresentamos na secdo 3.2.2, pelo menos trés tipos

de informagdes podem ser explorados na elaboragdo de um Modelo do Aprendiz para
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os agentes MATHEMA. Sao eles:

1. O conhecimento de cada aprendiz em relagdo ao dominio de aprendizagem. No
MATHEMA o dominio de aprendizagem é organizado em torno de uma estrutura

pedagdgica (segao 2.4);

2. Informagdes a respeito dos planos e estratégias utilizados por um aprendiz ao

resolver problemas;

3. Informagdes gerais sobre as preferéncias de cada aprendiz, tais como, prefere
resolver problemas ou ver problemas sendo resolvidos; prefere problemas envol-
vendo situagoes reais ou problemas abstratos; prefere dicas a qualquer ora ou

apenas quando solicita ao sistema;

O interesse por tais informacoes é discutido a seguir.

4.3.3 Para que modelar?

Conforme j4 dissemos na seg¢do 4.2.2, um Modelo do Aprendiz para os agentes MATH-
EMA terd como principal uso o fornecimento de informagées sobre os aprendizes para
a realizagdo de algumas fungdes pedagdgicas importantes. Abaixo listamos as fungoes
pedagdgicas que podem se beneficiar de cada um dos tipos de informacao identificados

na secao anterior.
1. Conhecimento do aprendiz:

e Escolha de problemas adequados ao nivel de conhecimento de cada aprendiz;

e Fornecer dicas, ajudas, explicagdes de acordo com o grau de conhecimento

de cada aprendiz;

e Avaliar a solugdo de um problema dada pelo aprendiz;
2. Planos e estratégias:

e Compreender o processo de resolugao de problemas do aluno de tal modo a

poder ajudéd-lo quando for necessario:

e Analisar a solugdo de um problema dada pelo aprendiz:
3. Preferéncias:

e Tomar decisdes estratégicas quanto a forma de interagdo com o aprendiz;

e Escolher problemas adequados as preferécias gerais de cada aprendiz.
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Alguns comentarios:

A lista acima nao € exaustiva. No entando, cobre as fungdes pedagdgicas bdsicas do

Sistema Tutor relativas ao modelo de interagdo apresentado na secio 4.2.1.

As informagdes sobre o estado de conhecimento do aprendiz, usando a terminologia
empregada na secao 3.2.3, devem ser utilizadas com fins elaborativos. Com isto quer-
emos dizer que os agentes tutores MATHEMA ndo devem utilizar estas informacdes
para impor pura e simplesmente seu conhecimento “correto” ao aluno e sim ajudar o
aprendiz a refletir, ampliar e melhorar a qualidade de seu conhecimento. Como obser-
vamos na segao 3.2.3 esse é atualmente o uso indicado para o modelo do aprendiz em
Ambientes de Aprendizagem Interativos.

As informagoes sobre o conhecimento do aprendiz podem ainda ser utilizados com
fins avaliativos. Como exemplo podemos imaginar o Sistema Tutor utilizando estas
informacGes para gerar um escore relativo ao desempenho do aprendiz apés uma sessio

de resolucdo de problemas.

O usc de informagoes sobre os objetivos e planos do aprendiz para o fornecimento

de dicas e explicagoes foi ilustrado na secdo 3.2.3.

Alguns exemplos de tomadas de decisoes estratégicas apoiadas em informagoes so-
bre as preferéncias dos aprendizes podem ser: decidir operar com mais freqiiéncia
resolvendo problemas caso aluno prefira ver uma série de problemas resolvidos antes
de tentar resolver alguns problemas; decidir ndo aborrecer o aprendiz interrompendo-o
para fornecer uma ajuda ndo solicitada caso ele ji tenha dito explicitamente que s6

quer ajuda quando achar necessdrio e pedir.

Em suma, pelo menos trés tipos de informagoes mostram-se tteis e justificam a
construgdo de modelos de aprendiz para os agentes tutores MATHEMA. A viabilidade,
ou seja, que técnicas computacionais podem ser empregadas para representar, adquirir
e manter essas informagoes durante a interagdo do Sistema Tutor com o aprendiz é o

qlie veremos a seguir.

4.3.4 Como modelar?

Como definimos na se¢do 3.2.4 a modelagem do aprendiz é o processo de aquisi¢do e

manutencdo de informagdes em um modelo do aprendiz. Quando realizada durante a
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interagao entre o ambiente de aprendizagem e o aprendiz — o esperado nos agentes
tutores MATHEMA — a modelagem do aprendiz fica a cargo de um Sistema de Mod-
elagem do Aprendiz.

Na arquitetura MATHEMA, estas idéias nos levam a incorporar na definigao original
do Sistema Tutor (Figura 4.2) um Sistema de Modelagem do Aprendiz. Na Figura

4.3 mostramos a estrutura do Sistema tutor contendo um Sistema de Modelagem do

Aprendiz:
@ N
( sEpbapor ) SISTEMA TUTOR
Agquisigio RACIOCINADORES
l @ . Bominio de Coehecimento
Manutencio | Modelodo | | cumicsbum | [ propiemas | | de Resolucas
| Aprendiz o
BASES DE CONHECIMENTO
\C /

Figura 4.3: O Sistema Modelagem Aprendiz dos agentes MATHEMA

A funcionalidade geral de um Sistema de Modelagem do Aprendiz estd comentada
na secao 3.2.4. Ha dois processos principais: a aquisigao e a manutengao. Na ar-
quitetura geral do Sistema Tutor estes processos devem ser realizados por mecanismos
que se enquadram no grande mddulo Raciocionadores. O modelo do aprendiz, como
uma base de informagodes sobre os aprendizes, enquadra-se no grande médulo Bases de
Conhecimento.

Na préxima segao detalhamos que técnicas computacionais podem ser utilizadas

para realizar este Sistema de Modelagem do Aprendiz nos agentes tutores MATHEMA.

4.4 O Sistema de Modelagem do Aprendiz

No Capitulo 3. segdes 3.3, 3.4 e 3.5, revisamos uma série de idéias e técnicas computa-
cionais para projeto e implementacao de sistemas de modelagem do aprendiz. A Figura
4.4 mostra um resumo esquematico das idéias e técnicas apresentadas. No restante
dessa segdo e capitulo discutiremos como algumas destas idéias e técnicas computa-

cionais podem ser utilizadas no projeto e implementagio de Sistemas de Modelagem
do Aprendiz nos agentes MATHEMA.
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Aquisicao

f Direta lassificaca Sti )
(s00.3.43) classificagao em estereétipos
reconstrugao
) . ) andlise passos ————
. diagndstico cognit.
Indireta i S
e S itens pedagdgicos
aprend. mdquina
\;_ reconhecimento planos J

Manutencao Y C)
~ ™

.

; = sobreposicao
sobreposigao difusa
Juzzy . perturbacio
varidveis difusas Modelo Cognitivo
;\(?u1113éri§a { (sec-3.3.1) incerteza
.3.5.2) asesi n P
g eSS varidveis aleatdrias -
probabilidade ; teorias lgicas
redes bayesianas _
3 Representagao de Planos
S(irgt;égi;:}a {manuteng:io verdade tonedinizl
: ) Esteredti

Modelo do Aprendiz

Figura 4.4: Resumo das idéias e técnicas computacionais para projeto e implementagio

de sistemas de modelagem do aprendiz.

4.4.1 O modelo do aprendiz

O Modelo do Aprendiz para os agentes MATHEMA foi caracterizado acima como uma
base de conhecimento individual e persistente onde possivelmente estarao representados
trés itens: o conhecimentos de cada aprendiz em relagao ao dominio de aprendizagem,

seus planos e estratégias, e suas preferéncias gerais.

O conhecimento do aprendiz. Na Figura 4.4 identificamos trés métodos de rep-
resentar o conhecimento de um aprendiz em relagdo ao dominio de aprendizagem. Sao

eles: a representacdo por sobreposi¢do , a representacdo de perturbagoes e a repre-
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sentacao por sobreposigdo com incerteza. Estes métodos foram apresentadas na seciio

3.3.1. Qualquer um dos trés métodos pode ser utilizado nos agentes MATHEMA.

O método de representagio por sobreposicio pressupde a existéncia de um modelo
do dominio. No Sistema Tutor dos agentes MATHEMA, apresentado na secio 4.2,
ha duas bases de conhecimento que podem fazer o papel de modelo do dominic. Sio
elas: o Curriculum e o Conhecimento de Resolugdo de Problemas. A representagio
por sobreposigdo pode entdo ser feita tomando como referéncia qualquer uma dessas
duas bases.

O método de representagdo de perturbagdes, além da existéncia de um modelo de
dominio, pressupde uma forma de representar mal-entendidos. A técnica comumente
utilizada para representar mal-entendidos é a extensio do modelo de dominio por
meio de um catdlogo de mal-entendidos. No Sistema Tutor dos agentes MATHEMA
isto equivale a dizer que além das bases que j4 falamos deve haver uma terceira base
contendo os erros mais comuns cometidos por aprendizes ao resolverem problemas
relatives a um dado dominio de aprendizagem.

O métod. de representagido por sobreposigio com incerteza é uma variacdo do
método de scbreposigdo. A utilizagéo deste método no modelo do aprendiz dos agentes
MATHEMA requer que fagamos uma representacdo do conhecimento do aprendiz por
sobreposicdo e escolhamos uma linguagem de representagao de incerteza. A escolha da
linguagem de representagao de incerteza e sua relagdo com os elementos do modelo do

aprendiz estd intimamente ligada ao processo de manutengdo {numérica). Ver a seguir.

Dos trés métodos o mais recomendado é a utilizagdo de sobreposi¢ao com incerteza.
Como extensamente discutimos ao longo da segdo 3.5 a incerteza é um fator inerente
a todo processo de modelagem do aprendiz. E como vimos na mesma segao, existem
técnicas relativamente simples para representagido e manutengao de sobreposi¢cao com
incerteza e que oferecem melhores resultados que a representagao por sobreposicio

simples.

Além dos métodos de representagdo tendo por base um modelo de dominio, identi-
ficamos na Figura 4.4 uma quarta forma de representar o estado de conhecimento dos
aprendizes: a construcgdo de teorias logicas. Esta forma de representagao discutimos
rapidamente ao final da se¢do 3.3.1. Nos agentes MATHEMA este método de repre-
sentagdo ndo se aplica de forma natural. Os agentes MATHEMA possuem um corpo

de conhecimento pré-definido que no decorrer de atividades de resolugao de problemas
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tentam transmitir ao aprendiz.

Planos e estratégias. Conforme discutimos na segdo 3.3.2, nido existem métodos
padroes para a representagao de planos e estratégias de um aprendiz ao resolver prob-

lemas. A representagdo de planos ird depender da técnica de reconhecimento de planos

a ser utilizada. Ver a seguir.

Preferéncias. A representacao de informagdes sobre preferéncias gerais dos apren-
dizes pode ser realizada nos agentes MATHEMA por meio de estereétipos. Os es-

teredtipos foram discutidos na segdo 3.3.3.

4.4.2 0O Modbdulo de Aquisigao

A aquisicao de informagdes sobre o conhecimento do aprendiz, seus planos ao resolver

problemas e preferéncias gerais pode ser feita de forma direta ou indireta. Ver Figura
4.4,

Aquisigao Direta

A aquisicao direta pode ser empregada para obter o conhecimento inicial dos aprendizes

e/ou obter informacoes sobre as preferéncias gerais dos aprendizes. Ver segdo 3.4.1.

Aquisicao Indireta

A aquisigao indireta pode ser empregada para inferir o estado de conhecimento dos
aprendizes — diagndstico cognitivo — e/ou seus planos ao resolverem problemas —
reconhecimento de planos. Ver secdo 3.4.2.

O conhecimento do aprendiz. Na Figura 4.4 identificamos quatro estratégias de
diagnéstico cognitivo. Sdo elas: reconstrugdo, andlise de passos, reconhecimento de
itens pedagogicos e aprendizagem de maquina.

As trés primeiras estratégias podem ser utilizadas nos agentes MATHEMA em con-
junto com os métodos de representagdo por sobreposigdo. Ver esquema geral apresenta-
do na segio 3.4.2, pdgina 46. Tanto a estratégia de reconstrugao quanto a estratégia de
analise de passos podem ser aplicadas para inferir o conhecimento utilizado pelo apren-
diz ao resolver problemas. Neste caso a base Conhecimento de Resolugdo de Problemas
presente no Sistema Tutor dos agentes MATHEMA pode fazer o papel de modelo de

resolugdo de problemas ideal. Ja a estratégia de reconhecimento de itens pedagdgicos
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pode ser empregada para adquirir uma descrigdo do conhecimento do aprendiz ao re-
solver problemas. Neste caso a base Curriculum pode fazer o papel de curriculum de
referéncia.

As estratégias de diagnéstico cognitivo baseadas em aprendizagem de méquina po-
dem tambéra ser utilizadas. No entando, fazemos uma observagao. As técnicas de
aprendizagem de mdquina sdo em geral utilizadas para a construc¢ao de teorias légicas;
quer dizer, inferir conhecimentos néo representados previamente no sistema a partir
do comportamento observado do aprendiz. Como dissemos anteriormente, os agentes
MATHEMA j4d possuem um modelo de dominio que resume o conhecimento que um
aluno deve adquirir interagindo com o tuter. Assim o uso de estratégias de diagnéstico
cognitivo baseadas em aprendizagem de mdquina n&o parece ser muito natural. Um
possivel uso, no entanto, poderia ser identificar mal-entendidos dos aprendizes nio

previstos em um catilogo de mal-entendidos.

Conforme dissemos ao final da secio 3.4.2 as quatro abordagens para diagndstico

cognitivo identificadas néo sao incompativeis e podem, e até devem, ser combinadas.

Planos e estratégias. Conforme discutimos na secdo 3.4.2, o método padrao para
reconhecimento de planos € a criacdo de bibliotecas de planos. Das técnicas que co-
mentamos nagquela secdo, pensamos que as idéias do sistema FITS-2 e as idéias de
reconhecimento de planos baseada em granularidade possam servir de ponto de parti-
da para a aquisigao de informacdes sobre o planos nos agentes MATHEMA. Isto porque
tais técnicas foram concebidas para serem utilizadas em ambientes de aprendizagem
gerais.

No sistemma FITS-2 os planos sdo representados através de hierarquias de planos.
Ver secdao 3.3.2, Figura 3.8. No reconhecimento de planos baseado em granularidade

os planos séo representados como grafos IGH. Ver secao 3.4.2, pagina 49.

4.4.2 O Mobédulo de Manutengao

A manutencdo de informagdes em um modelo do aprendiz pode ser realizada seguindo
um dentre dois caminhos: manutengao numeérica ou manutengao simbélica. Ver Figura
4.4,

Manu'‘engao Numérica

Na manutengdo numérica a preocupacgido principal é integrar novas informagdes, provin-

das da aquisigdo, as informagoes ja representadas no modelo do aprendiz levando em
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conta a incerteza inerente ao processo de modelagem. Considera-se ainda que o modelo
do aprendiz é representado por sobreposi¢do com incerteza.

As principais técnicas empregadas na manuten¢do numérica podem ser divididas
em técnicas baseadas na teoria de conjuntos difusos e técnicas baseadas na teoria de
probabilidades.

Conforme dissemos anteriormente, a representagao por sobreposi¢io com incerteza é
o método mais recomendado para o Modelo do Aprendiz dos agentes MATHEMA. Des-
ta forma, qualquer uma das técnicas para manutengdo numeérica mostradas na Figura
4.4 pode ser tentada para implementar o processo de manutencao nos Sistema de Mod-
elagem do Aprendiz dos agentes MATHEMA. Em especial as técnicas probabilisticas
que atualmente sdo as mais pesquisadas embora nem sempre féceis de implementar por

envolverem um grande nimero de parametros.

Manutencao Simbélica

Na manutengdo simbdlica a preocupagdo principal também é integrar novas infor-
magoes, provindas da aquisi¢ao, as informagoes j& representadas no modelo do apren-
diz. S6 que agora levando em consideragdo o problema de possiveis inconsisténcias que
podem surgir em um modelo do aprendiz representado como uma teoria logica.

A principal técnica empregada na manutengdo simbdlica sdo os sistemas de
manutencao de crengas.

Conforme dissemos anteriormente, a representagao do Modelo do Aprendiz dos
agentes MATHEMA ndo é uma opgao natural. Desta forma, o uso de sistemas de
manutengdo de crengas para implementar o processo de manutengdo nos Sistema de

Modelagem do Aprendiz dos agentes MATHEMA também nédo sdo uma opgao natural.



Capitulo 5

Um Sistema de Modelagem do

Aprendiz para os Agentes
MATHEMA

5.1 Introducao

No capitulo anterior apresentamos diregdes gerais para a modelagem do aprendiz na
arquitetura MATHEMA. No presente capitulo, seguindo algumas das direcdes apon-
tadas, apresentamos uma proposta de Sistema de Modelagem do Aprendiz (SMA) a
ser utilizado nos agentes tutores de ambientes de aprendizagem construidos a partir da
arquitetura MATHEMA.

5.1.1 Especificacao Formal

O SMA que propomos estd definido por meio de uma linguagem de especificagio for-
mal — a linguagem VDM-SL [LHB*96, ABH*95]. O principal motivo que nos levou a
utilizar uma linguagem de especificagdo formal para definir um SMA para os agentes
MATHEMA! é a possibilidade de descrever com precisao e rigor matemdtico o com-
portamento esperado do SMA. Isto nos ajuda a ter uma compreensio mais clara do
funcionamento do sistema antes de ser implementado.

Em particular, a escolha da linguagem VDAI-SL? — uma linguagem orientada a
=] o o (o]

'Em oposi¢ao a uma abordagem informal utilizando linguagem natural e diagramas.
2Qutros métodes formais de especificagdo sao [FRKVO4]: Z, uma linguagem orientada a modelos

para especificagio formal de sistemas segienciais: Larch, uma linguagem algébrica para especificacio
formal de sistemas seqiienciats; e Redes de Petri, um método orientade a modelos para especificagao

formal de sisternas concorrentes e parulelos.

