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RESUMO

O uso de sistemas computacionais na educacdo vem demonstrando ser de grande valia para
auxiliar no processo de ensino-aprendizagem. Uma das ferramentas disponiveis sdo os Sistemas
Tutores Inteligentes, que tem o objetivo de dar suporte ao aluno em um determinado conteudo.
Em meados de 1980, surge o Cognitive Tutor®, para testar a arquitetura cognitiva ACT-R, se
diferenciando dos Sistemas Tutores Inteligentes por possuir um viés cognitivo, destinado a
acompanhar o processo cognitivo atrelado a resolucao de problemas. Desde seu surgimento, o
Cognitive Tutor® passou por inimeras atualiza¢des além de novos tutores cognitivos terem
surgido. Contudo, todos recaem sobre o problema de disponibilizar um conjunto limitado de
exercicios nativos, demandaram um grande esfor¢o do professor para modelar novas atividades
para os alunos ou apresentam um processo cognitivo limitado a certas formas de resolver o
problema. Nesse sentido, o objetivo desse estudo € propor um Sistema Tutor Inteligente capaz
de acompanhar o processo cognitivo do aluno no dominio de Deducao Natural em Logica
Proposicional, permitindo que seja possivel identificar a linha de raciocinio dos alunos e que
seja possivel fornecer feedback de qualidade possibilitando que o aluno tenha flexibilidade na
escolha dos exercicios que deseja resolver. Os agentes sdo modelados no contexto de um
Sistema Tutor Inteligente denominado EvoLogic, utilizando uma arquitetura multiagente,
suportada por cinco estruturas cognitivas estudadas ao longo dos anos. O sistema ¢ composto
por trés agentes, destacando-se o agente Pedagogico, que tem a funcdo de identificar as
caracteristicas do processo cognitivo do aluno (Modelo de Aluno), e o agente Especialista
baseado em Algoritmos Genéticos. O objetivo deste estudo ¢ a criagdo do EvolLogic, um
Sistema Tutor Inteligente que possa acompanhar o processo cognitivo do aluno, flexibilizando
a escolha dos exercicios e possuindo um model tracing adequado ao raciocinio do aluno. Sendo
assim, optou-se pela utilizacdo de um algoritmo genético como especialista do dominio de
ensino dada a sua grande adaptabilidade a diversos contextos e problemas, facilitando uma
possivel portabilidade futura para outros dominios de ensino. Para validar o sistema proposto,
foi criado um ambiente simulado com dados de um experimento realizado em outro sistema,
especialista em Logica. Os resultados apontam que o agente Especialista foi capaz de obter as
diferentes solugdes para os problemas estudados e que o agente Pedagdgico pode identificar
caracteristicas do processo cognitivo dos alunos e acompanhar seu raciocinio ao resolverem os
exercicios.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos. Sistema Multiagente. Model Tracing. Agente

Especialista.



EvoLogic: Intelligent Tutor System for Teaching Logic Based on Evolutionary

Computing

ABSTRACT

The use of computer systems in education has proven to be valuable to assist in the teaching-
learning process. One of the available tools are the Intelligent Tutoring Systems, which aims to
support the student in a certain content. In the mid-1960s, the Cognitive Tutor® appeared, to
test the cognitive architecture ACT-R, differentiating itself from Intelligent Tutoring Systems
in that it has a cognitive bias, designed to follow the cognitive process related to problem
solving. Since its inception, Cognitive Tutor® has undergone numerous updates in addition to
new cognitive tutors having emerged. However, they all fall on the problem of making a limited
set of native exercises available, demanded a great effort from the teacher to model new
activities for the students or present a cognitive process limited to certain ways of solving the
problem. In this sense, the objective of this study is to propose an Intelligent Tutor System
capable of monitoring the student's cognitive process in the domain of Natural Deduction in
Propositional Logic, allowing it to be possible to identify the students' line of reasoning and to
provide quality feedback enabling that the student has flexibility in choosing the exercises he
wants to solve. The agents are modeled in the context of an Intelligent Tutoring System called
EvoLogic, using a multi-agent architecture, supported by five cognitive structures studied over
the years. The system is composed of three agents, especially the Pedagogical agent, which has
the function of identifying the characteristics of the student's cognitive process (Student Model),
and the Specialist agent based on Genetic Algorithms. The objective of this study is the creation
of EvoLogic, an Intelligent Tutoring System that can follows the student's cognitive process,
making the choice of exercises more flexible and having a model tracing consistent to the
student's reasoning. Therefore, we opted for the use of a genetic algorithm as a specialist in the
teaching domain, given its great adaptability to different contexts and problems, facilitating
possible future portability to other teaching domains. To validate the proposed system, a
simulated environment was created with data from an experiment carried out in another system,
specialized in Logic. The results show that the Specialist agent was able to obtain the different
solutions to the studied problems and that the Pedagogical agent can identify characteristics of
the students' cognitive process and monitor their reasoning when solving the exercises.

Keywords: Genetic Algorithms. Multiagent System. Model Tracing. Specialist Agent.
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1. INTRODUCAO

Em 2014 foi aprovado o Plano Nacional de Educacao através da Lei 13005 de junho de
2014 (Brasil, 2014) que versa sobre o ensino pais. Dentre as 20 metas definidas no plano, a
meta 12 versa sobre o compromisso que o pais possui com a democratizacdo do acesso a
educagdo superior, garantida a manutencao da qualidade. Para atingir tal objetivo, as estratégias
sugerem elevar a taxa bruta de matricula na educacao superior em 50% e a taxa liquida em 33%
da populagao de 18 a 24 anos, assegurando a qualidade da oferta e a expansdo para, pelo menos,
40% das novas matriculas, no segmento publico.

Com base nos dados disponiveis no InepData!, o nimero total de vagas oferecidas no ensino
superior, publico e privado, passou de 5.145.973 para 10.793.807 (referente aos anos de 2009
e 2017, respectivamente), representando um aumento superior a 100%. Os beneficios do
aumento no numero de alunos no ensino superior estimulam a inovac¢ao, a produgao de bens e
servigos especializados e favorecem a promocdo da justica social. Contudo, o ingresso nao
garante esse ganho se vier acompanhado das condi¢des que contribuam para a permanéncia dos
estudantes, do ingresso a formatura.

Junto a esse aumento no numero de vagas e ingressos, pode-se verificar um elevado indice
de reprovacao e evasdo, em especial nas turmas de semestre iniciais. Aliado a isso, o cenario
de pandemia causado pelo Sars-Cov-2 (Corona Virus — Covid-19) no ano de 2020 impactou
diversos setores da vida cotidiana, incluindo todos os niveis de ensino. Ensino a Distancia (EaD)
¢ uma realidade em diversos cursos de graduagao, tanto publicos quanto privados. Contudo, o
novo cenario impoOs que até mesmo os cursos superiores pensados para ocorrerem de forma
presencial, tenham de ser abordados de forma remota. Isso também ocorreu com a educagao
infantil e os ensinos fundamental e médio. Apesar de existir um grande debate acerca das
disparidades sociais e do acesso aos materiais didaticos (que ndo serdo discutidos neste
trabalho), inimeros veiculos de noticia apontam que o ensino hibrido tende a ser inserido, de
alguma forma, no cenario educacional pds pandemia.

Em muitos casos, esses problemas podem ser mitigados através do uso de ambientes
computacionais de aprendizagem que fornecam suporte o professor e o aluno no processo de
ensino-aprendizagem. Esses ambientes, em sua maioria, possuem limitagdes quanto a
representar um modelo de aprendizagem que expresse o que ocorre durante as interagdes entre
alunos e professores. De acordo com Galafassi (2019b), tradicionalmente, os ambientes
computacionais reproduzem o modelo de sala de aula presencial, especialmente, no que tange
ao uso do modelo de trabalho individual e em grupo. Isso se da, em parte, pelas restricdes dos
softwares e pelo desconhecimento em como modelar varios destes aspectos
computacionalmente, em especial, o diagnostico cognitivo do aluno.

Nesse contexto, os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) surgiram como uma alternativa para
lidar com essas questdes, possibilitando a criacdo de modelos de representacao do
conhecimento do aluno, a implementagdo de estratégias de ensino-aprendizagem e o
desenvolvimento de algoritmos especialistas no dominio de ensino. Weitekamp et al. (2020)
destacam que enquanto um aluno pode aprender apenas uma forma de resolver um problema,
sendo suficiente para ele, um STI necessita aprender todas as formas de resolver o mesmo
problema para ser capaz de auxiliar os demais alunos.

! http://portal.inep.gov.br/inep-data




Os STIs se apresentam como uma possivel abordagem para esse cenario pois, de acordo
com Paviotti et al. (2012), permitem:

e monitorar, acompanhar e avaliar o que o aluno faz no ambiente de aprendizagem (ou
seja, paginas e documentos acessados/baixados);

e analisar os textos produzidos dos alunos;

e gerenciar fontes de conhecimento, por exemplo, construindo representacdes de
conhecimento por meio de mapas conceituais ou taxonomias;

e representar o conhecimento formal e nao formal do aluno a medida que ele se
desenvolve dentro do curso;

e avaliar e fornecer e feedback formativo.

Essas caracteristicas possibilitam o planejamento eficaz do processo de
ensino/aprendizagem e visam a aprendizagem personalizada, centrada no aluno. Contudo, ao
considerar o numero de alunos envolvidos no EaD (completo ou hibrido), a possibilidade de
realizar plenamente as atividades necessarias para acompanhar os alunos, realizando um
planejamento adequado, exige uma enorme carga de trabalho.

Na década de 80 surgiu uma tentativa de criar um modelo do processo cognitivo do aluno,
bem como acompanhar seu aprendizado, através da arquitetura cognitiva ACT-R (Adaptive
Control of Thought-Rational) (ANDERSON, 1983). O ACT-R apresenta diversas estruturas
cognitivas que sao utilizadas para modelar o comportamento do sistema, simulando o processo
cognitivo. Junto a proposicao da arquitetura surgiu o primeiro Sistema Tutor Cognitivo
(especializagdo dos Sistemas Tutores Inteligentes), denominado Cognitive Tutor®
(ANDERSON et al., 1989), com o objetivo de testar e validar a arquitetura ACT-R. Esse tutor
possuia um modelo de aluno ideal, baseado em regras de produg¢ado, no contexto de programacao
em LISP, que comparava os passos do aluno com seu modelo e fornecia feedback ao aluno.

1.1 Justificativa

Em sua concepcao, os Sistemas Tutores Cognitivos (ou os modelos cognitivos existentes
em alguns STIs) podem auxiliar o aluno em sua aprendizagem, pois buscam acompanhar o seu
processo cognitivo e prover feedbacks condizentes com a situacdo atual da resolugdo do
problema. No entanto, de acordo com Murray (2003), os STIs sdo notoriamente dificeis de se
construir ¢ demandam muito tempo. Os autores também apresentam um exemplo onde o
professor ira modelar o processo cognitivo dos alunos no contexto de ensino de adigdo de varias
colunas (adi¢cdo de grandes niimeros). Ao utilizar regras de producdo, o professor precisa
considerar todos os possiveis passos do aluno, escrevendo regras de produgao para adicionar
numeros, carregar digitos 1 e colocar suas respostas em locais predefinidos em uma interface
apropriada.

De acordo com Weitekamp et al., (2020), processos similares ao descrito anteriormente,
podem levar de 200 a 300 horas de tempo do desenvolvedor por hora de tempo de instrucao.
Em outras palavras, a principal dificuldade estd em modelar os problemas a serem resolvidos
pelo aluno, uma vez que a complexidade por tras da tarefa exige que, em muitos casos, o
professor (ou o designer de conteido) invista muito tempo para modelar o design instrucional.
Além do tempo de desenvolvimento, alguns STIs apresentam restrigdes quanto a fidelidade
cognitiva, ao ndo modelar todos os possiveis cenarios por onde o aluno pode seguir.
Dependendo das caracteristicas do problema a ser abordado, podem existir diferentes linhas de
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raciocinio que o aluno pode seguir e ¢ importante que o STIs seja capaz de acompanhar e
fornecer os feedbacks necessarios em cada uma delas.

Apesar do grande tempo investido, os desafios associados a satisfacdo das necessidades do
aluno dentro das restrigdes do design podem resultar em comprometimentos na flexibilidade e
na fidelidade cognitiva. Para enderecar esse problema, este trabalho apresenta os objetivos a
seguir.

1.2 Objetivos

Com base no cenario atual, o objetivo desse estudo ¢ propor e desenvolver o STI EvoLogic,
composto pelos agentes Interface, Modelo de Aluno e Especialista, para ensino de Dedugao
Natural em Logica Proposicional (DNPL), que siga os passos do aluno na resolucao de
problemas (model tracing) e obtenha subsidios (na forma de diferentes solugdes possiveis para
0 mesmo exercicio) para fornecer feedbacks que guiem o aluno em seu proprio processo
cognitivo.

1.2.1 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, estao:

e Modelar o STI com um sistema multiagente, suportado por elementos das
arquiteturas cognitivas que mais se adequem ao objetivo deste trabalho;

e Desenvolver um agente Interface capaz de interagir, através da troca de mensagens,
com o provador de teoremas, possibilitando a adaptacdo e integracdo com diversas
ferramentas existentes.

e Desenvolver um agente Especialista, baseado em computacao evolutiva (Algoritmo
Genético - AG), capaz de resolver qualquer exercicio proposto pelo aluno no
contexto de Deducao Natural em Logica Proposicional,

e Desenvolver um agente Modelo de Aluno que, utilizando os subsidios gerados pelo
agente Especialista, possa identificar e acompanhar o processo cognitivo do aluno
(model tracing) sem que haja a necessidade de modelar, para cada exercicio, todo o
processo cognitivo. Ressalta-se que ¢ importante garantir a flexibilidade, para o
aluno em tentar resolver exercicios que ndo fagam parte da base de dados do
EvoLogic;

e Propor estratégias pedagdgicas baseadas na teoria de Aprendizagem Baseada em
Exemplos, explorando as capacidades e caracteristicas do agente Especialista;

e Validar e avaliar o desempenho do EvoLogic comparando-o com o outro STI para
ensino de logica.

1.3 Organizacao

O presente trabalho estd organizado no que segue. No Capitulo 2 sdo apresentados os
conceitos que permeiam as areas de Inteligéncia Artificial e Educacdo, se iniciando por
defini¢des conceitos acerca da IA e como ela se entrelaca com areas de Educacgao e Psicologia,
dando origem aos Sistemas Tutores Inteligentes, que também sao abordados. Apds a discussao
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sobre os STTIs, sdo apresentados os conceitos relacionados com as Arquiteturas Cognitivas, que
suportam a criagdo dos Sistemas Tutores Cognitivos e também do STI proposto neste trabalho.
Ainda acerca do referencial tedrico, também se discute o tema de Computacao Evolutiva, a qual
engloba uma série de métodos, em especial, os Algoritmos Genéticos, tema central do agente
Especialista aqui proposto. Além disso, neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos
relacionados a esta pesquisa, iniciando pelos Sistemas Tutores Cognitivos, enfatizando as
caracteristicas dos seus model tracing. Em seguida, aborda-se os trabalhos relacionados com o
dominio de ensino desta pesquisa, Deducao Natural em Logica Proposicional. Esses trabalhos
se dividem entre provadores de teoremas e STIs, dentre os quais sdo comparadas e evidenciadas
suas caracteristicas.

No Capitulo 3 sdo apresentados os detalhes técnicos acerca do STI EvoLogic, discutindo
sua arquitetura multiagente, suportada por estruturas cognitivas. Detalha-se a forma de
comunicagdo do STI com o ambiente externo (através do agente Interface), as estratégias
pedagodgicas e o model tracing do agente Pedagodgico, e o funcionamento do Algoritmo
Genético que compdem o agente Especialista.

No Capitulo 4 apresenta-se o planejamento de experimentos. Discute-se, nesse contexto, a
possibilidade de avaliar as capacidades do agente Especialista e do model tracing, utilizando
dados reais, coletados em um experimento prévio.

No Capitulo 5 sdo mostrados os resultados obtidos acerca do agente Especialista, analisando
o comportamento do algoritmo e a capacidade dele na obtencao de diferentes solu¢des para um
mesmo problema (caracteristica fundamental para que o model tracing possa ser realizado de
forma autonoma). Em seguida, avalia-se o processo de model tracing, i.e., a capacidade do
agente Pedagogico em acompanhar os passos do aluno, identificar sua linha de raciocinio e
responder as necessidades do aluno conforme as estratégias pedagogicas.

Por fim, no Capitulo 6, apresenta-se as conclusdes, evidenciando as contribui¢des desta
pesquisa e sugere-se trabalhos futuros para melhorar a ferramenta.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentados os conceitos principais que permeiam essa proposta. Neste
trabalho utilizaram-se referencias como Self, Woolf e Nwana, que embora sejam referéncias
um tanto antigas, apresentam ideias atuais. Ressalta-se que a arquitetura de um STI ndo passou
por mudangas significativas nos ultimos anos. As mudancas estdo centradas na forma como
estes vém sendo desenvolvidos, utilizando uma ou mais técnicas de IA. De forma geral, todas
as tecnologias aqui mencionadas nos sistemas computacionais educacionais, sdo as mesmas que
fazem parte de varias areas da computacdo, muitas delas advindas da IA, porém, aplicadas a
educacao.

2.1 TA & Educacao

A TA ¢ uma area de pesquisa e desenvolvimento da Ciéncia da Computacao. Segundo os
textos publicados por Alan M. Turing (1950) pode-se dizer que a IA teve seu inicio durante a
segunda guerra mundial e vem evoluindo, promovendo inovagdes até os dias de hoje. Uma
linha do tempo da IA é mostrada na Figura 2.1, onde sdo relacionados alguns dos avangos mais
significativos desde o seu surgimento.

Figura 2.1 - Linha do tempo da Inteligéncia Artificial
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Recentemente, nos anos 2000, as noticias que se refere a A ultrapassaram os limites da
academia e chegaram a diversos meios de comunicagao, atingindo o publico em geral. Contudo,
a IA ndo chega ao grande publico apenas através dos jogos que marcaram o periodo. Cada vez
mais a [A se aproveita do grande poder de processamento que a evolugdo do hardware
proporciona, como a capacidade das maquinas de traduzir qualquer idioma tanto em texto
quanto em voz (em tempo real) ou de ser capaz de diagnosticar cancer (IBM Watson). Por outro
lado, muitos condenam o uso de algoritmos fechados para sentenciar réus (FORD, M. 2015),
autor que estuda que tipo de regras as maquinas precisam utilizar, nos algoritmos que operam
de forma autébnoma, na area de tomada de decisdes juridicas) e ou uso bélico da IA (ANGWIN
etal., 2016).

Como pode ser visto na Figura 2.1, a A engloba uma enorme variedade de subareas, indo
desde as mais gerais até as mais especificas como, por exemplo, aprender, perceber o ambiente
e responder eficientemente a ele, jogar xadrez, provar teoremas matematicos, escrever poesia,
dirigir um carro em uma rua movimentada, fazer traducdes simultaneas e até mesmo
diagnosticar doencas.

Tendo como um dos principais objetivos (o qual vem desde a sua origem), o de ultrapassar
a barreira da compreensdao de como se da o raciocinio humano, McCarthy (2007) e Rich e
Knight (1994), definiram a IA como sendo “o estudo de como fazer computadores realizarem
coisas que, atualmente, os humanos fazem melhor”. Desta forma, a IA busca, entre outros
objetivos, desenvolver sistemas que possam simular a capacidade humana de raciocinio,
percepgdo e tomada de decisdo para a resolugdo de problemas. Em alguns casos, busca-se
desenvolver sistemas que possam ser considerados inteligentes. Vale ressaltar que o conceito
de sistema inteligente remete a uma discussdo filosofica extensa e que ndo se adequa ao
contexto desta proposta. Ao longo do tempo, outros autores também buscaram definigdes de [A
que sdo apresentadas em quatro categorias (RUSSEL e NORVIG, 2010):

1. Pensando Humanamente:

“[A automagdo de] atividades que nos associamos com o pensamento humano,
atividades como a tomada de decisées, resolu¢do de problemas, aprendendo ...”
(Bellman, 1978);

“O novo e empolgante esforco para fazer computadores pensar ... maquinas com
mentes, no sentido completo e literal” (Haugeland, 1985).
2. Pensando Racionalmente:

“O estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais”
(Charniak e McDermott, 1985).

“O estudo dos cdlculos que realizam ¢ possivel perceber, raciocinar e agir”
(Winston, 1992).
3. Atuando Humanamente:

“A arte de criar maquinas que executam fungoes que exigem inteligéncia quando
realizada por pessoas” (Kurzweil, 1990).

“O estudo de como fazer computadores fazerem coisas que, no momento, as pessoas
Sfazem melhor” (Rich e Knight, 1994).
4. Atuando Racionalmente

“Inteligéncia Computacional é o estudo do design de agentes inteligentes” (Poole et
al., 1998).

“IA ... estd preocupada com o comportamento inteligente em artefatos” (Nilsson,
1998).
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Historicamente, todas as quatro abordagens da IA foram seguidas, cada uma delas por
diferentes pesquisadores e com diferentes métodos. Uma abordagem centrada no ser humano
deve ser em parte, uma ciéncia empirica, envolvendo observacdes e hipoOteses sobre o
comportamento humano. J& uma abordagem racionalista envolve uma combinagdo de
matematica e engenharia.

De acordo com Woolf (2009), a IA relaciona-se com aquisi¢ao € manipulagao de dados para
produzir conhecimento e reproduzir um comportamento inteligente. A IA se preocupa em criar
modelos computacionais que contemplem as mais variadas atividades como: falar, aprender,
andar e brincar, e em replicar as tarefas do senso comum como: compreender a linguagem
escrita ou falada, reconhecer padrdes visuais, servir de apoio para a educagdo, entre outras.

Neste ultimo campo, além de fornecer ferramentas para impactar diretamente na forma de
aprender, a IA aplicada a educacao agrega ainda outros valores importantes. De forma mais
especifica, a [A pode contribuir decisivamente para uma maior motivacao dos alunos quanto a
rotina de aprender, proporcionar autonomia, auxiliar o trabalho do professor colocando
ferramentas a disposi¢do dos docentes e, a0 mesmo tempo, otimizar a dindmica de suas aulas
presenciais e a distancia. Uma caracteristica do campo da IA e da educacdo ¢ usar a inteligéncia
para raciocinar sobre o ensino e a aprendizagem. Representar o qué, quando e como ensinar
requer o embasamento de varias areas de atuacdo, incluindo a Ciéncia da Computagao, a
Psicologia e a Educacao.

Muitos dos métodos e conceitos que permeiam as areas de Ciéncia da Computagao,
Psicologia e Educagao sdo complementares e fornecem, de forma coletiva, uma cobertura quase
completa do campo da IA e da educacao. A interligagdo entre essas areas pode ser representada
na Figura 2.2 e também demonstra onde os Sistemas Tutores Inteligentes, que sdo um campo
de pesquisa e desenvolvimento interdisciplinar da IA.

Figura 2.2 - Interligacgdo entre as areas da computacdo, educagdo e psicologia e onde convergem o0s

STIs da IA.
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Fonte: Woolf (2009).

A TA tem o foco em raciocinar sobre a inteligéncia e em aprender, seja sobre um conceito
ou sobre um aluno, tendo como apoio as ferramentas voltadas ao ensino como, por exemplo, 0os
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STIs. A Psicologia, particularmente a ciéncia cognitiva®, aborda como as pessoas pensam e
aprendem, e a educagao se concentra em como melhor apoiar este ensino e aprendizagem.

A aprendizagem e o ensino de seres humanos consistem em atividades complexas, sendo
imprescindivel que, para desenvolver um sistema computacional para o ensino (um dos
objetivos da IA), ele seja apoiado em teorias subjacentes da aprendizagem (os objetivos da
educacdo e da ciéncia cognitiva®).

Visto isso, pode-se verificar que a Ciéncia Cognitiva possui grande influéncia em diversas
areas do conhecimento e investiga como entidades inteligentes, sejam elas humano ou
computador, interagem com seu ambiente, adquirem conhecimento, lembram e usam o
conhecimento, tomam decisdes e resolvem problemas. A modelagem cognitiva na area da
aprendizagem tem contribuido com teorias pedagdgicas, teorias de aprendizagem, design
instrucional e melhor distribui¢ao instrucional (ANDERSON et al., 1995). Os resultados da
ciéncia cognitiva, incluindo métodos empiricos, fornecem uma compreensdao mais profunda da
cogni¢do humana, acompanhando assim a aprendizagem humana e apoiando a aprendizagem
flexivel.

Apesar da Ciéncia Cognitiva abranger uma area mais extensa que a IA, foi a partir do
desenvolvimento da IA, nas ultimas décadas, que toda a ideia de uma ciéncia da mente se
desenvolveu. A IA proporcionou o passo fundamental para se tentar relacionar mentes e
computadores e estabelecer o que passamos a chamar de “modelo computacional da mente”
(TEIXEIRA, 1998). E importante salientar que, para Gardner (1996, pg. 19), a ciéncia cognitiva
¢ “um esforco contemporaneo, com fundamentacdo empirica, para responder questdes
epistemologicas de longa data — principalmente aquelas relativas a natureza do conhecimento,
seu desenvolvimento e seu emprego”. Nesse sentido, a Figura 2.3 traz a representacdo da
Ciéncia Cognitiva e a inter-relacdo da mesma com outras disciplinas (e areas) na visao de
Teixeira (1998) e Gardner (1996).

Figura 2.3 - Representac@o da Ciéncia Cognitiva de acordo com os autores.
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Inteligéncia Artificial

Neurociéncias Lingtiistica Psicologia
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Diagrama das inter-relagdes entre algumas disciplinas Linhas cheias — fortes vinculos interdisciplinares.
que compdem a Ciéncia Cognitiva. Linhas tracejadas - fracos vinculos interdisciplinares.
Fonte: Teixeira (1998). Fonte: Gardner (1996).

2 Neste trabalho a ciéncia cognitiva a que se faz referéncia, é a que traz a ideia de se poder estudar os processos
mentais a luz de um modelo computacional.

3 O desafio de simular computacionalmente processos mentais humanos requeria a contribuicdo de todos
aqueles que, direta ou indiretamente, estivessem envolvidos com o estudo da mente: psicologos, linguistas,
filésofos, neurdlogos, etc. Este esfor¢o interdisciplinar levou a consolidagdo do que mais tarde ficou conhecido
como Ciéncia Cognitiva (TEIXEIRA, 1998).
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Na Figura 2.3, pode-se perceber que a IA ¢ uma area fundamental na Ciéncia Cognitiva.
Nesse contexto, um dos campos de pesquisa da IA se preocupa em projetar sistemas que exibam
caracteristicas inteligentes, como aprender, raciocinar, resolver problemas e entender a
linguagem.

Segundo Galafassi (2019b), para apoiar a IA nessa tarefa, a educagdo possui um papel
fundamental, uma vez que ela se preocupa em compreender e apoiar o ensino, principalmente
em escolas. Ela se concentra em como as pessoas ensinam € como a aprendizagem ¢ impactada
pela comunicacdo, desenho do curso e curriculo, avaliagdo e motivagdo. Um objetivo de longo
prazo da educacao € o de produzir um ensino acessivel, eficiente e eficaz. Dentro de cada teoria
da aprendizagem, conceitos como memoria e estratégias de aprendizagem sdo abordados de
forma diferente. Teorias especificas sdo frequentemente desenvolvidas para dominios
especificos, como o ensino de ciéncias. Os métodos de educacgio incluem formas de melhorar
a aquisi¢ao, manipulagdo e utilizagdo do conhecimento e as condi¢des sob as quais a
aprendizagem ocorre. Os educadores podem avaliar as caracteristicas da retencdo de
conhecimento usando ciclos de projeto e testes. Eles geralmente geram uma intervengao - uma
circunstancia ou ambiente para apoiar o ensino e, em seguida, testam se ela tem um efeito de
aprendizado duradouro.

Para desenvolver ferramentas que apoiem o ensino e a aprendizagem, diversas tecnologias
e arquiteturas computacionais podem ser utilizadas. Dentre elas, ressalta-se o uso de agentes de
software que, devido a sua dinamicidade, suportam o desenvolvimento de muitos sistemas
tutores inteligentes. A proxima se¢ao apresenta os conceitos que permeiam os STIs, os quais
servem de inspiracdo para a criacdo dos sistemas tutores cognitivos, apresentados na se¢ao
seguinte.

