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INTRODUCAO:

A busca por inovagdo no ensino ndo € uma novidade das ultimas duas décadas. Como
aponta Cuban (1986 apud CYSNEIROS, 1999), a insercdo do radio, da TV e outros aparelhos
eletrbnicos no ensino comecou por volta de 1920. Entretanto, como lembram Teodoro e Lopes
(2013, p. 92-93), o uso da tecnologia, por si s6, nao resulta em aprendizagem. Quando aplicada em
condicdes favoraveis, a tecnologia apresenta resultados positivos no ensino (WADMANY, LEVIN,
2009) e, em particular, o uso de algoritmos de aprendizado de maquina tem se mostrado promissor
em suas aplica¢Bes na educacéo (SELF, 1998). Um exemplo foi a criagdo de um sistema inteligente
baseado em inteligéncia artificial para problemas de algebra desenvolvido por Koedinger (et al.,
1997) — o qual, aplicado a um grupo significativo de estudantes (N > 100), foi capaz de modelar o
perfil do aluno de acordo com a forma que o mesmo resolvia as questdes propostas, além de
apontar os erros e oferecer um feedback e instru¢bes personalizadas. Como analisado por du
Boulay (1998), o grupo que utilizou o sistema teve uma performance significantemente melhor que
0 grupo controle, no qual o sistema néo foi utilizado.

O uso de sistemas inteligentes e baseados em aprendizado de maquina se mostra ainda
mais benéfico para a individualizagdo do aprendizado (du Boulay, 1998), inserindo-se no contexto
de metodologias de ensino como a aprendizagem baseada no dominio. Em seu sentido mais basico,
a metodologia sugere que os alunos devam compreender um dado conceito antes que se espere
deles o entendimento de outro mais avancado (CARROLL, 1963; GUSKEY, 2015). No entanto, o
tempo para a compreensdo de um dado conceito é diferente para cada aluno, como indicado por
Carroll (1963). Uma pergunta em aberto é como técnicas de aprendizado de maquina poderiam
ajudar a individualizar o aprendizado dos alunos no ensino de mecanica Newtoniana a partir da
classificagdo do desempenho dos alunos nos diferentes estagios do aprendizado, similar ao modelo
proposto por Koedinger (et al., 1997). Sendo assim, a presente proposta tem como tema central
investigar esta questao.
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METODOLOGIA:

Com o objetivo de explorar e investigar como o conceito de aprendizagem de maquina pode
agregar ao ensino de Fisica em paralelo a metodologia da aprendizagem baseada no dominio, a
primeira parte do projeto envolveu o desenvolvimento de um estudo dirigido sobre aprendizado de
maquina, os diferentes algoritmos para classificacéo e a l6gica envolvida em cada algoritmo.

No seguimento do projeto, buscamos implementar algoritmos de previséo e classificagdo
para avaliar os ganhos de aprendizado a partir dos conhecimentos prévios utilizando conceitos de
estatistica Bayesiana. O algoritmo foi validado em dados reais, obtidos a partir de um trabalho
anterior (MOREIRA, 2019). De forma breve, utilizamos respostas de 78 alunos coletadas durante
um curso de extensdo sobre os fundamentos do movimento. Os alunos responderam a um teste
diagnéstico (conhecido como FCI) previamente validado (HESTENES, WELLS, SWACKHAMER,
1992) antes do inicio do curso (pré-FCI) e apds a sua conclusdo (p6s-FCI). A comparagdo dos
testes pré-FCl e p6s-FCI permite quantificar o ganho de aprendizado dos alunos. Além disso, ao
longo do curso os alunos responderam diversas questdes sobre os conceitos de movimento como
parte do seu aprendizado; o numero de questdes respondidas por aluno variou de acordo com o
tempo necessario para compreender um determinado conceito.

Com esta base de dados, desenvolvemos um algoritmo para calcular a probabilidade de um
aluno ter dominado os conceitos do movimento de forma iterativa (isto é, na ordem cronoldgica de
resolucao das questdes). Inicialmente, a probabilidade do aluno ter aprendido, P(D), é obtida a partir
de um teste diagndstico (neste caso, o pré-FCI), sendo alterada cada vez que o aluno responde a
uma questdo apresentada. Consideramos P(R|D) a probabilidade de observarmos uma
determinada resposta sendo a hipotese de o aluno ter aprendido verdadeira, e P(R|-D) a
probabilidade de observarmos uma determinada resposta sendo a hip6tese de o aluno ter aprendido
falsa. A cada resposta do aluno, a probabilidade do aluno ter aprendido é atualizada de acordo com

a evidéncia dada pela resposta apresentada seguindo o teorema de Bayes:

P(D) - P(R|D)
P(D)- P(RD) + P(=D) - P(R|-D)

P(D|R) =

onde P(=D) naturalmente se define como o complementar de P(D) - ou seja, P(-D) = 1 - P(D). Para
cada aluno, o resultado P(D|R) obtido pelo algoritmo ao final de todas as questdes catalogadas foi
comparado com o pés-FCl, o qual foi utilizado como parametro pra dizer se o aluno aprendeu ou
néo de acordo com determinados critérios.