79
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modelos para especificagdo formal de sistemas segiienciais — foi influenciada principal-

mente por motivos pragmadticos:

(a) A adequagédo da linguagem para descrever o0 SMA proposto que é, em esséncia, um
sistema seqiiencial;

(b) A disponibilidade de ferramentas automatizadas para verificagio e validagio da es-
pecificagdo formal. Ferramentas tais como a IFAD VDM-SL Toolbox? desenvolvida

pelo Instituto de Ciéncia da Computagdo Aplicada (IFAD) [Gro98];

(¢) O conhecimento da linguagem VDM-SL pelo autor.

Especificagoes VDM-SL

Uma especificagdo VDM-SL consiste em um modelo matemadtico constituido de obje-
tos, que representam entradas, saidas e o estado do sistema, e operagdes e funcies que
representam manipulacoes feitas nestes objetos. Classes de objetos, chamadas de tipos
de dados, sdo definidas a partir de objetos matemdticos (tipos de dados) tais como
conjuntos, objetos compostos, listas e mapeamentos. As operagdes e fungoes podem ser
definidas de forma direta — através de comandos e/ou erpressies que definem uma
relacdo entre argumentos e resultado da operagdo ou fungdo — ou especificadas de for-
ma implicita — através de pré e pos-condigdes. A diferenca bésica entre operagoes e
fungdes estd no fato de que apenas operagoes podem modificar os objetos que represen-
tam o estado interno do sistema. No Apéndice A apresentamos um breve resumo da
terminologia, notagdo e sintaxe VDM-SL para tipos de dados, fungoes e operagdes que

utilizamos na especificagdo do SMA apresentada nas proximas segoes deste capitulo.

Desenvolvimento Sistematico

A especificagio VDM-SL, além de possibilitar um entendimento mais claro do SMA
antes de sua implementacdo, pode ser utilizada como ponto de partida em um método
sistemdtico de desenvolvimento de software: o “Vienna Development Method” - VDM?*
[Jon90].

VDM é uma colegdo de técnicas para a especificacio formal e desenvolvimento
de sistemas computacionais. Consiste na linguagem de especificagdo formal VDM-

SL em conjunto com regras estritas para refinamento de tipos de dados e operagoes.

Esta ferramente encontra-se disponivel no enderego http://www.ifad.dk/Products/products.htm

e foi utilizada pelo autor na elaboragido da especificagio formal do SMA apresentada neste capitulo.
4A origem do VDM remonta a pesquisas sobre seménticas formais de linguagens de programagao

realizadas nas décadas de 1960 e 70 no laboratério da empresa IBM em Viena.
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Estas regras permitem estabelecer ligagbes entre especificagoes abstratas de requisitos e
detalhes incorporados nas etapas de projeto e implementacio. Hd ainda uma teoria de
prova na qual argumentos rigorosos (ou plenamente formais) podem ser feitos a respeito
das propriedades do sistema sendo especificado ou entdo sobre a corregdo (satisfacio
em relagdo a uma especificagao inicial) de decisdes de projeto. Na Figura 5.1 ilustramos

¢ desenvolvimento sistemitico de software usando VDAL

Reificagdo de Dados

7]}
=

Eo

Decomposigio ée Operagdes

Eo : especificacao abstrata
En : especificagdo concreta
P :programa

dill

Figura 5.1: Desenvolvimento Sistemdtico de Software.

Na figura, etapas de desenvolvimento sdo representadas por documentos ou especi-
ficages VDM-SL. O documento inicial é chamado de especificagdo abstrata. Reificagio
de dados é o processo de refinar ou concrefizar (tornar préximo de estruturas de dados
usadas na fase de implementagio) os tipos de dados iniciais tomando decisdes quanto
as suas representacdes e manipulaces pelas operacgoes e fungdes. Ao final da reifi-
cacdo de dados temos um documento final ou especificacdo concreta. Decomposicio de
operacies € o processo de decompor as operagdes de uma especificacdo concreta em
construcgdes presentes em uma linguagem de implementacdo tais como comandos de
atribuigdo, sequéncias, comandos condicionais, lagos. etc. Ao final da decomposigao
de operagfes temos um programa que implementa o sistema especificado através do

documento inicial.

A partir dessas idéias organizamos o capitulo como segue. Na secdo 5.2 apresenta-
mos uma especificagao abstrata de um SMA para os agentes MATHEMA. Esta especi-
ficdo forma um documento inicial. Partindo deste documento realizamos nas segbes
seguintes um passo no processo de reificacdo de dados. Neste passo incorporamos al-
gumas decisdes de projeto 4 especificagdo abstrata do SMA proposto. Na segio 5.3
mostramos como (re)definir a representagio por sobreposigido com incerteza do SMA a
partir do Curriculum presente no Sistema Tutor dos agentes MATHEMA. Na segao 5.4
discutimos a aquisigdo por andlise de passos do SMA A luz da resolugdo de problemas

por meio de regras produgdo. Na secdo 5.5 especializamos o processc de manutengao
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de sobreposigao difusa do SMA adotando um algoritmo especifico para a atualizagio
da medida de incerteza. Ao final, secdo 5.6, juntamos os resultados do processo de

reificacdo em um documento final e discutimos a utilidade deste documento final.

5.2 O Sistema de Modelagem do Aprendiz

5.2.1 Requisitos
O Sistema de Modelagem do Aprendiz que propomos tem as seguintes caracteristicas
principais:
Modelo do Aprendiz
e Grau de especializagdo: individual;
e Duragdo temporal: permanente;

o Informagdo modelada: conhecimento do aprendiz em relagio ao dominio de

aprendizagem;

e Uso: escolha de problemas;

Processo de Modelagem
e Entrada: resolugdo de problemas;
e Meétodo de representagdo: sobreposigdo com representagao de incerteza;
e Meétodo de aquisi¢ao: andlise dos passos de resolucéo;
e Método de manutengdo: tratamento de incerteza através de conjuntos difusos.

Essas caracteristicas formam um possivel caminho por entre as dire¢des gerais para
a modelagem do aprendiz nos agentes MATHEMA apontadas no capitulo anterior.
Destas caracteristicas merecem comentdrios as escolhas que fizemos quanto ao que
modelar, como representar, adquirir e manter.

Conforme discutimos na secao 4.2, nos agentes MATHEMA uma das fungoes
pedagdgicas mais importantes é a escolha de problemas a serem passados ao aluno.
Desta forma decidimos modelar o estado de conhecimento do aluno tendo como prin-
cipal uso a escolha de problemas. O uso das informagdes sobre o conhecimento do

aprendiz na escolha de problemas serd o tema do préximo capitulo.
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Uma vez decidido medelar o estado de conhecimentos dos aprendizes escolhemos
como método de representagdo a sobreposigio com representacio de incerteza. Este
foi 0 método que recomendamos na segao 4.4.1. O método de aquisicio é a anilise
de passos de resolugdo. Conforme dissemos na seciio 4.4.2, qualquer um dos métodos
apresentados no Capitulo 3 poderia ser empregado. Escolhemos a andlise de passos por
acreditarmos ser este método mais factivel computacionalmente. Ver comentérios na

se¢do 3.4.2, pagina 45. O método de manutengdo é o tratamento de incerteza através

de conjuntos difusos.

A partir dessas caracteristicas ou requisitos apresentamos a seguir uma especificacio
abstrata VDM-SL para o SMA. A especificacdo estd dividida em duas partes: uma
Geral e outra Particular.

5.2.2 Especificacao Abstrata Geral

A especificagdo abstrata geral, Figura 5.2, define os aspectos bdsicos de um SMA para

os agentes MATHENA como proposto na Figura 4.3 no capitulo anterior.

Comecemos pela linha 3; nesta linha definimos o estado do SMA. Em uma especi-
ficagdo VDM-SL, o estado é uma colegdo de objetos externos visiveis pelas operactes
do sistema sendo especificado. No nosso caso o estado consiste no Modelo do Aprendiz
(linha 3.1). O Modelo do Aprendiz {linha 2.0) é especificado como um mapeamento
entre nomes de aprendizes (linha 1.0) e representagdes de informacgdes sobre os apren-
dizes. Para o SMA que propomos, a representagido de informacdes deve ser feita por
sobreposi¢do com representagdo de incerteza e serd especificada a seguir. A especifi-
cacdo do estado do SMA como mapeamento entre nomes e representagoes corresponde
a nogao de que nos agentes MATHEMA o Modelo do Aprendiz deve ser individual.
Ver requisitos acima e segio 4.3.1.

Na linha 4 especificamos o processo de aquisigio por meio de uma operagio
AQUISICAO. Esta operagado tem trés entradas: uma observagao (linha 4.0}, um nome
de aprendiz (linha 4.0) e o estado, ou seja, o Modelo do Aprendiz (linha 4.1). A saida
séo informacoes sobre o estado de conhecimento do aprendiz (linha 4.1). Como precon-
digdo, a operagio AQUISICAQ requer que o nome do aprendiz ja esteja associado a
uma representagao e conste no Modelo do Aprendiz (linha 4.2). Ainda, requer que tan-
to a observagdo quanto a representagao do aprendiz satisfagam as precondigdes de um
meétodo de aquisigdo particular (linha 4.3). Para o SMA que propomos, este método

de aquisi¢do é a andlise de passos de resolu¢do e serd especificado a seguir. Como
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types

1.0 Anome = char™;

2.0 MA = Anome = Representacao

3.0 state SMA of

ma : MA
2 end
operations

40 AQUISICAO (obs : Observacao, a : Anome) aif : Ainfo
1 extrd ma: MA
2 pre a €dom maA
3 pre-aquisicao (obs, ma (a))
4 post post-aquisicao (obs, ma (a), aif ) A
5 pre-manutencao (aif, ma (a)) ;

50 MANUTENCAQ (aif : Ainfo,a : Anome)
.1 ext wr ma: MA
2 pre a €dom maA
3 Jobs : Observacao -
4 pre-aquisicao (obs, ma (a)) A
5 post-aquisicao (obs, ma (a), aif ) A
6 pre-manutencao (aif , ma (a))
.7 post Irep : Representacao -
.8 post-manutencao (aif , ma (a), rep) A
9 ma (a) = rep ;

6.0 INCLUSAC (a: Anome)
1 ext wr ma: MA
.2 pre a &dom ma
.3 post 3rep: Representacao -
4 ma (a) = rep

Figura 5.2: Especificagao VDM-SL: O Sistema de Modelagem do Aprendiz.
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pds-condigao, a operagao AQUISICAQ faz com que as informacgdes obtidas a partir de
uma observagio e das atuais informagoes sobre o aprendiz sejam aquelas obtidas pelo
método de aquisigao particular (linha 4.4). Ainda, faz com que estas informagbes sejam
tais que possam ser utilizadas pelo posterior processo de manutengdo (linha 4.5).

Na linha 5 especificamos o processo de manutengiao por meic de uma operagio
MANUTENCAO com trés entradas: as informagdes provindas do processo de
manutengdo (linhas 5.0, 5.3 a 5.6), um nome de aprendiz {linha 5.0) e o Modelo do
Aprendiz (linha 5.1). Dado que o aprendiz de nome a esteja representado no Modelo
do Aprendiz (linha 5.2), a operagao MANUTENCAOQ escreve no Modelo do Aprendiz
(linha 3.9) uma nova representagio para o aprendiz (linha 5.7). Representagdo esta
obtida a partir de um método particular de manutencido (linha 5.8). No SMA que
propomos, este método particular de manutengio € a manutengio com tratamento de
incerteza através de conjuntos difusos e sera especificado a seguir.

Em conjunto as operacgoes AQUISICAO e MANUTENCAO especificam o processo
de modelagem do aprendiz a ser realizado no Sistema Tutor dos agentes MATHENA
conforme discutido no capitulo anterior. Uma vez que o processo de modelagem do
aprendiz s0 é realizado caso o0 nome do aprendiz ja esteja associado a uma representacao
no Modelo do Aprendiz (linhas 4.2 e 3.2) ha a necessidade de uma operagio para
associar uma representacdo a um novo nome de aprendiz. Esta operagdo é especificada
na linha 6 e consiste em: tomar um nome que ainda nao esteja no Modelo do Aprendiz
(linha 6.2): criar um objeto para a representagido de informagoes sobre este aprendiz
(linha 6.3) e associar este objeto ao nome do aprendiz incluindo esta nova entrada no
Modelo do Aprendiz (linha 6.4).

As operagbes AQUISICAQ, MANUTENCAQ e INCLUSAO sao as operages
basicas do SMA que propomos. Além destas, outras operagoes podem ser definidas.
Uma, que pode ser utilizada por um mddulo que utiliza as informagoes presentes no
Modelo do Aprendiz, é a operagao de consulta®. Uma especificaglo para esta operagio
deve ler o Modelo do Aprendiz, verificar se hd uma representagdo associada a um nome

de aprendiz de entrada e caso haja retornar esta representagéo.

A especificagiio abstrata geral, como dissemos, define aspectos gerais de SMA para
os agentes MATHEMA como proposto no capitulo anterior. Serve assim como ponto
de partida para especificagoes particulares. Ou seja, especificagdes comprometidas com

métodos particulares de representagdo, aquisi¢do e manutengdo do Modelo do Aprendiz.

3Para 0 uso do Modelo do Aprendiz discutido no préximo capitulo ndo especificamos uma operagao
de consulta; ao invés disso fazemos o préprio Modelo do Aprendiz (linha 3) parte do estado das
operagdes que utilizam o Modelo do Aprendiz. Ver secdo 6.4
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O que fazemos a seguir.

5.2.3 Especificagao Abstrata Particular

A especificagdo abstrata particular reflete as decisdes e escolhas que fizemos quanto a

representagao, aquisi¢do e manutengao do Modelo do Aprendiz.

Comecemos pela representagdo, Figura 5.3, linha 7. A representagdo por so-
breposigdo com incerteza é especificada como um objeto composto formado por um
modelo de dominio de referéncia (linha 7.0) e um mapeamento entre sentencas e uma

linguagem de representacgao de incerteza (linha 7.1).

types

7.0 Representacao:: md : MD

1 me : Sentenca — LI

.2 inv mk- Representacao (md, mc) &

3 dom mc = md;

8.0 MD = Sentenca-set;

9.0 Sentenca = char™;

100 LI=R

1 inviBd0o<ini<l

Figura 5.3: Especificagdo VDM-SL: Representacao do Modelo do Aprendiz.

O modelo de dominio de referéncia é especificado como um conjunto de sentengas
(linha 8.0), onde cada sentenca é uma seqiiéncia de um ou mais caracteres (linha 9.0).
A linguagem de representagao de incerteza de acordo com a escolha que fizemos sdo
nimeros reais no intervalo de 0 a 1 (linha 10). O invariante (linha 7.2), ou seja,
uma propriedade comum a toda representagdo por sobreposicao com representagao de
incerteza é que o dominio do mapeamento seja igual ao modelo de dominio de referéncia
(linha 7.3). Esta especificagdo captura os aspectos essenciais da representagao por
sobreposigdo com incerteza discutida em detalhes na segao 3.3.1.

A estratégia de aquisicdo escolhida é a andlise dos passos de resolugdo. Esta es-
tratégia é especificada na Figura 5.4 por meio de uma fungao; linha 14. Uma fungao

que deve ter como entrada uma observacao (linha 11.0) e uma representagao e gerar
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como saida uma colegdo de sentengas a serem incorporadas ao modelo do aprendiz
(linha 13.0).

types

11.0 Observacao = Passo - Sentenca;

120 Passo = char™;

13.0 Ainfo = Sentenca-set

functicns

14.0 aquisicao (obs : Observacao, rep : Representacao) aif : Ainfo

1 pre true

2 post aif ={s|s € rep.md -

3 Jp € dom obs -
4 obs (p) = s}

Figura 5.4: Especificagdo VDM-SL: Aquisigdo do Modelo do Aprendiz.

Em n:ais detalhes, uma observagdo é especificada como um mapeamento entre pas-
sos (linha 12.0) e sentengas. Este mapeamento formaliza a idéia de que na anélise de
passos o sistema assume que cada passo de resolugao corresponde a aplicagao de conhec-
imentos (sentengas) de um modelo de resolugao de problemas ideal (modelo de dominio
de referéncia): ver segdo 3.4.2, pagina 45. A poés-condigdo da fungdo de aquisigao for-
maliza o processo de inferéncia dos conhecimentos (sentengas) pertencentes ao modelo
de resolucio de problemas (linha 14.2) tais que, para cada conhecimento, existe um pas-
so observado (linha 14.3) a que o conhecimento corresponde (linha 14.3). A colecao dos
conhecimentos (sentengas) aplicados é a informagdo de saida do processo de aquisigao
(linha 14.2).

Por fim o processo de manutengao, Figura 5.5. O processo de manutengao também
¢ expresso através de uma funcdo; linha 15. Uma fungao que deve ter como entrada um
conjunto de sentengas e uma representagao e gerar como saida uma nova representacao
(linha 15.0). A nova representagdo é criada a partir da antiga substituindo o antigo
mapeamento entre sentengas e nimeros reais entre 0 e 1 por um novo mapeamento mc’
(linha 15.5). O novo mapeamento mc’ é gerado a partir do antigo substituindo antigas
associagoes entre sentengas valores numeéricos por novas associagdes (linha 15.4). Novas
associagoes (linha 15.2) onde apenas associagdes (linha 15.4). Novas associagoes (linha

15.2) onde apenas sentencas (informacoes) de entrada (linha 15.3) sdo consideradas.
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functions

15.0 manutencao (aif : Ainfo, rep : Representacao) rep’ : Representacao

.1 pre true

2 post 3m: Sentenca — LI -

3 dom m = aif Nrep.md A

4 let mc' = rep.met m in

5 rep’ = mk- Representacao (rep.md, me')

Figura 5.5: Especificagdo VDM-SL: Manutencdo do Modelo do Aprendiz.