2.2 Sistemas Tutores Inteligentes

Os Sistemas de Instrucdo Assistida por Computador, que surgiram na década de 60, e
serviram como base para os STIs, eram dotados de modelos com teorias cognitivas e estratégias
de ensino-aprendizagem mais flexiveis. Essas técnicas buscam ajudar no processo de ensino e
aprendizagem procurando entender como os alunos aprendem (SELF, 1990; GLUZ et al.,
2013). De acordo com Nwana (1990), conceitualmente, STIs sdo programas de computador
projetados para incorporar técnicas de IA, a fim de produzir um sistema de ensino-
aprendizagem que:

e Conhecem o que ensinam;
e Sabem como ensinar;
e Acompanham o processo de ensino-aprendizagem do aluno.

Nos trés aspectos que caracterizam os STIs, ainda de acordo com Nwana (1990), o trabalho
de concepgao, projeto e desenvolvimento de um STI envolve uma equipe multidisciplinar. Esta
premissa ¢ verdadeira para todos os sistemas que utilizam estratégias pedagogicas baseadas em
alguma teoria educacional. A equipe, muitas vezes, ¢ composta por cientistas da computagao,
pedagogos, designers de interface e especialistas no conteudo que sera abordado.

Em seu desenvolvimento sdo utilizadas varias tecnologias da IA dependendo de sua
finalidade. No entanto, independentemente da tecnologia utilizada, esses sistemas apresentam
como componentes basicos as seguintes estruturas:
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e Modelo de aluno* (conhecimento do aluno sobre o tema de quem vai aprender e, em
muitos casos, também o estado emocional do estudante);

e Modelo pedagdgico’ (estratégias e taticas pedagdgicas — como sera ensinado);
e Modelo especialista® (conhecimentos sobre o que serd ensinado), e;

e Modelo de Interface (meio para interagdo do aluno com o sistema — representa os
métodos de comunicagdo entre alunos e computadores, como interfaces graficas,
agentes animados, etc.).

Conforme Galafassi (2019b), esses sistemas alcangcam altos niveis de deteccao acerca
do contetido educacional onde um aluno pode apresentar problemas de aprendizagem (estado
cognitivo). Também ¢ possivel interferir de uma forma especializada, por exemplo, fazendo
uso de um estilo de aprendizagem especifico, associado a abordagens direcionadas ao estado
cognitivo e emocional desse aluno, e em como apresentar o contetido (o que se vai ensinar) da
forma mais adequada para cada individuo.

Com estas caracteristicas um STI pode oferecer ajuda em qualquer momento, durante a
realizacdo do exercicio: seja possibilitando ao aluno resolver problemas propostos passo a passo
(validando o aprendizado), bem como propor possiveis solugdes de problemas a partir de
qualquer ponto da resolugdo, seja através de exemplos ou dicas pedagogicas que apontam o
proximo passo.

Do ponto de vista tecnologico, pesquisas em STIs estdo cada vez mais ligadas ao modelo
de aluno, através do uso de tecnologias como Learning Analytics, Afetividade, e ao modelo de
aptiddes de cada estudante. A integragcdo desses modelos, que ja existem de forma isolada em
diferentes STIs depende apenas do avango da tecnologia voltada para a computagao.

Como mencionado anteriormente, a IA aplicada a esses sistemas educacionais esta voltada
para o ensino personalizado (contrapondo o ensino colaborativo) e tem sua maior aplicagdo em
STIs (SELF, 1990; GLUZ et al., 2013), dentre outros. Mais recentemente, aplicacdes da IA a
educagdo se fazem presentes também na chamada aprendizagem ativa e suas implementagdes,
como acontece na proposta “sala de aula invertida”, modelo que tem suas raizes no ensino
hibrido, e nos “Fab labs®”.

4 0 modelo de aluno contém as informagdes sobre quais sdo os conhecimentos do aluno, seu estilo cognitivo, suas
habilidades e dificuldades. O modelo de aluno serve para uma melhor adaptacdo do tutor ao aluno. Este modulo
pode levar o STI a classificar diversos niveis de aluno, desde o mais inicial, at¢ o mais especialista de um
determinado dominio de ensino.

Estratégias e taticas de ensino-aprendizagem correspondem ao modulo pedagogico e determinam como o
conhecimento ¢ apresentado, as formas e maneiras de expor o contetido, as estratégias e taticas didaticas que
melhor se adaptam ao aluno.

6 ~ . C g . , e ;.

No geral, sdo sistemas especializados em um determinado conteudo. Podem ser utilizados em todos os niveis do
ensino formal e ndo formal e em aulas presenciais e semipresenciais. E uma heranga dos tradicionais sistemas
especialistas de aplicagdes da [A, muito populares na década de 1970.

A proposta do flipped classroom, € que o aluno absorva o conteudo através do meio virtual e ao chegar a sala
presencial ele ja esteja ciente do assunto a ser desenvolvido (mais informagdes podem ser encontradas no endereco:
https://www.edools.com/sala-de-aula-invertida/.

8 Fab Labs sio um espaco em que pessoas de diversas areas compartilham a paixdo por empreendedorismo e
inovagdo. Nestes /abs todos se reinem para realizar projetos de fabricacdo digital de forma colaborativa. Mais
informagdes podem ser vistas no FAB LAB LIVRE SP, que é um exemplo de Fab Lab, no endereco:
http://fablablivresp.art.br/o-que-e.
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2.3 Tutores Cognitivos

Um Tutor Cognitivo ¢ um tipo particular de STI que utiliza um modelo cognitivo para
fornecer feedback aos alunos enquanto eles estdo trabalhando na resolucao de um determinado
problema. Esse feedback informard imediatamente os alunos sobre as caracteristicas de suas
acoes (correcdo, inexatidao) na interface do tutor. Além das informacdes acerca da corretude
da acdo, os tutores cognitivos fornecem orientagdo passo a passo a medida que o aluno
desenvolve uma habilidade complexa de solu¢ao de um dado problema (VANLEHN, 2006).
Tipicamente, esses tutores fornecem formas de apoio como: (a) um ambiente de solucdo de
problemas; (b) feedback passo a passo sobre o desempenho do aluno; (c) mensagens de
feedback especificas para erros; (d) dicas do proximo passo especificas do contexto a pedido
do aluno e (e) selecdo individualizada de problemas (ALEVEN, 2010).

Os tutores cognitivos realizam duas das principais tarefas caracteristicas do ensino humano:
(1) monitoram o desempenho do aluno e fornece instrugdes individuais especificas ao contexto;
e (2) monitoram o aprendizado do aluno e seleciona atividades apropriadas de solugdo de
problemas (KOEDINGER et al., 2006).

O nome Tutor Cognitivo geralmente se refere a um tipo particular de STI produzido pela
Carnegie Learning, aplicado no dominio de matematica para o ensino médio, com base na teoria
ACT-R da cogni¢cdo humana de John Anderson (ANDERSON et al., 1995). No entanto, os
tutores cognitivos foram originalmente desenvolvidos para testar a teoria do ACT-R desde o
inicio dos anos 80 e se aplicam também para outras areas e dominios de ensino, como
programacdo e ciéncias (ANDERSON et al., 1995). Os tutores cognitivos podem ser
implementados nas salas de aula como parte do aprendizado combinado, que mesclam
atividades de livros didaticos e de software.

O Tutor Cognitivo da Carnegie Learning se utiliza de um modelo cognitivo e sdo baseados
no model tracing e no knowledge tracing. Model tracing significa que o Tutor Cognitivo
verifica todas as acdes executadas pelos alunos, como digitar um valor ou clicar em um botao,
enquanto o knowledge tracing ¢ usado para calcular as habilidades que os alunos aprenderam
medindo-as em um grafico de barras chamado Skillometer. O model tracing e o knowledge
tracing sao essencialmente usados para monitorar o progresso do aprendizado dos alunos e
orienta-los a corrigir o caminho para a solugao de problemas, fornecendo feedbacks.

Em geral, um Tutor Cognitivo se baseia em um modelo cognitivo (também chamado de
arquitetura cognitiva), o qual busca modelar o conhecimento do dominio de ensino da mesma
forma que o conhecimento ¢ representado na mente humana. O modelo cognitivo permite que
os STIs resolvam problemas como o aluno faria (CORBETT et al., 1997). Em outras palavras,
o modelo cognitivo se assemelha a um sistema especialista que ¢ composto por uma infinidade
de solugdes para os problemas apresentados aos alunos. Conforme Corbett et al. (2010), o
modelo cognitivo ¢ usado para rastrear a solu¢do de cada aluno através de problemas
complexos, permitindo ao tutor fornecer feedback e dicas, passo a passo, € manter um modelo
do conhecimento do aluno com base em seu desempenho. Vale ressaltar que o modelo cognitivo
pode possuir as resolugdes de problemas pré-determinados, nativamente em sua base de dados,
ou pode resolver os problemas que o aluno iniciar, permitindo que ele e o professor possam
propor novos problemas.
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2.3.1 Arquitetura Cognitiva

As arquiteturas cognitivas sdo modelos de representagdo que surgiram no inicio na década
de 1950 com o objetivo de criar programas que pudessem raciocinar sobre problemas em
diferentes dominios, obter insights, adaptar-se a situacdes desconhecidas e refletir sobre si
mesmos. Da mesma forma, o macro-objetivo das pesquisas em arquiteturas cognitivas ¢
modelar a mente humana, eventualmente nos permitindo construir inteligéncia artificial no
nivel humano.

Segundo Russell e Norvig (2010), a IA pode ser modelada de quatro maneiras diferentes:
sistemas que pensam como humanos, sistemas que pensam racionalmente, sistemas que agem
como humanos e sistemas que agem racionalmente. As arquiteturas cognitivas existentes
exploraram todas as quatro possibilidades. Por exemplo, nos modelos que buscam mimetizar o
pensamento humano, os erros cometidos por um sistema inteligente devem coincidir com os
erros normalmente feitos por seres humanos em situagdes semelhantes. Isso contrasta com os
sistemas de pensamento racional que sao necessarios para produzir conclusdes consistentes e
corretas para uma determinada tarefa. Uma distingcao semelhante ¢ feita para maquinas que
agem como seres humanos ou agem racionalmente. Além disso, os autores ressaltam que as
maquinas, de qualquer um desses grupos, nao devem pensar como seres humanos, apenas suas
acdes ou comportamentos devem ser semelhantes. Em outras palavras, busca-se apenas simular
o comportamento humano e nao reproduzir a forma de pensamento humana.

As arquiteturas cognitivas possuem um papel importante nessa proposta, uma vez que
servem de subsidio para planejamento do sistema cognitivo a ser proposto. Desse modo, nessa
secdo serdo apresentados os conceitos que tangem as arquiteturas cognitivas, bem como alguns
trabalhos que buscam implementar determinada caracteristica. Nessa secao serdo mostradas a
maior parte dos conceitos existentes por tras das arquiteturas cognitivas, contudo, vale ressaltar
que nem todos eles serdao implementados nesta proposta.

2.3.1.1 Percepgdo

A percepgdo € o processo que converte uma entrada bruta (texto, estimulo de sensores, entre
outros) para um formato interno, de modo que se possa raciocinar sobre o que foi percebido.
Os cinco mais comuns aos seres humanos (e mimetizados nas arquiteturas cognitivas) sao:
visdo, audicdo, olfato, tato e paladar. Outros sentidos humanos incluem: propriocep¢do
(cinestesia), fermocepgdo (percepgdo de alteragdes de térmicas no ambiente), nociocep¢do
(percepcao de estimulos aversivos), senso de tempo, entre outros. As arquiteturas cognitivas
implementam alguns desses mecanismos de percepcao, bem como outras modalidades que nao
possuem correlagdo entre os sentidos humanos, como dados simbolicos (ou seja, entrada via
teclado ou interface grafica do usuario) e vérios sensores, como: LiDAR’, laser, bussola,
sonares, etc. Dependendo de suas capacidades cognitivas, um sistema inteligente pode
processar varias quantidades e tipos de dados como entrada perceptiva.

Vale ressaltar que, apesar de apresentar e discutir esses mecanismos em separado, o cérebro
humano recebe um fluxo constante de informacdes de diferentes sentidos e as integra a uma
representacao coerente e consistente do ambiente. Essa ideia também se aplica as arquiteturas
cognitivas. Em geral, nem todos os tipos de mecanismos de percepgdo estdo presentes em um

? LiDaR (Light Detection and Ranging) ¢ um sensor a laser que permite estimar a distancia de
objetos.

20



unico modelo, sendo que muitas arquiteturas implementam apenas duas modalidades diferentes
simultaneamente (por exemplo, visdo e audi¢do, visdo e entrada simbolica ou visao e sensores
de alcance). Com poucas excecdes, essas arquiteturas sdo incorporadas e executam
essencialmente o que ¢ conhecido como integragdo de recursos na ciéncia cognitiva (Zmigrod
e Hommel, 2013) ou fusdo de dados de sensores em robotica (Khaleghi et al., 2013).

Independentemente de seu design ou finalidade, um sistema inteligente ndo pode existir
isoladamente e requer uma entrada para produzir um comportamento. Nesse sentido, apresenta-
se alguns tipos de métodos de entradas de dados (percepgdes), separando-as em: Visdo,
Audig¢do, Simbolica e Outros.

2.3.1.1.1. Visao

O processamento visual, segundo Marr (2010), é composto por trés etapas: inicial,
intermediaria e final. A visdo inicial ¢ orientada por dados e envolve o processamento da
imagem captada e extracao de elementos simples, como cor, luminescéncia, forma, movimento,
etc. A etapa intermediaria agrupa elementos em regides, que sao posteriormente processadas na
etapa final para reconhecer objetos e atribuir significado a eles usando o conhecimento
disponivel. Além disso, de acordo com Tsotsos (2011), os mecanismos de atenc¢ao visual,
sistemas de emocdo e de recompensa também influenciam todas as etapas do processamento
visual, de modo que a percepgdo e a cognicao estdo interconectadas em todos os niveis de
processamento visual. E importante mencionar que essas etapas de processamento de imagem,
mencionadas acima, sdao implicitamente implementadas em técnicas de deep learning
(aprendizado profundo). Contudo, de acordo com Kotseruba e Tsotsos (2019), poucas
arquiteturas cognitivas implementam tal técnica, sao elas: CogPrime (GOERTZEL et al., 2013),
LIDA (MADL et al., 2015), SPA (STEWART e ELIASMITH, 2013) e BECCA (ROHRER,
2013). Ainda assim, de acordo com Stokes e Biggs (2014), embora na robotica varios sensores
ndo visuais (por exemplo, sonares, sensores de distdncia ultrassonicos) e sensores
proprioceptivos (por exemplo, giroscopios, bliissolas) sejam usados para resolver tarefas visuais,
como navegacao, prevengao de obstaculos e pesquisa, a entrada visual ainda € responsavel por
mais da metade todas as modalidades de entrada implementadas.

2.3.1.1.2. Audicdo

A audicdo ¢ comumente utilizada para percep¢do de comandos de som ou voz. Segundo
Kotseruba e Tsotsos (2019), a audicao, nas arquiteturas, ¢ puramente funcional, sendo que
muitas arquiteturas recorrem ao uso de softwares de transcricdo de fala em texto, em vez de
desenvolver modelos de audicdo. Entre as poucas arquiteturas que modelam a percepgao
auditiva estdao ART, ACT-R, SPA e EPIC.

A utilizacao de softwares especialistas em processamento de fala e comunicagdo ajuda a
desenvolver um senso de complexidade e realismo nas arquiteturas, por exemplo, realizando
interagdes em um ambiente lotado (CORTEX — robd vendedor (ROMERO-GARCES et al.,
2015b)). Uma aplicacdo pratica envolve o uso do reconhecimento de fala para solicitar livros
de uma biblioteca publica de Nova York (FORR (EPSTEIN et al., 2012)). Outros sistemas que
usam software de processamento de fala pronto para uso incluem o PolyScheme (TRAFTON
et al., 2005) e ISAC (PETERS et al., 2001a).
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De acordo com Kotseruba e Tsotsos (2019), grande parte do esfor¢co ¢ destinado ao
processamento de linguagem natural, ou seja, informagdes linguisticas e semanticas
transportadas pelo discurso, e pouca atengdo ¢ dada ao conteido emocional (por exemplo,
volume, velocidade da fala, e entonagao). Algumas tentativas nesse sentido foram feitas no
contexto de robdtica social. Por exemplo, o rob6 social Kismet ndo entende o que esta sendo
dito, mas pode determinar aprovagdo, proibi¢do ou suavizagdo com base nos contornos
prosddicos do discurso (BREAZEAL e ARYANANDA, 2002). A arquitetura Ymir também
possui um analisador de prosoddia combinado com um reconhecedor de fala baseado em
gramatica que pode entender um vocabulério limitado de 100 palavras (THORISSON, 1999).
Até o proprio som pode ser usado como uma sugestdao, por exemplo, os robos BBD podem se
orientar em dire¢do a fonte de um som alto (SETH et al., 2004).

2.3.1.1.3. Simbolica

A categoria simbolica pode ser determinada por diferentes métodos de entrada que nao
constituem sensores ou simulagdes fisicas. Nesse contexto temos as percepcoes em forma de
comandos, dados de texto ou eventos desencadeados através de uma interface com o usuario.
A entrada em forma de texto pode assumir diferentes formatos. Por exemplo, arquiteturas que
executam tarefas de planejamento e inferéncia logica tipicamente recebem os comandos de
texto escritos em termos de predicados primitivos usados na arquitetura, de modo que nenhuma
analise adicional seja necessaria (por exemplo, NARS (WANG, 2013), OSCAR (POLLOCK,
1993b), MAX (KUOKKA, 1989), Homer (VERE ¢ BICKMORE, 1990)). Contudo, a entrada
pode ser fornecida em qualquer outro formato (por exemplo, matrizes binérias) e podem ser
utilizadas em aplicagdes de categorizacdo e classificagdo (por exemplo, HTM (LAVIN e
AHMAD, 2015), CSE (HENDERSON ¢ JOSHI, 2013), ART (CARPENTER et al., 1991)).

2.3.1.2 Outros

Kotseruba e Tsotsos (2019) e argumentam que outras modalidades sensoriais, como tato,
olfato e propriocep¢do, sdo implementadas com uma variedade de sensores (fisicos e
simulados). Muitas plataformas roboticas sdo equipadas com sensores sensiveis ao toque
(similares a para-choques) para uma parada de emergéncia, evitando colisdes com obstaculos
(por exemplo, RCS (ALBUS et al., 2006), AIS (HAYES-ROTH et al., 1993), CERA-
CRANIUM (ARRABALES et al., 2009), DIARC (TRIVEDI et al., 2011)). Da mesma forma,
a propriocepcao, ou seja, a detecgao das posicoes relativas das partes do corpo e do esforgo
exercido, pode ser simulada ou fornecida por sensores de for¢ca (3T (FIRBY et al., 1995), iCub
(PATTACINI et al., 2010), MDB (BELLAS et al., 2010), Subsumption (BROOKS, 1990)),
feedback conjunto (SASE (HUANG e WENG, 2007), RCS (BOSTELMAN et al., 2006)) e
acelerometros (Kismet (BREAZEAL e BROOKS, 2004), 3T (WONG et al. 1995)), entre
outros.

2.3.1.3 Atencdo

A aten¢@o possui um papel importante na cogni¢cdo humana, sendo responsavel por filtrar
as informagdes relevantes das irrelevantes recebidas nos receptores sensorias do corpo (visao,
audicdo, tato, entre outros). No contexto de arquiteturas cognitivas, a aten¢do ¢ amplamente

22



pesquisada no contexto da visdo, uma vez que poucos trabalhos se utilizam de moédulos
auditivos e, mesmo assim, de acordo com Kotseruba e Tsotsos (2019), esses modulos ainda
podem ser considerados rudimentares (OMAR (DEUTSCH et al., 1997), iCub (RUESCH et al.,
2008), EPIC (KIERAS et al., 2016) e MIDAS (GORE et al., 2009)).

Tsotsos (2011) propdem uma classificagdo dos mecanismos de aten¢do separados em trés
classes:

e Selecdo: consiste em selecionar uma informag¢ado (um unico detalhe ou objeto). Esses
mecanismos agregam a capacidade de extrair um objeto de uma imagem,
caracteristicas especificas desse objeto de interesse ou a até mesmo a identificagdo
de um evento ocorrido;

e Restri¢dao: consiste em selecionar algumas informagdes (um conjunto de objetos).
De modo geral, esse mecanismo tem a fungao de limitar o espago de busca, filtrando
e reduzindo o campo de visdo;

e Supressao: consiste em suprimir temporariamente os recursos ao redor do objeto de
interesse, reduzindo a incidéncia de estimulos irrelevantes para a tarefa a ser
realizada.

Vale ressaltar que esses mecanismos podem ser combinados para atender as demandas das
arquiteturas. Uma vez que o agente desenvolvido nesta proposta nao possui mecanismos de
atengdo baseados em visdo, sugere-se a leitura de Tsotsos (2011) para se obter maiores detalhes
acerca desses conceitos.

2.3.1.4 Selecdo de Acoes

A selecdo de agdes ¢ a estrutura responsavel por determinar, a qualquer momento, o que
deve ser feito em seguida. Nesse sentido, pode-se dividir esse mecanismo em “o qué”, que
envolve a tomada de decisdo sobre o que deve ser feito, e “como”, relacionado a como executar
determinada acdo (OZTURK, 2009). De forma geral, os mecanismos de selecdo de a¢des sdao
separados em trés categorias:

e Planejadas: possuem planos de agdes ou objetivos a serem atingidos;

e Reativas: as arquiteturas sdo projetadas para responderem aos estimulos recebidos
ou percebidos no ambiente;

e Dinamicas: congregam diversos mecanismos (tanto planejados quanto reativos),
permitindo maior flexibilidade e capacidade de modelar muitos fendmenos tipicos
do comportamento humano.

Na literatura, essa distingdo nem sempre ¢ explicita, onde a selegdo de acdes pode estar
relacionada a um objeto, realizagdo de uma tarefa ou comandos motores. Por exemplo, no caso
da arquitetura MIDAS, o mecanismo de sele¢do de agdes envolve tanto a sele¢ao do objetivo a
ser atingido quanto as agdes que devem ser realizadas para atingir o objetivo (TYLER et al.,
1998). Pode-se entender que essa estrutura atua em diferentes niveis, um estratégico
(determinacdo de um objetivo) e operacional (como atingir o objetivo). Além desse exemplo,
outros trabalhos mais recentes como DIARC (BRICK et al., 2007), DSO (NG et al., 2012),
MIDCA (PAISNER et al., 2013), COGNET (ZACHARY et al., 2016), entre outros apresentam
mecanismos de selecao similares.
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2.3.1.5 Critério de Selecdo de A¢oes

Muitos critérios de selecdo de agdes podem ser considerados quando se planeja uma
arquitetura inteligente. Dentre eles, pode-se citar: relevancia, utilidade e fatores internos (que
incluem motivagdes, estados afetivos, emogdes, impulsos, entre outros).

A Relevancia diz respeito ao quao bem a agao responde a situacao apresentada. Esse critério
se aplica, principalmente, a sistemas que possuem a capacidade de raciocinio simbdlico sobre
as pré e pos condigdes da regra antes de aplica-la. Alguns exemplos que aplicam esse conceito
sdo: MIDAS (GORE et al., 2009), Soar (LAIRD, 2012b), ACT-R (LEBIERE et al., 2013), entre
outros.

A Utilidade da a¢do ¢ uma medida numérica a ser calculada para estimar a contribui¢ao
esperada de uma determinada acdo em um dado estado do ambiente. Esse critério se aplica
quando ¢ possivel determinar a priori o valor da agdo no ambiente, seja através de uma funcao
de avaliacdo ou de exploracao do ambiente, como no caso de aprendizagem por reforgo.
Exemplos de arquiteturas que se utilizam dessa mecanica sdo: RoboCog (BANDERA e
BUSTOS, 2013), MACSi (IVALDI et al.,, 2014), NARS (WANG, 2013), MLECOG
(STARZYK e GRAHAM, 2015) e novamente DSO (NG et al., 2012), MIDCA (PAISNER et
al., 2013) e Soar (LAIRD, 2012).

No que tange os fatores internos, ressalta-se que eles ndo determinam diretamente o proximo
comportamento, mas servem de influenciadores na selecao de acdes. Esses fatores podem ser
modelados como fatores de curto, médio e longo prazo, fazendo uma analogia a emogdes,
estados afetivos, impulsos e tracos de personalidade. Isso pode ser utilizado tanto para
identificar a afetividade em um individuo que interage com a maquina, e assim responder da
melhor forma, ou simular afetividade em maquina. As emocgdes artificiais nas arquiteturas
cognitivas sdo tipicamente modeladas como estados transitorios (associados a raiva, medo,
alegria, entre outros) que influenciam as habilidades cognitivas. Alguns exemplos podem ser
encontrados em Hudlicka (2004), Goertzel et al. (2008), Wilson et al. (2013); e Bach (2015).
Uma grande discussdo acerca de fatores internos que afetam a selecdo de agdes pode ser
encontrada no trabalho de Kotseruba e Tsotsos (2019).

2.3.1.6 Memoria

A memoria ¢ parte fundamental em qualquer modelo cognitivo, independente se o objetivo
¢ resolver um problema (por exemplo, de engenharia) ou simular a mente humana. Desse modo,
nao sao raros os trabalhos que apresentem algum tipo de modelagem de memoria. Na literatura
que envolve as arquiteturas cognitivas, a memdoria ¢ descrita em termos de duragdo (curto e
longo prazo) e tipo (processual, declarativo, semantico, entre outros), embora ndo seja
necessariamente implementada como armazenamento de conhecimento. Esse conceito ¢
influenciado pelo modelo de Atkinson-Shiffrin (1968), posteriormente modificado por
Baddeley e Hitch (1974). Essa visdo da memoéria ¢ dominante na psicologia, mas sua utilidade
para a engenharia ¢, algumas vezes, questionada pois ndo fornece uma descrigdo funcional de
varios mecanismos de memoria (PERNER e ZEILINGER, 2011). No entanto, a maioria das
arquiteturas faz distingdo entre varios tipos de memoria, embora as convengdes de
nomenclatura possam diferir. Aqui, as estruturas de memoria serdo apresentadas como memoria
sensorial (curto prazo), memoria de trabalho e memoria de longo prazo.

A memoria sensorial tem o objetivo de armazenar, em cache (curto prazo), os dados
sensoriais recebidos e realizar um pré-processamento antes de transferi-los para outras

24



estruturas de memoria. Por exemplo, essa memoria auxilia na resolugdo de problemas de
continuidade, ou seja, identifica instancias separadas dos objetos como sendo iguais. Um
exemplo de implementagao e mais detalhes sobre esse tipo de memoria pode ser encontrado no
sistema ARCADIA, de Bridewell e Bello (2015).

A memoria de trabalho ¢ um mecanismo para armazenamento temporario de informagdes
relacionadas a tarefa atual. Essa caracteristica ¢ fundamental para praticamente qualquer
capacidade cognitiva, como ateng¢do, raciocinio e aprendizado. As aplicagdes particulares da
memoria de trabalho diferem principalmente em quais informagdes estdo sendo armazenadas,
como sdo representadas, acessadas e mantidas. Além disso, algumas arquiteturas cognitivas
contribuem para pesquisas continuas sobre os processos envolvidos na codificagao,
manipulacdo e manutencao de informagdes na memoria de trabalho humana e sua relacdo com
outros processos no cérebro humano. Apesar da importancia da memoria de trabalho para
operagdo, relativamente poucas arquiteturas cognitivas fornecem detalhes sobre sua
organizagao interna e conexodes com outros modulos. Em muitos casos, a memoria de trabalho
¢ descrita como "estado atual do ambiente" ou "dados dos sensores". Alguns exemplos dessas
representacdes podem ser encontrados nos sistemas MIDCA (COX et al., 2012) e PRODIGY
(VELOSO e BLYTHE, 1994).