Por fim, realizada a implementacédo e validagdo do algoritmo utilizando as informacdes
obtidas da trajetdria de aprendizado dos alunos (inferida pelas questbes respondidas ao longo do
curso), propomos um algoritmo para um sistema de gestao de aprendizagem automatico a partir de
técnicas de aprendizado de maquina. O sistema proposto é capaz de individualizar o aprendizado

e funcionar como ferramenta complementar ao ensino.
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RESULTADOS E DISCUSSAO:

O estudo dirigido mostrou que a grande maioria de aplicacdes de inteligéncia artificial no
ensino se da em matematica, gramatica e programacgéao, e em topicos introdutérios para criangas e
adolescentes (ABUELOUN, ABU-NASER, 2017), mas todas com um foco diferente ao que
pretendemos dar em nosso projeto. Por outro lado, a ideia do rastreamento do conhecimento
(knowledge tracing), popularizada por Corbett e Anderson (1995) (em sua variagdo chamada
Bayesian Knowledge Tracing, ou BKT) e modernizada por Pardos e Heffernan (2010) (chamada de
individualized-BKT), condiz com a nossa proposta, utilizando redes Bayesianas para predizer a
performance de um aluno de acordo com suas respostas em um conjunto de questoes.

Inspirados por esta bibliografia e com os dados de todos os alunos e questdes obtidos do
projeto anterior devidamente catalogados conforme o descrito na secdo Metodologia, realizamos o
célculo iterativo em ordem cronoldgica para todas as questdes realizadas pelos alunos. A Figura 1
mostra a evolugéo da probabilidade de aprendizado para dois alunos arbitrarios ao longo do niimero
de questdes respondidas. Do lado esquerdo, ha o caso de um aluno que néo aprendeu o contetdo
apos responder mais de 70 questbes diferentes, apesar de um bom comeco, sendo um tipico caso
de um aluno que perde a motivagéo ao longo do aprendizado. Um sistema como o0 proposto neste
projeto pode identificar isto em tempo real e, a partir dai, notificar o professor para uma intervengéo
precoce. Do lado direito da Figura 1 € possivel notar o outro extremo: um aluno que pouco conhecia
0 assunto e, ap0s 16 questbes, demonstrou dominio sobre os principais conceitos acerca do

movimento.
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Figura 1 — Exemplos da evolugdo do aprendizado de dois alunos arbitrarios inferidas pelo algoritmo de aprendizagem
proposto neste projeto. O eixo y, P(D) representa a probabilidade do aluno ter aprendido (isto €, ter atingido o dominio
do aprendizado) apds responder uma dada questéo. As linhas tracejadas em vermelho e azul representam,

respectivamente, a probabilidade inicial e final de dominio do aprendizado do aluno inferida pelo FCI.

A partir das simula¢des com os dados que tinhamos disponivel, definidos o limiar P(D) =2 0,8
para estabelecer o dominio do aprendizado. Desta forma, o resultado final obtido pelo algoritmo
pode ser comparado com o resultado do pés-FCI. Utilizando os limiares do FCI estabelecidos na

literatura para determinacdo do dominio da mecénica Newtoniana, e considerando todos os 78
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alunos analisados, obtivemos uma acuracia de, aproximadamente, 86%. A tabela 1 apresenta a

matriz de confusao da classificacdo realizada pelo algoritmo.

Tabela 1 — Matriz de confuséo do algoritmo

P(D) = limiar | P(D) < limiar
Dominou 20 7
Nao Dominou 4 47

Com o bom resultado obtido pelo algoritmo, propomos um pseudocédigo que pode ser
facilmente implementado para construir um Sistema de Gestdo de Aprendizagem inteligente. De
forma resumida, a proposta do sistema é: dado o P(D) inicial do aluno, obtido por um teste
diagnéstico prévio, disponibilizar um material de estudo e, posteriormente, verificar seu aprendizado
através de questdes especificas. O nivel de dificuldade da questdo apresentada depende do grau
de conhecimento atual do aluno (aferido pelo P(D)). Se um aluno tiver um baixo P(D), o sistema ira
apresentar uma sequéncia de questdes faceis, de forma que, caso as acerte, o sistema aumentara
o nivel de dificuldade e de discriminacgéo, a fim de dar um salto no P(D) e ndo forcar o estudante a

realizar um grande niamero de questdes.

CONCLUSOES:

De forma geral, este trabalho propds a implementacdo de um Sistema de Gestdo de
Aprendizagem inteligente, capaz de individualizar o ensino de Fisica. O algoritmo proposto é
baseado no conceito de rastreamento do conhecimento, e foi validado a partir de um conjunto de
dados disponiveis para o ensino dos fundamentos do movimento. Quando aplicado neste conjunto
de dados, o algoritmo conseguiu identificar os alunos que de fato aprenderam o0s conceitos
envolvidos com uma acuracia de 86%. Com base na acuracia observada, podemos dizer que o
algoritmo proposto apresentou um bom resultado na predi¢édo e classificacdo do aprendizado dos
estudantes. Dessa forma, o algoritmo foi generalizado para um pseudocddigo que pode ser

futuramente utilizado para a criacdo do Sistema de Gestdo de Aprendizagem (SGA).
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