Esta fungao captura as caracteristicas basicas do processo de manutengio com trata-

mento de incerteza baseado em sobreposigao difusa discutido em detalhes na secio
3.5.2.

Completamos entdo a especificagdo abstrata VDM-SL de nossa proposta de SMA
para os agentes MATHEMA. O documento inicial no processo de desenvolvimento
sistemdtico ilustrado na Figura 5.1. No que segue tratamos de refinar este documento

inicial.

5.3 O Modelo do Aprendiz

Nesta segao mostramos como elementos da arquitetura do Sistema Tutor dos agentes
MATHEMA sdo incorporados em uma especificagdo mais concreta da representagio

por sobreposi¢do com incerteza.

5.3.1 Bases de Conhecimento

Conforme dissemos na se¢ao 4.4.1, hd duas bases de conhecimento no Sistema Tutor dos
agentes MATHEMA que podem fazer o papel de modelo de dominio na representagao
por sobreposigdo com incerteza: o Curriculum e o Conhecimento de Resolugao de

Problemas. Vejamos entdo como definir formalmente essas bases de conhecimento.

As bases de conhecimento que fazem parte do Sistema Tutor dos agentes MATH-
EMA (secdo 4.2.3) estdo especificadas na Figura 5.6, linha 22. Sao trés bases: o
Curriculum (linha 22.0) o Dominio de Problemas (linha 22.1) e o Conhecimento de
Resolugdo de Problemas (linha 22.2).

O Curriculum. O Curriculum foi discutido em detalhes na segao 2.4.2. Relem-
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types

16.0 UndPedagogica = UndConhecimento-set;

17.0 ParticaoDij = UndPedagogica-set

inv prt &

{} & prt A
Y upl, up2 € prt -

(upl # up2) = (uplNup2={});

K

18.0 Ordem = (UndPedagogica x UndPedagogica)-set

1 invord &

2 Y up, upl, up2, up3 : UndPedagogica -

3 (mk- (up, up) € ord) A

4 (mk- (upl, up2) € ord A mk- (up2, upl) € ord = upl = up2) A
B

19.0 Curriculum :: prt : ParticaoDij
3 ord : Ordem

2 inv mk- Curriculum (prt, ord) &
YV mk- (upl, up2) € ord -
4 upl € prt A up2 € prt;

20.0 FEnunciado = char™;

21.0 Problema:: enc: Enunciado

1 ucs : UndConhecimento-set

2 inv mk-Problema (-, ucs) & ucs # {};

22.0 BasesConhecimento :: cur : Curriculum

1 dpr : Problema-set

2 crp : UndConhecimento-set
3 inv mk- BasesConhecimento (cur, dpr, crp) &

4 dpr # {} A

5 crp # {} A

.6 Jeur.prt =crp A

i Vpedpr-:

8 p.ucs Nerp # {}

(mk- (upl, up2) € ord A mk- (up2, up3) € ord = mk- (upl, up3) € ord);

Figura 5.6: Especificagio VDM-SL: Bases de Conhecimento.
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bremos. O primeiro passo na definigdo do Curriculum (linha 19.0) é estabelecer
um particionamento do subdominio dj (associado ao agente tutor, se¢io 2.5.1) em
unidades pedagdgicas (linha 17.0). Neste caso cada unidade pedagdgica é um conjunto
de unidades de conhecimento relativas ao subdominio d;;. Na se¢do 5.3.3 definiremos
unidade de conhecimento. Por enquanto notemos que o particionamento possui um
invariante (linhas 17.1 a 17.4), uma propriedade que o torna uma partigdo em sentido
matematico: um conjunto de conjuntos ao qual o conjunto vazio nao pertence (linha
17.2); no qual quaisquer dois conjuntos elementos sdo disjuntos (linhas, 17.3 e 17.4) e
cuja unido de seus elementos é igual ao conjunto sendo particionado.

O segundo passo na definicdo do Curriculum (linha 19.1) é estabelecer um orde-
namento entre as unidades pedagdgicas (linha 18.0). Um ordenamento ou relagao de
ordem (parcial) sobre um conjunto A é uma relagao (conjunto de pares ordenados) re-
flexiva (linha 18.3}, anti-simétrica (linha 18.4) e transitiva (linha 18.5) sobre o conjunto
A. O invariante (linhas 19.2-19.4) garante que a ordem em um Curriculum é sobre a
particdo do Curriculum.

O Dominio de Problemas. O Dominio de Problemas (linha 22.1) consiste em uma
colegdo (ndo vazia, linha 22.4) de problemas que o Sistema Tutor dispde para propor ao
aprendiz; ver segio 2.4.2. Um problema (linha 21) é caracterizado por um enunciado
(linha 21.0; e um conjunto de unidades de conhecimento necessdrias a sua resolugdo
(linha 21.1;. Como veremos no préximo capitulo a escolha dos problemas a serem pas-
sados aos aprendizes serd feita comparando-se as unidades de conhecimento associadas
a um probl=ma com o estado atual de conhecimento do aprendiz. A classe de prob-
lernas possui um invariante (linha 22.2}: um problema sd é um problema se envolver
unidades de conhecimento em sua resolugdo.

O Conhecimento de Resolugao de Problemas. O Conhecimento de Resolugiao de
Problemas (linha 22.3) consiste em um conjunto (ndo vazio, linha 22.5) de unidades
de conhecimento. E, em esséncia, o conhecimento de um agente tutor NMIATHENA a
respeito de um subdominio; é o conhecimento que habilita o agente tutor a responder
problemas para o aprendiz quando este assim deseja. Como veremos a seguir, esta
base de conhecimento serd caracterizada como um conjunto regras se-entdo passiveis
de serem utilizadas por um sistema de produgdo.

As bases de conhecimento estdo relacionadas pelo invariante (linhas 22.6 a 22.8).
A unido das unidades pedagdgicas do Curriculum deve ser igual ao Conhecimento de
Resolucdo de Problemas (linha 22.6}. E, os problemas pertencentes ao Dominio de
Problemas devem envolver ac menos uma uma unidade de conhecimento presente do

Conhecimento de Resolugdo de Problemas (linhas 22.7 e 22.8). Estas duas propriedades
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fazem com que Curriculum e Dominio de Problemas formem uma estrutura pedagdgica
definida sobre o Conhecimento de Resolugio de Problemas relativo a um subdominio

d;; de um dominio de aprendizagem; ver segio 2.4.2.

5.3.2 Representacao por Sobreposi¢io com Incerteza

Adotando o Curriculum como modelo de dominio, passamos a apresentar uma nova
especificagdo para representagdo por sobreposicdo com incerteza. Discutimos também

como esta nova especificagdo é dita reificar a especificagao abstrata da Figura 5.3.

O Curriculum € a base para o estabelecimento de seqiiéncias nas quais o contetido
de um subdominio dj; pode ser aprendido: ver se¢cdo 2.4.2. Uma seqiiéncia de apren-
dizagem consiste em uma enumeragao de unidades pedagégicas de um Curriculum re-
speitando a ordem existente entre elas. Uma versdo formal dessa nogdo é apresentada
na Figura 3.7, linha 23. Em esséncia um objeto composto formado por uma sequéncia
up de elementos UndPedagogica (Figura 5.6, linha 16) e por um Curriculum (Figura
5.6, linha 19}. Notemos o invariante; as linhas 23.3 a 23.5 nos dizem que a seqiiéncia
up forma uma enumeragdo sobre o Curriculum, ou seja, uma associagdo um-a-um entre
conjunto de indices e unidades pedagdgicas do Curriculum. A linha 23.6 nos mostra
que a seqliéncia up deve respeitar a ordem existente entre as unidades pedagogicas do
Curriculum. As linhas 23.7 a 23.9 serdo explicadas na se¢io 5.4.3.

Usando a nogdo de seqiiéncia de aprendizagem, apresentamos na linha 24 uma nova
especificagdo para a representagio do modelo do aprendiz. A nova especificagao é com-
posta por uma seqiiéncia de aprendizagem mp (linha 24.0) e por um mapeamento mec
entre unidades de conhecimento e ntimeros reais entre 0 e 1 {linha 24.1). A seqtiéncia
de aprendizagem mp retém informacoes sobre um caminho de aprendizagem sendo tril-
hado pelo aprendiz por entre as unidades pedagdgicas do Curriculum. O mapeamento
me é uma estimativa numérica feita pelo SMA a respeito do conhecimento do aprendiz
em relacdo a cada unidade de conhecimento pertencente as unidades pedagdgicas do
Curriculum (linhas 24.2 e 24.3). Essa especificagdo tem como objetivo bdsico favorecer
o processo de escotha de problemas. Este ponto serd discutido no préximo capitulo.

A nova especificagdo é uma reificagao da especificagao abstrata mostrada na Figura
5.3. Essa nogdc é formalizada com o auxilio de uma fungio “retrieve” definida entre a

atual e a anterior especificagdo (linha 26).

A fungdo “retrieve” é o elemento fundamental no processo de reificagao de dados

no desenvolvimento sistemdtico usando VDM [Jon90, cap.8]. Por meio dessa fungdo
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types

23.0 SequenciaUP :: up: UndPedagogica®
1 cur : Curriculum
2 inv mk-SequenciaUP (up, mk- Curriculum (prt, ord)) &
3 (Vi,j € inds up -
4 (up (1) € prt) A
5 (up (D) =up(J) = i=j)A
6 (mk- (up (i), up (j)) € ord = i <j)) A
T (m3upz € prt \ elems up -
8 let n = len up in
.9 mk- (upz, up (n)) € ord);

24.0 Representacao-1:: md : SequenciaUP
1 me : UndConhecimento — LI
2 inv mk-Representacao-1 (md, me) &
A dom me = | Jelems md.up

functions

25.0 retr-MD : SequenciaUP — MD
1 retr-MD (md) &
2 {retr-Sentenca (uc) | uc € |Jelems md.up};

26.0 retr-Representacao : Representacao-1 — Representacao
1 retr-Representacao (mk-Representacao-1 (md, mc)) &
2 let md’ = retr-MD (md) in
3 let me’ = {retr-Sentenca (uc) — mc (uc) | uc € dom mc} in
4 mk- Representacao (md', mc')

Figura 5.7: Especificagdo VDM-SL: Representacdo por Sobreposi¢cdo com Incerteza.
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podemos mostrar que um passo no processo de reificagdo é “correfo”. Em VDM diz-
se que um passo de reificagdo de dados € “correto” se: (i) existe uma funcido total
retr: E. — E;, onde E;, E, sio duas especificagbes de tipos de dados, e (ii) esta
fungdo é tal que: Ya € E, -3¢ € E; - retr{c) = a. Estas condigbes garantern que {1)
todo objeto especificado por E, corresponde a um objeto abstrato E,; ou seja, um
objeto E. é uma nova forma, comprometida com decisdes de projeto, de vermos algum
objeto E;; {2) todes os objetos anteriormente especificados por E, tém uma nova forma

especificada por E..
Proposicao 5.3.2.1
(i} A funcdo retr-Representaceo : Representacao-1 — Representacao é total

(ii) ¥r: Representacao - 31 : Representacao-1 - retr- Representacao(r) = r

A demonstragdo da proposigdo 5.3.2.1 encontra-se no Apéndice B.
Pela proposicdo 5.3.2.1 a nova especificacdo para a representagio por sobreposigdo
com incerteza mostrada na Figura 5.7 € dita reificar a especificagdo abstrata mostrada

na Figura 5.3.

5.3.3 Unidades de Conhecimento

Na segao 2.4.2 dissemos que unidades de conhecimento eram basicamente conceitos ou
habilidades que um aluno ird aprender a partir de atividades de resolugdo de proble-
mas. A questdo agora é: como codificar estes conceitos ou habilidades de resolugao
de problemas? A pesquisa em representagao de conhecimento da Inteligéncia Artificial

nos da algumas alternativas.

Unia delas, a que iremos adotar na especificacdo do SMA que propomos é a cod-
ificagdo por meio de regras de producgdo; Figura 5.8, linha 27. As regras de produgdo
(linha 28) representam o conhecimento de resolugdo de problemas através de relagOes
entre acbes {linhas 28.1, 30.0} que uma pessoa pode tomar ao perceber que determi-
nadas condigdes (linhas 28.0, 29.0) sdo satisfeitas durante a resolugdo de um problema.
O encadeamento de agles, ou seja, de aplicages de regras conduzem & resolugdo de
problemas; se¢ao 5.4.1.

Ha viérios dominios nos quais o conhecimento a ser aprendido pode ser pensado
como regras de produgdo e o processo de resolugdc de problemas como aplicagdo de

regras. Para citar alguns:
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types

27.0 UndConhecimento = Regra;

28.0 Regra::se: Condicao®

1 entao : Acao
29.0 Condicao = char™;

300 Acao = chart

functions

31.0 retr-Sentenca : UndConhecimento — Sentenca

.1 retr-Sentenca (mk-Regra (se, entao)) &

2 conc [se (i) | i € inds se] ™ entao

Figura 5.8: Especificagio VDM-SL: Unidades de Conhecimento.

e Praticamente todas as dreas da matemadtica de 1 e 2 graus ensinada nas escolas;
e Areas da fisica tais como cinemadtica, eletricidade, édtica, etc;

e Diagnéstico especializado tais como diagndstico doengas, defeitos em equipamen-

tos, etc.

Este fato é a motivagdo bdsica para a nossa especificagdo por meio de regras de pro-
ducdo para o conhecimento de resolugdo de problemas e, por conseguinte, o estado
de conhecimento dos aprendizes que iteragem com os agentes MATHEMA. Notemos
ainda que as regras de produgdo tém sido um dos principais mecanismos utilizados em
Inteligéncia Artificial e Ciéncias Cognitivas para codificar conhecimento de resolugéo
de problemas em varias aplicagoes. Em especial na construgao de ambientes de apren-
dizagem por computador. Os tutores cognitivos desenvolvido a partir do sistema de
produgido ACT-R sdo um bom exemplo do que dizemos [ACKP93].

Uma vez que tomamos mais uma decisdo de projeto, vejamos como a definigao
de unidade de conhecimento como regras de producgado é dita reificar o tipo de dados
Sentenca presente na especificagdo abstrata da representagdo por sobreposicdo com

incerteza mostrada na Figura 5.3.

Proposicao 5.3.3.1

(i) A fungdo retr-Sentenca: UndConhecimento — Sentenca é total
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(ii) ¥s: Sentenca- 3uc: UndConhecimento - retr-Sentenca(uc) = s

A demonstragdo da proposigdo 5.3.3.1 encontra-se no Apéndice B.

5.4 A Estratégia de Aquisicao

A decisdo de considerar unidades de conhecimento como regras de produgdo tem in-
fluéncia direta na estratégia de aquisigdo de informagdes a partir da andlise de passos
de resolugdo de problemas. Nesta segdo mostramos como modelar a fungio de aquisi¢cio
especificada na Figura 5.4 considerando a resolugdo de problemas por meio de regras
de produgao. Mostramos ainda como estender o processo de aquisicio para lidar com
informagdes sobre a seqiiéncia de aprendizagem seguida por um aprendiz ao longo do

Curriculum.

5.4.1 A Resolugao de Problemas

O modelo de ensino e aprendizagem adotado pelos agentes tutores MATHEMA contem-
pla a aprendizagem por resolugdo de problemas a partir de duas modalidades: ver segio
4.2.1. Em uma delas o agente tutor MATHEMA escolhe, mediante certos eritérios, um
problema e o apresenta ao aprendiz. O aprendiz tenta entdo resolvé-lo. A resposta
do aprendiz, seus passos ao resolver o problema, formam o insumo principal para o
processo de aquisicdo do SMA que propomos neste capitulo.

O processo de resolugido de problemas, como consideramos nesta se¢ao, é um en-
cadeamento de agdes resultantes de aplica¢bes de regras de produgdes que conduzem
a respostas para problemas. Um problema neste contexto é visto como uma colegio
de dados ou fatos que iniciamn um processo de aplicagdo de regras. Na Figura 5.9 ilus-
tramos o processo de resolugdo de problemas com uma resolugao para um problema no
dominio estudo de retas apresentado no Capitulo 2, segiao 2.4.2.

Na Figura 5.9 vemos que iniciamente o aprendiz identifica o conjunto de dados
do problema. Apds, passa a aplicar regras realizando trés passos antes de chegar a
resposta final do problema. As regras aplicadas em cada passo aparecem logo ao lado

da resolugao do problema.

A idéia bésica por trds desse processo de resolucdo de problemas utilizando regras de
produgio é capturada por meio da especificagdo mostradas na Figura 5.10. A resolugio
de problemas conforme vemos na linha 32.0 é formalizada por meio de uma seqiiéncia
de objetos compostos Aplicacao. O tipo de dados Aplicaceo (linha 33) representa
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Problema: Escreva a equagdo da reta r que passa pelo ponto A(3,2) e é

perpendicular a reta sy = —2z + 1.
_ Regras
Dado Dado Dado
rd .
A 3.2) s eg)f -y =—2z+1 e =ly=oert?)
. : : my < a
: . Passo; rls ms =&
. : my +— —2 —
: Passos me < —1/a
my « 1/2
Passog

e/ —y—2=1/2z - 3) Ar=(z,5) m=o

eg’™ —y -y = alz — 1)

Figura 5.9: A resolucdo de problemas.

as agoes ou passos do aprendiz durante o processo de resolugdo de problemas. Um
passo ou agao (linha 33.2) é o resultado da aplicacdo de uma regra (linha 33.1). Esta
regra, dependendo do conhecimento do aprendiz, deve estar entre um conjunto de
regras aplicdveis em dado momento (linha 33.0). Notemos que associada a cada regra
aplicdvel em dado momento estd uma agdo que corresponde ao resultado da aplicagdo da
regra (linha 34.0). Essa estrutura retém dados importantes e necessarios a estratégia de
aquisi¢ao de informagdes sobre o estado de conhecimento do aprendiz que apresentamos
a seguir.