Por exemplo, as arquiteturas projetadas para o planejamento e a solucdo de problemas
possuem sistemas de armazenamento de memoria de curto e longo prazo, mas ndo costumam
utilizar a terminologia da psicologia cognitiva. O conhecimento de longo prazo, por exemplo,
¢ geralmente referido como uma base de conhecimento para fatos e regras de solugdo de
problemas, que correspondem a memoria de longo prazo semantica e processual, por exemplo,
Disciple (TECUCI et al., 2000), MACSi (IVALDI et al., 2014), PRS (GEORGEFF e LANSKY,
1986), ARDIS (MARTIN et al., 2011), ATLANTIS (GAT, 1992), IMPRINT (BRETT et al,.
2002). Outras representagdes mais plausiveis (se comparadas com as teorias de funcionamento
da memoria humana) utilizam um mecanismo de ativagdo. Alguns dos primeiros modelos de
ativacdo do contetido da memoria de trabalho foram implementados no modelo ACT-R. Como
antes, a memoria de trabalho possui o conhecimento mais relevante, que ¢ recuperado da
memoria de longo prazo, conforme determinado por um viés. Esse viés pode ser entendido
como uma fun¢do de ativacdo. Quanto maior a ativacdo de um dado elemento, maior a
probabilidade de ele entrar na memoria de trabalho e afetar diretamente o comportamento do
sistema (ANDERSON et al, 1996). Alguns exemplos e mais detalhes sobre essas
implementagdes podem ser encontrados nos trabalhos: MAMID (HUDLICKA, 2010 ),
CogPrime (IKLE e GOERTZEL, 2011) e Soar (LAIRD e MOHAN, 2014).

A memoria de longo prazo ¢ responsavel por preservar uma grande quantidade de
informagdes por um grande periodo. De forma geral, ela ¢ dividida em memoria processual do
conhecimento implicito (por exemplo, habilidades motoras e comportamentos de rotina) e
memoria declarativa, que contém o conhecimento explicito. Esta ultima ainda pode ser
subdividida em memoria semantica e episddica. Conforme exposto por Kotseruba e Tsotsos
(2019), as dicotomias entre as dimensdes explicita/implicita e declarativa/processual das
memorias de longo prazo raramente sao implementadas diretamente nas arquiteturas cognitivas.
Uma das poucas excecdes ¢ o CLARION (SUN et al., 1999), onde as memorias processuais e
declarativas sdo separadas e ambas subdivididas em componentes implicitos e explicitos. Essa
distin¢do € preservada no nivel de representacdo do conhecimento: o conhecimento implicito €
capturado por estruturas sub-simbodlicas distribuidas, como redes neurais, enquanto o
conhecimento explicito tem uma representagdo simbolica transparente (SUN, 2012). Em outras
palavras, a memoria de longo prazo armazena o conhecimento inato que permite a operacao do
sistema, portanto, quase todas as arquiteturas implementam memoria procedural e/ou
semantica. A memoria procedural contém o conhecimento sobre como fazer as coisas no
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dominio da tarefa. Em sistemas de producdo simbdlicos, o conhecimento processual ¢
representado por um conjunto de regras “se-entdo” pré-programadas ou aprendidas para um
dominio especifico. Alguns exemplos dessas representacdes podem ser encontrados em 4CAPS
(VARMA, 2006), ACT-R (LEBIERE et al., 2013) e Soar (LINDES e LAIRD, 2016).

Por fim, no contexto de memdrias, apesar das evidentes diferengas no conceito, algumas
arquiteturas ndo apresentam representagoes separadas para diferentes tipos de conhecimento ou
memoria de curto e longo prazo e, em vez disso, usam uma estrutura unificada para armazenar
todas as informagdes no sistema. Nesse sentido, as arquiteturas tratam a memoria de forma
global. As arquiteturas CORTEX e RoboCog, por exemplo, utilizam um objeto de multiplos
graficos dinamico e integrado que pode representar dados sensoriais € simbolos de alto nivel
que descrevem o estado do robd e o ambiente (ROMERO-GARCES et al., 2015; BUSTOS et
al., 2013).

2.3.1.7 Aprendizagem

A aprendizagem ¢ a capacidade do sistema melhorar seu desempenho ao longo do tempo.
Segundo Kotseruba e Tsotsos (2019), qualquer tipo de aprendizado ¢ baseado na experiéncia.
Por exemplo, um sistema pode ser capaz de inferir fatos e comportamentos a partir dos eventos
observados e/ou dos resultados de suas proprias ag¢des. O tipo de aprendizado e sua realizagao
dependem de muitos fatores, como paradigma de design (por exemplo, biologico, psicoldgico,
simulado), area de aplicagdo, estruturas de dados e algoritmos utilizados para implementar a
arquitetura, entre outros. Squire (1992) apresenta uma taxonomia que divide a aquisi¢ao
declarativa (ou explicita) e ndo declarativo, que inclui tipos de aprendizado perceptivo,
processual, associativo e nao-associativo, a qual sera adotava para descrever as diferengas entre
as arquiteturas.

A aprendizagem perceptiva se aplica as arquiteturas que mudam ativamente a maneira como
as informacgdes sensoriais sao tratadas ou como os padrdes sao aprendidos em tempo real (on
the fly). Esse tipo de aprendizagem ¢ frequentemente realizado para obter conhecimento
implicito sobre o ambiente, como mapas espaciais, agrupamento de caracteristicas visuais ou
encontrar associagdes. Alguns exemplos e mais informacdes podem ser encontrados nos
sistemas MicroPsi (BACH et al., 2007), BECCA (ROHRER, 2013) e Leabra (O'REILLY etal.,
2013).

O conhecimento declarativo pode ser entendido como uma cole¢do de fatos sobre o
ambiente e relacionamentos definidos dentro dele. Em muitos sistemas, como o ACT-R, por
exemplo, novos conhecimentos declarativos sao aprendidos quando um novo dado ¢ adicionado
a memoria declarativa (por exemplo, quando um objetivo é concluido). Nos sistemas de
inspiracao bioldgica, aprender novos conceitos geralmente consiste em formar correspondéncia
entre as caracteristicas visuais do objeto e seu nome. Exemplos dessas implementagdes podem
ser encontrados em CLARION (SUN et al., 1999), Disciple (BOICU et al., 2005) e Leabra
(O'REILLY et al., 2013).

A aprendizagem procedural refere-se aos mecanismos de aprendizagem que ocorrem
através da repeticdo de acdes até que a habilidade se torne automatica. O aprendizado de um
caminho minimo, por exemplo, ¢ uma tarefa classica que pode ser realizada através desse
método de aprendizagem. Alguns exemplos de arquiteturas que implementam esse conceito e
apresentam aplicagdes, bem como mais detalhes na explicagdo do mecanismo, sao AIS
(HAYES-ROTH et al., 1993), RCAST (FAN et al., 2010) e RoboCog (MANSO et al., 2014).
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De acordo com Kotseruba e Tsotsos (2019), a aprendizagem associativa ¢ um termo amplo
para processos de tomada de decisdo influenciados por recompensa e puni¢cdo. Na psicologia
comportamental, ele ¢ estudado dentro de dois principais paradigmas: condicionamento
classico (de Pavlov) e operante (de Skinner). O aprendizado por reforgo e suas variantes, como
aprendizado por diferenca temporal, aprendizado da tabela Q (Q-Learning), aprendizado
Hebbian, entre outros, sio comumente usados em modelos computacionais de aprendizado
associativo. Além disso, ha evidéncias substanciais de que a aprendizagem baseada em erros ¢
fundamental para a tomada de decisdes e a aquisi¢cao de habilidades motoras. Exemplos podem
ser analisados utilizando as arquiteturas: CoJACK (RITTER, 2009), ACT -R (CAO et al., 2015)
e NARS (SLAM et al. 2015).

Por fim, a aprendizagem ndo-associativa ndo requer associa¢des para vincular estimulos e
respostas. Habituagdo e sensibilizagdo sao comumente identificadas como dois tipos de
aprendizagem ndo-associativa. A habitua¢do descreve uma redugdo gradual na intensidade da
resposta a estimulos repetidos. O processo oposto ocorre durante a sensibilizacdo, ou seja,
quando a exposicao repetida a estimulos causa maior resposta. Devido a sua simplicidade, esses
tipos de aprendizado sdo considerados um pré-requisito para outras formas de aprendizado. Por
exemplo, a habituacdo filtra estimulos irrelevantes e ajuda a se concentrar em estimulos
importantes (RANKIN et al., 2009), especialmente nas situagdes em que recompensas positivas
ou negativas estdo ausentes (WENG e HWANG, 2006). A maior parte do trabalho até o
momento nesta area foi dedicada a habitua¢ao no contexto da robotica social e da interagao
humano-computador para obter um comportamento adaptavel e realista. Por exemplo, a
arquitetura ASMO permite que o robo ignore estimulos irrelevantes (mas salientes) durante a
tarefa de rastreamento, quando o robd pode ser facilmente distraido por movimentos rapidos
em segundo plano. O aprendizado da habituagdo (implementado como um valor de impulso
associado ao modulo de movimento) permite que ele se concentre nos estimulos relevantes para
a tarefa (NOVIANTO et al., 2013).

2.3.1.8 Raciocinio

O raciocinio, originalmente um importante topico de pesquisa em filosofia e epistemologia,
nas ultimas décadas também se tornou um dos pontos focais da psicologia e das ciéncias
cognitivas (Kotseruba e Tsotsos, 2019). O raciocinio pode afetar ou estruturar praticamente
qualquer forma de atividade humana, uma vez que conta com a capacidade de processar logica
e sistematicamente o conhecimento, Como resultado, além da triade classica de inferéncia
logica (deducao, inducao e abdugao), outros tipos de raciocinio estao sendo considerados, como
heuristico, exequivel, analogico, narrativo, moral, entre outros.

De forma geral, a maioria das arquiteturas cognitivas estdo preocupadas com raciocinio
pratico, cujo objetivo final é encontrar a préxima melhor agdo e executd-la, em oposi¢do ao
raciocinio teorico que visa estabelecer ou avaliar crengas. H4 também uma terceira opgao,
exemplificada pela arquitetura Subsumption, que v€ o raciocinio sobre a¢cdes como uma etapa
desnecessaria (BROOKS, 1987) e, em vez disso, busca agdo fisicamente fundamentada
(BROOKS, 1990). Um dos principais desafios que um ser humano, e consequentemente
qualquer inteligéncia em nivel humano, enfrenta regularmente ¢ agir com base em
conhecimento insuficiente ou, em outras palavras, tomar decisdes racionais em um contexto de
ignorancia generalizada, conforme salientado por Pollock (2008). Além do conhecimento
escasso do dominio, existem limitagdes em termos de recursos internos disponiveis, como
capacidade de processamento de informacdes. Além disso, restricdes externas, como execugao
em tempo real (on the fly), também podem ser exigidas pela tarefa a ser realizada. Alguns
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exemplos que abordam o raciocinio através dos conceitos de crenca-desejo-intencdo (BDI)
podem ser encontrados em NARS (WANG, 2013) e OSCAR (POLLOCK, 1993). Contudo,
essas arquiteturas visam criar agentes racionais com inteligéncia no nivel humano, mas nao
necessariamente tentam modelar processos de raciocinio humano.

2.3.1.9 Metacognigdo

A metacogni¢do, de acordo com Flavell (1979) ¢ definida intuitivamente como "pensar em
pensar", ¢ um conjunto de habilidades que monitoram introspectivamente os processos internos
e raciocinam sobre eles. Ha interesse em desenvolver a metacogni¢do para agentes artificiais,
devido ao seu papel essencial na experiéncia humana e na necessidade pratica de identificar,
explicar e corrigir decisdes erroneas. Desse modo, ¢ possivel coletar dados referentes a
operagdes internas e ao status do sistema. Os dados geralmente incluem a disponibilidade de
recursos internos e conhecimento atual de tarefas com valores de confianca associados. Além
disso, algumas arquiteturas suportam uma representagdo temporal atual e/ou passado das
solucdes. Alguns exemplos dessas implementacdes podem ser encontrados em COGNET
(ZACHARY et al., 2000), Soar (LAIRD, 2012a), MIDCA (DANNENHAUER et al., 2014) ¢
CLARION (SUN, 2016).

2.4 Computaciao Evolutiva

Na Ciéncia da Computagdo, a computagdo evolutiva ¢ uma familia de algoritmos para
otimizac¢do inspirada na evolugdo bioldgica, comumente estudada nas areas de Inteligéncia
Artificial, Pesquisa Operacional e Soft Computing. Esses algoritmos consistem em
metaheuristicas deterministicas ou estocastica que buscam a resolu¢do de um problema
simulando um processo de evolugdo da solugao. Esses conceitos tém sido empregados em uma
vasta gama de disciplinas, desde ciéncias naturais, engenharias, biologicas e da computagao
(Béck et al., 2000).

Ainda, de acordo com Béck et al. (2000), a computagdo evolutiva surgiu com uma grande
vantagem frente a outros métodos pois permite resolver problemas através da simples descrigao
matematica do que se quer ver presente na solu¢do, nao havendo necessidade de se indicar
explicitamente os passos até o resultado. Com isso, a computacdo evolutiva pode ser entendida
como um conjunto de técnicas e procedimentos genéricos e adaptaveis, a serem aplicados na
solugdo de problemas complexos, para os quais outras técnicas conhecidas sdo ineficazes. E
importante ressaltar que, atualmente, com a evolugdo das técnicas e do hardware disponivel,
muitos problemas que ndo conseguem ser expressos através de formulas matematicas, podem
ser abordados utilizando computagdo evolutiva. Nesse caso, no lugar de uma fun¢ao matematica
de aptiddo, pode-se realizar uma simula¢do da solucdo obtida em um ambiente virtual que
apresente as principais caracteristicas do problema real e assim estimar sua qualidade.

Em seu surgimento, a computacdo evolutiva, juntamente com as metaheuristicas
representavam um novo paradigma acerca da solugdo de problemas, uma vez que ela abre mao
da garantia de uma solucdo 6tima para permitir a tratabilidade via uma ferramenta de propdsito
geral. Em termos historicos, trés algoritmos para a computacao evolutiva foram desenvolvidos
independentes entre si:

e Algoritmos Genéticos: Holland (1975), Bremermann (1962) e Fraser (1957);
e Programacdo Genética: Fogel (1962);
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e Estratégias Evolutivas: Rechenberg (1965) e Schwefel(1965).

A computagao evolutiva engloba uma familia de algoritmos inspirados na teoria evolutiva
de Darwin. Os primeiros livros e teses sobre o tema foram escritos por alguns dos proprios
pioneiros da area, onde pode se ter uma ideia acerca da capacidade dos algoritmos evolutivos,
apesar das limitagdes de hardware existentes na época (FOGEL et al., 1966; RECHENBERG,
1973; HOLLAND, 1975; DE JONG, 1975; SCHWEFEL, 1975). Contudo, assim como ocorreu
com outros métodos (redes neurais e sistemas Fuzzy), somente na década de 90 foi possivel
confirmar a capacidade dos algoritmos evolutivos na solu¢ao de problemas complexos, assim
como evidenciar suas limitagdes. Ainda nessa década, mais especificamente em 1997, surgiu
uma referéncia que tendia a ser fonte de inspiracao para outros métodos evolutivos, o livro
Handbook of Evolutionary Computation (BACK et al., 2000).

As motivagdes por trds do uso de processos evolutivos podem ser apontadas, de modo
objetivo, em termos da flexibilidade quanto a solucao:

e Enquanto em métodos como o Simplex ou Branch-and-Bound (para resolvermos
problemas modelados com programagao inteira mista), admite-se apenas solugdes
Otimas, enquanto que nos métodos de computagdo evolutiva ¢ possivel determinar
quao boa espera-se que a solugdo seja e encerrar o algoritmo quando esse critério
for atingido. Isso evidencia algumas vantagens:

o Menor demanda de hardware;

o Menor tempo computacional;

o Qualidade aceitavel;

o Abordagem viavel para problemas complexos.

e Permite a aplicagdo em problemas ndo-estaciondrios, onde o problema esté sujeito a
pequenas interferéncias do ambiente sem que todo o algoritmo tenha de ser
reiniciado;

e Possibilidade de agregar conhecimento ao computador (assim como outros
algoritmos de aprendizagem de maquina) sem que seja necessario programar esse
conhecimento de forma explicita (por exemplo, através de uma base de regras).

Dentre todos os algoritmos classificados como evolutivos alguns sdo citados abaixo. Mais
informagdes sobre os métodos podem ser analisadas no trabalho de Béck et al. (2000):

e Otimizacao por Colonia de Formigas;
e Programacao Evolutiva;

e Algoritmos Genéticos;

e [Estratégias Evolutivas;

e Algoritmos Meméticos;

e Otimizacdo por Enxame de Particulas;
e Neuroevolugao;

e Inteligéncia de Enxames.

Neste estudo optou-se por um especialista do dominio de ensino baseado em um algoritmo
genético. O objetivo do especialista ndo € apenas resolver o problema, mas evidenciar
caracteristicas da solugcdo que evoluiram ao longo do tempo. Nesse sentido, os algoritmos
genéticos, através da geracdo populacional, permitem que tais caracteristicas possam ser
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evidenciadas em poOs-processamento. Na se¢do a seguir (secdo 2.4.1) serdo apresentadas as
caracteristicas do funcionamento dos Algoritmos Genéticos.

2.4.1 Algoritmos Genéticos

O termo Algoritmo Genético foi inicialmente apresentado por Holland (1975) no livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems. A motivagdo original do AG foi uma analise
biologica. Na reprodugao seletiva de animais e plantas, por exemplo, a prole possui certas
caracteristicas desejaveis, dependendo do nivel genético proveniente da combina¢ao resultante
dos cromossomos de seus pais. No caso do AG, uma populagdo de individuos ¢ utilizada, esses
individuos sdo referenciados na literatura como cromossomos (REEVES, 2003). A
recombinacgdo ¢ realizada fazendo uma analogia com a genética, utilizando operadores de
cruzamento € mutacao, e a busca ¢ guiada pela avaliacdo da func¢ao objetivo de cada individuo
da populacao. Com base nessa sistematica, os individuos mais bem avaliados, com melhor
fitness, podem ser identificados e, assim, terem mais chances de se reproduzir. O funcionamento
de um Algoritmo Genético esta representado por um fluxograma na Figura 2.4.

O processo do Algoritmo Genético apresentado na Figura 3.3 consiste na geracdo da
populagdo inicial e avaliacdo da aptidao dos seus individuos. O Critério de Parada ird garantir
que o algoritmo pare de executar, dada alguma regra. Depois da avaliagdo da aptidao dos
individuos da populagdo atual, ¢ realizada a selecdo de individuos para o cruzamento. Esses
individuos serdo cruzados ¢ mutados, caso atenderem aos critérios de cruzamento ¢ mutagao ¢
de uma forma definida a priori. O novo individuo gerado ¢ avaliado e a nova populagdo que
estd sendo criada ¢ atualizada. Ainda assim, ¢ necessario garantir que a nova populagdo esteja
completa antes de voltar a avaliar o critério de parada do algoritmo.

Um AG ird compor a arquitetura do modelo a ser gerado através desse estudo, sendo
responsavel por um dos trés modulos aplicados a resolucdo do problema (se¢do 4.3.4). Com
1Ss0, seus componentes serdo apresentados a seguir, bem como possiveis apontamentos da
forma de utilizacao no modelo a ser desenvolvido.
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Figura 2.4 - Dinamica do processo do Algoritmo Genético.
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2.4.1.1 Codificagdo

Os genes podem ser representados de diversas formas. Reeves (2003) e Hu e Di Paolo
(2007) apresentam diferentes possibilidades de representacdo. Uma das possiveis
representacdes pode ser binaria, onde os individuos podem ser compostos de Os e 1s. Em outros
casos, podem ser necessarios valores ndo binarios, inteiros ou reais. Nesse caso, pode-se, por
exemplo, transformar, a priori, os nimeros em bindrios para apds aplicar os operadores. Ainda
assim, outra possibilidade de representagao consiste na utilizagcao de multiplos vetores. Por fim,
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Reeves (2003) e Hu e Di Paolo (2007) abordam o fato de existirem problemas em que a escolha
obvia de representagdo seria uma sequéncia de valores e ndo um conjunto de Os e 1s. Esse € o
caso de diversos problemas como o Problema do Caixeiro Viajante e suas especializagoes,
assim como uma série de outros problemas, incluindo os problemas que serdo citados nesta
proposta.

2.4.1.2 Populagao Inicial

O Algoritmo Genético parte da geragdo da populagdo inicial, onde, normalmente, assume-
se ser gerada de modo aleatorio. Apesar disso, a geracao de uma populagao aleatoria ndo garante
necessariamente uma cobertura uniforme do espago de busca. Para tal, segundo Reeves (2003),
podem ser utilizadas técnicas mais sofisticadas que garantem que as solu¢des promovam maior
variabilidade genética e, por conseguinte, possibilitem melhor exploragao do espago de busca.
Além disso, solucdes conhecidas de boa qualidade podem ser inseridas na populagdo inicial,
possibilitando que o Algoritmo Genético encontre melhores solugdes mais rapidamente do que
simplesmente utilizando uma geracao aleatdria.

2.4.1.3 Critério de Parada

O critério de parada ¢ necessario para definir quando o processamento deve encerrar. De
acordo com Reeves (2003), inimeros métodos ja foram empregados para garantir que o AG
nao fique executando indefinidamente, dentre eles, pode-se citar o nimero total de populagao
geradas, atingir um valor objetivo para a func¢do aptidao e avaliar a diversidade da populagao.
Mais de um critério pode ser empregado ao mesmo tempo de modo a garantir qualidade e/ou
tempo de processamento.

2.4.1.4 Meétodos de Selecdo

Os métodos de selecao definem quais individuos serdo utilizados no cruzamento. Dentre
todos os métodos de selecdo, os mais utilizados sdo a roleta, a classificagdo e o torneio
(REEVES, 2003). No método de selecdo por roleta, divide-se a populagdo uma roleta, com
valores entre 0 e 1, pelo numero total de individuos e o tamanho ocupado na roleta ¢ definido
pela sua aptiddao em relacao aos demais. Em seguida, sorteia-se um numero aleatorio entre 0 e
1 e o individuo correspondente ¢ selecionado. Nesse caso, os individuos mais aptos possuem
maior probabilidade de serem selecionados. Contudo, para esse processo, faz-se necessario que
todos os individuos sejam avaliados para entdo serem classificados. Em alguns tipos de
problemas, a avaliagdo completa da populagdo ¢ necessaria, tornando esse critério de selecao
inviavel.

O método de classificagdo consiste em ordenar os individuos de uma populagao,
possibilitando a escolha dos mesmos da forma que for mais conveniente. Para tal, supde-se que
a probabilidade de sele¢do de um individuo classificado na posi¢do k é dada por P(k),
conforme equacao (2.1).

P(k) = a+ Pk 2.1)
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Na equagdo (3.10), a e 8 sdo pesos. A premissa de que P (k) ¢ uma fung¢ao distribuicao de
probabilidade. Nesse caso, ndo ¢ necessario calcular a fungdo de aptidao dos individuos da
populacdo, sendo mais adequado a simulagdes populacionais.

Por fim, o método de selecao por torneio consiste em selecionar e comparar um conjunto T
de individuos onde o mais apto ¢ selecionado. Uma vantagem desse método de selecdo ¢ que
ele necessita avaliar apenas um par ou um conjunto de individuos e ainda pode atuar em
situacdes onde ndo existe uma fung¢do objetivo formal. Contudo, ¢ importante destacar que essa
técnica nao garante que todos os individuos serao selecionados para o torneio.

2.4.1.5 Condicao de Cruzamento e Mutac¢do

Apos a selecao dos individuos, deve-se verificar se o critério de cruzamento ¢ atendido, para
que entdo os operadores de cruzamento sejam aplicados. De modo geral, implementa-se uma
regra de aleatoriedade (REEVES, 2003). Define-se um valor, também conhecido como taxa de
cruzamento, € sorteia-se um numero aleatdrio que ird definir se o cruzamento serd ou nao
realizado. Nao obstante, além do operador de cruzamento, pode ser utilizado um operador de
mutacdo, o qual também necessita de um pardmetro para definir a taxa de mutacdo. Davis
(1991) sugerem que, inicialmente, as taxas de cruzamento sejam altas e as taxas de mutacao
baixas, porém, quando a populagdo comegar a convergir, diminuindo a diversidade da
populagdo, a taxa de mutagdo seja aumentada, atualizada em tempo de execugao.

2.4.1.6 Cruzamento

A técnica de cruzamento ¢ um dos operadores que permite que as solugdes para o problema
evoluam. Segundo Reeves (2003), o cruzamento consiste, simplesmente, em substituir uma
parte dos genes de um pai, pela parte correspondente de outro pai, através da escolha de 1 ou
mais pontos de corte. Por exemplo, para um caso com dois individuos a e b, cada um
consistindo de 6 variaveis, representando duas possiveis solugdes para o problema, Figura 2.5.

Figura 2.5 - Representacdo dos cromossomos pais.

La | as|asas]a

| by [ by [ b3 | bs[ bs| b |

Dois pontos de corte sdo escolhidos aleatoriamente. No caso de terem sido selecionados,
por exemplo, os pontos de corte 2 e 4, a prole gerada (novos individuos) ficard como na Figura
2.6.

Figura 2.6 - Individuos gerados.
la | @ | bs | bs|as| a |

by | by | as | as | bs | bg |

No caso de um cruzamento de cromossomos pais, P1 e P2, compostos por genes binarios
com os mesmos pontos de corte (2 e 4), pode-se obter dois filhos, F1 e F2, como ¢ mostrado na
Figura 2.7.
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Figura 2.7 - Cruzamento com um ponto de corte.

P1] 1 1 0] 01 1 F1] 1 1101 1 1
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Apesar de simples, esse operador de cruzamento pode gerar solugdes invidveis para muitos
problemas. Nesse caso, para exemplificar o caso de uma solucao inviavel, bem como apresentar
outra forma de representar um individuo (solucao), utiliza-se, como exemplo, o Problema do
Caixeiro Viajante (DAVIS, 1991), onde um viajante deve visitar todos as cidades uma tnica
vez e retornar para a primeira cidade. Nesse caso, um problema comum a diversos a problemas
ocorre na representacdo de cromossomos nao binarios, como no caso de o espaco de solugdes
baseado em um espaco de permutagdes de 1,..,n, onde n ¢ o tamanho maximo do
cromossomo. A Figura 2.8 representa dois pais (P1 e P2) e dois filhos (F1 e F2, gerados a partir
dos pais P1 e P2) gerados a partir de 1 ponto de corte (posigao 2).

Figura 2.8 - Cruzamento de cromossomos com representacao ndo binaria.

P1] 1 6 | 3 14|52 F111]6 1|2 ]6]5
®
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Se no caso da Figura 3.8 com os pais P1 e P2 e um ponto de corte, na segunda posi¢ao, fosse
a representacdo do Problema do Caixeiro Viajante, o individuo F1 visitaria as cidades 1 e 6
duas vezes e nunca chegaria as cidades 3 e 4. Assim como, o individuo F2, visitaria as cidades
3 e 4 duas vezes e nunca visitaria as cidades 1 e 6. Esse tipo de cruzamento tende a gerar uma
grande quantidade de solugdes invidveis (DAVIS, 1991). Para lidar com esse problema,
inimeras técnicas foram propostas, dentre as quais cita-se algumas: partially mapped crossover
(GOLDBERG e LINGLE, 1985), order based crossover (DAVIS, 1991), uniform order based
crossover (DAVIS, 1991), entre outros.

2.4.1.7 Mutacdo

A mutagdo pode ser aplicada de diversas formas, desde a selecdo de um gene aleatorio até
mesmo utilizando uma distribuicdo de Bernoulli associando-se um valor p muito baixo para
cada gene, para definir se ird ocorrer ou nao uma mutagdo. Contudo, no caso de utilizagdao de
uma distribuicdo probabilistica, pode-se gerar um problema de desempenho quando o
cromossomo for muito grande. Devido a isso, em 1964 (BREMERMANN et al., 1964) surgiu
uma nova forma da aplicacdo da mutacdo. Utilizando uma distribuicdo de Poisson com
parametro A, onde 4 é o nimero médio de mutagdes por cromossomo e geralmente com valor
1. Com isso, se A =1 e n € o nimero total de genes de um cromossomo, tem-se que a taxa de
mutagdo ¢ definida por u = 1/n.

No caso de os genes serem bindrios, pode ser utilizada uma simples troca de valor, de 0 para
1 oude I para 0, como na Figura 2.9.
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Figura 2.9 - Representacdo de mutacdo em genes binarios.
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A Figura 2.9, mostra o individuo I1 sofrendo uma mutagdo no quarto gene, tendo o valor de
seu alelo alterado de 1 para 0, resultando no individuo I1y,.

Apesar de ser uma troca simples, quando existem diversas possibilidades de valores para os
alelos dos genes, pode-se decidir o novo valor de modo aleatério. Ainda assim, em alguns casos,
os alelos sdo sensiveis as variacdes desses valores, como no caso do Problema do Caixeiro
Viajante. Desse modo, Geiger (2008) sugere a utilizagdo de técnica de mutagcdo chamada de
swap mutation que consiste na troca de valores entre dois genes selecionados aleatoriamente,
como na Figura 2.10.