As informacgdes a serem obtidas pela estratégia de aquisi¢do sdo conjuntos de regras
(linha 33): regras que o aprendiz aplicou de forma correta (linha 35.2) ou de forma er-
rada (linhas 35.0 e 35.1) durante a resolugdo de um problema. Ha assim dois conjuntos
de regras que foram utilizadas de forma errada e apenas um de regras utilizadas de
forma correta. O porqué distinguir entre niveis de erros e por que apenas um nivel para
acertos serd explicado na secdo 3.5. Adiantamos que esta estrutura para as informacgoes
geradas pelo processo de aquisi¢do é ditada pela estratégia de manutengdo do modelo
do aprendiz que adotamos.

Mais uma vez, tendo feito decisdes quanto a estrutura representacional de objetos

anteriormente especificados de forma abstrata (Figura 5.4), temos que mostrar como a
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types

32.0 RslProblema = Aplicacao™;

33.0 Aplicacao:: ra: RegrasAplicaveis
4 r : [Regra]
2 a: Acao

34.0 RegrasAplicaveis = Regra — Acao;

35.0 Regras::err-2: Regra-set
1 err-1: Regra-set
.2 crr-1: Regra-set

functions

36.0 retr-Passo : Aplicacao — Passo
.1 retr-Passo (mk-Aplicacao (-,-, acao)) &
2 acao;

37.0 retr-Observacao : RslProblema — Observacao
1 retr-Observacao (rsl) &
2 {retr-Passo (p) — retr-Sentenca (r) | p € elems rsl, r : Regra -
3 if p.r =nil
4 then 37’ € dom p.ra-r =1’
5 else r = p.r};

38.0 retr-Ainfo : Regras — Ainfo
1 retr-Ainfo (mk-Regras (err-2, err-1, crr-1)) &
2 {retr-Sentenca (r) | r € |J {err-2, err-1, crr-1}}

Figura 5.10: Especificagdo VDM-SL: Resolugao de Problemas, Informacges.
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nova especificacdo relaciona-se com a antiga. De forma rdpida. RslProblema (linha 32)
reifica Observacao (Figura 5.4, linha 11) através da funcgdo retr-Observacao (linha 37).
E, Regras (linha 35) reifica Ainfo (Figura 5.4, linha 13) através da funcio retr-Ainfo
(linha 38).

Proposicao 5.4.1.1
(i) A funcao retr-Observacao : RslProblema — Observacao é total

(ii) V obs : Observacao - 3 rsl : RslProblema - retr-Observacao(rsl) = obs

A demonstragdo da proposigdo 5.4.1.1 encontra-se no Apéndice B.

Proposigao 5.4.1.2
(i) A funcdo retr-Ainfo: Regras — Ainfo é total

(ii) V¢ : Ainfo- 3 rs : Regras - retr-Ainfo(rs) = 1
A demonstragdo da proposigdo 5.4.1.2 encontra-se no Apéndice B.

5.4.2 Anadlise dos Passos de Resolugao

Em um dado passo do processo de resolugdo de problema podem ocorrer trés situagoes

distintas:

(a) O aprendiz nao sabe que regra aplicar;

(b) O aprendiz pensa que sabe que regra aplicar e tenta uma regra nao aplicdvel;
(c) O aprendiz sabe que regra aplicar mas ndo a aplica corretamente;

(d) O aprendiz sabe que regra aplicar e a aplica corretamente.

Por exemplo, na resolucdo de problemas mostrada na Figura 5.9, o aprendiz poderia
identificar os dados do problema e nao saber que regra aplicar inicialmente (situagdo
(a)). Ou entdo, o aprendiz poderia ter realizado o primeiro passo, ou seja, saber como
identificar o coeficiente angular em uma equagado reduzida da reta e identificar correta-
mente (situagdo (d)) e, no segundo passo pensar em aplicar a regra que relaciona retas
paralelas e coeficientes angulares ao invés da regra que relaciona retas perpendiculares
e coeficientes angulares (situagdo (b)). Isto devido a vdrios motivos: ter se confundido

com os dados iniciais, ter esquecido a regra certa, ndo saber a forma da regra, etc.
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Por fim, o aprendiz poderia ter realizado o primeiro passo (situacdo (d)) e, no segun-
do, escolher a regra adequada mas por descuido, falta de atencio ou por nio saber
aplicar a regrar corretamente chegar a um resultado incorreto tal como m, = —1/2
(situagdo (c)). Um resultado incorreto, ressaltamos, em relacio 3s premissas utilizadas
na aplicagio da regra®.

O processo de aquisigdo de informacdes sobre o estado de conhecimento de um
aprendiz, que agora passamos a discutir, parte de uma resolucdo de problemas, analisa
as quatro situagoes acima e resume as informagdes obtidas em uma estrutura contendo
regras aplicadas corretamente e regras aplicadas de forma errada. O processo é especi-
ficado formalmente por meio da fungio analise-passos-resolucao mostrada na Figura
5.11, linha 39. A fungao tem como pardmetros uma resolucio de problema RsiProblema
(Figura 5.10, linha 32) e uma representacio de modelo do aprendiz Representacao-1
(Figura 5.7, linha 24} e produz como valor de saida conjuntos de regras Regras (Figura
5.10, linha 33).

Sendo rsl e rep, respectivamente, parimetros de entradas para a fungdo
analise-passos-resolucao, o valor de saida rs serd igual a mk- Regras(err-2, err-1, crr-1)
(linha 39.12) onde: o componente err-2 (linha 39.2) consiste no conjunto das regras
r pertencentes ao dominic do mapeamento mc componente de rep (ver definicdo na
Figura 5.7, linha 24.1) tais que: hd um passo de resolugio (linha 39.3) onde r era
aplicavel mas o aprendiz ndo soube que regra aplicar (linha 39.4} (situac¢do (a)): ou
entdo, o aprendiz aplicou » mas r ndo era aplicdvel no passo em questdo (linha 39.3)
(situacao (b}).

Nesse ponto, relembremos a definigao do tipo de dados Aplicacao (Figura 5.10, linha
33) e notemos como seus componentes veiculuam informagdes necessarios ao processo
de andlise de passos. O componente ra resume as regras que podem ser aplicadas em
um passo de resolugdo; r, um componente opcional, sendo igual a nii representa que
nenhuma regra foi aplicada em um passo de resolugdo. Consideramos ainda que a
construgdo da seqiliéncia de objetos Aplicacao contendo essas informagdes fica a cargo

de uma interface de resolugao de problemas. A especificagdo dessa interface é uma

A seguinte imagemn também é ilustrativa: uma pessoa tentando abrir uma porta dispondo de um
molho de chaves no qual hd uma ou mais chaves que abrem a porta. Inicialmente a pessoa pode ficar
confusa e nio saber por onde comegar; que chave usar (situacdo (a)). Depois a pessca pode identificar
uma chave que talvez sirva para abrir a porta; no entanto a chave nio entra na fechadura, ou entdo,
entra mais nfio gira {situagio (b)). Depois de muito tentar a pessoa pode descobrir uma chave que
abre a porta mas por jd estar agastada tentar girar a chave ao contrario nao conseguindo assim abrir
a porta (situacio (c)). Por fim a pessoa encontra uma chave correta e gira corretamente na fechadura
abrindo a porta {situacdo (d)). Havendo mais portas que abrir com as chaves o descrito acima é

apenas um passo. Um passo de um processo de resolugio de problemas.
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functions
39.0 analise-passos-resolucao (rsl : RslProblema, rep : Representacao-1) rs : Regras

.1 pre true
.2 post let err-2 = {r | r € dom rep.mc -
B3 dp € elems rsi -
4 r €dom p.ra A p.r =nil V
5 pr=rAr¢gdom p.ra},
.6 err-1 ={r | r € dom rep.mec-
T 3p € elems rsl -
8 p.r=rAr&dom p.ra Ap.ra(r) # p.a},
9 crr-1 = {r | r € dom rep.mc -
.10 3p € elems rsl -
11 p.r=rAredom p.raAp.ra(r)=p.a}in
12 rs = mk-Regras (err-2, err-1, crr-1)

Figura 5.11: Especificagdo VDM-SL: Andlise de Passos de Resolucio.

das diregoes futuras de pesquisa que apontamos na conclusao, Capitulo 7. Por fim,
queremos ressaltar que ao delegarmos a uma interface a tarefa de coletar e organizar
os passos de resolugdo de tal modo a facilitar o processo de aquisi¢do, seguimos uma das
maéximas que John Self sugeriu como forma de amenizar as dificuldades computacionais
enfrentadas pelo processo de aquisigdo [Sel90]; ver segao 3.4.3.

O componente err-1 (linha 39.6) consiste no conjunto das regras r pertencentes ao
dominio do mapeamento mc componente de rep tais que: hd um passo de resolugio
(linha 39.7) onde r era aplicavel, o aprendiz aplicou r, no entanto, de forma incorreta
(linha 39.8) (situagdo (c)). Relembremos que p.ra(r) é a agdo esperada ao se aplicar a
regra r.

O componente crr-1 (linha 39.9) consiste no conjunto das regras r pertencentes ao
dominio do mapeamento mc componente de rep tais que: hd um passo de resolugdo
(linha 39.10) onde r era aplicdvel, o aprendiz aplicou r e de forma correta (linha 39.11)
(situagdo (d)).

Assim especificada, a funcdo analise-passos-resolucao classifica as regras empre-
gadas em uma resolugdo de problemas em trés categorias; duas das quais sendo re-
gras aplicadas de forma incorreta. Essa classificacdo forma o insumo para o pro-
cesso de manutencdo e serd discutida em mais detalhes na secdo 5.5. A funcdo

analise-passos-resolucao é ainda dita modelar a fungdo aquisicao especificada na Figura
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5.4.

Em VDM [Jon90, cap.8] diz-se que uma fungio ou operagio f. especificada de
forma implicita, ou seja, através de pré e pés-condigdes, modela uma outra funcgio
(abstrata) f, também especificada de forma implicita se existem funcdes “retrieve”

retr-D, : dom f. — dom f, e retr-I, : rmg f. — rng f, tais que:
(i) Yz € dom f, - pre-fy(retr-D,(z)) = pre-f.(z)

(ii) Vz € dom f.,y € rng f, -
pre-fa(retr-Da(z)) A post-fo(z,y) = post-f(retr-Do(z), retr-Io(y))

A modelagem de fungio em esséncia significa que o comportamento especificado por
fe, quando wvisto por meio de fungdes retr-D, e retr-I,, é um comportamento previa-
mente especificado por f,. Aqui, o termo comportamento denota a relacio estabelecida
entre entradas e saidas por meio de uma funcdo ou operagdo f. Ou seja, o conjunto
{(z,y) | z €dom f,y € rng f -pre-f(z) Apost-f(z,y)}. Através da nogio de modelagem
de fungbes podemos justificar rigorosa ou formalmente uma nova especificagdo para
fungoes ou operagdes durante o processo de reificagdo de dados. O que é fazemos por

meio da seguinte proposigao:
Proposigao 5.4.2.1

(i) Vrsl: RslProblema, rep, : Representacao-1 -
pre-aquisicao(retr-Observacao(rsl), retr- Representacao(rep;)) =

pre-analise-passos-resolucao(rsl, rep;)

(ii) V rsl: RslProblema, rep, : Representacao-1, rs : Regras -
pre-aquisicao(retr-Observacao(rsl), retr- Representacao(rep:)) A
post-analise-passos-resolucao(rsl, repy, rs) =

post-aquisicao(retr- Observacao(rsl), retr- Representacao(rep,), retr-Ainfo(rs))
A demonstragdo da proposi¢do 5.4.2.1 encontra-se no Apéndice B.

5.4.3 Aquisigao Direta

A especificagdo da representagao por sobreposi¢cao com incerteza apresentada na Figura
5.7 consiste em um objeto composto formado por uma seqiiéncia de aprendizagem md
(linha 24.0) e por um mapeamento mc entre unidades de conhecimento (regras) e
nimeros reais entre 0 e 1 (linha 24.1). As informacgées obtidas pela estratégia de

andlise de passos de resolugdo apresentada acima, conforme veremos na sec¢do 5.5,
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formam o insumo para a manutengdo do mapeamento mc. As informagdes necessérias
a manutencdo da seqiiéncia de aprendizagem md, o que agora passamos a discutir, sio

obtidas por meio de um processo de aquisi¢do direta (segio 3.4.1).

Um seqiiéncia de aprendizagem é uma enumeragio na qual as unidades pedagdgicas
sdo dispostas (para estudo) respeitando a ordem imposta pelo Curriculum (Figura 5.7,
linha 23). Durante o processo de aprendizagem por resolucio de problemas o aluno
segue uma seqiiéncia de aprendizagem. O estabelecimento das unidades pedagdgicas
que compoem esta seqilencia é um processo dindmico e interativo que depende de
varios fatores além do Curriculum: fatores tais como o rendimento do aluno, ou ainda,
a escotha do proprio aluno quanto a que seqiiéncia seguir. Este processo, colocado ao
lado da andlise de passos de resolugdo, completa a caracterizacio da etapa aquisigio
que propomos para 0 SMA dos agentes tutores MATHEMA.

Na Figura 5.12 especificamos uma nova funcio de aquisigdo que une a andlise de
passos de resolugido com o estabelecimento da seqiiéncia de aprendizagem. A funcdo
aquisicao-1 (linha 44} lida com duas modalidades de observacao: uma direta e outra
indireta (linha 40.0). A observagdo indireta consiste em uma resolugido de problemas
(linha 42.0); a observagdo direta consiste em uma unidade pedagégica (linha 41.0).
Os nomes direta e indireta sdo uma alusdao a forma com que estas ohservacdes sio
tratadas pela fungdo de aquisicdo para gerar informagdes a serem incluidas no modelo
do aprendiz. Distingue-se entdo entre aquisigdo direta (linha 44.5) e aquisigao indireta
(linha 44.7); na aquisi¢do direta a observacio é diretamente passada para a manutencao
(linha 44.6): na aquisigao indireta a observagdo (linha 44.8) é passada para a analise de
passos que infere as informacgoes a serem incluidas na representacao do conhecimento
do aprendiz (linha 44.9). Assim, a saida da funcdo aquisicao-1 (linha 44.0) pode ser
tanto a propria observacao direta ou um objeto composto Regras criado pela andlise
de passos (linha 43.0).

Na aquisigao direta é passada a fungao aquisiceo-1 uma unidade pedagégica. Esta,
corresponde a proxima unidade pedagdgica que o aprendiz estd apto a estudar. Co-
mo dissemos alguns fatores irdo influenciar na escolha desta unidade pedagégica. A
precondigio da fungdo aquisicao-1 é um deles. Sendo uma observagao direta (linha
44.1), tem-se uma unidade pedagdgica (linha 44.2); esta unidade pedagdgica deve ser
tal que concatenada com a atual seqiiéncia de aprendizagem (linha 44.3) forme uma
seqilencia de aprendizagem vilida (linha 44.4). Em nossa discussao na se¢do 5.3.2
deixamos de falar sobre algumas linhas do invariante das seqiiéncias de aprendizagem:

as linhas 23.7 a 23.9, Figura 5.7. Estas linhas nos mostram que, em dado instante,
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uma seqiiéncia de aprendizagem vdlida é uma enumeragdo incompleta das unidades
pedagdgicas do Curriculum, em ordem, onde ndo hé elementos que impedem a for-
macao de uma enumeragio completa. Ou como os simbolos nos dizem: nio deve haver
unidade pedagégica upz fora da atual seqiiéncia (linha 23.7) de tamanho n (linha 23.8)
tal que o 1ltimo elemento (up(n)) seja, na ordem, precedido por upz (linha 23.9).

types

40.0 Observacao-1 = Direta | Indireta;
41.0 Direta:: UndPedagogica;
42.0 Indireta:: RslProblema;

430 Ainfo-1 = Direta | Regras
functions

44.0 aquisicao-1 (obs : Observacao-1, rep : Representacao-1) aif : Ainfo-1
1 pre is-Direta (obs) = Jupz: UndPedagogica -
2 obs = mk-Direta (upz) A
3 let up’ = rep.md.up "™ [upz] in
4 inv-Sequencia UP (mk-SequenciaUP (up', rep.md.cur))
5 post (is-Direta (obs) A
6 aif = obs) V
q (is-Indireta (obs) A 3rsl : RslProblema -
8 obs = mk-Indireta (rsl) A
9

post-analise-passos-resolucao (rsl, rep, aif ))

Figura 5.12: Especificagdo VDM-SL: Aquisigdo Direta.

Enquanto a funcao de analise-passos-resolucao (Figura 5.11) modela a fungdo
aquisicao (Figura 5.4), a funcao aquisicao-1 nao modela adequadamente a fungdo
aquisicao. Quer dizer, o comportamento de aquisicao-1 quando visto por fungoes “re-
trieve” adequadas mostra-se diferente do comportamento especificado por aquisicao.
Para constatarmos este fato notemos que a precondigdo pre-aquisicao(-,-) = true. Ja
a precondigdo pre-aquisicao-1(-,-) nem sempre é verdadeira. Assim ndo podemos
provar que: V-, -- pre-aquisicao(retr-, retr-) = pre-aquisicao-1(-,-); a primeira con-
digdo necessdria para que aquisicao-1 modele aquisicao. Entdo, qual a relagdo entre

aquisicao e aquisicao-1?7
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Bem, para lidar com a representagdo por sobreposicdo com incerteza da forma como
realmente desejamos, chegamos a conclusio, apos tentar definir uma funcio equisicao-1
que modele aquisicao, que nossa especificacdo inicial da etapa de aquisicio mostra-se
inadequada. Partimos da idéia de aquisigio por analise de passos de resolucio; ao longo
do processo de reificagio de dados incorporamos estruturas i especificagio abstrata que
nos levou a considerar a possibilidade de aquisicio direta. Esta, em conjunto com a
aquisicao por andlise de passos, requer uma especificacdo mais extensa. Percebendo
estes fatos optamos por conservar a especificagdo original de aquisicao devido a sua
simplicidade e por veicular a idéia central, a que queremos passar sobre a etapa de
aquisicdo, e apresentar a funcdo aquisicao-1 como um comego para repensarmos a
especificacdo abstrata do processo de aquisi¢io.