Figura 2.10 - Representagdo de mutagdo utilizando swap mutation.
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A Figura 2.10, acima, mostra um exemplo onde as posi¢des 1 e 4 foram selecionadas no
individuo I1. Aplicando a técnica de swap mutation, alteram-se os valores das posi¢des entre
si, gerando um novo individuo I1m.

2.4.1.8 Nova Populagdo

O AG original de Holland, segundo Reeves (2003), assumia que os passos de selecdo,
cruzamento € mutagdo eram aplicados em uma populacao de M individuos até que um conjunto
de novos M individuos fosse gerado, formando uma nova populagdao. Do ponto de vista da
otimizagdo combinatoria, isso pode parecer erroneo, pois existe a possibilidade de combinagdes
inapropriadas ocorrerem, descartando boas solucdes obtidas até o momento. Por essa razao, De
Jong (1975) introduziu o conceito de elitismo e sobreposi¢ao de populagdo. A ideia do elitismo
consistia em manter vivo o melhor individuo da populacdo atual, e gerar os outros (M — 1)
individuos, enquanto sobreposi¢do tinha por objetivo substituir uma fracdo da populagdo por
novos individuos.

Geiger (2008) ressalta que ¢ importante que seja mantida a diversidade da populagdo o
maior tempo possivel e que uma forma muito utilizada se chama politica de nao duplicidades
(DAVIS, 1991). Essa politica consiste em ndo permitir que clones sejam inseridos na nova
populagdo. Isso acaba gerando um problema de desempenho, uma vez que os novos individuos
precisavam ser comparados. Devido a isso, Davis (1991) sugeriu que antes da aplicacdo do
cruzamento, os pais fossem avaliados para identificar possiveis pontos de corte.

2.5 Trabalhos relacionados

Ao longo do detalhamento das estruturas que compdem as arquiteturas cognitivas, inimeros
trabalhos foram citados, correspondendo a modelos de arquiteturas propostas ou a aplicacao
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dessas arquiteturas em um determinado cenério. Contudo, nenhum desses trabalhos sao
aplicados na area de educacdo. Devido a isso, essa se¢do se destina a apresentacdo de estudos
realizados no contexto de Sistemas Tutores Cognitivos.

Conforme mencionado na se¢do 2.3, o primeiro tutor cognitivo surgiu na década de 80 para
testar o modelo cognitivo proposto por Anderson (1983) intitulado “The Architecture of
Cognition”. Neste trabalho, o autor apresenta a teoria cognitiva de aprendizagem e solugdo de
problemas ACT (Adaptive Control of Thought), a qual seria complementada posteriormente,
em 1993, passando a se chamar ACT-R (Anderson, 1993). De acordo com Anderson et al.
(1989), o primeiro tutor cognitivo a ser desenvolvido, foi o LISP Tutor, baseado na arquitetura
cognitiva ACT-R. A principal motivagao para o desenvolvimento do tutor foi abordar questdes
relativas a natureza da cogni¢do. No centro do tutor havia um modelo cognitivo do
conhecimento de um aluno ideal ao realizar os exercicios de codificacao. Esse conhecimento ¢
representado na forma de regras de producdo (se-entdo) para geracdo de coddigo. Quando
fornecidas descrigdes de problemas anédlogas as fornecidas ao aluno, o modelo gera uma solugdo
passo a passo para os exercicios. O modelo também contém regras de codificacdo incorretas
que geram erros que os alunos provavelmente cometem em varios contextos. O tutor auxilia os
alunos essencialmente executando o modelo em sincronia com o aluno, comparando a resposta
do aluno em cada etapa com as regras corretas e incorretas relevantes e respondendo de acordo.
Analisando a descricdo de Anderson et al. (1989), ¢ passando a se chamar ACT-R (Anderson,
1993). De acordo com Anderson et al. (1989), o primeiro tutor cognitivo executa, e knowledge
tracing, avaliando os conceitos que sdo esperados que o aluno aprenda.

O LISP Tutor foi testado, primeiramente, em um minicurso, em 1984, para ensino da
linguagem LISP onde os alunos assistiam a aulas e realizavam uma série de exercicios de
programacao determinados a priori. Neste primeiro experimento, os alunos que utilizaram o
tutor realizaram as tarefas em 30% menos tempo e obtiveram 43% mais sucesso em um pos-
teste. Um segundo experimento foi realizado nos mesmos moldes do primeiro (CORBETT e
ANDERSON, 1991) e foi evidenciado que os alunos que utilizaram o tutor realizaram os
exercicios 64% mais rapido e obtiveram notas 30% maiores em um pos-teste. Apesar dos
resultados nos pos-testes terem sido favoraveis aos alunos que utilizaram o tutor, os autores
ressaltam que parte disso pode ser em fun¢do de que os alunos que realizaram os exercicios na
interface padrdo, sem o apoio do tutor, ndo conseguiram finalizar todos os exercicios propostos.
Os autores complementam que acreditam que, se esses alunos tivessem mais tempo, também
conseguiriam atingir os mesmos resultados nos pos-testes, mas que um tutor bem projetado
pode alavancar o desenvolvimento do aluno para um patamar mais elevado em um terco do
tempo requerido em ambientes de aprendizagem tradicionais.

De acordo com Anderson et al. (1995), juntamente com o LISP Tutor, surgiu o Geometry
Tutor. O tutor foi desenvolvido para realizar provas matematicas em geometria, para o ensino
médio, consiste em um conjunto de regras ideais e confusas, um tutor e uma interface. O
conjunto de regras ¢ responsavel pelo calculo eficiente das correspondéncias com todas as
regras corretas e incorretas. A interface ¢ responsavel por interagir com o aluno e representar
graficamente a prova. O tutor € responsavel por direcionar o conjunto de regras e a interface
para alcancar uma estratégia de tutoria. A estratégia, por sua vez, consiste em rastrear o
comportamento do aluno em termos de quais regras (dentre o conjunto de regras) ele instancia,
corrigindo o aluno quando necessario e o ajudando a superar obstaculos.

O tutor teve seu estudo piloto realizado no ano escolar de 1985-1986. No ano escolar
seguinte, foi realizado um experimento com turmas de controle, onde foi verificado uma
performance melhor nas turmas que utilizaram o tutor. Inimeras pesquisas foram realizadas por
outros pesquisadores, obtendo resultados positivos e negativos (SCHOEFIELD e EVAN-
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RHODES, 1989; WERTHEIMER, 1990; KOEDINGER ¢ ANDERSO, 1990; KOEDINGER e
ANDERSON, 1993).

Poucos anos depois, Singley et al., (1989), propuseram um tutor de algebra para problemas
que envolvessem a interpretagao de um enunciado para elaboragdo e resolucao do problema. O
tutor possui um knowledge tracing que avalia, através de uma rede bayesiana, a probabilidade
de o aluno ter aprendido os conceitos que se referem a resolugdo de determinado problema. Sao
eles: 1) definir o problema visualmente, utilizando figuras e representagdes espaciais; 2)
identificar e mapear os valores; 3) gerar restricdes; 4) combinar as restri¢des geradas; e 5)
calcular o resultado final para o problema. Contudo, esse tutor ndo dispde do knowledge tracing
utilizado no LISP Tutor.

Os primeiros resultados do tutor cognitivo Algebra I foram obtidos no ano letivo de 1987-
1988, onde identificou-se que nao houve diferengas entre as turmas experimentais, que tiveram
acesso aos tutores, e as classes de controle que ndo tiveram. Os autores argumentam que o
principal motivo da falta de efeito foi que havia uma grande diferenca entre a interface do tutor
e a interface usada nas aulas (papel e lapis). Além disso, outra razao estaria relacionada ao perfil
dos alunos, onde, para alguns, a manipulagdo de simbolos poderia ser considerada facil, nao
havendo influéncias do tutor, enquanto que para outros, que faltam regularmente, o tutor de
algebra se tornou uma parte muito periférica de sua experiéncia para ajudar a mudar seu padrao
geral de comportamento em relagdo a escola.

ApOs sua primeira versao, o tutor passou inumeras melhorias e adaptacdes, sendo que, de
acordo com Corbett (2002), uma das principais fungdes do tutor seria “saber o que os alunos
sabem” através de trés pilares: um modelo cognitivo do aluno, observar o comportamento do
aluno ao realizar determinadas tarefas e um método para extrair inferéncias sobre o
conhecimento do aluno a partir do seu comportamento.

Nesse sentido, o tutor conta com um model tracing que ¢ empregado para interpretar cada
acao do aluno, seguindo o seu caminho para a solugdo do problema, fornecendo apenas o apoio
necessario para que o aluno resolva o problema com sucesso, acompanhando o aluno passo a
passo. Assim como os tutores humanos, o feedback do tutor cognitivo ¢ focado no contexto de
resolucdo de problemas do aluno, ou seja, tendo como base seus passos até 0 momento. Se a
acdo do aluno estiver correta, ela ¢ simplesmente aceita. Se o aluno cometer um erro, ele ¢
rejeitado e sinalizado, contudo, o tutor nao fornece explicagdes detalhadas dos erros, mas
permite que o aluno reflita sobre erros. Por fim o aluno ainda pode solicitar ajuda ao tutor que
pode fornecer trés niveis de conselhos: 1) aconselha sobre uma meta a ser alcangada; 2)
conselhos gerais sobre o cumprimento do objetivo; e 3) conselhos concretos sobre como
resolver o objetivo no contexto atual.

O Algebra I também monitora o conhecimento do aluno na resolucdo de problemas, em um
processo chamado de knowledge tracing. Cada vez que o aluno empregar uma regra cognitiva
na resolu¢do de um problema, calcula-se a probabilidade de o aluno conhecer o determinado
conceito (Corbett & Anderson, 1995), sendo que essas estimativas de probabilidade sao
exibidas para o aluno na interface do tutor. Um dos usos para o knowledge tracing ¢ identificar
quais conceitos o aluno ainda ndo domina e sugerir exercicios em que ele tenha de aplica-los.

Saindo da area de exatas, o Genetics Cognitive Tutor ¢ um Sistema Tutor Cognitivo,
também desenvolvido na Carnegie Mellon University por Corbett et al. (2010), e como o seu
nome sugere, o objetivo ¢ abordar a resolucdo de problemas na area de genética. O tutor foi
construido em torno de um modelo cognitivo que € usado para acompanhar os passos do aluno
durante a resolu¢do de um problema (model tracing), possibilitando fornecer feedback e dicas
conforme necessario, além de manter um modelo do conhecimento do aluno com base em seu
desempenho (knowledge tracing).
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O sistema consiste em 16 mddulos, abrangendo cinco topicos gerais: genética mendeliana,
analise de linhagem, recombinacdo e mapeamento genético, regulacao de genes e genética de
populacdes. H4 um total de cerca de 125 problemas no curriculo, sendo que cada problema
requer, em média, 25 passos para ser resolvido. Para avaliar os beneficios do uso do tutor, foram
realizadas 36 avaliagdes (pré e pods-teste), em 12 instituicdes de ensino diferentes, e foi
verificado que os alunos que utilizaram o tutor obtiveram, em média, notas 18% maiores que
os demais.

Recentemente, Weitekamp et al. (2020) apresenta, o Cognitive Tutor Authoring Tools, um
STI que possui um método de example-tracing, substituindo as regras de producdo existentes
nos demais tutores cognitivos, reduzindo o tempo necessario para incluir novos exercicios no
tutor. Os autores citam que um designer instrucional pode criar um tnico problema aritmético
de varias colunas (soma de grandes numeros) com example-tracing, simplesmente e resolvendo
um problema de todas as maneiras possiveis para gerar um modelo de comportamento, um
modelo direcionado especificando todos os caminhos possiveis da solugdo. Apesar disso, eles
argumentam que o example-tracing geralmente ndo ¢ a melhor ferramenta quando se trata de
problemas com comportamento complexo ou espagos de solugdo altamente variaveis, como em
um problema de algebra complexo.

2.5.1 Ensino de Logica

Das ferramentas encontradas na literatura que ddo apoio ao ensino de Logica, vale o
destaque de alguns STIs: Logic-ITA (Lesta e Yacef, 2002; Yacef 2005), P-Logic Tutor (Lukins
et al. 2007) e AProS (Sieg, 2007), além do ambiente Heraclito (Galafassi et al., 2013, 2019a,
2019b).

O Logic-ITA ¢ um assistente de ensino/aprendizagem de l6gica proposicional baseado na
Web. Seu dominio de aplicacdo ¢ a constru¢do de provas formais em logica. O sistema atua
como um intermedidrio entre o professor e os alunos: por um lado, ele fornece aos alunos um
ambiente para a pratica de provas formais com feedback e, por outro lado, permite aos
professores monitorar o progresso € os erros da classe. O sistema ¢ adaptado para dois tipos
diferentes de usos: para os alunos, ¢ um STI autonomo, enquanto que para os professores, inclui
a funcionalidade para configurar niveis de aprendizagem, ajustar os parametros para progredir
através destes niveis, monitorar o progresso de classe "e recolher dados. P-Logic Tutor € ensinar
aos alunos conceitos fundamentais da logica proposicional e técnicas de prova de teoremas. O
P-Logic Tutor desempenha um duplo papel como um instrumento educativo e um ambiente de
pesquisa. Ele apresenta aos alunos os conceitos fundamentais da ldgica proposicional e também
disponibiliza a pratica na resolu¢@o de teoremas. O programa também fornece um ambiente no
qual ¢ possivel acompanhar o aprendizado dos alunos, explorar as questdes cognitivas de
resolugdo de problema, e investigar as possibilidades de aprendizado. O projeto AProS iniciou
em 2006 buscando abranger os conteudos de légica. Contudo, o projeto se expandiu e
atualmente conta com diversas ferramentas que se interconectam possibilitando buscar provas,
resolver teoremas e acompanhar os alunos no processo de prova. Dentre elas destacam-se o
Proof Tutor que faz a ponte entre as ferramentas Proof Lab e Truth Lab de prova. Ele permite
que os estudantes que estdo com dificuldades de avangar em uma prova recebam sugestoes,
obtidos dinamicamente a partir de outras provas que ja foram geradas.

O Ambiente Heraclito ¢ um STI voltado para o ensino de Ldgica, possibilitando que os
alunos resolvam exercicios desde tabela-verdade até em prova de argumentos por meio das
regras da Deducao Natural. Para tanto disponibiliza o um Caderno Eletronico de Exercicios de

38



Légica — LOGOS que permite criar e editar formulas, tabelas-verdade e provas da Loégica
Proposicional (Galafassi et al., 2019b).

Além de STIs, existem os provadores automaticos, tais como: Coq e HOL, que fornecem
linguagens de especificacao baseados em logicas avangadas (Logicas de Alta Ordem), capazes
de oferecer um sofisticado apoio para a construcdo de provas formais nestas Logicas. Ja
Prover9/Mace4, EProver e SPASS sdo provadores automaticos de Logica de Primeira Ordem:;
além dos editores/verificadores de provas JAPE, Pandora e Isabelle.

2.5.2 Consideracoes

Ao analisar os tutores apresentados, em especial, os tutores nas areas de matematica e
genética, pode-se verificar que ha uma limita¢dao quanto aos exercicios disponiveis. No caso do
Genetics Cognitive Tutor, hd um conjunto estatico de 125 problemas a serem resolvidos pelos
alunos e nao ha uma interface para inclusdo de novos exercicios. Nos tutores Geometry Tutor
e Algebra I também ha um conjunto pré-determinado de exercicios. Contudo, hé a possibilidade
de um professor incluir um novo exercicio na base de dados, desde que ele modele o processo
de resolugdo do problema. Por outro lado, o trabalho de Weitekamp et al. (2020) apresenta uma
alternativa para lidar com o problema da dificuldade e demora em criar novos exercicios no
STI, apontando que recentemente estao sendo feitos esfor¢cos nessa direcdo (assim como esta
proposta de trabalho).

Do ponto de vista de DNPL, dentre os STI apresentados (Logic-ITA, P-Logic Tutor, AproS
e Heréaclito), todos fazem uso de uma demonstragao formal que oferece uma estrutura simbolica
apropriada para acompanhar o processo de ensino-aprendizagem de dedugdo na Logica.
Contudo, apenas o AproS e o Heraclito se utilizam de demonstracdes similares as utilizadas
pelos professores e alunos e alunos em sala de aula. Ainda no que tange a demonstracdo, apenas
o Heraclito apresenta a possibilidade de continuar a prova do teorema de onde o aluno parou,
bem como pode fornecer o proximo passo (com base na prova atual). Nesse contexto, o
EvoLogic se assemelha ao Heraclito, por possuir todas essas caracteristicas. Contudo, a
diferenca se da no processo em como a solucao ¢ gerada. Enquanto o Heréclito continua a prova
do ponto que lhe foi apresentada (exercicio novo ou parcialmente resolvido pelo aluno),
gerando uma solucao possivel, dentre as diversas existentes, diferentemente do EvoLogic. Por
possuir um AG como especialista, o EvoLogic obtém inumeras solugdes para o mesmo
exercicio no momento em que o aluno o inicia. Essas diversas solu¢des podem levar a diferentes
linhas de raciocinio possibilitando que o model tracing fornega feedback (sugerindo novos
passos ao aluno) de acordo com o comportamento que ele vem apresentando ao longo da
resolugdo do exercicio.

A necessidade de modelar todo o processo cognitivo (model tracing) torna inviavel, em
muitos casos, a inclusdo de novos exercicios na ferramenta, sendo esse o maior limitador dos
sistemas tutores cognitivos (Blessing et al., 2009). Alguns trabalhos, como o de Galafassi
(2019b) e Weitekamp et al. (2020), bem como esta proposta, buscam abordar uma ou mais
dessas caracteristicas, utilizando-se de técnicas de IA para reduzir a carga de trabalho do
professor. Nesse sentido, esse estudo propde um model tracing automatizado (apresentado na
secdo 3.4.1) que acompanhe os passos do aluno ao longo da resolugdo de qualquer exercicio,
dentro do dominio de ensino aplicado.
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3. EVOLOGIC

O Sistema Tutor Inteligente, aqui proposto, consiste em um sistema multiagente que busca
acompanhar o aluno no processo de resolucao de um problema. Mais especificamente, o foco
desse sistema se da na resolu¢do de problemas complexos, onde faz-se necessario a realiza¢ao
de multiplos passos para obter uma solu¢ao viavel ou recaiam em problemas de andlise
combinatoria. Mais detalhes sobre esses problemas serdo apresentados na Se¢ao 3.2.

Inicialmente, o sistema ¢ apresentado como uma arquitetura multiagente composta por 3
agentes: Interface, Pedagogico e Especialista. Um Sistema Multiagente € um sistema composto
por diversos agentes onde pode-se decompor o problema em questdo em tarefas menores e de
menor complexidade, pode-se abstrair o problema, dando foco nos itens relevantes do sistema
e permite-se que as interagdes entre os agentes sejam flexiveis, permitindo que apenas as
relagdes necessarias sejam projetadas e desenvolvidas. Para mais informacgdes, sugere-se o
trabalho apresentado por Girardi (2004).

Neste trabalho, cada agente possui uma fungdo especifica, sendo detalhadas ao longo desta
secdo. Além disso, cabe salientar que o modelo pedagogico tradicional em um STI compreende:
estratégias de ensino aprendizagem, taticas pedagogicas e modelo do aluno. A comunicagao
entre os agentes se da através da troca de simples mensagens, suportadas pelas estruturas de
memoria, a qual também armazena o Modelo de Aluno e o Conhecimento acerca dos exercicios
resolvidos pelo agente Especialista. A organizacao do ponto de vista de um sistema multiagente
pode ser visto na Figura 3.1, onde sdo destacados os elementos que compdem o sistema ¢ Web
Service, utilizado para receber as mensagens provenientes da interacdo do aluno com seu
ambiente de trabalho.

Figura 3.1 - Estrutura multiagente do sistema tutor.
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Para suportar a concepgao deste STI, utiliza-se uma arquitetura cognitiva que foi inspirada
no referencial tedrico apresentado na se¢do 2.3.1, onde incorporou-se apenas as estruturas
consideradas mais importantes para o estagio atual do sistema. Dentre as estruturas existentes,
optou-se pela implementacao de cinco delas: Memoria, Percepgao, Atengao, Selegao de Agdes
e Raciocinio (detalhadas na secdo 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5, respectivamente). Além dessas, outras
duas estruturas que sao apresentadas no referencial tedrico, Aprendizagem e Metacognigao, nao
serdo contempladas no escopo deste estudo. A estrutura de Aprendizagem refere-se a
aprendizagem do sistema em relag¢do as suas acodes, enquanto a Metacogni¢ao corresponde ao
processo de raciocinio sobre si mesmo, os quais ndo se adequam ao estagio atual de
desenvolvimento deste sistema. Além disso, como propdem o objetivo desse estudo, o tutor
conta um model tracing inteligente, responsavel por acompanhar as a¢des do aluno ao longo da
resolucdo de um exercicio, fornecendo feedbacks quando necessario.

A organizagdo do EvoLogic ¢ apresentada na Figura 3.2, onde detalha-se as estruturas
cognitivas mencionadas anteriormente, bem como os 3 agentes que irdo compor o STI, as
estruturas de memoria e as interrelagdes existentes entre cada componente do sistema.

Figura 3.2 - Arquitetura do sistema.
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Analisando a Figura 3.2, pode-se verificar a separa¢do entre as 5 estruturas cognitivas:
Percepcao, Atencdo, Selecdo de Agdes, Raciocinio e Memoria. A Percepcdo ¢ implementada
através de um agente Interface (item 1), que se comunicara de forma simbolica, através da troca
de mensagens pré-determinadas. Além disso, esse agente ¢ responsavel por decodificar as
mensagens, armazenando as informag¢des em uma memoria de curto prazo, enquanto informa o
agente responsavel pelo gerenciamento dos processos acerca da nova mensagem. O agente
Pedagogico (item 2) caracteriza as estruturas de Atenc¢do e Sele¢do de Acgdes, sendo
responsaveis por gerir os processos internos dos demais agentes e determinar onde deve-se
direcionar o foco do trabalho. Nesse contexto, o agente Pedagogico ¢ acionado para classificar
a nova mensagem recebida. Ele avalia se a mensagem necessita de uma resposta e se ela €
conhecida. Em caso afirmativo, o agente Interface pode ser acionado para informar algo ao
aluno. Contudo, quando nao ha informag¢des de como responder a uma determinada situacao, o
agente Especialista (item 3) ¢ acionado. O Especialista consiste em um mecanismo evolutivo
que utiliza as informagdes conhecidas para buscar respostas para esse problema ou para
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acompanhar o processo de resolucdo por parte do aluno. Sempre que novas informagdes sao
obtidas, o agente Especialista armazena as informacdes em memoria para que o agente
Pedagodgico possa verificar se a resposta ¢ satisfatoria. Por fim, a Memoria (item 4) consiste em
um componente, € ndo em um agente, por isso de sua marcagao *, e € subdividida em trés partes:
Memoéria de Entrada, Memoria de Processamento (memorias de curto, médio prazo,
respectivamente) e Memoria de Longo Prazo.

Para entender melhor o processo interno de funcionamento do sistema, a Figura 3.3
apresenta o diagrama de atividade, seguindo o padrao UML (Unified Modeling Language)
(RUMBAUGH et al., 1998), onde sao detalhados os processos decisorios, as interacdes entre
0s agentes, sua autonomia e as mensagens trocadas.

Figura 3.3 - Diagrama de atividade do sistema tutor.

Agente Interface Agente Pedagogico Agente Especialista

Novo_Exercicio|(idAluno, Exercicio)
Atualizar Memoria de

Entrada ‘

‘Consular Memoria de
Entrada Y, Consulta Fila de

Prioridades

Consulta Meméria de

Novo Registo Processamento

Demandas

Consulta Memaria de
Longo Prazo

Sim

Resolver Exercicio
‘Atualizar Memoria de .)
Longo Prazo : Y
9 ‘Atualizar Memoria de

Processamento

Novas
Solucdes

T =i N

Atualizar Fila de
Prioridades

Exercicio
Conhecido

fimf

Termino_Exercico
(idAluno, Exercicio, Resolucao)

Notificar
Solicitante

~N
Glotmcar Sohcnante) Notificar Solicitante

Informar_Solicitante (idAluno, Mensagem) J

Notificar
Solicitante

Atualizar Memoria de
Entrada

Informar_Solicitantg (idAluno, Mensagem)

Informar_Solicitante (idAluno, Mensagem) D,
Notificar Solicitante |

Na Figura 3.3 pode-se verificar que os 3 agentes (categorizados na parte superior da figura)
possuem atividades que sdo independentes dos demais. Ao ser inicializado, o agente Interface
fica aguardando uma mensagem do aluno, para entdo decodificé-la e inseri-la na memoria de
entrada.

O agente Pedagdgico ¢ responsavel por responder uma situacdo originada pelo aluno,
resultante da inclusdo de uma nova demanda na Memoria de Entrada por parte do agente
Interface. Essa demanda por ser de trés tipos:

e Novo Exercicio: o aluno iniciou a resolu¢cdo de um novo exercicio. O agente
Pedagogico ird avaliar se ha alguma informagdo acerca desse exercicio e, caso nao
haja, ird demandar que o agente Especialista o resolva, com o objetivo de adiantar o
processo de geracao de solucdes.
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e Nova Agdo: o realiza alguma agdo para tentar resolver o problema. O agente
Pedagdgico avaliar a qualidade da ag¢ao do aluno e decide se ele deve ser notificado.
Caso nao haja nenhuma informacao acerca do passo realizado pelo aluno, o agente
Especialista ¢ notificado para avaliar a situacao atual da resolucao. A prioridade de
inclusdo na fila de processamento ¢ alta;

e Término de um Exercicio: o aluno concluiu com sucesso um exercicio. O agente
Pedagodgico armazena a solugdo obtida pelo aluno, servindo como subsidio para
atualizar a Memoria de Longo Prazo.

O agente Especialista, por sua vez, acompanha a Fila de Prioridades e tem a func¢ao de
resolver os exercicios solicitados pelo agente Pedagdgico. Durante o processo evolutivo,
diversas solugdes sao geradas, sendo que as melhores solugdes sdo armazenadas na Memoria
de Processamento para posterior analise do agente Pedagogico.

Conforme supracitado, algumas mensagens sao trocadas entre os agentes, sendo utilizado o
padrido FIPA-ACL! (FIPA, 2018) para troca de mensagens. A Tabela 3.1 apresenta o formato
de cada mensagem, detalhando o emissor, o receptor e o contetido da mensagem.

Tabela 3-1 - Lista de mensagens do sistema.

Mensagem Emissor Receptor Contetido
Novo_Exercicio Solicitante Interface idAluno, Exercicio
Nova_Acao Solicitante Interface idAluno, Exercicio, Acao, EstadoAtual
Termino_Exercicio Solicitante Interface idAluno, Exercicio, Resolucao
Informar Solicitante Pedagogico  Solicitante idAluno, Mensagem
Informar Solicitante Interface Solicitante idAluno, Mensagem

Pode-se verificar, na Tabela 3.1, que todas as mensagens possuem a informacao referente
ao aluno que realizou a solicitagdo. Essa informacao ¢ imprescindivel para o funcionamento
adequado do tutor, uma vez que o acompanhamento ¢ realizado de forma independente para
cada aluno. Além disso, caracteristicas do processo de resolugdo podem ser buscadas com base
nas acoes de outros alunos, ndo ficando exclusivamente dependente do agente Especialista. A
seguir, apresenta-se os detalhes do sistema proposto, iniciando pelo tipo de problema abordado,
pelas estruturas de memorias e finalizando com os agentes.

3.1 Problemas Abordados

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, esse sistema cognitivo ndo ¢ indicado a
qualquer modelo de problema. Ressalta-se que a estrutura de raciocinio consiste em Algoritmos
Genéticos, o qual se caracteriza por ser robusto para resolver problemas complexos, em
especial, problemas de otimizagdo combinatoria. Nesse sentido, apesar de ser possivel a

10°As especificagdes FIPA definem um modelo de referéncia para uma plataforma de agentes e
também um conjunto de servigos fornecidos ao se conceber sistemas multiagentes interoperaveis.
A FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) ¢ uma associagdo internacional composta por
companhias e organizacdes que tém como objetivo compartilhar esfor¢os com o intuito de produzir
especificagdes para tecnologias genéricas de agentes. Foi criada em 1996 sem fins lucrativos para
desenvolver uma coleg¢do de normas relativas a tecnologia de agentes de software (FIPA, 2018).
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aplicacdo de AGs em problemas simples, o custo computacional poderia ser grandemente
reduzido ao utilizar um algoritmo exato (por exemplo, algoritmo guloso).