Além disso, podemos ainda argumentar que todo o comportamento especificado pela
fungao aquisiceo encontra-se contido no comportamento especificado por aguisicao-1.
Quer dizer a relagao estabelecida entre entradas e saidas pela fungio aguisicao é ainda
preservada pela fungao equisicao-1. Quanto a este fato notemos que na especificagio
da fungdo aquisicao-1 quando uma observagdo de entrada é uma resolucio de probemas
a entrada e passada para a fungéo analise-passos-resolucao (linhas 44.7 a 44.9). E esta,

como mostramos anteriormente, modela a fungio agquisicao’.

5.5 A Estratégia de Manutencao

A estratégia de aquisi¢ao discutida na segdo anterior infere conjuntos de regras rela-
cionados com uma resolugdo de problema. Ainda, pode ser estendido para lidar com
unidades pedagdgicas a serem acrescentadas a atual seqliéncia de aprendizagem. Nesta
secao mostramos como modelar a fungio de manutengao especificada na Figura 5.5 de
modo a incorporar essas informagtes na representagdo por sobreposi¢ido com incerteza

discutida na secdo 5.3.

5.5.1 Manutencao de Sobreposicao Difusa

Em geral as informagoes sobre o estado de conhecimento do aprendiz produzidas pe-
lo processo de aquisigao sao ditadas pela forma com que planejamos utilizar essas
informacgoes para atualizar a representagido do estado de conhecimento do aprendiz.

No nosso caso pretendemos utilizar o método de manutengio de sobreposicao difusa

"No mais, esta preocupagio ¢ valida pois tentamos manter coeréncia com ¢ método de desenvolvi-
mento sistemdtico VDM,
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que apresentamos na segdo 3.5.2. Fora a motivagao bésica, hd algumas consideragdes

relacionadas a esta escolha particular que agora passamos a discutir.

A motivagao béasica para o emprego do método de manutengido de sobreposicao
difusa apresentado na segdo 3.5.2 e, em tiltima anélise, da representacdo de incerteza
por conjuntos difusos, com relagdo & outros métodos, alguns dos quais analisados na
se¢do 3.5.2, é sua simplicidade aliada a sua adequagdo ao nosso objetivo de definir
funcoes de selegao de problemas (proximo capitulo). Dizemos que o métodos € simples
pois funciona a partir de uma tnica fungdo de manutengdo w’ mostrada na Figura 5.13.

Outros métodos, em especial os baseados em probabilidades, apesar de oferecerem

values
45.0 t=0.86

functions

46.0 manut-sobreposicao-difusa (rs: Regras, rep: Representacao-1) rep’: Representacao-1

1 pre true

.2 post let mc = rep.mc in

3 let me’ = met {r— w' (+1,me(r)) |

4 r € dom mc -

5 r € rs.err-1} in

6 let me” = me' 1 {r = w' (-1, mec'(r)) |
7 r € dom mc’ -

8 r € rs.err-1} in

9 let me"” = mc” t {r = w' (—2,mc" (r)) |
.10 r € dom mc” -

A1 r € rs.err-2} in

13 rep’ = mk-Representacao-1 (rep.md, mc'") ;

470 w:ZxR—=RK

1 w(kw)d

2 if k>0

3 then w 1 (1/(2 1 k))
4 elseif w < ¢

5 then w 1 (2 1 (abs k))

.6 else w 1 (abs k)

Figura 5.13: Especificagio VDM-SL: Manutencao de Sobreposicao Difusa.
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um tratamento mais elaborado da incerteza inerente ao processo de modelagem do
aprendiz, requerem estimativas de virias distribui¢des de probabilidades iniciais. Na

conclusao, Capitulo 7, voltamos a este ponto como possivel trabalho futuro.

Os detathes de como a fungio w’ (linha 47) funciona foram discutidos na segio
3.5.2. Um deles é que a fungio supde que a etapa de aquisicdo gera hipdteses numeéricas
sobre o uso de unidades de conhecimento durante a resolugic de problemas. O objeto
composto Regras (Figura 5.10, linha 33), produzido ao final da andlise de passos de
resolugdo,méricas. Ha trés campos em um objeto Regras : err-2, err-1 e crr-1. Estes
campos $do conjuntos de regras, respectivamente, associadas aos valores —2, —1 e +1.
Valores negativos correspondem a regras utilizadas de forma incorreta; valores positivos
a regras utilizadas de forma correta. Valores mais negativos correspondem a erros mais
graves. Consideramos que s6 hd uma forma de utilizar uma regra corretamente. Estas
informagdes sdo extraidas de uma resolugdo de problemas pela anidlise de passos de
resolugao considerando as quatro situagoes discutidas na segfio 5.4.2. As duas primeiras,
situagdes (a) e (b), sdo consideradas os erros mais graves. As regras correspondentes a
estas siruagoOes e associado o valor —2. A terceira, situacio (c) é considerada um erro,
porém, nio tio grave. As regras correspondentes é associado o valor —1. Por fim, a
situagao (d), envolve regras aplicadas corretamente. A estas regras é associado o valor
+1.

O mérodo de manutenc¢io de sobreposi¢io difusa utilizando a fungio w’ é especifi-
cado forralmente por meio da fungao manut-sobreposiceo-difuse mostrada na Figura
5.13, linha 46. A partir de informagodes sobre regras rs: Regras e da atual representagao
rep: Representacao-1, a fungao maenut-sobreposicao-difusa (linha 46.0) gera como saida
uma nova representacio rep’: Representacao-1 atualizada com as informagoes presentes
em rs. Isio é feito da seguinte forma. Primeiro, utiliza-se w' para atualizar a medida de
incerteza associada a uma regra r (linha 46.3), pertencente ao mapeamento rep.mec de
entrada (linhas 46.2, 46.4): regra que foi utilizada de forma correta durante a resolugio
de problemas (linha 46.3). Apds, utiliza-se w’' para realizar o mesmo processo sé que
agora cor: relagdo as regras utilizadas de forma errada, valor —1 (linhas 46.6, 46.8),
pertencentes ao mapeamento mc’ (linhas 46.7) resultante da atualizagao anterior (linha
46.3). Terceiro, utiliza-se w' para atualizar a medida de incerteza da regras, valor —2
(linhas 46.9,46.11), pertencentes ao mapeamento mc” (linha 46.10) resultante da at-
ualizagao anterior (linha 46.6). O mapeamento mc¢™ resultante da ultima atualizagao

(linha 46.9) é utilizada para criar uma nova rep’ : Representacao-1 que serd o valor
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de saida da fungdo (linha 46.12). Notemos que rep’ preserva a antiga seqiiéncia de
aprendizagem rep.md. Ou seja, a fungio manut-sobreposicao-difusa lida apenas com
as informagdes provindas da andlise de passos de resolugdo (se¢do 5.4.2). A atualizagdo
da seqiiéncia de aprendizagem a partir de informagdes provindas da aquisicio direta
(secdo 5.4.3) serd tratada a seguir.

Por fim, a fungdo manut-sobreposicao-difusa é dita modelar a funcdo manutencao

especificada na Figura 5.5.

Proposicao 5.5.1.1

(i) V rs: Regras, rep; : Representacao-1 -
pre-manutencao(retr-Ainfo(rs), retr-Representacao(rep;)) =

pre-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep,)

(ii) Vrs: Regras, rep, : Representacao-1, rep] : Representacao-1 -
pre-manutencao(retr-Ainfo(rs), retr-Representacao(rep,)) A
post-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep;, rep]) =

post-aquisicao(retr- Ainfo(rs), retr- Representacao(rep,), retr- Representacao(rep;))

A demonstragdo da proposi¢ao 5.5.1.1 encontra-se no Apéndice B.

5.5.2 Valores Iniciais

A funcdo manut-sobreposicao-difusa lida apenas com as informagoes provindas da
andlise de passos de resolugdo (segdo 5.4.2). O processo de manutengdo, no entanto,
deve lidar com as informacgoes provindas da aquisigao direta discutida na se¢ao 5.4.3. As
informacgoes obtidas pela aquisigao direta sao unidades pedagogicas a serem adicionadas
a atual seqiiéncia de aprendizagem md de um objeto composto rep : Representacao-1
(Figura 5.7). Uma conseqiiencia imediata de adicionar uma unidade pedagdgica a
seqiiéncia de aprendizagem rep.md é que o dominio de sobreposi¢do dom rep.mc ganha
novas unidades de conhecimentos (ver invariante de Representacao-1, Figura 5.7, linha
24.3). E, estas novas unidades de conhecimento irdo requerer valores iniciais com os
quais se associar. Valores que representam o que o SMA estima ser o conhecimento ini-

cial do aluno em relagao a cada unidade de conhecimento da nova unidade pedagégica.

A fungdo manutencao-1 especificada na Figura 5.14 tem por objetivo unir

o método de manutencdo de sobreposicio difusa especificado através da funcao



CAPITULO 5. UM SMA PARA OS AGENTES MATHEMA 108

values
48.0 wi =0.1
functions
49.0 manutenceo-1 (aif : Ainfo-1, rep : Representacao-1) rep’ - Representacao-1
.1 pre is-Direta (aif) = 3Jupz: UndPedagogica -
2 atf = mk-Direta (upz) A
3 let up' = rep.md.up 7 {upz] in
4 inv-Sequencia UP (mk-SequenciaUP (up’, rep.md.cur))
5 post (is-Direta (aif) A Fupz : UndPedagogica -
6 aif = mk-Direta (upz) A
T let md’ = mk-SequenciaUP (rep.md.up 7 [upx], rep.md.cur) in
8 let mc’ = rep.me§{r ~ wi|reupz}in
9 rep’ = mk- Representacao-1 (md', mc')) v
10 (is-Regras (aif) A
A1 post-manut-sobreposicao- difusa (aif , rep, rep’))

Figura 5.14: Especificagdo \'DM-SL: Valores Iniciais.

manut-sobreposicao-difusa com um tratamento adequado das informacdes provindas
da aquisicao direta. Vejamos como funciona.

As entradas sdo um objeto aif : Ainfo-1 {(Figura 5.12, linha 43) e um objeto rep :
Representacao-1 {Figura 5.7, linha 24); a saida é um novo objeto rep’: Representacao-1
a ser criada por manutencao-1 de duas formas distintas. Primeira: se o objeto aif
contém informagoes provindas da aquisi¢do por anilise de passos {linha 49.10) entdo o
novo objeto rep’ deve ser criada pela fungio manut-sobreposicao-difusa (linha 49.11).
Segunda: se o objeto ¢if contém informagdes obtidas por aquisigac direta (linha 49.5),
ou seja, uma unidade pedagogica upz (linha 49.6), entdo upr deve ser concatenada
a atual seqiiéncia de aprendizagem rep.md.up dando origem a uma nova seqiiéncia
(linha 49.7). Com uma nova seqiiéncia de aprendizagem o dominio do mapeamento
rep.mc ganha novas unidades de conhecimento. Estas sido associadas a um valor real
fixo wi = 0.1 (linha 49.8). Este valor inicial pode e deve ser ajustado a partir de testes
com implementagdes particulares de nossa especificacdo. Por fim, a nova seqiiéncia
de aprendizagem e o mapeamento rep.mc com novas unidades de conhecimento sao
usados para criar o objeto rep’ : Representacao-1 resultado da fungao manutencao-1
(linha 48.9).

Da mesma forma que a fungio aquisican-1 nao modela a fun¢do aquisicao (segao
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5.4.3) , a fungio manutencao-1 ndo modela o comportamento especificado pela fungio
manutecao mostrada na Figura 5.5. O problema, como antes, reside nas precondicdes
das duas fungdes. Notemos a precondigdo de manutencao-1. Esta é literalmente igual &
que foi definida para a fun¢do aquisicao-1 (Figura 5.11, linhas 44.1 a 44.4). Quer dizer,
a fungdo manutencao-1, antes de qualquer coisa deve verificar se a unidade pedagégica
provida da aquisicdo direta (linhas 49.1 e 49.2) é tal que concatenada com a atual
seqiiéncia de aprendizagem (linha 49.3) forme uma seqiiencia de aprendizagem vilida
(linha 49.4).

A precondigdo de manutenceo, por outro lado, é sempre verdadeira. Donde néao
podemos mostrar que : V-, - pre-manutencao(retr-, retr-) = pre-manutencao-1(-,-);
a primeira condi¢do necessdria para que manutencao-1 modele manutencao. Neste
caso, as mesmas consideragbes que fizemos ao final da segdo 5.4.3 sobre as fungdes

aquisicao e aquisicao-1 valem para as fungdes manutencao e manutencao-1.

5.6 Juntando as partes

Apos reificar tipos de dados e modelar fungdes da especificagdo inicial VDM-SL do
SMA que propomos, nesta Gltima segdo reunimos nosso trabalho em um documento
final. Discutimos ainda como este documento pode ser utilizado como ponto de partida

para uma implementagiao do SMA proposto ao longo deste capitulo.

5.6.1 Documento Final

O documento final é uma nova versio da especificagio abstrata geral apresentada na

aquisigao, manutengio e inclusao permanece a mesma mas onde os nomes mudam. A
mudanca de nomes reflete 0 nosso trabalho ao longo deste capitulo em especificar com
mais detalhes tipos de dados, operagoes e fungdes componentes da especificacdo abstra-
ta inicialmente proposta. Detalhes surgidos principalmente a partir de consideragoes
quanto & arquitetura e funcionalidade do Sistema Tutor dos agentes MATHEMA.

A forma permanece a mesma, mudam nomes, e ¢ comportamento geral do SMA
especificado no inicio do capitulo de certo modo é preservado. Mostramos ao longo
deste capitulo que os tipos de dados Representacao-1, Observaceo-1 e Ainfo-1 que
agora aparecem no documento final (Figura 5.13) séo, respectivamente, versoes mais
concretas dos tipos Representacao, Observacao e Ainfo que aparecem no documento
inicial (se¢do 5.2). Mostramos ainda que as fungbes manutenceo-1 e aguisiceo-1 gue

também aparecem no documento final contém o comportamento especificado pelas
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types

500 MA-1 = Anome = Representacao-1

51.0 state sma-1 of

1 cur : Curriculum
2 ma : MA-1
3 inv mk-sma-1(cur,ma) & Va € dom ma -
4 ma (a).md.cur = cur
.5 end
functions

52.0 retr-MA: MA-1 — MA

1 retr-MA (ma) &
2 {a — retr-Representacao (ma (a)) | a € dom ma}

operations

53.0 AQUISICAO-1 (obs: Observacao-1,a: Anome) aif : Ainfo-1
1 extrd ma: MA-1

pre a € dom ma A
pre-aquisicao-1 (obs, ma (a))

post post-aquisicao-1(obs, ma (a), aif) A
pre-manutencao-1 (aif, ma (a)) ;

[ RN SO JCR X

(1]
=

A =

MANUTENCAO-1 (aif : Ainfo-1,a: Anome)

ext wr ma : MA-1

pre a € dom ma A

3 obs : Observacao-1 -

pre-aquisicao-1 (obs, ma (a)) A
post-aquisicao-1 (obs, ma (a), aif ) A
pre-manutencao-1 (atf, ma (a))

post 3 rep : Representacao-1 -

post-manutencao-1 (aif , ma (a), rep) A
ma (a) = rep ;

L w N >

w
(1]

INCLUSAQO-1(a: Anome)
ext wr ma : MA-1
rd cur: Curriculum
pre a & dom ma
post let md = mk-SequenciaUP ([], cur) in
let me = {—}in '
ma (a) = mk-Representacao-1 (md, mc)

oWk W o= O

Figura 5.15: Especificagdo VDM-SL: Documento Final.
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fungdes manutencao e aquisicao presentes no documento inicial (ver comentdrios ao
final das seges 5.4 e 5.5). Destes fatos € de se esperar que as operagdes AQUISICAO-1
(linha 53) e MANUTENCAO-1 (linha 54), por suas formas, também contenham o
comportamento antes especificado pelas operagoes AQUISICAO e MANUTENCAQ
(Figura 5.2, linhas 4 e 3).

Devemos, no entanto, observar o seguinte detalhe. Antes, as operagoes
AQUISICAO e MANUTENCAQ tinham como estado um mapeamento MA (linhas
2.0, 3.1, 4.1 e 5.1). Agora, as operaces AQUISICAO-1 e MANUTENCAO-1, sio es-
pecificadas (linhas 51.2, 53.1, 54.1) tendo como estado um mapeamento MA-1 (linha
50.0). O que significa que temos que mostrar que MA4-1 reifica MA para corrobo-
rar a hipdtese levantada no fim do pardgrafo anterior. Isto é feito demonstrado duas

propriedades da fungdo retr-MA mostrada na linha 52:

Proposicao 5.6.1.1
(i) A fungdo retr-MA: MA-1 -+ MA ¢ total

(ii) Vma: MA -2 ma, : MA-1- retr-MA(ma,) = ma

A demonstragéo da proposigio 5.6.1.1 é um exercicio ficil uma vez que ja demon-
stramos {segdo 5.3) uma proposigdo similar para a funcio retr-Representacuo que
aparece na definigio de retr-MA (linha 52.2). No Apéndice B encontra-se a demon-
stragao.

A operagio INCLUSAO-1 (linha 55}, por sua vez, tem forma ligeiramente difer-
ente cue sua correspondente INCLUSAO que aparece no documento inicial {(Figura
5.2, linha 6;. Dizer que INCLUSAQO-1 preserva o comportamento especificado por
INCLIU'SAQO ja nao é um fato tio evidente. A rigor, temos que mostrar através de uma
proposicao que INCLUSAO-1 modela INCLUSAQO, no sentido empregado ao termo no
fim da se¢do 5.4.2. Nio o fazemos por termos ciéncia de que a operagao de inclusao nao
é tao importante em nossa apresentacao. Mesmo assim, observemos que INCLUSAQ
estabelece como pds-condigdo que deve existir uma representagdo (linha 6.3) tal que
esta representacdo € a representacao inicial associada a um aprendiz de nome ¢ (lin-
ha 6.4). A operagdo INCLUSA(O-1 modela este fato construindo uma representacdo
(linha 53.6) tendo como referéncia um Curriculum (linha 55.2). Uma representacgio
inicial onde tanto a seqiiéncia de aprendizagem md (linha 55.4) quanto o mapeamen-
to me (linha 55.5) sdo vazios; é tarefa da aquisicio e manutengdo atualizarem estes

cormponentes.
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A propésito, o Curriculum usado como referéncia na construgdo da representagio
pela operagdo INCLUSAQ-1 passa a ser parte do estado global da especificacao (linha
51). Notemos que, como s6 hd um Curriculum no Sistema Tutor de cada agente
MATHEMA, uma propriedade comum a todo estado no qual pode se encontrar o SMA
de um agente tutor é que o Curriculum em relagdo ao qual um aprendiz esteja sendo
modelado seja 0 mesmo para todos aprendizes representados no Modelo do Aprendiz
(linhas 51.3 e 51.4). O que deve mudar sdo as seqiiéncias de aprendizagem e a estimativa
de quanto cada aprendiz ja assimilou do conteido apresentado por meio de situagdes

de resolugao de problemas.

5.6.2 Decomposicagao de Operacoes

Usando a terminologia empregada na segao 5.1 podemos chamar o documento final
acima de especificagdo concreta geral de um SMA para o Sistema Tutor dos agentes
MATHEMA. Como dissemos uma especifica¢do concreta é o resultado de um processo
de reificagdo de dados a partir de uma especificacio abstrata. E como o nome que
demos & especificagdo abstrata foi especificagdo abstrata geral entdo o termo acima
justifica-se.

Uma especificagdo concreta, conforme dissemos na segdo 5.1, é o ponto de partida
para um processo de decomposigio de opera¢des [Jon90, cap.10]. Através do pro-
cesso de decomposigdo de operagdes uma especificagao concreta é transformada em
um programa escrito em uma linguagem de programacgdo especifica que implementa
a especificagdo. O processo de decomposicdo de operagbes assemelha-se ao processo
de reificagéo de dados em um ponto: a cada passo de decomposigdes algumas provas
relacionando especificagio e codigo de implementagiao devem ser feitas. Estas provas
sao feitas para garantir que o programa final realmente implemente o comportamento

especificados pelas operagoes.

Caso queiramos ser rigorosos e manter total coeréncia com o método de desenvolvi-
mento sistematico VDM a especificagdo do SMA que propomos neste capitulo deve
ser submetida ao processo de decomposi¢do de operagdes. Devemos também dizer que
alguns dos tipos de dados presentes na especificagdo concreta que propomos podem
ainda se mostrar inadequados ao processo de decomposicio de operagdes. Neste caso
mais uma etapa de reificagao de dados deve ser conduzida.

Além do processo de decomposicio de operagio, a especificagao do SMA que propo-
mos é Gtil como ponto de referéncia para uma implementagio seguindo um método in-

formal de programagio. Como dissemos de inicio uma especificagdo formal nos ajuda
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a ter uma compreensdo mais clara do funcionamento do sistema a ser implementado.

Quer prossigamos com o método de desenvolvimento sistematico VDM ou parta-
mos para uma implementagao direta, vdrias linguagens podem ser empregadas para
implementar o SMA especificado. Uma vez que a especificagio de opera¢des e funcoes
é feita através de pré e pés-condiges de forma declarativa (mostramos qual deve ser
o comportamento do sistema, ndo mostramos como produzi-lo), linguagens declarati-
vas tais como PROLOG talvez sejam uma opgdo mais natural. Uma outra opcio é a
propria linguagem VDM-SL.

VDM-SL possui muito mais recursos do que os que utilizamos neste capitulo. Um
deles é especificar de forma direta operagdes e fungdes através de comandos e/ou ex-
pressoes. Apesar de ndo ser propriamente uma linguagem de programagao, VDM-SL
possui comandos de atribuigao, comandos condicionais, lagos, etc., com semantica de-
notacional bem definida e jd estabelecida como um padrdo ISO [LHBT96, ABH*95].
Tendo por base este padrao existem algumas ferramentas de desenvolvimento de soft-
ware que implementam interpretadores para os comandos e expressdes VDM-SL. Este
é o caso da ferramenta IFAD VDM-SL Toolbox® que utilizamos na elaboracdo da es-
pecificacdo apresentada neste capitulo. Com esta ferramenta e tendo transformado a
especificagdo que propomos em cédigo VDM-SL podemos simular o funcionamento do
SMA proposto. Mais ainda, podemos também criar protétipos com pouco trabalho

pois essa ferramenta é capaz de traduzir cédigo VDM-SL em cédigo executdvel C++.

8Ver nota de rodapé, pagina 80.



Capitulo 6

O Uso do Modelo do Aprendiz

6.1 Introducao

A especificagdo do sistema de modelagem do aprendiz apresentado no capitulo anterior
ndo estd completa e nem tem sentido se nido apresentarmos como o Modelo do Aprendiz
adquirido, representado e mantido pode ser utilizado pelo Sistema Tutor dos agentes
MATHEMA. Este é o tema deste capitulo.

No Sistema Tutor dos agentes MATHEMA, uma das fungdes pedagdgicas mais im-
portantes é a escolha dos problemas a serem passados ao aluno; ver secdo 4.2. O
uso bdsico das informagoes sobre o estado de conhecimento do aprendiz em relagio ao
Curriculum, conforme dito no capitulo anterior, deve ser ajudar na escolha de prob-
lemas. Neste capitulo mostramos como definir alguns conceitos relativos a escolha de
problemas usando as informagGes sobre o estado de conhecimento dos aprendizes. Os
conceitos principais sdo as sessoes de resolugdo de problemas e as fungdes de selegao
de problemas.

Em torno destes conceitos organizamos o capitulo em trés secOes principais. Na
secdo 6.2 apresentamos a nogdo de sessdo de resolugdo de problemas. Em particular,
mostramos como particionar adequadamente o Dominio de Problemas presente no Sis-
tema Tutor dos agentes MATHEMA utilizando as informagtes sobre a segiiéncia de
aprendizagem sendo seguida por um aprendiz. Onde adequadamente significa que os
problemas a serem passades a um aprendiz em uma dada sessao de resolucdo, quan-
do provindos de um conjunto de problemas resultante do particionamento, respeitam
a seqliéncia de aprendizagem sendo seguida pelo aprendiz e ndo correm o risco de se
repetir. Na segio 6.3 passamos entdo a considerar como selecionar um problema, o mais
adequado, tendo em maos um conjunto de problemas adequados; falamos da nogio de

fungdo de selegcdo de problemas. Em particular, mostramos a especificagio de uma
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funcao de selecdo de problemas utilizando a sobreposicdo difusa, parte do Modelo do
Aprendiz especificado no capitulo anterior. Por fim, na se¢io 6.4, unimos os resultados
apresentados nas duas segoes anteriores em uma especificagéo para todo o processo de

selecao de problemas proposto.

6.2 Sessoes de Resolucao de Problemas

A representagdo por sobreposigio com incerteza proposta no capitulo anterior (Figura
5.7) é composta por uma seqiiéncia de aprendizagem md (linha 24.0) e por um mapea-
mento mc entre unidades de conhecimento e nimeros reais entre 0 e 1 (linha 24.1). A
seqiiéncia de aprendizagem md ¢é o elemento chave na definigdo de sessdes de resolugao
de problemas.

Uma sessao de resolugdo de problemas é uma sucessido de problemas que o Sistema
Tutor dos agentes MATHEMA propoe a um aprendiz em uma dada unidade pedagogica
ao longo de uma seqiiéncia de aprendizagem. Uma sucessio onde ndo deve haver
problemas repetidos e que deve envolver apenas problemas associados a uma dada

unidade pedagégica ao longo de uma seqiiéncia de aprendizagem.

Unidades de Problemas

Os problemas associados a uma dada unidade pedagégica n ao longo de uma seqiiéncia
de aprendizagem md (escrita md.up(n)) sao problemas pertencentes ao Dominio de
Problemas dpr do Sistema Tutor dos agentes MATHEMA (Figura 5.6, linha 22.1), e
que sdo determinados por uma funcdo unidade-problema especificada na Figura 6.1,
linha 36. Ao conjunto de tais problemas denominamos unidade de problemas: linha 37.

A definigio das unidades de problemas é tal que a cada unidade pedagdgica
md.up(n) de uma seqiiéncia de aprendizagem corresponde um subconjunto de proble-
mas do Dominio de Problemas (linhas 56.0, 56.1 e 56.2) tal que os problemas p do sub-
conjunto envolvem unidades de conhecimento p.ucs da unidade pedagégica md.up(n)
(linha 56.3) juntamente com possiveis unidades de conhecimento de outras unidades
pedagégicas que estejam antes na seqiiéncia (linhas 56.4 e 56.5). Isto nos garante que
os problemas que o Sistema Tutor dos agentes MATHEMA pode propor ao aprendiz
tendo por base unidades de conhecimentos estdo de acordo com (respeitam} a seqiiéncia
de aprendizagem sendo seguida pelo aluno. Um exemplo ilustra o que queremos dizer.

Consideremos o Curriculum para o subdominio Estudo de Retas no contexto da
Geometria Analitica restrito ao (profundidade) Plano Cartesiano conforme apresentado

nasegdo 2.4.2, Figura 2.6. Duas possiveis seqiiéncias de aprendizagem ma(Luciano).md




CAPITULO 6. USO DO MODELO DO APRENDIZ 116

functions

56.0 wunidade-problema (n:N, md : SequenciaUP, dpr : Problema-set) ps : Problema-set
1 pre n<len md.up

2 postps={p|p€dpr-

3 p.ucsNmd.up (n) # {} A

A4 let erp = |J md.cur.prt in

5 p.ucsNerp C | Jelems md.up (1,... ,n)}
types

57.0 UndProblema = Problema-set

1 invps &
.2 In:N,md : SequenciaUP, dpr : Problema-set -
3 post-unidade-problema (n, md, dpr, ps)

Figura 6.1: Especificagio VDM-SL: Unidades de Problemas.

e ma(Jose).md sobre este Curriculum sio mostradas na Figura 6.2. Consideremos
agora um problema p pertencente ao Dominio de Problemas do Sistema Tutor tendo

o seguinte enunciado:

Problema: Seja r areta que passa pelo ponto A(0,0) e é paralela a reta s:y = 2z+1.
Qual a distancia do ponto (—1,— 1) aretar ?

Esse problema envolve unidades de conhecimento pertencentes as unidades
pedagogicas Coeficiente Angular, Equacdo da Reta, Posi¢gdes Relativas entre Retas
e Distancias entre Retas.

Distancia  Posigoes A'nguias Distancia  Posigdes Angulos
Retas Retas Retas Retas Retas Retas

ma(Luciano).md ma(Jose).md

Figura 6.2: Seqiiéncias de aprendizagem.
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P et

Figura 6.4: Sobreposigao Difusa e Distancia.

Os pardmetros wt e t dividem assim as unidades de conhecimento em uma so-
breposigdo difusa mc em trés intervalos; Figura 6.4. No primeiro, {uc | uc € dom mc -
0 < me(uc) £ wi}, encontram-se as unidades de conhecimento que o SMA “estd cer-
to” de que o aluno ndo sabe. No segundo, {uc | uc € dom mc - wi < me(uc) < t},
encontram-se as unidades de conhecimento que o SMA “ndo tem certeza” se j& foram
assimiladas pelo aluno ou ndo. E, no terceiro, {uc | uc € dom mc -t < me(uc) < 1},
encontram-se as unidades de conhecimento que o SMA “estd certo” de que o aluno ja
assimilou.

O objetivo do Sistema Tutor dos agentes NJATHEMA ao passar problemas para
os aprendizes deve ser entdo fazer com que as unidades de conhecimento, inicialmente
no primeiro intervalo, passem pelo segundo intervalo e finalmente atinjam o terceiro
intervalo. Nesse processo os valores associados a cada unidade de conhecimento podem
ser vistos como distancias; distdncias que separam cada unidade de conhecimento de
um valor onde o aprendiz é dito, com 100% de certeza, ter aprendido a unidade de

conhecimento.

Distancias

Inicialmente uma unidade de conhecimento é colocada em uma sobreposi¢do difusa a
uma distancia de (1 — 0.1). Quando uma unidade de conhecimento atinge o limiar de
assimilagdo sua distdncia é (1 — 0.86). Uma unidade de conhecimento em relagdo a
qual nido restam dividas quanto ao fato de que o aprendiz nao a sabe tem distancia
igual a (1 — 0). Uma unidade de conhecimento em relagdo a qual o SMA garante com
100% de certeza de que ela foi assimilada pelo aprendiz tem distancia igual a (1 — 1).
De forma geral para qualquer unidade de conhecimento uc € dom mc sua distdncia é
d =1 — mc(uc).

A nocdo de distdncia é especificada formalmente na Figura 6.5.
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functions

60.0 distancia : UndConhecimento x UndConhecimento — LI — R
.1 distancia (uc, me) &
2 1 — me (uc)

3 pre uc € dom me

Figura 6.5: Especificagao VDM-SL: Distancia de uma Unidade de Conhecimento.

Uma extensao util na nogao de distincia é a nogao de distincia média. A distancia
média é a nogdo de distancia aplicada a subconjuntos de unidades de conhecimento em
uma sobreposigao difusa. Ou seja, um valor que nos mostra o quanto falta para que o
SMA ateste com 100% de confianga que um conjunto de unidades de conhecimento foi
assimilado pelo aprendiz.

A distancia média d é calculada como uma média aritmética dos valores associados
a cada unidade de conhecimento uc; de um conjunto ucs, card ucs = n, em uma

sobreposigao difusa mc. Ou seja,

(1 = me(ucy)) + ... + (1 — me(ucey,))

d=
n
- n-— Z?:l mC(UC")
= .
me(uc;)
=1- Z m—t

i=1
Esta tltima expressao é utilizada na especificagdo de uma fungao que calcula a distancia
média de um conjunto de unidades de conhecimento ucs com relagio a uma so-
breposigdo difusa mc mostrada na Figura 6.6. Ver linha 62.3.

Os detalhes da especificagdo da fungao de cdlculo da distancia média sdo pouco im-
portantes. O mais importante é que a partir da definicdo de distancia média podemos
especificar uma fungdo de selecdo de problemas; uma fungao de selegdo cujo principal
meio de decidir que problema passar ao aprendiz € um processo de encurtar distancias
médias escolhendo problemas que envolvam unidades de conhecimento mais distantes
e, de preferéncia, os que envolvam o maior nimero possivel dessas unidades de conhec-

imento.

A funcao selecao-problema

A fungdo de selegdo de problemas que agora passamos a discutir (Figura 6.7, linha
63) tem como entradas uma sobreposigdo difusa mc, parte integrante da representagao

por sobreposi¢do com incerteza do Modelo do Aprendiz (Figura 5.7, linha 24.1), e um
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functions

61.0 somatorio : UndConhecimento — LI — R

somatorio (mc) &
let uc € dom mc in
if card dom mec =1
then me (uc)

else mc (uc) + somatorio ({uc} < me)

o » ok W b e

pre dom mc # {};

62.0 Distancia : UndConhecimento-set x UndConhecimento — LI — R

Distancia (ucs, me) &
let m = ucs < mc in

1
2
3 1 — somatorio (m)/card dom m
4

pre ucs C dom mc

Figura 6.6: Especificagio VDM-SL: Distancia de um Conjunto de Unidades de Con-
hecimento.

conjunto de problemas ps. A saida é um problema selecionado a partir de ps utilizando

a seguinte estratégia:

1. selecionar dentre um conjunto de problemas de entrada aqueles cujo conjunto
de unidades de conhecimento envolvido tenham as maiores distdncias médias;
(linhas 63.4 a 63.7);

2. dentre os problemas selecionados na etapa posterior escolher aqueles que en-
volvem o maior niimero possivel de unidades de conhecimento (linhas 63.8 a
63.10);

3. por fim, dentre os problemas escolhidos no passo anterior selecionar aleatoria-

mente um problema (linha 63.11).

Uma precondicao da fungdo de selegdo é que o conjunto de problemas de entrada
seja nao vazio (linha 63.1); quer dizer, que haja problemas dentre os quais um deve ser
selecinado. Outra precondigdo é que todo problema do conjunto de problemas de entra-
da envolva um conjunto de unidades pedagdgicas contido no dominio da sobreposigao
difusa de entrada (linhas 63.2 e 63.3); quer dizer, que os problemas dentre os quais um
vai ser selecionado possam ser utilizados para encurtar distdncias médias com relagdo

a sobreposigdo difusa de entrada.
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functions
63.0  selecao-problema (mc : UndConhecimento — LI, ps : Problema-set) p : Problema

1 pre ps#{} A
2 Vp€Eps:
3 p.ucs C dom me
4 post let MaisDistante = {p | p € ps -
5 -3p' € ps-
6 Distancia (p’.ucs, me) >
7 Distancia (p.ucs, mc)} in
8 let MaisUC = {p | p € MaisDistante -
9 -3 p' € MaisDistante -
10 card p'.ucs > card p.ucs} in
A1 p € MaisUC

Figura 6.7: Especificagio VDM-SL: Fungdo de Sele¢iao de Problema.