Do ponto de vista deste trabalho, 0o modelo cognitivo ¢ utilizado para se lidar com problemas
que envolvam otimizagdo combinatéria ou a resolugdo de um problema através de uma
sequéncia de passos. A seguir, serd exemplificado um possivel problema onde o sistema pode
ser aplicado, na drea de Computacao (Dedugao Natural em Logica Proposicional). Para fins de
exemplificagdo do funcionamento do sistema cognitivo nas se¢des futuras, sera utilizado, como
exemplo, o problema de Deducao Natural em Légica Proposicional.

O APENDICE A apresenta uma definigao formal sobre DNPL, apresentado no trabalho de
Galafassi 2019. Além disso, o Ambiente Heraclito!! disponibiliza gratuitamente um livro
INTRODUCAO A LOGICA PROPOSICIONAL, escrito por Jodo Carlos Gluz e Monica
Xavier Py (Gluz e Py, 2005).

3.1.1 Deducao Natural em Logica Proposicional

Dedugao natural ¢ uma técnica utilizada para construir demonstracdes formais na Logica
Proposicional onde inicia-se com um conjunto de hipoteses ¢ um argumento que se deseja
provar. Através do uso de regras de deducdo aplicadas as hipdteses, busca-se encontrar um
conjunto de passos que resultem no argumento.

Esse tipo de problema possui uma peculiaridade relacionada as agdes que podem ser
realizadas a fim de provar o teorema. Ao introduzir as hipoteses, hd apenas um conjunto
limitado de possiveis agdes. Sempre que uma acao ¢ aplicada (ou seja, uma regra de dedugao €
aplicada), um novo conjunto de agdes possiveis ¢ gerado. Esse conjunto pode ser mais
abrangente ou mais restritivo que o anterior, resultando, em alguns casos, na impossibilidade
de provar o teorema.

Durante o processo de prova de um teorema, o aluno pode seguir por diferentes caminhos,
dependendo de sua linha de raciocinio. Uma regra, ao ser aplicada, pode direcionar diretamente
a solucdo do problema (sendo parte do conjunto de regras que compdem a prova do teorema)
ou pode ajudar o aluno a identificar qual deveria ser o caminho da prova. Ao identificar que o
aluno aplicou uma regra que ndo faz parte da solugdo, o STI pode informar ao aluno sobre a
situagdo da aplicacdo dessa regra ou, ao identificar que mais alunos também realizaram esse
mesmo passo, pode questionar o aluno acerca do proximo passo, direcionando o aluno para a
conclusdao da prova. Vale salientar que o STI busca caracteristicas acerca da resolugdo dos
problemas através de sua Memoria de Longo Prazo, a qual pode ser alimentada pelo agente
especialista e por caracteristicas obtidas através de outros alunos.

Considerando um exemplo hipotético onde um aluno estd a dois passos da prova de um
teorema e esse aluno aplica uma regra que nao condiz com a solu¢ao. Nesse momento, o agente
especialista identifica que essa regra poderia ser substituida por outra, mais objetiva. Junto a
1sso0, 0 agente pedagdgico busca em sua base de dados que outros alunos também apresentaram
dificuldades em aplicar a proxima regra e, para tal, acabaram aplicando uma regra
intermediaria. Esse processo permitiu que esses outros alunos visualizassem a necessidade da
aplicacdo da regra correta. De posse dessas informagdes, o agente pedagdgico pode intervir no
processo de aprendizagem do aluno questionando sobre regra atual ou sobre a proxima regra, a

" Disponivel em: http://labsim.unipampa.edu.br:8080/heraclito/index.jsp
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qual espera-se que faca com que o aluno perceba qual regra ele deveria ter aplicado desde o
inicio.

Dado a caracteristica dos problemas e DNLP, uma solugao para o problema pode ser obtida
realizando apenas os passos necessarios para provar o teorema ou podem incorporar outros
passos. Nesse contexto, a interpretagdo da solugdo consiste em identificar se a solucdo para o
problema ¢ correta, em outras palavras, se o teorema pode ser provado, bem como avaliar os
passos que foram realizados para obtencdo da solu¢@o. Considerando o problema dado por: A,
A -> B, B -> C :-- C, onde as hipdteses do teorema sao A, A -> B e B -> C e deseja-se provar
C. A Figura 3.4 mostra duas solucdes corretas para um exercicio simples, identificando os
passos que foram realizados.

Figura 3.4 - Exemplo de duas solu¢des para um exercicio de DNLP.

A, A->B, B->C A, A->B, B->C
I | I |

3.HIP B->C

Ao lado esquerdo, vemos uma solugdo composta com 5 passos, todos levando diretamente
ao objetivo C. Em contrapartida, do lado direito, também temos uma solucao correta, atingindo
o objetivo C, contudo pode ser visto que foi realizado um passo extra (5.AD (4)). Vale ressaltar
que esse passo nado inviabiliza a solucdo, uma vez que a regra de Adicdo pode ser aplicada
durante o processo. Entretanto, esses passos extras, no contexto deste trabalho, podem indicar
que o aluno estd tendo alguma dificuldade e pode ser conveniente uma intervengao por parte
do tutor. Contudo, em alguns exercicios, o aluno pode optar por utilizar apenas regras basicas,
evitando o uso de regras derivadas. Nesses casos, ¢ importante que o tutor identifique
claramente a diferenca entre as linhas de raciocinio e os passos extras.

3.2 Memoria — Estruturas de Memoria

A memoria do sistema ¢ dividida em trés estruturas diferentes entre si. A primeira consiste
em uma memoria de curto prazo, chamada de Memoria de Entrada, representada através de uma
fila, armazenando as mensagens recebidas, seguindo a regra FIFO (First In, First Out, ou seja,
a primeira mensagem que chegou serd a primeira a ser analisada e, por conseguinte, removida
da fila). Essa memoria € considerada de curto prazo pois apenas ird armazenar as mensagens de
entrada at¢ que o agente Pedagodgico possa processa-la. Uma representacao grafica dessa
memoria pode ser vista na Figura 3.5.
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Figura 3.5 - Representacdo grafica da Memoria de Entrada.

Mensagem 3 Mensagem 2 Mensagem 1

e Aluno
* Agdo
e Exercicio

¢ Hora_Chegada

e Aluno
* Agdo
e Exercicio

e Hora_Chegada

e Aluno
e Acdo
e Exercicio

¢ Hora_Chegada

A segunda memoria ¢ chamada de Memoria de Processamento. Considera-se que essa
memoria seja de médio prazo, uma vez que ela armazena os principais individuos de cada
populacdo gerada pelo agente Especialista. Essa memoria consiste em uma estrutura simples,
onde armazena-se a origem da demanda repassada ao Especialista (ou seja, a demanda
identificada pelo agente Pedagdgico) e os principais individuos de cada populagdo. Esses
individuos serdo utilizados pelo agente Pedagogico, de modo a obter respostas as situagdes que
surgiram com as mensagens de entrada. Uma representacao grafica dessa estrutura de memoria
¢ mostrada na Figura 3.6.

Figura 3.6 - Representacdo grafica da Memoria de Processamento.

Teorema #1

Populacao Inicial

Individuo 1

Passos OBJC HIPA HIPA->B HIPB->C MP B

Dependéncia - - - - 1,2
Individuo 2

Passos OBJC HIPA HIPA->B HIPB>C CIA"(A->B)

Dependéncia - - - - 1,2

Individuo 3

Populagao 100

Individuo 1

Passos OBJC HIPA HIPA->B HIPB->C MP B CIA~N(A->B)

Dependéncia - - - - 1,2 1,2
Individuo 2

Passos OBJC HIPA HIPA->B HIPB->C MP B MP C

Dependéncia - - - - 1,2 3,4

Individuo 3

Populagao 200

Por fim, quando o agente Pedagbgico identifica que novas respostas foram geradas para as
demandas apresentadas, o processo de identificacdo de solucdes analisa a Memoria de
Processamento e armazena as novas respostas na Memoria de Longo Prazo do sistema. Essa
memoria consiste em uma estrutura de entidade-relacionamento, que armazena todas as
mensagens recebidas, bem como as situagcdes problema, suas respostas, e todos os exercicios
que foram iniciados (mesmo que nao tenham sido resolvidos). Na Memoria de Longo Prazo,
Figura 3.7, armazena-se todo o histdrico do aluno (modelo do aluno), além das solugdes obtidas
pelo agente Especialista.
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Figura 3.7 - Modelo de Entidade-Relacionamento da Memoria de Longo Prazo.

Professor Student Problem
PK | ProfessoriD PK | StudentiD H——~ ,~— PK | ProblemID H—<—
name name description
email email
passwd passwd Candidate Solution
FK | ProfessoriD PK | CandidateSolutionsID
FK | ProblemID E—
LOgAGHON population
i LoqglD solution
FK | StudentiD b
FK | ProblemiD B
Evidence
datetime
PK | CandidateSolutionsID
action
FK | ProblemID o
type
evidence

Na Figura 3.7 ¢ possivel identificar que, além das solug¢des candidatas geradas pelo agente
Especialista, um registro de acdes do aluno também sera armazenado. Esse registro ¢ essencial
para que informag¢des mais detalhadas, como quais passos o aluno voltou atrés, em caso de ter
realizado mais de uma vez o algoritmo, quais as diferencas podem ser evidenciadas, entre outras
situagoes.

3.3 Percepc¢io — Agente Interface

O mecanismo de percepg¢do se baseia na captura de informagdes do ambiente e, conforme
visto na se¢do 2.3.1.1, pode consistir em diversos mecanismos. Neste trabalho, o sistema
percebe o ambiente através de um mecanismo simbdlico. Em outras palavras, o sistema ndo
possuird estruturas visuais ou auditivas, sendo que toda informacao sera enviada a ele através
de mensagens predefinidas. O recebimento dessas informagdes se da através de um agente
chamado de Interface, sendo ele responsavel pela comunica¢do do sistema cognitivo com o
aluno.

O agente Interface tem a fungdo de receber as mensagens, decodifica-las e armazenar as
informag¢des na memoria de entrada. O processo de decodificacdo consiste em transformar a
mensagem textual recebida em uma estrutura que se adeque ao formato da memoria. Esse
processo ¢ importante para simplificar o processo interno de interpretacdo, processamento de
demandas e analise dos resultados.

Além do recebimento de mensagens, o agente também ¢ responsdvel por comunicar
qualquer informacgao relevante ao aluno. Conforme mencionado no inicio deste capitulo, o
agente Pedagogico pode julgar necessario notificar o aluno acerca de alguma ocorréncia ou de
alguma informagao relevante. Essa troca de mensagens se da através de estruturas de mensagens
predefinidas conforme mostrado anteriormente, na Tabela 3.1.
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3.4 Atencao e Selecao de Acoes — Agente Pedagogico

Os mecanismos de Atencao e de Sele¢ao de A¢des serdo mostrados de forma conjunta, uma
vez que ambos sdo caracterizados pelo agente Pedagogico. Nos termos desta proposta, a
Atencdo ¢ entendida como um processo interno, referindo-se a atencdo dada as tarefas
cognitivas do sistema e consiste em um processo similar ao descrito na se¢ao 2.3.1.2. De forma
objetiva, a Atenc¢ao determina qual deve ser a prioridade de processamento a ser realizada pelo
agente Especialista, uma vez que algoritmos evolutivos podem demandar grandes recursos
computacionais.

A Selecao de Ag¢des, conforme mostrado na se¢do 2.3.1.3, busca responder a uma situacao
em que o sistema se encontra. No caso do tutor, o objetivo ¢ responder as a¢des do aluno,
quando necessario.

Com base no fluxo de processos, apresentado no Diagrama de Atividades, Figura 3.3,
algumas atividades sdo essenciais para o funcionamento do sistema cognitivo. A primeira
fungdo consiste em analisar o processamento evolutivo, realizado pelo agente Especialista,
sobre uma determinada demanda. Esse processo consiste em avaliar as geragcdes populacionais
de um exercicio (armazenadas na Memoria de Processamento) e identificar as diferengas que
ocorreram ao longo do processo evolutivo como, por exemplo, o surgimento ou
desaparecimento de uma caracteristica da solu¢do. Essas mudancas s3o armazenadas na
Memoria de Longo prazo, servindo como fonte de consulta para avaliar as acdes do aluno no
ambiente e informa-lo sobre seu progresso.

A segunda fungao € buscar, na Memoria de Longo Prazo, se ha informagdes sobre as agdes
dos alunos. Essas informagdes surgem com base na comparacdo da resolucdo do mesmo
exercicio por outros alunos ou através da avaliagdo do processo evolutivo do agente
Especialista. Em caso afirmativo, uma mensagem pode ser elaborada e encaminhada para o
ambiente, de modo que o aluno seja informado.

Além dessas caracteristicas obtidas através do agente Especialista, uma analise do processo
de resolucdo do problema por parte do aluno também ¢ realizada. Essa andlise consiste em
avaliar os passos realizados, os passos refeitos no mesmo exercicio (caso haja uma opcao de
retroceder a agdo) e solugdes prévias. Ao resolver o mesmo problema mais de uma vez, o aluno
pode identificar que alguns passos foram desnecessarios ou uma nova légica pode emergir.
Essas ocorréncias podem ser analisadas pelo agente Pedagdgico e armazenadas como
informacao para auxiliar outros alunos quando tentarem esse mesmo problema.

3.4.1 Estratégias de Ensino-Aprendizagem: Aprendizagem Baseada em Exemplos

No contexto desta proposta, a identificacao da linha de raciocinio do aluno ¢ importante
para que um feedback adequado seja fornecido. Contudo, dadas as caracteristicas operacionais
do agente Especialista, pode-se utilizar os conceitos de Ensino Baseado em Exemplos (EBL —
Example-Based Learning) (GOG e RUMMEL, 2010; RENKL, 20111; RENKL, 2014) como
suporte pedagogico para suportar as estratégias de mediagao.

A aprendizagem baseada em exemplos integra os principios tedricos de trés areas de
pesquisa em educagdo: raciocinio analdgico, aprendizagem observacional e aprendizagem dos
exemplos trabalhados. De acordo com Kolodner (1997), a teoria do raciocinio por analogia
define que fornecer exemplos relevantes de casos mostrando o processo de solugao de
problemas permite que os alunos fagam inferéncias analogas uteis quando confrontadas com
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novos problemas. Kochen (1983) aponta que um exemplo disso sdo os médicos que geralmente
confiam na experiéncia anterior em solu¢do de problemas para fazer essas inferéncias
analogicas. Alguns principios da aprendizagem baseada em exemplos também sdo baseados na
aprendizagem observacional (KOCHEN, 1983). Esse tipo de aprendizado ocorre quando uma
pessoa obtém conhecimento observando um exemplo de modelagem no qual outra pessoa (isto
¢, um modelo) executa uma tarefa (VAN GOG e RUMMEL, 2010). Mais especificamente,
quando os educadores precisam lidar com a aquisi¢do de habilidades cognitivas com base em
principios abstratos subjacentes, a modelagem abstrata pode ser usada para permitir que os
alunos estudem um exemplo de modelagem no qual o modelo explica seu raciocinio (RENKL,
2014). Na aprendizagem baseada em exemplos trabalhados, os alunos estudam uma solugao
didatica de um dado problema apresentado passo a passo, demonstrando como ele deve ser
resolvido (BANDURA, 1977; ATKINSON et al., 2000).

Inicialmente, os alunos sdo apresentados a conhecimentos fundamentais especificos do
dominio de ensino. Nesta etapa os alunos adquirem algum conhecimento bésico para entender
o problema ou a terminologia desconhecida. De acordo com Grofle e Renkl (2007), o
conhecimento especifico do dominio, para os alunos, ¢ ainda mais importante quando eles estdao
envolvidos em atividades adicionais durante o processo de aprendizagem. Por exemplo, se 0s
alunos necessitam gerar uma explicacao para um diagrama grafico, eles precisam ter um certo
nivel de conhecimento do dominio para tornar essa explicagao significativa.

Em seguida, os alunos sdo apresentados a uma série de problemas resolvidos, que contém
tanto a declaracdo do problema quanto as solugdes. De acordo com Sern’ et al. (2015), esta
etapa ¢ o que torna o EBL tnico, pois apresentar aos alunos um problema resolvido pode dar a
eles uma ideia de como um problema deve ser efetivamente resolvido. Além disso, espera-se
que os alunos consigam projetar uma estratégia de abordagem aos problemas com base nos
exemplos analisados. Segundo Houghton (2004), ndo hé regras para definir o formato das
apresentacdes de problemas elaborados e alguns instrutores praticam uma maneira mais
convencional - mostrando o problema elaborado através do quadro branco ou dos livros -
enquanto alguns usam tecnologia de computador e elementos multimidia para problema mais
apresentavel, auténtico e acessivel. Outro ponto que vale ressaltar € que a instru¢ao do problema
elaborado pode ser combinada com sucesso com outras atividades de aprendizagem, como
instrucdes de autoexplicacdo, apoios de tutores ou o fornecimento de feedback durante o
processo de aprendizagem. Por fim, o aluno pode iniciar a resolu¢do de exercicios que se
baseiem nos exemplos estudados.

Esses processos, aliado com a capacidade do EvoLogic em obter diferentes solugdes, a
priori, para 0 mesmo exercicio, torna possivel se inspirar nos conceitos de EBL para apoiar o
aluno no seu processo de ensino-aprendizagem. Nesse sentido, com base em Renkl (2014),
propoe-se 4 estratégias de ensino-aprendizagem:

e ELBI: aprender com exemplos de um caso particular;
e ELB2: fornecer varios exemplos;
e ELB3: solicitar aos alunos que fagcam conexdes entre exemplos e principios;

e ELB4: vincular exemplos a principios subjacentes.

3.4.1.1 Taticas Pedagogicas — Planos de A¢do

Tendo como inspiragao as estratégias citadas anteriormente, aqui serdo detalhados os planos
de acdo do agente Pedagogico para intervir no processo de ensino-aprendizagem do aluno.
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Considerando a primeira estratégia pedagogica (EBL1 - aprender com exemplos de um caso
particular), pode-se utilizar, como exemplo, o exercicio B<->A, (BvC) => (EvQ),
(BVA) ->C, ~E, C->Q, B|--QondeB<->A, (BvC)->(EvQ), (BvA)->C, ~E,
C->Q e B sdo as hipoteses e deseja-se provar Q. Esse problema, assim como a maioria dos
problemas de DNLP, possui inimeras solugdes possiveis, mas ao se considerar apenas as
solugdes diretas (sem passos extras), duas linhas possiveis podem ser analisadas, mostradas na
Tabela 3.2.

Tabela 3-2 - Diferentes solugdes para 0 mesmo exercicio.

Solucédo 1 Solucédo 2
0 OBJ Q 0 OBJ O
1 HIP A <-> B 1 HIP A <-> B
2 HIP (B v C) -> (E v Q) 2 HIP (B v C) -> (E v Q)
3 HIP (B v A) -> C 3 HIP (B v A) -> C
4 HIP ~E 4 HIP ~E
5 HIP C -> Q 5 HIP C -> Q
6 HIP B 6 HIP B
7 ADD B v A (6) 7 ADD B v A (6)
8 MP C (7, 3) 8 MP C (7, 3)
9 MP Q (8, 5) 9 SD Q (4, 8)

Um aluno que esté iniciando seu estudo em DNLP, por exemplo, pode conhecer apenas as
regras de dedugao basicas, provando o teorema apresentando na Solugdo 1 da Tabela 3.2. Pode-
se verificar a realizagdo de 3 passos (7, 8 € 9) aplicando as regras Adi¢cao e Modus Ponens. Ao
resolver o problema, o EvoLogic identificou que existem duas solugdes que seguem linhas de
raciocinio e regras diferentes, envolvendo uma regra de deducdo derivada (Silogismo
Disjuntivo). Nesse momento, ap6s a conclusdo da prova do teorema, o STI apresenta uma nova
solucdo ao aluno (Solugdo 2), de forma que ambas solugdes podem ser comparadas e analisadas.
Nesse momento, o aluno tem a opg¢do de analisar, individualmente, cada regra e analisar sua
teoria. Além disso, pode-se sugerir a realizagdo de um novo exercicio onde uma (ou mais)
dessas regras podem ser aplicadas para resolver o problema.

Ao analisar o exemplo da Tabela 3.2, pode-se verificar que os passos para provar o teorema
sdo diretos e ndo permitem uma mudanca na ordem de execuc¢ao, ou seja, o passo 8 da Solugdo
1 ndo pode ser realizado antes do passo 7 e assim por diante. Contudo, em muitos exercicios, a
ordem dos passos pode ser alterada, atingindo o mesmo objetivo. Um desses exemplos ¢ o
exercicio A<->Q, F<->R, AAR |- FAQ onde as hipdteses sao A<->Q, F<->Re AAR
e deseja-se provar FAQ. Esse exercicio ja foi estudado na literatura por Galafassi (2019a) e,
apesar de utilizar apenas regras basicas de deducao (Simplificagdo, Modus Ponens, Eliminagao
da Equivaléncia e Conjung¢do) possui inimeras solugdes. A Tabela 3.3 apresenta trés exemplos
dessas possiveis solugoes.
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Tabela 3-3 - Solugdes similares para 0 mesmo exercicio.

Solugao 1 Solugao 2 Solugao 3
0 OBJ FAQ 0 OBJ FAQ 0 OBJ FAQ
1 HIP A<->Q 1 HIP A<->Q 1 HIP A<->Q
2 HIP F<->R 2 HIP F<->R 2 HIP F<->R
3 HIP AAR 3 HIP AAR 3 HIP AAR
4 -EQ R->F (2) 4 SP R (3) 4 SP R (3)
5 -EQ A->Q (1) 5 -EQ R->F (2) 5 SP A (3)
6 SP A (3) 6 MP F (4, 5) 6 -EQ A->Q (1)
7 SP R (3) 7 SP A (3) 7 MP Q (6, 5)
8 MP Q (6, 5) 8 -EQ A->Q (1) 8 -EQ R->F (2)
9 MP F (7, 4) 9 MP Q (7, 8) 9 MP F (8, 4)
10 CJ FAQ (9, 8) 10 CJ FAQ (6, 9) 10 CJ FAQ(9, 7)

No exemplo apresentado na Tabela 3.3, pode-se verificar trés formas de resolver o
problema. A Solugdo 1 mostra um cenario onde as Hipoteses foram manipuladas a priori para
entdo combinar os resultados e chegar na solu¢do. Pode-se observar que os primeiros passos (4
ao 7) aplicam regras diretamente nas Hipoteses e, somente nos passos seguintes (8 € 9) buscam
derivar as proposicdes para atingir a solugdo (passo 10). No caso da solucdo 2, pode-se verificar
um comportamento diferente, as regras foram aplicadas em duas Hipoteses (passos 4 e 5) e ja
manipuladas (passo 6). Em seguida, retorna para a hipdteses (passos 7 € 8) e novamente
manipuladas (passo 9), culminando na obten¢ao da solugdo. Por fim, a Solugdo 3 apresenta um
misto desses dois cendrios. Vale ressaltar que ambas as solugdes sdo corretas e que varias
combinagdes de passos podem gerar diferentes solucdes validas para o problema em questao.
Nesse sentido, considerando a segunda estratégia (EBL2 - fornecer varios exemplos), o
EvoLogic pode atuar mostrando ao aluno algumas das inimeras possiveis solugdes para o
mesmo problema. E importante considerar que apesar das regras serem as mesmas, as
estratégias de abordagem sao diferentes (Solugdo 1 e 2), podendo apresentar diferentes formas
raciocinar sobre os problemas de DNLP.

O modelo cognitivo do EvoLogic, que acompanha os passos ¢ a linha de raciocinio do aluno,
permite que a terceira estratégia de ensino-aprendizagem (ELB3: solicitar aos alunos que
facam conexoes entre exemplos e principios) seja implementada. Durante a realizacao dos
passos, o aluno pode aplicar regras de forma correta ou incorreta. Uma regra aplicada
erroneamente ocorre quando o aluno seleciona premissas invalidas para determinada regra, por
exemplo, a regra Modus Ponens (demanda P e P->Q, resultando em Q) ¢ considerada errada
quando o aluno seleciona as premissas R ¢ P—>Q. Nesse caso, apds um determinado nimero de
tentativas de aplicagdo da mesma regra de forma erronea, o STI questionara o aluno se ele
deseja visualizar um exemplo da aplicacdo da regra em questdao. Em caso positivo, o EvoLogic
procura em sua Memoria de Longo Prazo e apresenta um exemplo ressaltando o uso da regra.
Retomando ao exercicio B<->A, (BvC)->(EvQ), (BvA)->C, ~E, C->Q, B|--0
onde B<->A, (BvC)->(EvQ), (BvA)->C, ~E, C->Q e B sio as hipoteses e deseja-
se provar Q, pode-se verificar, na Tabela 3.4, uma tentativa de aplicagdo da regra MP (Passo 8
ao lado esquerdo) e a aplicacao da regra MP real¢ada no passo 4 (ao lado direito), junto de suas
premissas em itdlico (passos 1 e 3), em outro exercicio. Este exemplo ¢ mostrado por completo
pois, além de demonstrar o uso da regra, ele pode servir de inspiragdo para continuagao do
exercicio inicial.
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Tabela 3-4 - Exemplo sugerido ao identificar a aplica¢do erronea da regra Modus Ponens.

Tentativa de Aplicacédo da Exemplo de Aplicacéo

Regra MP da Regra MP
0 OBJ Q 0 OBJ C
1 HIP A<->B 1 HIP A->B
2 HIP (B v C) -> (E v Q) 2 HIP B->C
3 HIP (B v A) -> C 3 HIP A
4 HIP ~E 4 MP B (3, 1)
5 HIP C-> Q 5 MP C (4, 2)
6 HIP B
7 ADD B v A (6)
8 MP ? (7, 2)

Além de aplicacdes incorretas, ¢ importante identificar se as regras que o aluno esta
aplicando direcionam para a prova do teorema. Ao identificar que o aluno esta realizando
diversos passos extras (conforme definido na secdo 3.1.1) o EvoLogic pode questionar o aluno
se ele esté tendo dificuldades e se ele gostaria de analisar um exemplo. Em caso positivo, pode-
se apresentar um exemplo onde ressalta-se a regra que envolve um proximo passo possivel,
esperando direciona-lo para a conclusdo da prova do teorema. Considerando o mesmo exercicio
B<->A, (BvC)->(EvQ), (BvA)->C, ~E, C->Q, B|--QondeB<->A, (BvC)-
>(EvQ), (BvA)->C, ~E, C->Q e B sdo as hipdteses e deseja-se provar Q, pode-se
verificar que a primeira hipdtese (B<->A) nao ¢ utilizada em nenhuma solug¢ao conhecida. Caso
o aluno se atenha a ela e insista na realizagcdo de diversos passos que ndo estao direcionando-o
para a soluc¢do do problema, um exemplo pode ser apresentado a ele, conforme a Tabela 3.5.

Tabela 3-5 - Exemplo sugerido ao identificar que o aluno apresenta confusao.

Possivel cenario de Exemplo de sugestédo de

confusdo regra

0 OBJ Q 0 OBJ Q

1 HIP A <-> B 1 HIP PvQ->(Q"R)

2 HIP (B v C) -> (E v Q) 2 HIP P

3 HIP (B v A) -> C 3 ADD PvQ (2)

4 HIP ~E 4 MP Q"R (3,1)

5 HIP C -> Q 5 SP Q (5)

6 HIP B

7 -EQ A->B (1)

8 -EQ B->A (1)

Na Tabela 3.5 pode-se verificar que o aluno realizou dois passos tendo como base a Hipotese
A<->B (passos 7 e 8). Nesse caso, ao verificar que uma das possiveis continuagdes envolvem
a aplica¢do da regra Adicdo, o EvoLogic identificou um exemplo onde essa regra ¢ aplicada e
sugere ao aluno (passo 3).

A quarta estratégia (ELB4: vincular exemplos a principios subjacentes) encontra-se em
fase de definicdo. Uma possibilidade seria, ao apresentar exemplos equivalentes, solicitar que
o aluno demonstre os principios subjacentes, como por exemplo, apresentar uma solugdo que
utilize apenas regras basicas e sua contrapartida utilizando regras derivadas. Pode-se solicitar
que o aluno destaque graficamente quais regras basicas foram aplicadas que podem ser
substituidas por uma regra derivada.
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Por fim, os exemplos apresentados nas Tabelas 3.2 a 3.5 foram obtidos automaticamente
pelo EvoLogic, através de uma simulagdo de uso. Contudo, vale salientar que em ambos os
processos cabem refinamentos. Por exemplo, ao identificar que existe mais de uma possivel
solucdo para o problema, pode nao ser conveniente exibir essa solucao ao aluno se ela utilizar
varias regras complexas. Ao aplicar regras corretamente, pode ser interessante avaliar se essa
regra o impedira de concluir a prova e, em caso positivo, uma mensagem de alerta pode ser
apresentada ao aluno. Além disso, um mecanismo robusto de identificagdo dos exemplos pode
ser interessante, evitando que situagdes muito discrepantes sejam apresentadas como exemplo
de aplicacdo de regra (caso o aluno esteja apresentando dificuldades em continuar a prova).

3.4.2 Model Tracing

Conforme ja mencionado na se¢do 2.5.1, os trabalhos que se consideram tutores cognitivos
recaem na mesma problematica referente ao model tracing, exigindo que todo o processo
cognitivo por tras da resolucdo do exercicio seja modelado a priori. Em sistemas onde o model
tracing nao € automatizado, os alunos ndo possuem autonomia de buscar e realizar outros
exercicios com o apoio cognitivo da ferramenta. Nesse sentido, esse estudo propde um
mecanismo automatizado que tem o objetivo de acompanhar as a¢des do aluno acerca de
qualquer exercicio que ele deseje realizar (no escopo deste dominio de ensino), permitindo que
0 aluno tenha mais autonomia no uso do EvoLogic.

O model tracing, nos termos deste estudo, se caracteriza por um conjunto de processos,
sendo o agente Pedagdgico, o principal responsavel. Sempre que um novo exercicio ¢ iniciado
pelo aluno, o agente Pedagdgico consulta a Memoria de Longo Prazo a fim de identificar se o
exercicio que o aluno tenta resolver ¢ conhecido (ou seja, ja foi realizado por ele ou por outros
alunos) ou se ele ¢ completamente novo. Caso o exercicio seja conhecido, o agente Pedagogico
ja possuird informagdes acerca do processo cognitivo e aguardard as a¢des do aluno. Por outro
lado, caso o exercicio seja desconhecido, o agente Especialista ¢ acionado para que o problema
seja resolvido e as diferentes solucdes sejam armazenadas na Memoria de Longo Prazo.

O processo de identificagdo das caracteristicas das solu¢des se concentra em duas etapas. A
primeira consiste em avaliar as respostas obtidas pelo agente Especialista, ao longo das geragdes
populacionais, comparando quais elementos da solugdo foram incluidos e quais deixaram de
existir ao longo do tempo. Esse processo permite identificar diferentes formas de resolver o
mesmo exercicio, bem como identificar simplificagdes e quando elas ocorreram. A segunda
etapa consiste em avaliar as solugdes ja existentes, assim como avaliar quais passos foram
refeitos e quais ndo fazem parte do caminho mais curto da solu¢do. Quando um exercicio ¢
resolvido com passos extras (passos que ndo compdem a solugdo mais objetiva), pode indicar
que esses passos tenham sido necessarios para que o aluno identificasse qual seria o passo
correto. O mesmo vale para quando o aluno retroceder um passo, indicando que ele pode ter
percebido que esse passo nao o levaria diretamente para a solugao do exercicio.

3.5 Raciocinio — Agente Especialista

O agente Especialista ¢ constituido de um mecanismo evolutivo, baseado em Algoritmos
Genéticos, que busca resolver os exercicios iniciados pelos alunos, seja desde o inicio, ou
continuando o exercicio a partir de onde o aluno parou. O funcionamento do AG proposto
(Figura 3.8) segue a estrutura geral de funcionamento dos AG, apresentada na se¢do 2.4.1, com
uma adaptacdo para atualizar a memoria de trabalho.
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Figura 3.8 - Fluxograma do processo evolutivo do agente Especialista.
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3.5.1 Representacao dos individuos

Uma vez que o AG pode ser aplicado a diversos problemas, a representagao dos individuos
necessita atender essa especificidade (REEVES, 2003). Nesse sentido, faz-se necessario
especificar as duas principais caracteristicas dos individuos: Genes e Alelos.

O tamanho do individuo ¢ determinado pela quantidade de genes, impactando diretamente
no tempo de processamento, o que determinara se o sistema sera eficiente no acompanhamento
do aluno em seu processo de resolucao de exercicios (HU e DI PAOLO, 2007). Vale ressaltar
que, um individuo de tamanho grande, tende a representar e atender a qualquer problema, apesar
do tempo de processamento, enquanto um individuo de tamanho pequeno resultard em um baixo
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tempo de processamento, mas pode ndo representar adequadamente a solucdo, tornando-se
ineficiente. Sendo assim, opta-se por uma representacao de individuo de tamanho varidvel. Essa
escolha impacta diretamente nos operadores de Cruzamento e Mutagao, que devem se adequar
a essa caracteristica.

A segunda caracteristica dos individuos sdo os alelos. De forma objetiva, os alelos
correspondem a que tipo de dados (do ponto de vista computacional) que estarao dentro de cada
gene. Pode-se utilizar alelos binarios, sendo que cada gene podera ter valores 0 e 1, ou até
mesmo estruturas mais complexas, com a utilizagdo de vetores ou matrizes. Para representar
esta proposta, opta-se pela utilizagdo de alelos baseados em vetores de duas posi¢des, podendo
assumir valores alfanuméricos (nimeros, letras ou simbolos) de tamanho variavel. Em outras
palavras, cada gene sera composto por um vetor de duas posi¢des, sendo que a primeira posi¢ao
do vetor pode, por exemplo, assumir uma caracteristica da solu¢do enquanto a segunda pode
assumir uma quantidade e/ou restri¢@o.

Para ilustrar a representagao do individuo, utilizaremos um exemplo simples (mencionado
na secao 3.1.1) de DNLP dado por: A, A -> B, B -> C :-- C, onde as hipdteses do teorema sao
A, A ->B e B -> C e deseja-se provar C. A Figura 3.9 mostra a representacao grafica de uma
possivel solugdo para o problema.

Figura 3.9 - Representagdo de um individuo.

Indice 0 1 2 3 4 5
Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C MP B MP C
Dependéncia - - - - 1,2 4,3

Na Figura 3.9 pode-se observar que a solugdo possui 6 genes, sendo que o primeiro (indice
0) sempre representard o objetivo a ser atingido. Os demais Passos que possuirem o prefixo HIP
definem as hipoteses e, dada a caracteristica do problema, sempre devem estar presentes na
solucdo (indices 1, 2 e 3). Os ultimos dois genes possuem o prefixo MP que representam regras
aplicadas no contexto de DNLP. Nas dependéncias desses genes pode-se verificar o indice ao
qual eles estdo vinculados, ou seja, se eles sdo copiados para formar um novo individuo, as
dependéncias também devem ser copiadas (conforme serd mostrado na se¢do 3.5.4).

3.5.2 Critério de Sele¢ao

O critério de selecdo determina como os dois pais serdo selecionados para gerar individuos
da nova populagao (REEVES, 2003). Nesse sentido, foi escolhido o critério de selecdo baseado
em probabilidade. Ao final da gerag@o populacional, os individuos sdo classificados de acordo
com sua func¢do de aptidao, sendo que o individuo mais apto possui, proporcionalmente, mais
chances de ser escolhido.

3.5.3 Identificacao de Possiveis Alelos

Esse processo nao ¢ comum aos AG, uma vez que na maioria dos problemas o tamanho da
solugdo ¢ estatico e/ou o problema de inviabilidade da solu¢do pode ser tratado através do tipo
de dado permitido no alelo ou através do operador de cruzamento. Contudo, em problemas onde
¢ necessario realizar passos diferentes para se obter a solucdo e, principalmente, esses passos
dependem diretamente de seus antecessores, faz-se necessario identificar os possiveis passos
antes de realizar os processos de cruzamento e mutagao.
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Para exemplificar essa ocorréncia, pode-se citar o problema de Deducao Natural em Logica
Proposicional, onde o conjunto de hipoteses pode permitir que apenas um conjunto restrito de
regras possam ser aplicadas (de forma correta). Contudo, ao longo da prova (ou seja, quando
regras vao sendo aplicadas), o conjunto de possiveis regras aumenta, mas ainda assim pode
conter restri¢cdes. Desse modo, cada individuo possui o seu conjunto de possiveis regras a serem
aplicadas que precisam ser identificadas a priori.

A Figura 3.10 mostra uma lista de possiveis passos, considerando apenas duas regras:
Modus Ponens e Conjuncao. Novamente, tomamos como base o exercicio: A, A -> B, B ->C
:-- C onde temos as trés hipoteses A, A -> B e B -> C e deve-se provar C.

Figura 3.10 - Exemplo hipotético de possiveis passos.

Indice 0 1 2 3
Passos OBJ C HIP A HIPA>B HIPB->C
Modus Ponens:

MP B (1,2)

Conjungdo:

CI AN (A->B) (1,2)

CJ A~ (B ->C) (1, 3)

CJ(A>B)"(B->0C) (2,3)

Observando a Figura 3.10, pode-se verificar que existem 4 passos possiveis, considerando
apenas 2 regras e 3 hipoteses. A medida que o nimero de regras e de passos aumentar, as
combinagdes tendem a acrescer exponencialmente, justificando a necessidade da utilizagdo de
um algoritmo de busca robusto.

3.5.4 Operador de Cruzamento

Os operadores de Cruzamento combinam partes da solucao de dois pais para gerar um novo
individuo (REEVES, 2003). Novamente, devido as caracteristicas dos problemas e da
representacdo da solucdo (tamanho variavel), o operador de cruzamento classico, onde ¢
determinado 1 ou 2 pontos de corte, conforme mostrado na se¢io 2.4.1.6, ndo pode ser aplicado.
Desse modo, um novo operador de Cruzamento foi desenvolvido para lidar com esse cenario.
A Figura 3.11 mostra o funcionamento do operador de Cruzamento tendo como base o exercicio
mostrado anteriormente: A, A -> B, B -> C :-- C onde temos as trés hipoteses A, A->BeB -
> C e deve-se provar C.
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Figura 3.11 - Representagdo do processo de cruzamento.

Individuo Pai 1

Indice 0 1 2 3 4
Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C MP B
Dependéncia - - - - 1,2

Individuo Pai 2
Indice 0 1 2 3 4
Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C CJIA"(A->B)
Dependéncia - - - - 1,2

Novo Individuo
indice 0 1 2 3 4 5
Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C CJA*(A->B) MP B
Dependéncia - - - - 1,2 1,2

Na Figura 3.11 temos 2 individuos, sendo que eles se diferenciam pelo 5° gene (indice 4)
onde o primeiro individuo possui o passo MP B (1, 2) enquanto o segundo possui CJ A * (A -
>B) (1, 2). O novo individuo terd, no minimo, o tamanho suficiente para comportar 1 passo de
cada individuo pai. No caso do exemplo acima, o individuo pai 1 possui tamanho 5, enquanto
que o novo individuo possui tamanho 6 (para que possa ser incluido um elemento de cada pai).
Em seguida, apos determinar o tamanho do novo individuo, as hipoteses (comum a todas as
solugdes do problema) sdo copiadas e seleciona-se, aleatoriamente, um passo de cada individuo
pai. No exemplo, temos apenas 1 passo (indice 4), o qual ¢ copiado para o novo individuo,
juntamente com suas dependéncias. Caso o passo a ser copiado para o novo individuo
dependesse de outros passos (que nao sejam hipoteses) esses passos também sao copiados junto
com suas respectivas dependéncias e o tamanho do novo individuo ¢ ajustado (caso necessario).

3.5.5 Operador de Mutacio

Os operadores de Mutacdo tém a principal funcdo de manter a variabilidade genética da
populagdao (REEVES, 2003). Com base nisso, o operador de Mutacao escolhido consiste em
substituir os valores de um gene ou incluir um novo gene. O processo de substitui¢ao do gene
depende de uma série de validagdes, uma vez que este gene pode ser a dependéncia de outros.
Nesse sentido, uma vez que o critério de Mutagdo ¢ atendido e o gene a ser substituido ¢
escolhido, todos os genes que sao dependentes dele sao removidos e a solucao € reconstruida
aleatoriamente, mantendo-se o mesmo tamanho da solugdo. No caso da inclusdo de um novo
gene, a solucdo ¢ aumentada e um alelo ¢ escolhido aleatoriamente para o novo gene. Vale
ressaltar que, em ambos os casos, os alelos sdo escolhidos em uma lista de valores possiveis,
uma vez que ¢ importante manter a viabilidade da solucao, conforme mostrado na se¢do 3.5.3.

A Figura 3.12 mostra a representacdao do processo de mutacao para o problema ja mostrado
anteriormente (A, A -> B, B -=> C :-- C onde temos as trés hipoteses A, A -> B e B -> C e deve-
se provar C), onde 1 gene ¢é substituido.
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Figura 3.12 - Representagdo do processo de mutagdo.

Individuo Original

indice 0 1 2 3 4 5

Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C MP B CIA"(A->B)

Dependéncia - - - - 1,2 1,2
Individuo Mutado

indice 0 1 2 3 4 5

Passos OBJ C HIP A HIPA->B HIPB->C MP B MP C

Dependéncia - - - - 1,2 3,4

Na representacao da Figura 3.12, o 6° gene (indice 5) € selecionado. Verifica-se que suas
dependéncias sdo apenas hipoteses, de modo que apenas seu valor é removido. Escolhe-se
aleatoriamente o novo valor para o gene, dentre uma lista de possiveis elementos (se¢do 3.5.3),
e recompdem-se o novo individuo.

3.5.6 Critério de Parada

Conforme mencionado na se¢do 2.4.1.3, existem inumeros tipos de critérios de parada.
Neste trabalho, opta-se pela utilizagdo do numero méaximo de geragdes populacionais como
critério de parada para o AG. Além desse, também foi verificado a possibilidade de uso de um
critério de parada que considere a variabilidade genética. Em testes empiricos, verificou-se que
o AG apresentava dificuldades em convergir, sendo que em alguns casos o processo teve de ser
encerrado manualmente. Uma conjectura possivel acerca do que estava acarretando esse
comportamento remete as caracteristicas do problema, onde pode haver diversas solugdes
Otimas (6timos locais e 6timos globais) para o mesmo problema.

3.5.7 Funcao de Aptidao

A fungao de Aptidao determina a qualidade de uma solugao através de um valor numérico
calculado através de algum critério. Inumeras possibilidades podem ser desenvolvidas,
considerando, por exemplo, o tamanho da solugao, se o individuo soluciona ou nao o problema
ou qudo eficiente ¢ a solucdo (em casos onde multiplos passos podem ser realizados e nem
todos comporem a solucao). A fungao de Aptidao esta diretamente atrelada ao problema e deve
ser modelada conforme o cenario de aplicagdo. Neste trabalho calcula-se a Aptidao do individuo
através de dois critérios, o tamanho e a eficiéncia da solug¢ao, conforme mostrado na Equagao
3.1.

f=0A—-x)xt;+ (x X (E; X)) (3.1
Onde:

e x ¢ uma varidvel inteira assumindo valor 1 se o individuo i resolve o problema e 0
caso contrario;

e t; ¢ o tamanho do individuo i (ou seja, o nimero de genes)

e F; ¢ aceficiéncia do individuo i, calculada apenas quando x = 1 através da Equagao
4.2;

e (¢ uma constante que determina o peso dado a uma solucao que resolve o problema.
Nesta proposta sera utilizado ¢ = 25, sendo 25 o tamanho méaximo de um individuo.
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Através da variavel x, utilizando (1 — x) e x, ¢ possivel zerar uma parte da equacao,
priorizando os individuos que possuem mais caracteristicas genéticas (maiores individuos) ou
os individuos mais eficientes. Isso permite que os individuos que possuem maior carga genética
passem adiante parte de seus genes, além de permitir que os individuos que apresentem solugdes
também tenham um lugar de destaque na populacao através do célculo da eficiéncia da solugao
(Equacao 3.2).

Ei == t,i/ti (32)
Onde:
e t; ¢ o tamanho do individuo i;

e t'; é o tamanho do individuo considerando apenas as caracteristicas que compdem o
a solucao do problema.

A Equacdo 3.2 apresenta a relagdo entre o tamanho da solugdo e a parte que compdem a
solucao do problema. Em diversas situagdes, um individuo pode representar a solugao para um
problema que demanda diversos passos. Alguns desses passos podem ser simplificados, nao
sendo necessario que eles aparegcam no individuo. Nesse contexto, apenas os passos que estao
diretamente ligados com a solu¢do sdo considerados na variavel t';.

Ainda na Equagdo 3.1, a constante ¢, determinado a priori, serve como um viés para
priorizar solugdes mais eficientes em detrimento as menos eficientes ou a solu¢des que nao
resolvem o problema. Vale relembrar que solugdes que ndo resolvem o problema sao aceitaveis
durante o processo evolutivo, uma vez que os problemas abordados neste trabalho ndo sao
triviais ¢ demandariam algoritmos complexos e especificos para que uma solugdo pudesse ser
obtida.

Por fim, destaca-se que nas aplicagdes de AGs em problemas de otimizagdo, o objetivo esta
centrado em obter a melhor solugdo no menor tempo possivel. Devido a caracteristica do
problema abordado neste trabalho e a finalidade do uso das solugdes, o0 AG proposto no agente
Especialista tem o objetivo de obter o maior numero possivel de solu¢des Otimas. Essas
solucdes permitem que seja possivel acompanhar o aluno e aplicar estratégias de ensino-
aprendizagem especificas para cada linha de raciocinio seguida.
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4. PLANEJAMENTO DE EXPERIMETNOS E VALIDACAO

O objetivo do EvolLogic ¢ acompanhar, eficientemente, o aluno durante o processo de
resolucdo de um exercicio de DNLP. Para isso, faz-se necessario identificar as diferentes
solucdes existentes para um mesmo teorema a fim de acompanhar os passos realizados pelos
alunos e categoriza-los de acordo com uma das solu¢des encontradas, provendo feedbacks de
acordo com a necessidade. Nesse sentido, o processo de validagao e experimentagao divide-se
em duas etapas. Na primeira etapa avalia-se a capacidade do EvoLogic em obter solugdes,
considerando a qualidade, quantidade e tempo de processamento demandado para resolver um
determinado problema. Na etapa seguinte analisa-se como se da o processo de
acompanhamento dos alunos em um experimento conhecido, permitindo uma comparacao
direta com o Heraclito. A Figura 4.1 elenca as caracteristicas do processo de validagdo do
agente Especialista e do model tracing.

Figura 4.1 — Caracteristica do processo de validacao.
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A primeira etapa tem o objetivo de avaliar as solu¢des obtidas pelo agente Especialista de
acordo com quantidade, qualidade e desempenho. O agente Especialista consiste em um
Algoritmo Genético que tem o objetivo de encontrar todas as solugdes existentes para o
problema em questdo. Vale ressaltar que o interesse do Especialista ¢ de obter as solugdes para
acompanhar os passos dos alunos e ndo somente resolver o problema, diferentemente do que ¢
encontrado, em geral, na literatura sobre AG, onde o objetivo ¢ obter a melhor solugao no menor
tempo possivel.

Os experimentos apresentados a seguir utilizam uma base de dados conhecida, servindo
como base de comparagado, consistindo em 10 problemas apresentados a 54 alunos como pds-
teste no trabalho de Galafassi (2019a). Desse modo, inicia-se os resultados apresentando as
caracteristicas dos dados, como:

e Teoremas: qual o teorema que se deseja provar.

e Total de solugdes: quantos alunos conseguiram concluir a prova de determinado
teorema,

e Total de solugdes com passos extras: quantos alunos apresentaram solugdes que
continham passos extras;
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e Total de solugdes diferentes: como o objetivo € acompanhar os passos dos alunos de
acordo com sua linha de raciocinio, busca-se identificar quantas solugdes diferentes
(eliminando-se os passos extras) foram apresentadas pelos alunos a fim de
categoriza-las no futuro;

e Total de solugdes diferentes existentes: estimativa do nimero de solucdes diferentes
(sem passos extras) que existem para cada exercicio;

e Total de passos: quantidade de passos necessarios para provar o teorema de acordo
com as diferentes solugoes.

Apoés a discussdo acerca dos exercicios e dos alunos, inicia-se a avaliagdo do agente
Especialista. O processo comega através do estudo do tempo de processamento. Tendo como
base diferentes critérios de parada, sendo eles o nimero de geragdes populacionais (500, 1000,
1500 e 2000), ¢ importante verificar se o tempo necessario para resolver o exercicio ¢ viavel.
Caso o agente Especialista necessite de mais tempo que o aluno para resolver o problema, o seu
uso seria viavel apenas se as atividades fossem planejadas e testada no ambiente a priori (por
um professor ou tutor). Contudo, isso acaba tirando a autonomia do aluno de resolver diferentes
exercicios, dado que nao teria o suporte do sistema tutor. Além do tempo de processamento,
também sera avaliada a capacidade do agente em obter as diferentes solu¢des para o problema.
Em outras palavras, ndo basta que o Especialista seja rapido o suficiente, ele precisa obter o
maior nimero de solugdes possiveis para possibilitar que o model tracing acompanhe o aluno
e forneca feedbacks condizentes com o raciocinio que esta sendo desenvolvido.

Uma vez que o agente Especialista consegue obter as solugdes de forma satisfatorias, ¢
preciso avaliar a capacidade do model tracing em identificar as diferentes linhas de raciocinio
e fornecer feedbacks de acordo com a necessidade de cada aluno. Para fins de validacao e
experimentacdo, desenvolveu-se um ambiente simulado, onde todas as varidveis podem ser
controladas e utiliza-se os registros de atividade dos alunos coletados por Galafassi (2019a).
Cada agdo individual dos alunos foi registrada, sendo elas:

e Novo exercicio: o aluno iniciou a prova de um novo teorema;

e Nova acdo: o aluno aplicou uma regra, desistiu da prova, ficou parado por muito
tempo, solicitou ajuda entre outros;

e Fim do exercicio: o aluno concluiu a prova do teorema;

Todos os registos sao acompanhados do ID do aluno e da data/hora de ocorréncia. Desse
modo, cada ocorréncia pode ser reproduzida simulando um cendrio real, inclusive no que tange
o tempo em que cada exercicio foi iniciado e que cada acdo ¢ executada. Vale ressaltar que
devido aos experimentos que abrangiam o agente Especialista, todos os exercicios ja haviam
sido resolvidos. Sendo assim, antes do inicio da simulagdo, a Memoria de Longo Prazo foi
limpa e todos os dados foram apagados, de modo a reproduzir um cendrio mais proximo
possivel do real. A Figura 4.2 apresenta o esquema de funcionamento do processo de
simula¢do do ambiente com os alunos interagindo com o EvoLogic. O processo de simulagdo
consiste em enviar uma mensagem para o agente Interface contendo a agao realizada pelo aluno
no tempo em que ela foi executada. Nesse contexto, os agentes devem armazenar as mensagens
de entrada, gerenciar a resolucao dos exercicios € acompanhar os passos dos alunos. Cada passo
deve ser categorizado quanto a sua acurdcia, a linha de raciocinio do aluno identificada e os
dados armazenados na base de dados do EvoLogic para futura analise. Com isso, € possivel
verificar se os alunos apresentaram alguma solu¢do que o agente Especialista ndo encontrou e
se os passos foram identificados como extra assim que o aluno os aplicou ou se o Especialista
ainda estava resolvendo o exercicio.
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Figura 4.2 — Representagao grafica do processo de validac¢do do model tracing.
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02/07/2019-13:32:13 | novo_exercicio(#2, p->q”r, p :-- p*q)

02/07/2019-13:32:19 | nova_acao(#1, p->g*r, p :-- p”q, hip p, “1 hip p->...”)
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Além disso, foi desenvolvida uma interface simples, por linha de comando, com o objetivo
de analisar alguns cendrios onde as estratégias pedagogicas propostas sdo aplicadas. Esse
processo consiste em avaliar se o EvolLogic apresenta os subsidios para que elas sejam
desenvolvidas e como se comportariam em um ambiente real.

Por fim, uma vez que os dados dos experimentos com o ambiente Heraclito estdo
disponiveis, realiza-se uma comparacao direta entre os dois STIs: EvoLogic e Heraclito. Essa
comparagao visa identificar as diferengas e os pontos fortes e fracos de cada abordagem no que
tange a quantidade e qualidade das solucdes obtidas, desempenho computacional, necessidade
de espaco de armazenamento e capacidade em acompanhar os passos do aluno.
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5. RESULTADOS

Os experimentos e validagdes foram conduzidos com base nos exercicios de pos-teste
apresentados por Galafassi (2019a), os quais foram desenvolvidos no ambiente Heraclito. Vale
lembrar que todos os dados acerca das agdes dos alunos (inicio de uma nova prova, regra
aplicada, ajuda solicitada, entre outros) foram coletados e permitem que o mesmo
comportamento seja reproduzido. Desse modo, antes de apresentar os resultados obtidos pelo
EvoLogic, ¢ importante discutir algumas caracteristicas dos exercicios analisados.

5.1 Agente Especialista

A Tabela 5.1 apresenta os teoremas propostos (de A a J), o total de alunos que concluira
satisfatoriamente a prova do teorema (Teoremas Provados), quantos desses alunos
apresentaram solucdes que continham passos extras (Passos Extras), o total de solucdes
diferentes desconsiderando os passos extras (Solugdes Diferentes), uma estimativa de quantas
solugdes diferentes sem passos extras existem para o problema (Solucdes Possiveis) e a
quantidade minima de passos necessarios para provar o teorema.

Tabela 5-1 — Exercicios analisados.

Teoremas  Passos Solugdes Solugdes

Ex. Teorema Provados Extras  Diferentes  Possiveis Passos
A avb->c, c”a :-- avb”(a”c) 43 15 4 4 7
B p->q*r, p :-- p°q 47 14 1 1 5
C phaq, p—>r:_fA:>~t, q->s 43 19 7 7 10/20
D b<->a, bvc—b>e:v_q_, O?Aa—>c, ~e, 40 26 2 5 8/13
F a<->g, f<->r, a’r :-- f’qg 42 18 21 80 10
G f<->svd, s :-- £ 41 23 2 2 5
H a->c, a->b :-- a->c”b 41 11 1 2 7
I s<=>(V)"p :-- (V)->p->s 41 25 4 5 3/8
J §->V, ~V :i-— ~s 0 0 0 1 6

Analisando a Tabela 5.1, pode-se observar que o exercicio J ndo foi resolvido por nenhum
aluno. Ao verificar, os registros de atividades dos alunos, constatou-se que 7 alunos iniciaram
a sua resolucdo, mas nao foram capazes de concluir a prova do teorema em tempo, sendo que
6 alunos ja apresentavam passos extras nas provas parciais. Nos exercicios D, E, G e I pode-se
constatar que mais de 20 alunos apresentaram solu¢des com passos extras. Verificou-se que
nesses casos, a maioria dos alunos aplicaram a regra de Eliminagcdo de Equivaléncia (para
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ambos os lados)!? mesmo quando niio haveria a necessidade. Em contrapartida, no Exercicio F
(que possui menos solugdes com passos extras), faz-se necessario a aplicacdo da regra
Eliminagdo da Equivaléncia em ambos os lados. Ainda no exercicio F, vale salientar que existe
um grande nimero de solucdes possiveis devido a quantidade de permutagdes entre alguns
passos, ou seja, passos que podem ser realizados em ordem alternada. Continuando a andlise da
Tabela 5.1, os exercicios A, C, D, E e I possuem solugdes que se utilizam de um conjunto de
regras diferentes. Para esses teoremas, verificou-se que a quantidade de passos para provar o
teorema varia de um caminho para outro (com excecao do exercicio A). Nos demais exercicios,
estima-se que exista apenas solugdes que se utilizem das mesmas regras, variando apenas a
ordem em que elas sdo apresentadas (por isso da mesma quantidade de passos). Como
informacao adicional, o tempo médio que os alunos levaram para resolver os exercicios foi de
aproximadamente 12 minutos.

Com base no exposto, ¢ importante salientar que o agente Especialista deve ser capaz de
obter as diferentes solugdes existentes para um mesmo teorema no menor tempo possivel. Em
outras palavras, o agente Especialista deve obter o maior nimero possivel de diferentes solu¢des
em tempo habil para que o model tracing consiga acompanhar satisfatoriamente o aluno e
prover os feedbacks necessarios.