A segunda precondigdo nos mostra ainda a idéia central da fungéo de selegio pro-
posta: fazer com que o aprendiz a cada problema resolvido, possa aprender conceitos
novos. Quer dizer, unidades de conhecimento que o SMA estima ainda ndo fazerem
plenamente parte do estado cognitivo do aluno. Além de apresentar conceitos novos
a cada problema a funcgao de selegdo tenta envolver em uma mesma situagdo de res-
olugao de problemas o maior niimero possivel de conceitos. Isto para tentar fazer com
que o aluno tenha contato com o maior nimero possivel de conhecimento em menos
tempo/problemas possivel.

Esta ultima caracteristica da fungdo de selegio que propomos talvez seja ques-
tiondvel. Talvez uma estratégia de envolver o minimo possivel de novas unidades de
conhecimento em cada passo de aprendizagem seja pedagogicamente mais aconselhdvel.
Néo o sabemos. No entanto, como arrolaremos na conclusao, Capitulo 7, esperamos
em trabalhos futuros estudar uma solugdo pedagogicamente mais aconselhdvel a esta

situagao.

6.4 Juntando as Partes

Tendo mostrado como particionar o Dominio de Problemas presente no Sistema Tutor
dos agentes MATHEMA utilizando uma seqiiéncia de aprendizagem md e, apresentado
uma funcdo de selecdo de problemas utilizando uma sobreposi¢do difusa mc, nos resta
agora juntar estes dois resultados em uma especificagdo para todo o processo de sele¢do
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de problemas. Esta especificagao é mostrada na Figura 6.8.

A idéia é definir operagGes para o estabelecimento de sessdes de resolugdo de
problemas. Imaginamos duas operagdes principais, INICIAR-SESSAQO (linha 63) e
PROXIMO-PROBLEMA (linha 66), cujo estado (linha 64) é formado por um Modelo
do Aprendiz (linha 64.1), um Dominio de Problemas (linha 64.2} e uma meméria auxil-
iar (linha 64.3} que armazena os problemas que ainda ndo foram passados a aprendizes
em sessoes de resolucdo de problemas.

A operagao INICIAR-SESSAQ, como o nome pode sugerir, tem como propdsito
iniciar uma sessdo de resolucao de problemas para um zluno de nome a (linha 63.0)
previamente representado no Modelo do Aprendiz (linha 65.4). O que é feito da seguinte
forma. Primeiro, verificar qual a atual unidade pedagégica da seqiiéncia de aprendiza-
gem do aluno de nome a (linha 65.9). Depois, determinar a unidade de problemas para
esta unidade pedagdgica da seqiiéncia de aprendizagem (linhas 65.10 e 653.11). Por fim,
armazenar a unidade de problemas como os problemas a serem passados ao aprendiz
na atual sessdo de resolugido de problemas (linha 65.12).

Notemos que a operagdo INICIAR-SESSAO deve ser realizada uma tnica vez depois
que um nova unidade pedagogica é concatenada a uma seqiiéncia de aprendizagem.
Senao problemas repetidos serdo passados ao aprendiz. Este fato é capturado pelas
linhas 65.5 a 65.8 da precondicdo da operacdo INICIAR-SESSAQ.

A operagao PROXIMO-PROBLEMA tem como objetivo decidir qual o préximo
problema a ser passadc a um aprendiz de nome a na atual sessdo de resolugio de
problemas (linha 66.0). O que é feito da seguinte forma. Antes de mais nada, verificar
se os problemas que ainda ndo foram passados, ou seja, se os problemas do conjunto
ps(a}, ainda correspondem 2 atual unidade pedagégica da seqiiéncia de aprendiza-
gem (linhas 66.5 a 66.8). Esta precondigdo pode nao ser verdadeira caso a operagio
INICIAR-SESSAQ nao tenha sido executada depois de uma nova unidade pedagdgica
ter sido concatenada a seqiiéncia de aprendizagem. Notemos que a cada nova unidade
pedagdgica deve corresponder uma sessdao de resolugdo de problemas.

Dado que a precondigao acima seja verdadeira o préoximo passo € usar a fungio
de selegao discutida na secac anterior para escolher um problema do conjunto ps(a)
(linha 66.9). Por fim, tendo escolhido um problema, este deve ser retirado do conjunto
ps(e) (linha 66.10). Em uma situagao extrema todos os problemas de uma unidade
de probemas podem ser passados ao aprendiz. Isto faz com que o conjunto ps(a)
torne-se vazio. Neste caso a operagio SELECAO-PROBLEMA ndo pode mais ser
executada. Este fato & capturado pelas linhas 66.3 e 66.4 da precondigdo da operagdo
SELECAO-PROBLEMA.
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tema Tutor dos agentes MATHEMA de modo a estabelecer sessdes de resolugio e
finalizamos apresentando uma fungao de selegcdo de problemas que propée problemas a

um aprendiz levando em consideragdo seu nivel de conhecimento.

7.2 Resultados atingidos

Os resultados que atingimos com nossa pesquisa e que foram relatados nesta dissertacao

podem ser dispostos em duas categorias segundo nossos objetivos iniciais:
(1) Diregdes gerais:

e Chegamos a conclusdo que um Modelo do Aprendiz para os agentes MATHE-
MA deve ser individual e persistente (segcdo 4.3.1) e que pelo menos trés tipos
de informagoes mostram-se tteis. Informagdes sobre o estado de conhecimen-
to de um aprendiz em relagdo ao dominio de aprendizagem, seus planos e

estratégias ao resolver problemas e informagoes gerais sobre suas preferéncias
(segOes 4.3.2 e 4.3.3).

e Identificamos uma colegdo de idéias e técnicas computacionais que podem
ser empregadas no projeto e implementagdo de Sistemas de Modelagem do
Aprendiz para os agentes MATHEMA (Figura 4.4).

(2) Sistema de Modelagem do Aprendiz:

e Especificamos um Sistema de Modelagem do Aprendiz para os agentes MATH-

EMA com as seguintes caracteristicas principais:
— Representacdo : sobreposicdo com representagdo de incerteza; (Figura
5.7)
— Aquisigao : anédlise dos passos de resolugdo; (Figura 5.11)
— Manutengdo : manutengdo de sobreposicao difusa; (Figura 5.13)
e Mostramos como as informagoes presentes no Modelo do Aprendiz podem ser

utilizadas durante a escolha de problemas de problemas a serem passados aos

aprendizes:

— mostramos como particionar o Dominio de Problemas presente em um
agente MATHEMA em unidades de problemas que respeitam a seqiiéncia
de aprendizagem sendo seguida por um dado aprendiz; (Figura 6.1)

— definimos uma fungdo de escolha de problemas a partir das unidades de

problemas; (Figura 6.7)
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7.3 Trabalhos futuros

Observando os resultados acima vislumbramos muitas linhas de trabalhos futuros. Al-
gumas delas ja comentadas de passagem ao longo do texto. A seguir arrolamos as linhas
trabalhos que consideramos mais promissoras e que a médio e longo prazo esperamos
realizar.

Primeiro, implementar o Sistema de Modelagem do Aprendiz especificado. Nesta
implementagdo planejamos utilizar a prépria linguagem VDM-SL conforme comenta-
mos ao fim do Capitulo 5. Com esta implementagio intencionamos realizar testes para
validar o Sistema de Modelagem do Aprendiz proposto.

Segundo, especificar e implementar uma interface de resolucio de problemas que
seja adequada ao processo de aquisi¢do por andlise de passos de resolucio. Ver secio
5.4.2.

Terceiro, tentar novos métodos de representagio, aquisicio e manutengio para o
Sistema de Modelagem do Aprendiz dos agentes MATHEMA. Em especial tentar um
método probabilistico para representar e tratar incertezas. Ver segio 5.5.1.

Quarto, definir novas formas de utilizar as informagdes do modelo do aprendiz.
Conforme comentamos ao final da segdo 6.3 a fungdo.de selegio de problemas que
propomos talvez seja questiondvel de um ponto de vista pedagégico.

Por fim, ampliar nosso estudo sobre modelagem do aprendiz considerando agora
a possibilidade de modelagem cooperativa do aprendiz. Conforme dissemos na Intro-
dugdo nosso trabalho assumiu que cada agente MATHEMA realiza a modelagem do
aprendiz independentemente de outros agentes MATHEMA. Este, no entanto, nem
sempre € o caso: os agentes MATHEMA sao capazes de se comunicar entre si e assim
ndo é dificil imaginar que “trocando idéias” possam chegar a uma visdo mais acurada

do aprendiz.



Apéndice A

Sintaxe VDM-SL

VDM € um acronimo de “Vienna Development Method”: uma colegio de técnicas para
a especificagao formal e desenvolvimento de sistemas computacionais. Ele consiste em
uma linguagem de especificagdo chamada de VDM-SL; regras para reificacdo de dados
e decomposigdo de operagdes que permitem estabelecer ligagdes entre especificacdes
abstratas de requisitos e especificagdes detalhadas que surgem nas etapas de projeto e
implementagao; e uma teoria de prova na qual argumentos rigorosos podem ser con-
struidos sobre as propriedades dos sistemas especificados e corregio das decisdes de
projeto.

A linguagem de especificagdo VDM-SL suporta a criagio de descrigdes formais de

sisternas computacionais através de definigoes de tipos de dados, fungdes e operagies
[Jon90, Gro98].

A.1 Tipos de Dados

De uma forma andloga as linguagens de programacdo tradicionais é possivel definir
tipos de dados na linguagem VDM-SL e dar-lhes nomes apropriados. Um definigao de

tipos de dados tem a seguinte forma:

types

67.0 Anome = char™

Onde Anome é o tipo que definimos e char™ é uma ezpressio de definigdo de tipo.

Expressoes de definigdo de tipos sao tipos primitivos ou tipos compostos.

129
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Tipos Primitivos

Os tipos primitivos principais sao tipos numéricos, valores ldgicos e o tipo caracter. A
simbologia bésica associada aos tipos primitivos, seus principais valores e operacgoes

que podem ser realizadas com seus valores encontra-se resumida nas tabelas a seguir.

Tipos Numéricos
tipo =N {0,1,2,...}
tipo = N; {12}
tipo =1Z {.,-1,0,1,..}

tipo = Q Nimeros racionais

tipo =R Nimeros reais

+,—,%, /,< | operadores (infixos) aritméticos tradicionais

0 (infixo) poténcia
abs (prefixo) valor absoluto
mod (infixo) médulo

Valores Logicos

tipo =B {true, false}

-,A,V, =, & | operadores (infixos) légicos tradicionais
YzeS§S-E quantificador universal

dzreS-E quantificador existencial

Tipo Caracter

tipo = char S TRAT LT

Tipos Compostos

H4 sete tipos compostos: conjuntos, seqiiéncias, mapeamentos, produtos, objetos com-
postos, unides e opcionais. A simbologia bdsica associada a defini¢cdo de tipos com-
postos, aos principais valores e as principais operagoes que podem ser realizadas com

valores desses tipos estd resumida nas tabelas a seguir.
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.Conjuntos
tipo = T-set conjunto finito objetos tipo T
$his B, vssiba} enumeracgdo de conjunto
{} conjunto vazio
{t|t€c-p(z)} | especificagio de conjunto
tec,t€c relagdes de pertinéncia
a1 C e inclusdo de conjunto (subconjunto de)
¢ C e inclusdo estrita (subconjunto préprio)
ci U e unidao de conjuntos
c;Ney intersecao de conjuntos
a\ e diferenga de conjuntos
L 00 20} gi U egld. e,
card ¢ cardinalidade de um conjunto
Seqiiéncias
tipo =T~ seqliéncia finita objetos tipo T
tipe = T* seqiiéncia finita, ndo vazia, objetos tipo T
[t1, tay ey ta) enumeracao de seqiiéncia
| seqiiéncia vazia

[s(z) | i € I - p(i)] | especificagdo de seqiiéncia

) subseqiiéncia

s17 8 concatenagdo de seqiiéncias
conc {81, ..., 8n} g Mrgy M, T

hd s cabega; hd [a,b,¢,d] = a

tl s cauda; tl [a, b, ¢, d] = [b, ¢, d]
len s tamanho seqiiéncia

inds s indices; inds s = {1, ..., len s}

elems s elementos; elems s = [s(i) | i € inds s]
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Mapeamentos

tipo =D % R

{di—=r,dy—= 1. dy = o}
{—}

m(d;)

dom m

g m

c<m

csm

my T me

mapeamento finito objetos tipo D em R
enumeragao de mapeamento

mapeamento vazio

aplicagdo; m(d;) = r;

dominio; dom m = {d, ..., d, }

imagem; rng m = {ry, ..., 7}

restricdo; c <m = {d — m(d) | d € ¢cNdom m}
delegdo; cem = {d — m(d) | d € dom m \ ¢}
sobrescrita;
{am1,b=2}t{a—3}={a—=3b—2}

Mapeamentos sao associagoes entre dois conjuntos de valores; de forma geral podem

ser pensados como fungoes parciais m: D — R.

Produtos Cartesiano

tip() = Tl X Tg
mk-(tl, t;;_n)

produto cartesiano finito entre tipos T; e T5

construtor de pares ordenados

Produtos cartesianos podem envolver mais de dois tipos.

mk-(tl,

Neste caso os valores

, tn) sdo chamados de tuplas.

Objetos Compostos

tipo::t,: Ty
tg : Tg
% g
mk-tipo(ty, tay ..., tn)
oc.t;
is-tipo(oc)

objeto composto de objetos tipos Ty, Ts,..., Ty

construtor de objetos compostos
selecdo de subobjeto

expressao é-um

Objetos compostos sao parecidos com produtos cartesianos. A diferenca bésica entre

os dois é que nos objetos compostos 0os componentes podem ser nomeados e seleciona-

dos diretamente.

Objetos compostos correspondem aos registros ou estruturas das

linguagem de programacao tradicionais.
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Unides e Opcionais
tipp=T, | To|..| Ty unido de objetos tipos T3, Ty, ...T,
tipo = [T opcional; [T] = T | nil
nil objeto omitido

Unides correspondem a idéia de unido de conjuntos; i.e., o tipo unido contém todos
os valores de cada tipo componente. Em uma unido de objetos compostos valores sdo

distinguidos por meio de expressoes is-T;(u).

Invariantes

Se um tipo de dados definido como tipos tipos primitivos ou tipos compostos nio deve
conter certos valores, é possivel restringir o conjunto de valores de um tipo por meio de
um invariante. Ou seja, um predicado que estabelece uma propriedade que deve valer
para todo objeto do tipo definido. Uma defini¢do de tipos de dados com invariante

tem a seguinte forma:

types

7.0 Representacao:: md: MD

b} me : Sentenca — LI

2 inv mk-Representacao (md, mc) &

3 dom mc = md;

Onde mk-Representacao(md, me) é um padrio que deve casar com os valores per-
tencentes ao tipo Representacao, e dom mec = md é uma expressdo logica, envolvendo

alguns ou todos os identificadores no padrao.

A.2 Funcoes e Operacgoes

Uma especificagdo formal de um sistema computacional feita por meio da linguagem
VDM-SL é um modelo do sistema; um modelo constituido de tipos de dados e objetos,
que representam entradas, saidas e estado do sistema, e de fungdes e operagies, que
representam as operacoes disponiveis no sistema.

Fungoes e operagoes podem ser definidas de forma direta ou especificadas de forma
implicita.
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Definigao Direta

Uma definigdo direta de fungdo ou operagdo mostra como o resultado é calculado por
uma fungdo ou operacio.
Uma definigao direta de fungdo tem a seguinte forma:

functions

31.0 retr-Sentenca : UndConhecimento — Sentenca
.1 retr-Sentenca (mk-Regra (se, entao)) &

2 conc [se (i) | ¢ € inds se] " entao

Onde conc [se (i) | ¢ € inds se]”¥entao é uma expressiao que mostra como um objeto

tipo Sentenca é obtido apartir de outro objeto mk- Regra(se, entao).

Especificagao Implicita

Uma especificagdo implicita de fungdo ou operagdo estabelece, através de pré ou pos-
condigGes, o que deve ser computado por uma fungdo ou operacio.
Uma especificagao implicita de fungao tem a seguinte forma:

functions

14.0 aquisicao (obs : Observacao, rep : Representacao) aif : Ainfo

.1 pre true

2 post aif = {s|s € rep.md -

3 3p € dom obs -
4 obs (p) = s}

Precondigdes sdao expressoes logicas que podem envolver os parametros de entrada
da fungdo. Pds-condigdes sao expressoes logicas que podem envolver tanto valores de

entrada como o valor de saida da fungdo. Sdo dessa forma predicados:

pre-aquisicao : Observacao x Representacao — B

post-aquisicao : Observacao x Representacao x Ainfo — B

Uma especificagdo implicita de operagdo tem a seguinte forma:

55.0 INCLUSAO-1(a: Anome)
1 ext wr ma: MA-1

2 rd cur : Curriculum

3 pre a &€ dom ma
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4 post let md = mk-SequenciaUP ([], cur) in
5 let me = {—}in

6 ma (a) = mk- Representacao-1 (md, mc)

Por convengao, os nomes de operages sdo escritos em maidsculas. A primeira
linha da especificagio de uma operacdo é similar aquela para fungdes. A segunda
parte determina que objetos a operagdo tem acesso externo (ext): nomes de objetos
sao precedidos por uma indicagao de se o acesso é de leitura e escrita (wr) ou apenas
de leitura (rd); o nome de cada objeto é seguido por seu tipo.

Pré e pés-condigdes sdo como antes com a diferenga que passam a envolver os objetos
de acesso externo. Em uma pés-condicagdo o valor de um objeto ext rd oe: T antes

-~ ~ ’ . — . ~ .
da execugao da operagdo é especificado como oe; o valor apds a execugao é oe.

Estado

A colegdo de objetos externos acessados por uma operagido formam o seu estado. A
coleg@o de todos os objetos externos acessados por todas as operagdes de uma especi-
ficagao formam o estado da especificagdo. Notemos que operagdes tém estado, funcdes
nao.