Sendo assim, inicia-se a analise do comportamento do agente Especialista avaliando o
tempo médio de processamento de acordo com o critério de parada (nimero maximo de
geragdes populacionais). A Tabela 5.2 mostra o tempo médio necessario para resolver os
exercicios (em segundos) e o seu desvio padrdo para 500, 1000, 1500 e 2000 geragdes
populacionais. Cada exercicio foi resolvido 30 vezes com cada critério de parada.

Tabela 5-2 — Comparagdo de tempos de processamento.

Ex . 500 . 1000 . 1500 . 2000
" Meédia Desv. Pad. Média  Desv. Pad. Média  Desv. Pad. Média  Desv. Pad.

A 107,37 17,60 205,38 37,28 481,66 83,13 1393,81 272,49
B 110,53 16,63 211,41 33,66 495,80 96,48 1434,75 307,32
C 106,04 19,05 202,83 37,50 475,66 89,33 1376,47 272,82
D 108,07 18,70 206,71 31,96 484,77 85,61 1402,83 285,62
E 106,41 17,14 203,54 33,46 477,34 79,76 1381,33 251,12
F 106,89 17,69 204,46 35,04 479,50 95,61 1387,57 277,24
G 106,57 16,26 203,85 32,82 478,06 79,17 1383,41 258,14
H 105,08 18,03 200,99 34,17 471,35 81,17 1363,98 291,35
I 105,61 16,94 202,01 31,41 473,74 80,96 1370,92 255,13
J 104,22 16,73 199,35 30,52 467,51 76,58 1352,88 247,31

Pode-se verificar, analisando a Tabela 5.2, que o critério de parada (nimero méaximo de
geragdes populacionais) possui grande influéncia no tempo total de processamento.
Transformando genericamente os tempos de segundos para minutos, tem-se que o Especialista
necessitou de menos de 2 minutos para concluir seu processamento com 500 geracdes

12 Considerando o exercicio I, Hipotese: s<-> (v) “p, pode-se aplicar a regra de Eliminag¢do da Equivaléncia
resultando em s-> (v) “p ou (v) “p->s, contudo, apenas o segundo caso faz parte do caminho direto para a
solugdo:

1 - hip s<->(v)"p
2 - -eq (v) "p=>s (1)
3 - exp (v)=->p->s (2)
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populacionais, aproximadamente 3:30 para 1000 gerac¢des, em torno de 8 minutos para 1500 e
mais de 23 minutos para 2000 geracdes populacionais. Pode-se verificar que apesar do critério
dobrar crescer de forma linear, o tempo de processamento aumenta exponencialmente. Esse
fenomeno pode ser explicado pelo aumento no tamanho médio da populagao ao longo do tempo.
Uma vez que o agente Especialista possui uma etapa de identificacdo dos passos possiveis
(antes das etapas de cruzamento e mutacao), o aumento da populacao faz com que o numero de
possiveis passos também aumente, exigindo mais tempo de processamento a cada geracao
populacional. Considerando que os alunos necessitaram em torno de 12 minutos para resolver
cada exercicio, o critério de 2000 geracdes populacionais pode ser descartado, dado que, além
de necessitar mais do que o dobro do tempo dos alunos, em um cendrio pratico, mais de um
exercicio diferente pode ser iniciado ao mesmo tempo. Nesse mesmo sentido, se 2 exercicios
fossem iniciados ao mesmo tempo, com o critério de 1500 geragdes, seriam necessarios
aproximadamente 16 minutos para resolver os exercicios, mais do que o tempo médio que um
aluno levaria para resolver um dos exercicios.

Além do tempo de processamento, ¢ preciso que o agente Especialista encontre todas as
solucdes existentes para um problema (ou o maior nimero possivel), de modo que o model
tracing possa acompanhar as diferentes linhas de raciocinio. Sendo assim, a segunda parte da
analise do Especialista consiste em avaliar, para as 30 execugdes com cada critério de parada,
quantas solucdes foram obtidas. A Tabela 5.3 apresenta a quantidade média de solu¢des sem
(Diretas) e com passos extras (Extras) para cada critério de parada.

Tabela 5-3 — Comparacdo de quantidade de solu¢des em relagdo ao critério de parada.

Solugdes
Ex. Est . 500 . 1000 . 1500 . 2000
Direta  Extra Direta  Extra Direta  Extra Direta  Extra

s s s s s s s s
A 4 1,0 3,1 4 0 4 0 4 0
B 1 1 0 1 0 1 0 1 0
C 7 1,9 33 7 0 7 0 7 0
D 2 1 0 2 0 2 0 2 0
E 3 1,8 0,5 3 0 3 0 3 0
F 80 7,5 14,9 25,1 27,7 31,8 28,0 41,4 31,1
G 2 1,1 0,6 2 0 2 0 2 0
H 2 1,4 0,3 2 0 2 0 2 0
I 5 3,1 1,1 5 0 5 0 5 0
J 1 0 0,4 1 0 1 0 1 0

Observando a Tabela 5.3, no que tange o critério de parada de 500 geragdes populacionais,
apenas no exercicio B foi possivel obter, de forma consistente, a solucao direta para o problema.
Contudo, ao analisarmos os critérios de 1000 geracdes ou mais, obteve-se todas as solugdes nas
30 execugdes para a maioria dos problemas (exceto o exercicio F). Conforme comentado
anteriormente, no exercicio F tem-se um conjunto de regras que podem ser permutadas, gerando
uma grande combinacao de solugdes, mas que consistem nas mesmas regras. No tocante aos
demais exercicios, vale salientar que, mesmo com o critério de 1000 geragdes populacionais,
foi possivel obter todas as solugdes estimadas, incluindo as solugdes que ndo foram
apresentadas pelos alunos no experimento.

Para resumir os dados das Tabelas 5.2 e 5.3 e permitir uma andlise visual, a Figura 5.1
apresenta um grafico de colunas, mostrando o tempo de processamento em segundos, € um
grafico de linhas que mostra o percentual de solugdes obtidas (relagao entre a quantidade
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estimada e a quantidade obtida), separando os dados de acordo com o critério de parada (nimero

maximo de geragdes populacionais).
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Figura 5.1 — Representagao grafica do processo de validac¢do do model tracing.
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Pode-se observar, na Figura 5.1, que apenas as geracdes populacionais 500 e 1000
obtiveram um tempo de processamento inferior a 5 minutos (300 segundos), sendo que esse ¢
a metade do tempo médio que os alunos necessitaram por exercicio. Além disso, € possivel
observar a variagdo do percentual de solugdes obtidas. Nesse sentido, o critério de 500 geragdes
obteve resultados inferiores que o critério de 1000 geragdes, o qual obteve 100% em 9 dos 10

exercicios estudados.

Com base nas caracteristicas de tempo e solugdes analisadas, adota-se o critério de parada
de 1000 geracdes populacionais para os proximos experimentos. Nesse sentido, o Tabela 5.4
sintetiza os resultados obtidos pelos alunos e pelo Especialista, considerando o critério de
parada adotado. A tabela mostra a quantidade de solugdes diferentes diretas apresentadas pelos
alunos (Alunos) e pelo agente Especialista (Especialista).

Tabela 5-4 — Comparagdo de solugdes.

Exercicio Alunos Especialista
A 4 5
B 1 1
C 7 7
D 2 2
E 3 3
F 21 25
G 2 2
H 1 2
I 4 5
J 0 1

Na Tabela 5.4 pode-se verificar que o agente Especialista obteve uma quantidade maior de
solugdes do que as apresentadas pelos alunos em todos os exercicios. No caso dos exercicios A
e H, o Especialista identificou que os alunos poderiam ter apresentado uma ordem de passos
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diferente em uma das solugdes. Além disso, no exercicio I, todos os alunos apresentaram
solucdes que se utilizam de provas condicionais, exigindo no minimo 6 passos. Contudo, existe
uma solu¢do mais curta, utilizando apenas 3 passos, que foi identificada pelo Especialista,
apesar dos alunos nado terem seguido essa linha de raciocinio.

5.2 Model Tracing

O objetivo do model tracing ¢ acompanhar os passos dos alunos e identificar caracteristicas
que indiquem que esse aluno possa estar com alguma dificuldade em continuar a prova do
teorema, como por exemplo, os passos extras realizados ao longo do exercicio. Quanto um
exercicio desconhecido ¢ iniciado, o EvoLogic necessita resolvé-lo antes que seja possivel
fornecer algum feedback ao aluno. Nesse sentido, algumas vezes, os passos iniciais nao podem
ser categorizados, sendo armazenados para avaliagdo a posteriori.

Para avaliar a capacidade do model tracing proposto, realiza-se uma simulagdo utilizando
dados reais de 54 alunos, onde os exercicios foram iniciados e os passos foram iniciados com
o mesmo intervalo de tempo que ocorreu no experimento de Galafassi (2019a). A Tabela 5.5
apresenta a quantidade total de passos extras identificados pelo ambiente Heraclito, servindo
como linha base de comparagdo, a quantidade de passos extras que foram identificados pelo
EvoLogic em tempo de execugdo e a posteriori. Os passos classificados a posteriori consistem
em passos que foram armazenados no inicio da prova do teorema, dado que ainda nao haviam
sido obtidas solugdes para o exercicio. Ressalta-se que todos os passos foram corretamente
identificados pelo EvoLogic, ou seja, nenhum passo foi classificado erroneamente como extra
€ nem um passo extra foi ignorado.

Tabela 5-5 — Passos extras realizados e acompanhados.

EvoLogic
Exercicio Heraclito Tempo Ele A Posteriori
Execucdo
A 26 18 8
B 24 20 4
C 25 25 -
D 31 30 1
E 33 33 -
F 20 20 -
G 27 27 -
H 23 22 1
I 35 35 -
J 4 3 1
195 15
TOTAL 210 93% 7%

Vale salientar que mesmo que apenas 1 aluno inicie o exercicio, podem ocorrer passos extras
antes que o EvoLogic consiga obter todas as solugdes. Isso ocorre pois o EvoLogic necessita
de aproximadamente 3 minutos para resolver o exercicio e obter a maioria das solugdes. Devido
a isso, analisando a Tabela 5.5, pode-se observar que os exercicios A e B tiveram mais passos
extras sendo realizados sem que fossem identificados em tempo de execugdo. Isso acontece,
pois, a maioria dos alunos iniciaram a resolugdo pelos exercicios A e B, sendo que ndo havia
uma ordem obrigatoria a seguir. O mesmo ocorreu com o exercicio D, onde 5 alunos iniciaram
a sua resolu¢do com menos de 15 segundos de diferenca entre si. No exercicio H, temos o caso
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apontado anteriormente, onde o primeiro aluno que iniciou a prova do teorema realizou um
passo extra (no seu segundo passo). Por fim, o exercicio J apresenta um cenario diferenciado,
onde o primeiro aluno também apresentou um passo extra antes do EvoLogic ter obtido as
solucdes. Contudo, nenhum aluno conseguiu concluir a prova do teorema do exercicio J, devido
a complexidade e a falta de tempo.

Ainda considerando a Tabela 5.5, observa-se que 93% dos passos extras foram identificados
em tempo de execucgdo (assim que foram realizados), assim como ocorre no Heréclito. Essa
capacidade indica que ¢ possivel prover feedback aos alunos conforme a necessidade e os
planos de agdo desenvolvidos para cada estratégia de aprendizagem. Nesse sentido, a diferenga
entre estratégias pedagogicas presentes no Heraclito e as existentes no EvoLogic se caracteriza
pela capacidade de ter diferentes solu¢des possiveis a priori, identificando a linha de raciocinio
do aluno e permitindo que outros conceitos pedagogicos possam ser empregados (como o
ensino baseado em exemplos).

5.2.1 Analise de exercicios resolvidos

Para analisar o comportamento dos alunos e as aferi¢des feitas pelo model tracing busca-se
identificar detalhes do processo de resolu¢ao de dois exercicios, evidenciando como o model
tracing do EvoLogic categoriza cada acdo do aluno. Nesse sentido, serdo apresentados alguns
exemplos de resolugdo de dois exercicios, destacando como EvolLogic e o Heraclito se
comportaram em cada passo. Os exercicios estudados sao:

A. (AVB)->C, CAA |- (AVB)A (AAC)
I.S8<->(V)AP |- (V)->P->S
Inicia-se a analise pelo primeiro exercicio ( (AVB) =>C, CAA |- (AVB) A (AAC)), onde

a Figura 5.2 apresenta as solugdes possiveis identificadas pelo EvoLogic.

Figura 5.2 — Solugdes obtidas pelo EvoLogic para o exercicio A.

Solugao 1 Solugao 2

0 OBJ (AVB) A (AAC) 0 OBJ (AVB) A (AAC)

1 HIP (AVB)->C 1 HIP (AVB)->C

2 HIP CAA 2 HIP CAA

3 SP A (2) 3 SP A (2)

4 ADD AVB (3) 4 SP C (2)

5 MP C (1, 4) 5 ADD AVB (3)

6 CJ AAC (3, 5) 6 CJ AAC (3, 4)

7 CJ(AVB)A(AAC) (4, 6) 7 CJ(AVB)A(AAC) (5, 6)
Solugdo 3 Solugdo 4

0 OBJ (AVB)A(AAC) 0 OBJ (AVB)A(AAC)

1 HIP (AVB)->C 1 HIP (AVB)->C

2 HIP CAA 2 HIP CAA

3 SP C (2) 3 SP A (2)

4 SP A (2) 4 ADD AVB (4)

5 ADD AVB (4) 5 SP C (2)

6 CJ AAC (3, 4) 6 CJ AAC (3, 4)

7 CJ(AVB)A(AAC) (5, 6) 7 CJ(AVB)A(AAC) (5, 6)
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Analisando a Figura 5.2, pode-se verificar que as 4 solucdes apresentam 2 conjuntos
distintos de regras. Em outras palavras, a solucao 1 apresenta as regras Simplificacao, Adi¢ao,
Modus Ponens e Conjuncdo, enquanto as solugdes 2, 3 e 4 apresentam as regras Simplificagdo,
Adigao e Conjung¢ao (nao utilizam a regra Modus Ponens). Para ilustrar o macro comportamento
dos alunos ao resolverem o exercicio, a Tabela 5.6 mostra, para cada solu¢ao, quantos alunos a
obtiveram, quantos passos extras foram realizados e quantos foram categorizados a posteriori.

Tabela 5-6 — Passos extras realizados ¢ acompanhados.

Solugdo Alunos Passos Extras

1 13 3 (1)
2 12 6 (2)
3 8 4(3)
4 10 5(2)
Total 43 18 (8)

Analisando a Tabela 5.6, pode-se observar que, de forma geral, para esse exercicio, a
quantidade de passos extras ndo variou muito entre as diferentes solugdes. No total, 15 alunos
realizaram passos extras (Tabela 5.1), sendo que 2 alunos realizaram 3 passos e 7 alunos
apresentaram 2 passos extras, enquanto os demais (6 alunos) apresentaram apenas 1. Quanto
aos passos que foram identificados a posterior (entre parénteses na tabela), todos foram
realizados logo no inicio do exercicio, antes do EvoLogic té-lo resolvido, e nenhum aluno
apresentou mais de 1 passo extra antes deles terem sido categorizados.

Para analisar o funcionamento do model tracing e suas conclusdes a partir dos passos e das
solucdes conhecidas, apresenta-se o caso de um aluno (aqui denominado de Aluno #1) de que
realizou 3 passos extras ao tentar resolver o exercicio A. A Tabela 5.7 apresenta a solucao
parcial até o passo 5!, onde o aluno apresenta o primeiro passo extra.

Tabela 5-7 — Primeiro passo extra do aluno #1 no exercicio A.

Exercicio A — Aluno #1

0 OBJ (AVB) A (ANAC)
1 HIP (AVB)->C

2 HIP CAA

3 SP A (2)

4 SP C (2)

5

! ADD AvC (3)

Ao realizar o passo 5, o aluno pode ter indicado que esta com dtvidas ou que foi apenas um
erro de digitacdo, dado que, em algum momento, serd necessario aplicar a regra Adigcdo a
mesma linha (linha 3) resultando a AVB. Além disso, ao realizar o passo 4 (SP C (2)), 0
aluno indica que sua linha de raciocinio segue a Solugdo 2 da Figura 5.2. A seguir, nos passos
6! e 7!, o aluno apresenta outros 2 passos extras, conforme mostrado na Tabela 5.8.
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Tabela 5-8 — Passo extra do aluno #1 no exercicio A.

Exercicio A — Aluno #1
0 OBJ (AVB) A (AAC)
1 HIP (AVB)->C
2 HIP CAA
3 SP A (2)
4 SP C (2)
5! ADD AvC (3)
6! HIPPC AVB (AVB)->C
7! MP C (1, 6)

Na Tabela 5.8 percebe-se o segundo passo extra (passo 6) quando o aluno tenta realizar uma
Prova Condicional. Em seguida, ele aplica a regra Modus Ponens obtendo C novamente. Nesse
momento, o aluno identifica qual passo ele deveria ter feito e retrocede os passos, para antes da
Prova Condicional, e continua a resolucao até o final, conforme mostrado na Tabela 5.9.

Tabela 5-9 — Solucgdo apresentada pelo aluno #1 no exercicio A.

Exercicio A — Aluno #1
OBJ (AVB) A (AAC)
HIP (AVB)->C

HIP CAA

SP A (2)

SP C (2)

ADD AvVC (3)
HIRPPCAVB {AVB)—>C
MPC (1, 6)

ADD AVB (3)

CJ ANC (3, 4)

CJT (AVB) A (AAC) (6, 7)

G WwWN Rk o

<
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Ao analisar a Tabela 5.9, pode-se verificar que o aluno ndo retrocedeu para antes do passo
5(ADD AVC (3)), mantendo esse passo extra na solugdo. Vale lembrar que o fato de existirem
passos extras que nao impecam a conclusao da prova, ndo a tornam errada ou invalida.

Ainda no exercicio A, o Aluno #2 inicia a prova do teorema de forma semelhante,
cometendo 0 mesmo passo extra (passo 5), mas em seguida volta a seguir a sua linha de
raciocinio e apresenta a mesma solugdo que o Aluno #1 (Tabela 5.8). No caso do Aluno #2,
pode-se considerar que o passo extra serviu para mostrar como ele deveria prosseguir, dado que
deveria aplicar a mesma regra (ADD) do passo 5. Essa conjectura ¢ refor¢ada pois o aluno levou
aproximadamente 50 segundos para realizar o proximo passo. Caso ele tivesse cometido um
erro de digitagdo, o préximo passo poderia ter sido refeito em poucos segundos.

Por fim, a Tabela 5.10 apresenta mais um caso acerca do exercicio A, onde o aluno apresenta
um passo extra. Contudo, esse cenario se difere dos demais pois trata-se de um passo que
aparece em outras linhas de raciocinio.
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Tabela 5-10 — Mudanca de linha de raciocinio do aluno #3 no exercicio A.

Exercicio A — Aluno #3

OBJ (AVB) A (AAC)
HIP (AVB)->C
HIP CAA

SP C (2)

SP A (2)

ADD AVB (4)

MpP C (1, 5)

CJ AAC (3, 4)

CJ (AVB)A(AAC) (5, 6)

-

W -Joy Ul WN P O

Na Tabela 5.10, até o passo 4 (SP A (2)) o Aluno #3 indica que esta seguindo a linha de
raciocinio da Solucdo 3 (Figura 5.2), contudo, ao aplicararegra MP C (1, 5) (passo 6)
ele demonstra uma mudanca em sua forma de pensar. Nesse momento, o aluno parece nao
perceber que ja possuia a premissa C, obtido no passo 3 (SP C (2) ). Contudo, os proximos
passos sdo realizados com alguns segundos de diferenga entre si, indicando que nesse momento
o Aluno #3 identificou uma possivel solugao para o exercicio. Além disso, ao aplicar o passo
6, o EvoLogic passa a considerar que o aluno possa ter mudado sua linha de raciocinio e passa
a considerar o passo 3 como sendo um passo extra, diferentemente do Heréclito que classifica
0 passo 6 como extra.

O cenario apresentado na Tabela 5.10 (que ocorreu 3 vezes de formas similares) pode
apontar uma desaten¢do do aluno ao ndo perceber que ja possui a premissa C, oriunda da regra
Simplificagdo, ou pode indicar que ele mudou sua forma de pensar sobre a forma de resolver o
problema. Desse modo, o EvoLogic classificou o passo 3 (SP C (2)) como extra e mudou a
linha de raciocinio que estava utilizando para acompanhar o aluno. Vale salientar que manter o
passo 3 como passo extra pode ser util caso venha a ser implementada algum plano pedagogico
e considere a quantidade de passos extras. Apesar disso, pode-se considerar que nesse caso nao
seria necessario realizar nenhum processo de intervencao pois ele seguiu uma nova linha de
raciocinio.

A seguir, continua-se a analise com o exercicio I (S<-> (V) AP |- (V) -=->P->S) que
possui 5 solugdes diferentes, apresentadas na Figura 5.3. Analisando a figura, pode-se verificar
que as 4 primeiras solugdes apresentam o mesmo conjunto de regras, variando somente a ordem
em que elas aparecem, enquanto que a Solugdo 5 apresenta o uso de uma regra derivada,
chamada de Exportagao.
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Figura 5.3 — Solugdes obtidas pelo EvoLogic para o exercicio 1.

Solugao 1 Solugao 2
0 OBJ (V)->P->S 0 OBJ (V)->P->S
1 HIP S<->(V)"P 1 HIP S<->(V)"P
2 HIPPC V (V)AP->S 2 -EQ (V)AP->S (1)
3 -EQ (V)AP->S (1) 3 HIPPC V (V)AP->S
4 HIPPC P P->S 4 HIPPC P P->S
5 CJ VAP (2, 4) 5 CJ VAP (3, 4)
6 MP S (3, 5) 6 MP S (2, 5)
7 PC P->S (4) 7 PC P->S (4)
8 PC (V)->P->S (2) 8 PC (V)->P->S (7)
Solugao 3 Solugao 4
0 OBJ (V)->P->S 0 OBJ (V)->P->S
1 HIP S<->(V)"P 1 HIP S<->(V)"P
2 HIPPC V (V)AP->S 2 HIPPC V (V)AP->S
3 HIPPC P P->S 3 HIPPC P P->S
4 CJ VAP (2, 3) 4 -EQ (V)AP->S (1)
5 -EQ (V)AP->S (1) 5 CJ VAP (2, 3)
6 MP S (4, 5) 6 MP S (4, 5)
7 PC P->S (3) 7 PC P->S (3)
8 PC (V)->P->S (2) 8 PC (V)->P->S (2)
Solugdo 5
0 OBJ (V)->P->S
1 HIP S<->(V)"P
2 -EQ (V)AP->S (1)
3 EXP (V)->P->S (2)

Assim como no exercicio anterior, para ilustrar o macro comportamento dos alunos ao
resolverem o exercicio I, a Tabela 5.11 mostra, para cada solu¢do, quantos alunos obtiveram e
quantos passos extras foram realizados. Vale ressaltar que, nesse caso, todos os passos extras
foram realizados apds o EvoLogic resolver o exercicio, em outras palavras, esses passos foram
categorizados assim que foram aplicados.

Tabela 5-11 — Passos extras realizados ¢ acompanhados.

Solu¢do Alunos Passos Extras

2 15 13
3 11 7
4 12 6
5 3 9
Total 41 35

Dos 41 alunos que concluiram a prova corretamente, 15 apresentaram a Solucdo 2, 11 a
Solugdo 3, 12 a solugdo 4 e 3 a solucdo 5. Dentre esses, 25 alunos (Tabela 5.1) apresentaram
passos extras em suas solucgdes, sendo que 1 aluno realizou 5 passos, 1 aluno realizou 4 passos,
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3 alunos apresentaram 2 passos extras enquanto que os demais (20 alunos) apresentaram apenas
1.

Analisando a Tabela 5.11, percebe-se que a Solucdo 1 ndo foi apresentada. De modo geral,
a solucao 1 apresenta apenas uma ordem de passos diferente das solugdes 2, 3 e 4. Além disso,
dois cenarios necessitam ser melhor explorados: Solugdo 2 e Solugdo 5. No caso da Solugdo 2,
dos 15 alunos, foram verificados 13 passos extras. Enquanto isso, ao observar a solugdo 5,
apenas 3 alunos a apresentaram, sendo que apenas 2 desses alunos realizaram 9 passos extras.
A andlise dessas ocorréncias se inicia pelo aluno #4, que apresentou a solugdo 5 contendo um
total de 4 passos extras.

Tabela 5-12 — Passo extra apresentado pelo aluno #4 no exercicio 1.

Exercicio I — Aluno #4
OBJ (V) ->P->S
HIP S<->(V)"P
HIPPC V (V)AP->S
HIPPC P P->S
CJ VAP (2, 3)

' -EQ S->(V)AP (1)

o WD O

Analisando a Tabela 5.12 pode-se verificar que o aluno segue a linha de raciocinio da
Solug¢dao 3 até o passo 5, quando apresenta um passo extra. A regra de Eliminagdo de
Equivaléncia pode ser aplicada a ambos os lados da Hipdtese (HIP S<-> (V) ~P). Nesse caso,
ele pode estar confuso ou ter apenas selecionado a op¢ao errada. Poucos segundos depois de
realizar o passo 5, o Aluno #4 realizar o passo 6 corretamente (-EQ (V) AP=->S (1)), visto
na Tabela 5.13.

Tabela 5-13 — Solugao parcial apresentada pelo aluno #4 no exercicio 1.

Exercicio I — Aluno #4
OBJ (V) ->P->8S
HIP S<->(V)"P
HIPPC V (V)AP->S
HIPPC P P->S
CJ VAP (2, 3)

' -EQ S->(V)AP (1)
-EQ (V)AP->S (1)

oY W N O

Ao voltar para a sua linha de raciocinio, o aluno percebe que poderia concluir a prova em
apenas 1 passo, aplicando a regra Exportag¢ao, conforme mostrado na Tabela 5.14.

Tabela 5-14 — Solugao final apresentada pelo aluno #4 no exercicio I.

Exercicio I — Aluno #4
0 OBJ (V) ->P->S
1 HIP S<->(V)"P
2! HIPPC V (V)AP->S
3! HIPPC P P->S
4! CJ vaprP (2, 3)
5! -EQ S5->(V)AP (1)
6 -EQ (V)AP->S (1)
7 EXP (V)->P->S (6)
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Ao resolver o problema utilizando apenas o passo 6 (além da hipotese), o EvoLogic
categoriza os demais passos como sendo passos extras. Essa classificacao fica armazenada na
Memoria de Longo Prazo para que, caso seja necessario, possa incorporar alguma estratégia de
mediacdo pedagogica. Vale salientar que, quando o aluno conclui a prova, o Heréclito ndo
apresenta nenhuma informagao acerca dos passos extras realizados anteriormente.

O Aluno #5 apresentou 5 passos extras (Tabela 5.15), similar ao que o aluno #4 apresentou
na Tabela 5.12, onde ele também identificou que apos aplicar erroneamente a regra Eliminagao
da Equivaléncia, poderia reaplicar a mesma regra e concluir a prova.

Tabela 5-15 — Solugdo apresentada pelo aluno #5 no exercicio 1.

Exercicio I — Aluno #4
0 OBJ (V) ->P->S
1 HIP S<->(V)"P
2! HIPPC V (V)AP->S
3! HIPPC P P->S
4! CJ vaprP (2, 3)
5! ADD VvP (2)
6! -EQ S->(V)AP (1)
7 -EQ (V)AP->S (1)
8 EXP (V)->P->S (7)

Assim como no caso do aluno #4, os passos que, inicialmente seguiam a Solucao 3, foram
classificados como passos extras, uma vez que agora foi apresentada a Solugao 5.

Voltando a Tabela 5.11, na solugao 2 foi identificado 13 passos extras. Ao analisar o cenario,
verificou-se que os alunos iniciaram a resolu¢do do problema através da regra Eliminagdo da
Equivaléncia (-EQ (V) AP->S (1)), de modo que sempre que um aluno realizou esse passo,
o Heréaclito emitiu uma mensagem motivacional indicando que faltavam apenas 1 passo para
concluir a prova. Nesse sentido, muitos alunos tentam identificar qual regra deveriam aplicar
(Exportacdo), tentando aplicar outras regras sem sucesso e resultando em passos extras. Em
contrapartida, o EvoLogic identificou que ao aplicar a regra de Eliminagcdo da Equivaléncia,
haviam duas possiveis linhas de raciocinio, uma com menos passos (Solucdo 5) e outra mais
longa (solu¢ao 2). Essa capacidade de identificagdo permite que um feedback mais
especializado seja fornecido, evitando confundir o aluno.

Por fim, os demais passos extras desses exercicios analisados, bem como nos demais
exercicios, consistem em passos sem objetivo concreto, onde o aluno estd explorando as
possibilidades para retomar o caminho da prova, ou cenarios similares onde ocorrem mudancas
nas linhas de raciocinio.

5.3 Estratégias Pedagogicas

As estratégias pedagogicas sdo parte fundamental dos STIs, servindo como parte
indispensavel no auxilio aos alunos quando eles estiverem apresentando dificuldades. Para
analisar a viabilidade do uso das estratégias baseadas em exemplos, propostas na se¢do 3.4.1,
foi criada uma interface de linha de comando, onde os casos sdo simulados. Dentre as quatro
estratégias, a EBL4 (vincular exemplos a principios subjacentes) exige uma interface mais
rebuscada, com mais formas de interagao e por isso ndo sera considerada neste estudo. A analise
das estratégias se inicia pela EBL 3 (solicitar aos alunos que fagam conexdes entre exemplos e
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principios), onde tenta-se resolver o exercicio D (B<->A, BVC->EvQ, B"A->C, ~E, B
: —— Q) realizando dois passos extras (Figura 5.4).

Figura 5.4 — EBL3 aplicada ao exercicio D.

PARCIAL

1 — Segundo Passo Extra

“EQ A->B (1) EXTRA
Proximo Passo: -EQ B->A (1)

\Voce tentou aplicou o passo -EQ B->A (1) que tambem nao faz parte da solucao direta.
Vou lhe mostrar a solucao de um teorema que apresenta o uso da regra ADD, que podes utilizar
para seguir com a prova

EXEMPLO:
PvQ->(Q"R), P :-- Q
HIP PvQ->(Q*R)
HIP P
3 ADD PvQ (2) 2 — Exemplo
MP Q°R (3,1)
SP Q (5)

PROVA PARCIAL
1 HIP
HIP
3 HIP
HIP -
HIP
6 HIP
-EQ A->B (1) EXTRA
-EQ A->B (1) EXTRA
Proximo Passo: .

Na Figura 5.4, item 1, mostra-se a tentativa de realizagdo de passo valido, mas que se
caracteriza como extra, dado que ndo faz parte do caminho direto até a solu¢do. Dado que a
ocorréncia repetida desses passos pode indicar que o aluno estd com alguma dificuldade em
provar o teorema, utiliza-se a estratégia EBL3 para indicar uma possivel regra a ser aplicada,
mostrando um exemplo de uso (regra ADD).

Além disso, na Figura 5.4, item 2, mostra-se um exemplo encontrado que contenha a regra
que se deseja mostrar ao aluno. Esse exercicio j4 havia sido resolvido previamente pelo
EvoLogic e foi o primeiro resultado obtido com a regra ADD.

O segundo exemplo, ainda na estratégia EBL3, segue a resolucao do exercicio F (A<->Q,
F<->R, AAR :-- FAQ). A Figura 5.5 mostra a tentativa de aplicacdo do segundo passo
extra, seguido de uma sugestdo de qual passo realizar para continuar com a prova do teorema.
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Figura 5.5 — EBL3 aplicada ao exercicio F.

HIP
3 HIP A"R
-EQ A->Q (1)
-EQ R->F (2)
6 SP A (3)
7 -EQ Q->A (1) EXTRA
Proximo Passo: -EQ F->R_(2)

Voce tentou aplicou o passo -EQ F->R (2) que tambem nao faz parte da solucao direta.
Vou lhe mostrar a solucao de um teorema que apresenta o uso da regra MP, que podes utilizar
para seguir com a prova.

EXEMPLO:

2 — Exemplo

-EQ A->Q (1)
-EQ R->F (2)
T WED)
-EQ Q->A (1) EXTRA
-EQ F-3R (2) EXTRA
Proximo Passo: MP_Q (4,6)

Na Figura 5.5, item 1, o aluno aplica a regra -EQ, sendo classificado como um passo extra.
Ao identificar as possiveis linhas de raciocinio do aluno pode seguir, sugere-se a aplicacao da
regra MP, onde mostra-se um exemplo de uso da regra (passo 4, item 2 da figura).

Analisando os casos das duas Figuras (5.4 e 5.5), pode-se verificar que os exemplos
mostram o uso da regra sugerida. Contudo, nenhum desses exemplos levam em consideragao o
contexto em que a regra ¢ aplicada. No caso da Figura 5.5, ao saber que a regra MP deve ser
aplicada para que em seguida seja aplicada a regra CJ, assim finalizando a prova do teorema,
poderia ser sugerido um exemplo de uso da regra MP em que seu resultado seja aplicado a regra
CJ (caso exista esse exemplo na Memoria de Longo Prazo).

A segunda estratégia analisada ¢ a EBL1 (aprender com exemplos de um caso particular),
onde apresenta-se solucdes que utilizam um conjunto diferente de regras para resolver o mesmo
exercicio. Nesse sentido, a Figura 5.6 mostra essa estratégia sendo usada apds a conclusao do
exercicio A (AVB->C, CAA :-- AVCA (AAQ)).
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Figura 5.6 — EBL1 aplicada ao exercicio A.

R

PARABENS, voce conseguiu resclver o problema apresentande a seguinte solucao:

1 — Solucao Encontrada

HIP B A-
HIP ~E
HIP B ~ .
ADD BvC (5) 2 — Solugado Sugerida
7 MP EvQ (6,
8 SD Q (4,

Deseja tentar novamente? _

Na Figura 5.6 pode-se verificar, no item 1, que o aluno obteve uma solugio que contém 13
passos. Assim que o teorema foi provado, o EvoLogic identificou que havia outras solugdes
para o mesmo exercicio, sendo que uma delas utilizava outro conjunto de regras. Quando esse
cenario ocorre, utiliza-se do conceito da EBL1 para mostrar uma solucao que se utiliza de regras
diferentes das apresentadas pelo aluno. A intengdo ¢ estimular que o aluno identifique as
diferencas e perceba que poderia ter utilizado regras diferentes e, caso ainda nao as conheca,
passe a ver um exemplo de uso delas. Nesse contexto, a EBL1 ainda pode ser aprimorada de
modo a sugerir novos exercicios que utilizem algumas das regras da solu¢do mostrada.

Por fim, a terceira estratégia analisada, EBL2 (fornecer varios exemplos), tem o objetivo de
mostrar solucdes que utilizem o mesmo conjunto de regras combinadas de forma diferente da
apresentada. A Figura 5.7 apresenta um caso para o exercicio F (A<->Q, F<->R, AAR :-
- FAQ), onde o aluno uma possivel solucio para o problema.
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Figura 5.7 — EBL2 aplicada ao exercicio F.

O 00 = WA R L e

16 <

HIP
HIP
HIP

1
2
3
4
5
(5]
7
q
9
1
1
13

Vou lhe apresentar outra solucaoc para o problema:
1 HIP Q

=

HIP
-EQ R->F (2)
SP R (3)

2 — Solugdo Sugerida

00 = O LA fa Ll R

]

o mP Q (7,8)
10 CI F°Q (6,9)

Deseja tentar novamente? _

Na Figura 5.7, pode-se verificar que, no item 1, a solu¢do encontrada durante a realizagdo
do exercicio apresenta passos extras. Além disso, os passos realizados podem indicar que o
aluno nao tinha certeza a priori de como resolver o problema, dado que inicialmente aplicou
regras nas hipdteses, depois em seus resultados e em seguida retornou as hipdteses. Com o
objetivo de mostrar uma organizacao de passos diferentes, o EvoLogic apresenta outra solugao
(item 2), similar a solu¢do obtida. Pode-se verificar que na solucdo sugerida, as partes que
compdem o ultimo passo (passos 6 e 9) sdo obtidas diretamente, sem a realizagdo de passos
alternados entre um objetivo e outro. Cabe, ainda, considerar a geracao de uma explicagao das
diferengas das duas solugdes, geradas automaticamente, para auxiliar o aluno em seu
entendimento.

5.4 Consideracoes

Além da andlise acerca das solucdes obtidas (se¢ao 5.1) e do comportamento do model
tracing, faz-se necessario analisar as vantagens e desvantagens do EvoLogic frente a outro STI
que suporta o ensino de Logica (ambiente Heraclito). Essa comparacao considera o Heraclito
como linha base, dado suas caracteristicas e vantagens frente aos demais provadores de teorema
existentes e disponiveis ao publico. Para realizar essa analise traca-se um comparativo acerca
das solugdes e da forma de acompanhar o raciocinio do aluno.
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Tabela 5-16 — Comparagao entre o EvoLogic e o ambiente Heraclito.

Caracteristica EvoLogic Heréclito

Solugdes para os Problemas Analisados

1. Obtencao das Solugdes A priori A cada passo
2. Tempo dﬁf processamento Aprox. 3m e 30s Em média 1,1s por passo
por exercicio
Aprox. 55m
3. Tempo total de Aprox. 34m (3019 passos realizados em

rocessamento ..
p 10 exercicios)

Acompanhamento automético dos passos dos alunos (model tracing)

4. Identificacdo de passos

; . 93%%* 100%
extras assim que aplicados
5. Linhas de raciocinio . . . .
dentificadas Todas obtidas a priori 1 linha seguida pelo aluno
6. Identificacdo de multiplas Sim Nio

linhas de raciocinio

Necessidade de armazenamento

7. Armazenamento Aprox. 20MB Aprox. 55MB

Considerando a primeira caracteristica comparada entre as duas ferramentas, a obtencdo de
solugdes faz com que o comportamento geral dos sistemas seja completamente diferente. No
EvoLogic, quando um novo exercicio € iniciado, um processo evolutivo, baseado em AGs, ¢
iniciado ¢ o maximo de solugdes possiveis sdo extraidas. Esse processo leva em torno de 3
minutos ¢ meio onde obteve-se 100% das solugdes estimadas para 9 dos 10 exercicios
estudados. Considerando que cada exercicio foi resolvido apenas uma Unica vez, necessitou-se
de aproximadamente 34 minutos de processamento para se obter as solu¢des. Nesse quesito, o
ambiente Heraclito continua a prova do teorema a partir do estado atual da prova que o aluno
esta realizando, identificando assim qual a caracteristica do passo do aluno. Esse processo, no
mesmo hardware utilizado pelo EvoLogic, necessita de pouco mais de 1 segundo por passo
realizado. Ao considerar que foram realizados 3019 passos totais, seguindo as diferentes linhas
de raciocinio e solugdes com tamanhos diferentes, bem como os passos extras, foram
necessarios, aproximadamente 50 minutos todos de processamento durante o experimento.
Uma informagdo adicional importante para essa comparacdo ¢ que, em alguns casos, no
EvoLogic, os passos iniciais levaram até 3 minutos para serem categorizados, sendo que o passo
extra que mais demorou para ser identificado levou 31 segundos (o EvoLogic ainda estava
obtendo a solugdo para o exercicio quando o passo ocorreu). Apds as solugdes terem sido
obtidas, os passos foram categorizados em menos de 1 segundo. No que tange o ambiente
Heraclito, alguns passos levaram até 10 segundos para serem categorizados, devido a demanda
de processamento em paralelo, uma vez que o teorema precisa ser provado a cada passo de cada
aluno. Nesse contexto, vale mencionar que os sistemas possuem vantagens e¢ desvantagens.
Enquanto que o EvoLogic consegue categorizar um passo em menos de 1 segundo ele necessita
que as solugdes sejam obtidas a priori, de modo que fica aguardando enquanto as solu¢des nao
forem conhecidas. Por outro lado, o ambiente Heraclito necessita de, em média, 1,1 segundos
para categorizar os passos, variando para mais ou para menos conforme a demanda de
processamento.
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Devido as diferengas na forma de obtencao de solucdes, o model tracing dos dois sistemas
também possuem caracteristicas distintas. Conforme visto na Tabela 5.16, o EvoLogic nao
identificou todos os passos extras assim que eles ocorreram, uma vez que ele ainda ndo possuia
as solucdes para os exercicios recém iniciados. Nesse contexto, o Heraclito se destaca por
conseguir fornecer essa informagao logo ap6s o passo ser realizado. Ao considerar o tempo de
atualizagdo da tela ao aplicar uma regra na interface do ambiente Heraclito e o tempo médio
que os alunos levam para aplicar as regras, mesmo os passos que demoraram 10 segundos para
serem identificados, eles parecem terem sido identificados em tempo de execugdo. Contudo, a
grande diferenga aparece na forma em que as linhas de raciocinio sdo identificadas. Enquanto
que o EvoLogic categoriza os passos dos alunos conforme uma ou mais linhas de raciocinio, o
Heréclito considera apenas 1 linha, obtida a partir da prova atual do aluno (que estd sendo
realizada). Essa caracteristica pode sugerir que os alunos sigam uma linha de raciocinio
diferente da que estdo seguindo, como no caso do exercicio I. Ao informar que os necessitavam
de apenas mais um passo para concluir a prova do teorema, muitos acabaram buscando esse
passo em vez de seguir sua linha de raciocinio.

Outro ponto importante a ser considerado ¢ a capacidade de memoria de armazenamento
requerida nesse processo, uma vez que a forma e as informagdes armazenadas nos dois sistemas
sao diferentes. No ambiente Heraclito, a cada passo do aluno, toda sua prova parcial ¢
armazenada, ou seja, tudo o que foi feito até o passo realizado no momento, gerando grandes
quantidades de dados redundantes. No EvolLogic, quanto aos passos dos alunos, registra-se
apenas as mudangas que ocorreram apos a chegada da mensagem, ou seja, passos novos, passos
desfeitos, entre outros. Contudo, o EvoLogic também necessita armazenar todas as solugdes
obtidas pelo agente Especialista para que possam ser utilizadas pelo model tracing. Para lidar
com essa diferencga de informagdes, o EvoLogic ¢ integrado ao Sistema Gerenciador de Banco
de Dados MySQL e utiliza um banco de dados relacional para modelar as informagdes
armazenadas (Figura 3.7). De forma resumida, considerando essas diferencas, ao final do
experimento o Heraclito necessitou de SSMB de memoria para armazenar os dados gerados,
enquanto que o EvoLogic utilizou apenas 20MB.

Por fim, para analisar as estratégias propostas, desenvolveu-se uma forma simples de
interagdo com o EvoLogic, onde foi possivel analisar trés estratégias na pratica. Verificou-se
que o EvoLogic possui os subsidios para a utilizagdo dessas estratégias e que elas apresentam
o comportamento esperado. Contudo, ¢ possivel que elas sejam aprimoradas, apresentando
exemplos mais condizentes com o uso esperado da regra, explicacdes sobre diferentes solugdes
e novas regras existentes nesses exemplos, bem como sobre diferentes formas de abordar o
mesmo exercicio.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho apresenta o Sistema Tutor Inteligente para ensino de Logica, EvoLogic,
composto por trés agentes, que identifica as diferentes linhas de raciocinio dos alunos ao longo
dos exercicios, proporcionando que seja oferecido um feedback alinhado com os objetivos do
aluno. Para que o EvoLogic atinja seus objetivos, o STI ¢ projetado como um sistema
multiagente, sendo suportado por estruturas cognitivas existentes nas principais arquiteturas
cognitivas aqui apresentadas.

Para identificar as linhas de raciocinio, o EvoLogic conta com um agente Especialista,
baseado em um Algoritmo Genético, que resolve os exercicios iniciados pelos alunos. Essas
solucdes sao utilizadas pelo agente Pedagdgico para compor o model tracing, mecanismo que
acompanha o raciocinio dos alunos. Além desses dois agentes, o EvoLogic conta com um
agente Interface, responsavel pela comunicagao entre o STI e a interface. Vale ressaltar que o
EvoLogic pode ser acoplado em diversas interfaces através da troca de mensagens predefinidas.

Para avaliar a capacidade do Especialista em resolver diferentes problemas (previamente
desconhecidos) e do model tracing em acompanhar os alunos, utilizou-se um ambiente
simulado, onde foi reproduzido um experimento conduzido previamente no ambiente Heraclito
(Galafassi, 2019b).

Nesse experimento, para avaliar as solugdes obtidas, foram analisados diferentes critérios
de parada em relacdo a quantidade de solugdes diferentes obtidas e ao tempo de processamento.
Ao comparar o nimero maximo de geracdes populacionais, verificou-se que o tempo de
processamento aumenta de forma exponencial conforme o critério de parada aumenta. Além
disso, também foi identificado que um critério de parada restritivo (500 geracdes populacionais)
obteve poucas solug¢des. Desse modo, definiu-se que o critério de parada ideal, considerando o
universo de experimentos, seria de 1000 geracdes populacionais, obtendo todas as solugdes
conhecidas para 9 dos 10 exercicios estudados, necessitando de, em média, 3 minutos e 30
segundos para cada exercicio.

Além disso, ao avaliar o model tracing, pode ser observado que alguns alunos realizaram
passos extras antes do agente Especialista ter resolvido o problema. Isso ocorre quando o
primeiro aluno inicia a resolugdo do exercicio, acionando o mecanismo que obtém as solugdes
para o problema. Nesse sentido, verificou-se que os primeiros exercicios, que foram iniciados
pela maioria dos alunos, tiveram maior ocorréncia desses casos.

Ao detalhar os passos que os alunos realizaram em determinados exercicios, verificou-se
um cenario atipico no exercicio I. Esse exercicio possui dois conjuntos de solucdes distintas,
sendo que em um caso sao necessarios 8 passos € em outro apenas 3. Para se obter qualquer
uma das solucdes se faz necessario realizar um passo em comum, de modo que seria necessario
realizar apenas mais um passo para obter a solu¢do mais curta. Ao identificar que o exercicio
pode ser finalizado com apenas mais um passo, o Heréclito envia uma mensagem motivacional,
informando o aluno que o final do exercicio estd proximo. Essa informagao pode gerar confusao
no aluno, uma vez que ele pode estar seguindo uma linha de raciocinio mais longa e que
demandaria mais passos. Vale ressaltar que ambas as solugdes sdo validas e estdo corretas para
o exercicio. No exercicio em questdo, o EvoLogic identificou que existiriam duas linhas de
raciocinio diferentes, permitindo que as estratégias pedagodgicas possam ser mais precisas.

Outro ponto importante refere-se a necessidade de espago de armazenamento. Além de
armazenar os passos dos alunos, o EvoLogic também armazena diferentes solugdes para o
mesmo problema. Para lidar com essa questdo, além das diferentes solugdes para cada
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problema, o EvoLogic armazena apenas as mudangas ocorridas entre um passo e outro. Essa
mudanga sutil permite que cada solucao completa seja armazenada apenas uma vez, enquanto
que o Heraclito armazena a prova parcial (a cada passo novo que o aluno realiza) e a solugao
final apresentada de cada aluno. Desse modo, no universo de experimentos realizados, o
EvoLogic reduziu a necessidade de armazenamento em aproximadamente 63%.

Além disso, ainda ¢ apresentado um conjunto de estratégias de aprendizagem baseadas em
exemplos. Essas estratégias se utilizam da capacidade do agente Especialista em gerar diversas
solucdes a priori para o mesmo problema. Dentre as trés estratégias analisadas, pode-se verificar
que o EvoLogic prové o subsidio necessario para que elas sejam aplicadas e ainda possibilita
que elas sem aprimoradas. Essas lacunas precisam ser enderecadas para que o processo de
mediagdo pedagdgico possa ser realizado adequadamente, em especial, contando com uma
interface que permita uma interagdo amigavel com o usuario.

O EvoLogic diferencia de muitos STIs por possuir um Especialista baseado em Algoritmo
Genéticos, o qual permite a resolucao de problemas baseados em analise combinatéria bem
como em estrutura de passos (como no caso da DNLP). Além disso, 0 AG proposto se diferencia
dos métodos classicos ao incluir um passo que caracteriza o problema de DNLP, podendo ser
alterado para lidar com outros tipos de problemas. Aliado a isso, o model tracing automatizado
permite que o professor tenha mais autonomia no planejamento de atividades, sem que seja
preciso delinear o processo cognitivo para cada novo exercicio proposto. Por fim, devido as
caracteristicas do problema e do Especialista, diversas solugdes podem ser obtidas para o
mesmo problema, permitindo que estratégias de aprendizagem baseadas em exemplos possam
ser exploradas e aliadas a feedback especializados.

Sendo assim, como trabalhos futuros, sugere-se um estudo aprofundado acerca do processo
de mediagao pedagogico que pode ser implementado utilizando a teoria de ensino baseado em
exemplo, bem como um mecanismo de sugestdo de novos exercicios baseados nos diferentes
exemplos de solu¢des que podem ser obtidos.
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APENDICE A

DEDUCAO NATURAL NA LOGICA PROPOSICIONAL (DNLP)

A razdo pela qual a logica ¢ relevante para a representagao do conhecimento e o raciocinio
¢ simplesmente porque, pelo menos de acordo com uma visao, a logica € o estudo das relagdes
de vinculagdo-linguagens, condi¢des de verdade e regras de inferéncia. Nesta se¢ao € abordado
o conteudo de Dedugdo Natural na Loégica Proposicional (DNLP), uma linguagem de
representacdo de conhecimento muito popular, comumente chamada de légica de primeira
ordem (FOL). Essa linguagem foi inventada pelo filosofo Gottlob Frege na virada do século
XX para a formalizagao da inferéncia matematica, mas foi coadaptada pela comunidade de 1A
para fins de representacdo do conhecimento.

Dedug¢do natural ¢ um dos sistemas dedutivos utilizados para construir demonstragdes
formais na Logica e uma proposicao logica (ou apenas uma proposicao) € uma frase ou sentenga
da lingua portuguesa (ou de qualquer outro idioma) que pode assumir apenas um de dois valores
verdade: ou a frase ¢ verdadeira (ela diz uma verdade) ou ela ¢ falsa (diz uma falsidade) [GLUZ
e PY, 2010].

Para que ocorra uma derivagao formal, ¢ necessario formalizar a expressdo que queremos
demonstrar. Formalizar significa traduzir da forma linguistica usual para uma notagao légica,
ou seja, uma forma que ¢ entendivel para qualquer um, independente da lingua que fala, e que
também reduz o espago ocupado pela frase escrita, tendo em vista que podemos utilizar uma
notagdo mais econdmica, a logica.

Dentre estas notacdes, as proposicdes sdo usualmente simbolizadas (representadas) por
letras maitsculas do inicio do alfabeto: A, B, C, ... Os valores logicos das proposigdes sao
representados de forma resumida usando V para verdadeiro e F para falso.

As proposicdes podem ser simples ou compostas. As proposi¢cdes compostas sdo formadas
de proposi¢cdes simples conectadas através de operadores (ou conetivos) logicos. Estes
operadores ou conetivos representam as seguintes operagdes logicas:

= Conjungdo
= Disjuncao
= Negac¢do
= Implicagdo (ou condicional)
= Bi-implicacdo (ou bicondicional)
Devido a riqueza da lingua portuguesa, palavras com significados semelhantes sdo

representadas pelo mesmo operador 16gico. A Tabela 1 mostra expressdes comuns em
portugués associadas a diversos operadores 16gicos.

Tabela 1 — Expressoes em portugués e operadores 16gicos

Expressio em portugués Operador Logico | Expressao Logica
E; mas; também Conjungao AN B
Ou Disjungéo AV B
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Se A, entdo B
A implica B

A, logo B Condicional A->B

A somente se B

A ¢ condigdo suficiente para B

A se e somente se B Bicondicional A< B

Niao A

E falso que A...
Negacao - A
Nao ¢é verdade que A...

Nao € o caso que A...

Fonte: [GLUZ e PY, 2010].

A logica formal lida com um tipo particular de argumento, denominado de argumento
dedutivo, que nos permite deduzir uma conclusdo Q, com base num conjunto de proposigdes
P, onde i={1, ..., n}, onde Q e P; representam formulas inteiras bem-formadas da légica
proposicional.

Um argumento dedutivo pode ser representado de forma simbdlica da seguinte forma:
P] /\PZ/\Pj/\ cee /\Pneg

As proposicdes P;, onde i={1, ..., n} sdo denominadas de hipéteses ou premissas do
argumento. A proposi¢do ¢ denominada de conclusdo do argumento. Em termos de lingua
natural este tipo de simbolismo pode ser lido como:

“Pi, P, ... Phacarretam Q” ou
“O decorrede P; P, ... Py” ou
“O sededuz de P;, P:, ... P,” ouainda

“QOseinfere de P, P>, ... Py’

Este método ¢ baseado na aplicacao de regras de deducio (ou regras de inferéncia) que
modificam férmulas de modo a preservar seu valor logico.

A.1 Regras de Deduciao Natural

Existem dois tipos basicos de regras de deducao:
» Regras de inferéncia que se baseiam em implicagdes tautologicas'®, ou seja,

implicacdes materiais provadamente tautoldgicas.

13 Onde um argumento ¢ considerado verdadeiro, valido.
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= Regras de equivaléncia que se baseiam nas equivaléncias tautologicas

permitem substituir uma férmula pela outra, ja que ambas sdo equivalentes.

As regras que sdo baseadas em implicagdes que ja se tenha demonstrado serem tautologicas
serdo denominadas de Regras de Inferéncia. A Tabela 2 apresenta as regras bdasicas de
inferéncia da logica proposicional.

Tabela 2 — Regras Basicas de Inferéncia

Inclusdo de Operadores

Exclusao de Operadores

Reducao ao absurdo (raa) - —I

| P
...
| QA—Q

—P

Dupla negagdo (dn) - ~E
——P

P

Prova condicional (pc) - -1

|

P>Q

Modus Ponens (mp) - >E
P P-Q

Q

Conjungdo(cj) - A1

Simplificagdo(sp) - AE

P Q PAQ PAQ
PAQ P Q
Adigdo(ad) - VI Eliminagéo da disjungdo - VE
P P PvQ P—R Q—R
PVQ QVP R
Introdugdo da equivaléncia - € | Eliminagdo da equivaléncia - ¢
| E
P>Q Q->P P&Q P&Q
P&>Q P->Q Q->pP

Fonte: [GLUZ e PY, 2010].

Estas 10 regras sdo completas no sentido que permitem a manipulagdo de todos os
operadores da légica proposicional. Do lado esquerdo estdo listadas as regras que permitem a
inclusdo de um dado operador em uma nova férmula a ser adicionada no decorrer da prova. As
regras do lado direito permitem adicionar uma nova prova a demonstragdo, onde um
determinado operador foi eliminado.
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Além destas regras basicas, existe também um conjunto de regras derivadas que também
podem ser usadas em demonstracdes. Embora todas as regras derivadas apresentadas na Tabela
3 possam ser substituidas por demonstragdes sem o uso delas, elas podem ser bastante uteis em
determinados casos, facilitando o processo de demonstracao.

Tabela 3 — Regras de Inferéncia Derivadas

Modus Tollens (mt)
P->Q —Q

—P

Silogismo Hipotético (sh)
P->QQ->R

P>R

Silogismo Disjuntivo (sd)

Dilema Construtivo (dc)

PvQ —P PvQ P—R Q—S
Q RVS
Exportacao (exp) Inconsisténcia (inc)
(PAQ) >R P —P
P->(Q->R) Q

Fonte: [GLUZ e PY, 2010].

A ideia bésica deste método é comecar com as premissas P; P ... P, (supostamente
verdadeiras) e tentar aplicar regras de dedugdo até terminar com a conclusao Q. Esta conclusao
teria que ser, entdo, verdadeira uma vez que os valores logicos sdo sempre preservados sob as
regras de inferéncia [GLUZ e PY, 2010].

Dessa forma uma demonstragdo formal da logica proposicional seria formada por uma
série de linhas numeradas com a seguinte estrutura:

1. P; (hipotese 1)
2. P (hipotese 2)

n. Py, (hipotese n)

n+l1. F; (formula obtida aplicando-se uma regra de dedugdo sobre as formulas anteriores)

n+2. F> (férmula obtida aplicando-se uma regra de deducao sobre as férmulas anteriores)

n+m. Fn (férmula obtida aplicando-se uma regra de deducao sobre as férmulas anteriores)
0 (formula obtida aplicando-se uma regra de dedug@o sobre as formulas anteriores)

Neste tipo de argumento a conclusdo Q simplesmente ¢ a formula contida na tltima linha
obtida através da aplicacdo de uma regra de deducao.
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A sequéncia de formulas obtidas por este processo ¢ denominada de sequéncia de
demonstracio ou apenas de demonstracio formal da conclusdo em fungao de suas premissas.
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