O estado de uma especificacao é definido como um objeto composto e pode ter um

invariante:

51.0 state sma-1 of

1 cur : Curriculum

2 ma : MA-1

3 inv mk-sma-1 (cur, ma) & VY a € dom ma -
4 ma (a).md.cur = cur

5 end

O papel de um invariante em estados pode ser visualizado considerando-os como
pré e pos-condigdes globais. Um invariante em um estado é uma expressao que pode
ser pensada como tendo sido juntada as pré e pés-condigdes de todas as operagoes da

especificagao.



Apéndice B

Demonstragoes

B.1 Capitulo 5

Proposigao 5.3.2.1
(i) A funcdo retr-Representacao : Representacao-1 — Representacao é total
(ii) ¥ r: Representacao - 3, : Representacao-1 - retr-Representacao(r,) = r

Demonstracao

(i) A fungdo retr-Representacao (Figura 5.7) atribui a cada r =
mk- Representacao-1(md, me) (linha 26.1) um r
(linha 26.4). Onde md' = retr-MD(md) e mc' = {retr-Sentenca (uc) — mc(uc) |

uc € dom mc}. Assim retr-Representacao é total se as fungdes retr-MD (linha 25) e

= mk-Representacao(md’, mc')

retr-Sentenca (linha 31, Figura 5.8) também sdo totais. Essas fungdes, a exemplo de
retr-Representacao, sao fungdes “retrieve” e mostram como reificar os tipos de dados
MD e Sentenca na especificagdo da Figura 5.3.

Mostrar que retr-MD é total reduz-se em tltima andlise a mostrar que retr-Sentenca
é total. Notemos que retr-MD (linha 25) transforma md : SequenciaUP (linha 25.1) em
um conjunto de sentengas pertencentes a MD (linha 25.2); sentengas obtidas pela trans-
formagao das unidades de conhecimento pertencentes a algum elemento da seqiiéncia
de unidades pedagogicas; transformacao via funcao retr-Sentenca. A seguir mostramos

como provar que a fungdo retr-Sentenca é total.

(i) Uma argumentacdo andloga a apresentada acima nos mostra como demonstrar
a parte (ii) da proposigdo 5.3.2.1. Essa argumentagdo nos leva a reduzir o proble-

ma de provar Y r: Representacao - 31, : Representacao-1 - retr-Representacao(r;) = r

136
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ao problema de provar V s : Sentenca -3 uc : UndConhecimento - retr-Sentenca(uc) = s.

Um problema que discutimos a seguir.

No esquema de prova acima omitimos um detalhe. md’ e mc’ na linha 26.4 de-
vem ser tais que possamos criar uma representagdo via mk-Representacao(md’, mc’).
Ou seja, md' e mc devem ser tais que dom me¢’ = md, o invariante de
Representacao (linha 7.3), seja verdadeiro. Isto é satisfeito através do in-
variante de Representacao-1 (linhas 24.2 e 24.3). Notemos que por este
invariante dom me¢ = |Jelems md.up; ou ainda, retr-Sentenca(dom me) =
retr-Sentenca(|J elems md.up). Ora, retr-Sentenca(dom me) = dom mc/, pela linha
26.3. E, retr-Sentenca(| Jelems md.up) = md’', pela linha 26.2. Assim dom mc' = md’
como se queria mostrar.

Proposigao 5.3.3.1
(i) A fungédo retr-Sentenca: UndConhecimento — Sentenca é total

(ii) Vs : Sentenca - 3uc : UndConhecimento - retr-Sentenca(uc) = s

Demonstracgao

(i) A fungdo retr-Sentenca (Figura 5.8) é total pois para todo uc =
mk- Regra(se, entao) (linha 31.1) atribui uma seqiiéncia de caracteres formada pela con-
catenagao de todas as condiges (parte se de uma regra) juntamente com a agao (parte
entdo de uma regra) (linha 31.2).

(ii) Seja s : Sentenca arbitririo e uc = mk-Regra([],s). Temos entdo,
retr-Sentenca(uc) = conc[] ¥ s = s. Como s é arbitririo podemos concluir

V s: Sentenca- 3 uc : UndConhecimento - retr-Sentenca(uc) = s.

Proposigao 5.4.1.1

(i) A fungdo retr-Observacao : RslProblema — Observacao é total

(ii) V obs : Observacao - 3rsl: RslProblema - retr-Observacao(rsl) = obs

Demonstracao
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(1) A fungdo retr-Observacao (Figura 5.10) associa a cada rsl: RslProblema (linha 37.1)
um mapeamento (linha 37.2); um mapeamento, entre Passo obtido pela aplicacio da
fungdo retr-Passo (linha 36) a elementos de rs! linha (37.2) e Sentenca obtido pela apli-
cagdo da fungdo retr-Sentenca a regras presentes em cada elemento de rsl (linhas 37.2
a 37.5). Assim retr-Observacao é total se retr-Passo e retr-Sentenca também o forem.
Acima demonstramos que refr-Sentenca é total. Por fim, mostrar que retr-Passo é
total € uma tarefa facil; podemos ver diretamente este fato a partir de sua definigéo,
linhas 36.1 e 36.2.

(ii) Seja obs : Observacao arbitrario. Seja ainda rsl : RslProblema tal que obs =
{o — s} & elemsrsl = {mk-Aplicacao(-, mk-Regra([],s),0)}. rsl de fato existe:
nada hd (nenhum invariante) que impega mk-Aplicacao(-,-,-) e mk-Regra(-,-,-). Agora,

retr-Observacao(rsl) = obs pois:

1. peladefinigao de retr-Observacao (linhas 37.1 a 37.5) e de rsl a partir de obs temos
que retr-Observacao(rsl) = {retr-Passo(mk-Aplicacao(-, mk-Regra([],s), 0)) —
retr-Sentenca(mk-Regra([], s)) };

2. pela definigio de retr-Passo (linhas 36.1 e 36.2) temos que
retr-Passo(mk-Aplicacao(-, mk-Regra([], 3), 0)) = o;

3. pela definicdo de retr-Sentenca (Figura 5.8, linhas 31.1 e 31.2) temos que
retr-Sentenca(mk- Regra([], s)) = s;

4. por fim, juntando 1., 2. e 3. temos que retr-Observacao(rsl) = {o — s} = obs.

Como por suposigao obs é arbitrario podemos concluir

¥ obs : Observacao - 3rsl : RslProblema - retr-Observacao(rsl) = obs.

Proposicao 5.4.1.2
(i) A funcgdo retr-Ainfo: Regras — Ainfo é total

(ii) Vi: Ainfo-3rs: Regras- retr-Ainfo(rs) =1
Demonstracao

(i) Para cada mk-Regras(err-2,err-1,crr-1) (Figura 5.10, linha 38.1), a fungédo
retr-Ainfo associa um conjunto de sentencas {retr-Sentenca(r) | r €
\U{err-2, err-1, crr-1}} (linha 38.2). Como retr-Sentenca é total (proposicao 5.3.3.1)

concluimos que retr-Ainfo também é total.
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(ii) Seja i : Ainfo arbitririo. Seja também rs = mk-Regras(z,{},{}) onde z =

{r | Vs € 1-retr-Sentenca(r) = s}. rs existe: na proposicao 5.3.3.1 mostramos
que Vs : Sentenca-3r: Regra- retr-Sentenca(r) = s. Existe e é por defini¢io tal
que retr-Ainfo(rs) = {retr-Sentenca(r) | r € =z}. Donde podemos concluir

retr-Ainfo(rs) = i pela definicdo de z a partir de ¢ . Por suposigdo i é arbitrério;

logo, V1 : Ainfo- 3 rs : Regras - retr-Ainfo(rs) = i, como se queria mostrar.

Proposigao 5.4.2.1

(i) Vrsl: RslProblema, rep, : Representacao-1 -

pre-aguisicao(retr-Observacao(rsl), retr- Representacao(rep;)) =

pre-analise-passos-resolucao(rsl, rep;)

ii) ¥V rsl: RslProblema, rep, : Representacao-1, rs : Regras -
)
pre-aquisicao(retr-Observacao(rsl), retr- Representacao(rep;)) A
post-analise-passos-resolucao(rsl, repy, rs) =

post-aquisicao(retr- Observacao(rsl), retr- Representacao(rep,), retr-Ainfo(rs))
Demonstragao

(i) Observando a especificagdo de analise-passos-resolucao (Figura 5.11, linha 39)
vemos que pre-analise-passos-resolucao(-,-) = true. Assim, independentemente de

pre-aquisicao(-,-), a parte (i) da proposigdo 5.4.2.1 € satisfeita.

(ii) A demonstragdo da parte (ii) requer uma argumentagdo mais elaborada da qual
mostramos apenas a linha mestra. Notemos inicialmente que (ii) tem a seguinte es-
trutura: Vz - A(z) A B(z) = C(z). Observando a especificagao da fungio aquisicao
(Figura 5.4) vemos que A(z) « pre-aquisicao(-,-) = true '. Assim resta-nos mostrar
Vz-B(z) = C(z). Fagamos B(z) + post-analise-passos-resolucao(rsl, rep,, rs) =
true para rsl,rep; e rs arbitrdrios. H4 entdo que se mostrar que C(zr) +
post-aquisicao(retr-Observacao(rsl), retr-Representacao(rep,), retr-Regras(rs)) = true.

Pela especificacdo de analise-passos-resolucao (linha 39), B(z) = true temos que:

1. existem regras 3 r € dom rep;.mc - que sao isoladas pelo processo de aquisicdo,

ou seja, r € |J{rs.err-2, rs.err-1, rs.crr-1};

1A(z) + ... leia-se com “a A(z) ¢ atribuido ...”.
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2. ainda, estas regras sao tais que ha passos de resolugdo 3 p € elems rsl - onde elas
foram aplicadas ou deixaram de ser aplicadas; quer dizer, p.r V (p.r =nilA T €

dom p.ra);

3. pois bem, 1. nos leva a concluir que as sentengas s € retr-Ainfo(rs)
(ver Figura 5.10, linha 38) pertencem ao dom retr-Representacao(rep,).mec =
retr-Representacao(rep,).md (ver Figura 5.7, linha 26).

4. ainda, 2. nos leva a concluir que as mesmas sentengas s €
retr-Ainfo(rs) estdo relacionadas com passos observados, ou seja,
3 p € dom retr-Observacao(rsl) - retr-Observacao(rsl)(o) = s (ver Figura
5.10, linha 37).

Juntando as duas ultimas conclusbes com a  especificagio de
aquisicao  (Figura 5.4, linha 14) podemos mostrar que C(z) —
post-aquisicao(retr- Observacao(rsl), retr-Representacao(rep,), retr-Regras(rs)) = true;

“quod erat demonstrandum”.

Proposigao 5.5.1.1

(i) VY rs: Regras, rep, : Representacao-1 -
pre-manutencao(retr-Ainfo(rs), retr-Representacao(rep,)) =

pre-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep,)

(ii) V rs: Regras, rep; : Representacao-1, rep| : Representacao-1 -
pre-manutencao(retr-Ainfo(rs), retr- Representacao(rep;)) A
post-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep;, rep]) =

post-aquisicao(retr- Ainfo(rs), retr- Representacao(rep, ), retr- Representacao(rep;))

Demonstragao

(i) Observando a linha 46.1 da especificagdo da fungao manut-sobreposicao-difusa
(Figura 5.13) vemos que pre-manut-sobreposicao-difusa(-,-) = true. Assim, indepen-

dentemente de pre-aquisicao(-,-), a parte (i) da proposigao 5.5.1.1 é satisfeita.

(ii) J4 a parte (ii) da proposicdo 5.5.1.1 requer uma argumentagdo andloga
a empregada na parte (ii) da proposicio 5.5.1.1. Deve-se entdo mostrar que

post-manutecao(retr-Ainfo(rs), retr- Representacao(rep,), retr- Representacao(rep})) =
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true para valores rs, Tep; e rep; arbitrarios tais que

post-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep,, rep]) = true.

Para valores s, rep) e rep) arbitrdrios tais que

post-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep;, rep}) = true concluimos que:
1. rep].mec = rep.mc i m,

2. onde m = m't m" 1 m" (pelas linhas 46.12, 46.9, 46.6 e 46.3) sendo dom m’' =
rs.crr-1 N rep.mc (pelas linhas 46.4 e 46.5), dom m" = rs.err-1 N rep.me (pelas

linhas 46.7 e 46.8) e dom m" = rs.err-2 N rep.mc (pelas linhas 46.10 e 46.11);
3. de 2. concluimos que dom m = | J{rs.crr-1, rs.err-1, rs.err-2} N rep.mc;

4. agora, vendo 1. e 3. via fungdes “retrieve” retr-Ainfo e retr-Representacao-1
obtemos retr-Representacao-1(rep}).mec = retr-Representacao-1(rep,).mc 1 mx,

para algum mapeamento m = :Sentenca — LI,

5. tal que dom mx = retr-Ainfo(rs) N retr-Representacao-1(rep,); relagdes que com-

paradas com as defini¢oes das fungées “retrieve” nas Figuras 5.7, 5.10 mostram-se

verdadeiras.
Por fim, juntando as conclusdes 4. e 3. e comparando com
a especificagio de manutencao (Figura 5.5), podemos concluir que

post-manutecao(retr-Ainfo(rs), retr- Representacao(rep; ), retr-Representacao(rep})) =
true para valores T8, rep; e rep; arbitrarios tais que

post-manut-sobreposicao-difusa(rs, rep, rep]) = true.
Proposicao 5.6.1.1

(i) A fungéo retr-MA: MA-1 — MA é total

(ii) Vma: MA -3 ma,: MA-1- retr-MA(ma,) = ma
Demonstracao

(i) Mostrar que retr-MA é total reduz-se em ultima andlise a mostrar que
retr-Representacao é total. Notemos que retr-MA (Figura 5.15, linha 52) parte de
um ma : MA (Figura 5.2, linha 2) e cria um ma; : MA-1 preservando os aprendizes
em ma e modificando a representacao associada a cada aprendiz por meio da fungdo
retr- Representacao. O fato de que retr-Representacao é total foi demonstrado anteri-

ormente neste apéndice.
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(ii) Também ja foi demonstrado que Y r: Representacao -
37, : Representacao-1- retr-Representacao(r;) = r. Dessa forma, para um ma : MA
arbitrdrio, Ve € dom ma -3, : Representacao-1 - retr-Representacao(r;) = ma(a).
Fazendo entdo r; = ma;(a), para algum ma; : MA-1 tal que dom ma = dom ma;,
e comparando estes fatos com a definigdo de retr-MA podemos concluir que:
Imay : MA-1 - retr-MA(ma;) = ma. Como partimos da hipStese de que ma era

arbitrario demonstramos a parte (ii) da proposi¢do 5.6.1.1.

B.2 Capitulo 6

Proposi¢ao 6.2.0.1

Sejam cur : Curriculum, dpr : Problema-set, respectivamente, o Curriculum e o
Dominio de Problemas do Sistema Tutor de um agente MATHEMA (Figura 5.6, linhas
22.0 e 22.1) e uma seqiiéncia de aprendizagem md = mk-SequenciaUP(up, cur) (Figura
5.7, linha 23) tal que elems up = cur.prt.

O conjunto

58.0 P (md,dpr) & {ps | ps: UndProblema -

1 ps # {} A
3 3n € inds md.up -
3 post-unidade-problema(n, md, dpr, ps)}

é uma partigao de dpr. Quer dizer:

(i) {} & P(md, dpr)

(ii) V ps,, psy € P(md, dpr) -
(ps1 # ps2) = (psiNpse = {})

(iii) |J P(md, dpr) = dpr

Demonstragao

O item (i) segue de forma direta da defini¢do de P(md, dpr); ver linha 58.1.

O item (ii) ; sejam ps;,ps; € P(md,dpr) abitrdrios; suponhamos ainda que
ps; # psy. Entao, pela deficio de P(md,dpr), devem existir n; # m, tais que

post-unidade-problema(n,, md, dpr, ps;), post-unidade-problema(ny, md, dpr, ps;). Us-
ando n; e ny devemos mostrar que ps; N psy = {}.
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Suponhamos que existe um p € ps; N ps;. Pela especificagao da fungao
unidade-problema, linha 56.3, (1) p.ucsNmd.up(ny) # {} e (2) p.ucsNmd.up(ny) # {}.
Pela linha 56.5 (a) p.ucs N crp C |Jelems md.up(1,...,n;) e (b) p.ucs Nerp C
|Jelems md.up(1,...,m). Ora, n; # np; digamos que n; < m,. Por (a) vemos que
todo conhecimento necessirio para resolver p estd contido nas unidades pedagégicas
de md.up(1,...,n1); por (2), no entanto, vemos que parte do conhecimento necessirio
para resolver p estd na unidade pedagdgica md.up(n,). Uma contradigdo uma vez que
fizemos n; < ne. Um argumento andlogo a este fazendo n, < m; leva também a uma
contradi¢do. Como partimos da hipétese de que existia p € ps; N ps; podemos concluir

que ps; N pss = {}, como se queria mostrar.

O item (iii) ; todo problema pertencente a P(md,dpr) pelas definigdes de
P(md, dpr), linha 58.2, e unidade-problema, linha 56.2, também pertence a dpr. Quer
dizer : P(md, dpr) C dpr.

Imaginemos agora um p € dpr arbitdrio. Pela definigaio das Bases de Con-
hecimento do Sistema Tutor dos agentes MATHEMA (Figura 5.6, linhas 22.6-22.8),
p.ucs Nerp # {}, onde, crp = |J cur.prt. Uma das suposigdes iniciais da proposigdo
é que cur.prt = elems md.up. Donde crp = |Jcur.prt = |Jelems md.up. As-
sim p.ucs N crp C [Jelems md.up. Este tltimo fato comparado com as linhas 56.3
e 56.5 da especificagio da funcdo unidade-problema nos leva a ter certeza de que
3n € inds md.up, ps : Problema-set - tais que post-unidade-problema(n, md, dpr,ps) e
p € ps. Como n € inds md.up, ps € P(md, dpr). Logo p € U P(md, dpr). Quer dizer:
dpr C P(md, dpr).
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