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RESUMO

Em sistemas computacionais para o ensino individualizado geralmente um especialista
educacional necessita criar manualmente um repertério de tarefas baseado na sua experiéncia e
observando as habilidades e limitagdes de aprendizado dos alunos. Para um repertdrio de ensino
adequado também ¢ importante identificar a dificuldade das tarefas de ensino que melhor se
adaptem ao conhecimento do aluno. Este artigo apresenta um framework para a geracdo
automatica de repertdrios de tarefas de ensino de forma individualizada baseado em dificuldade
adaptativa e no programa de ensino ALEPP (Aprendendo a Ler e Escrever em Pequenos Passos).
Foram realizados experimentos com o intuito de identificar a estabilidade de um algoritmo
genético proposto para a criagdo de tarefas. Resultados mostraram que o framework ¢ capaz de
gerar tarefas com dificuldade condizente ao nivel de desempenho de alunos.

PALAVRAS CHAVE. Repertdrio de Ensino, Algoritmo Genético, Dificuldade Adaptativa
Topicos : EDU - PO na Educacéo, OA - Outras aplicacfes em PO.

ABSTRACT

In computer systems for the individualized teaching an educational expert need to
create manually a repertoire of tasks based on his experience and observing the skills and
limitations of learning student. To generate a teaching repertoire proper it is important to identify
the difficulty of teaching tasks best suited to the student's knowledge. This article presents a
framework for automatic generation of repertoires of teaching tasks based on adaptive difficulty
and the teaching program ALEPP (Learning to Read and Write in Small Steps).Experiments
were performed in order to identify the stability of the genetic algorithm proposed. Results
showed that the framework is capable of generating tasks with difficulty in keeping the level of
student performance.

KEYWORDS. Teaching Repertoire, Genetic Algorithm, Adaptive Difficulty
Paper topics : EDU - OR in education, OA - Another applications on OR
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1. Introducéo

Ao longo das duas ultimas décadas observou-se um avango tecnoldgico dos sistemas de
aprendizado e tutoria inteligente [Kumar e Kim 2014]. Apesar deste progresso e da crescente
utilizac@o de tais sistemas, segundo o ultimo relatério da UNESCO (United Nations Educational,
Scientific and Cultural Organization), aproximadamente 250 milhdes de 650 milhdes de criangas
em idade escolar primaria ndo sabem ler [United Nations 2014].

Alguns pesquisadores sugerem que a criacdo de tarefas de ensino para alunos com
déficit de aprendizado deve seguir um ensino individualizado [Skinner 1950], [Silva 2012].
Vérios programas computacionais utilizam esta abordagem individualizada e buscam auxiliar
pessoas com alguma limitagdo de aprendizado [Orlando 2009], [Sampayo et al. 2013], [Ronimus
et al. 2014].

Estes programas utilizam praticas cognitivas e comportamentais para a criagdo de
tarefas de ensino geralmente construidas de maneira manual. Ou seja, um especialista
educacional deve criar um conjunto de tarefas baseado na experiéncia de cada aluno, observando
as habilidades e limitagdes de aprendizado.

Este conjunto de tarefas compdem um repertorio de ensino individualizado, mas para
isto, é necessario identificar as tarefas de ensino que melhor se adaptem ao aluno [Markovi¢ e
Jovanovi¢ 2012], [Millan, et al. 2013], [Feldman, et al. 2014]. Logo, determinar os atributos de
“dificuldade” dos itens de ensino ¢ um dos componentes de maior relevancia para o ensino de um
contetdo personalizado e factivel ao aluno [Conejo et al. 2014].

Este artigo tem como proposta apresentar um framework para a geracdo automatica de
repertorios de ensino individualizado, baseado em dificuldade adaptativa. O framework tem
como base a metodologia de ensino do ALEPP (Aprendendo a Ler e Escrever em Pequenos
Passos) [Rose et al. 1989] e busca, através de um algoritmo genético (AG), gerar um conjunto de
tarefas adaptadas baseada na configurag@o prévia inserida pelo especialista de ensino.

2. O programa de ensino - ALEPP

O programa de ensino “Aprendendo a Ler e a Escrever em Pequenos Passos” (ALEPP)
[Rose et al. 1989] busca auxiliar pessoas que possuem dificuldade em leitura. O ALEPP
estabelece uma relacdo entre palavras ditadas, imagens, palavras impressas € respostas através de
tarefas de emparelhamento ao modelo de referéncia (MTS - Matching-To-Sample) [Mackay
1985]. Em tarefas MTS, quando hé a presenca de um estimulo modelo, o aluno deve selecionar
uma alternativa correspondente ao modelo [Souza et al. 2009].

No ALEPP também sio utilizados as tarefas CRMTS (Constructed Response - MTS)
[Siqueira 2012] onde se apresentam estimulos modelos e diferentes estimulos de comparagdes.
Este procedimento ¢ muito utilizado para montar palavras silaba por silaba até apresentar a
palavra totalmente construida.

Um conjunto de tarefas podem ser agrupadas para formar um repertorio de ensino a fim
de promover o aprendizado. Contudo o programa de ensino ndo possui uma forma automatica de
gerar repertorios de ensino com dificuldade adaptativa, limitando sua aplicag@o em salas de aulas
que possuem muitos alunos. Este trabalho busca preencher esta lacuna para auxiliar o especialista
educacional a montar o seu repertdrio de ensino. Na Tabela 1 sdo exibidos exemplos de tarefas de
ensino utilizadas neste trabalho.

3. Trabalhos relacionados

Algumas pesquisas relacionadas ao tema, geragdo de repertorio de ensino com
dificuldade adaptativa, podem ser identificadas e categorizadas em duas classes: os sistemas de
ensino adaptaveis e os sistemas de ensino adaptativos. Nos sistemas de ensino adaptaveis o tutor
necessita customizar a sessdo de ensino de maneira manual para o estudante [Markovié¢ e
Jovanovi¢ 2012].
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Tabela 1. Exemplos dos tipos de tarefa de ensino do procedimento MTS e CRMTS

~ Tipo da tarefa e Fungdo do ~ Tipo da tarefa e Fungdo do
Tlustragdo da tarefa P ¢ Tlustragdo da tarefa P ¢
Aluno Aluno
Tipo de tarefa: AB. Tipo de tarefa: CB.
Diante de uma instrucao, o Diante da palavra escrita
aluno devera selecionar a «cavalo», o aluno devera
figura do «boloy. selecionar a figura «cavalo».
Tipo de tarefa: AC. Tipo de tarefa: BB.
Diante de uma instrugdo, o Diante da figura «malay», o
aluno devera selecionar a aluno devera selecionar a
palavra escrita «tatuy. figura «malay.

Tipo de tarefa: BC. Tipo de tarefa: CC.
Diante da figura de um apito, Diante da palavra escrita
o aluno devera selecionar a «bicoy, o aluno devera

palavra escrita «apito». selecionar a palavra «bicoy.
. Tipo de tarefa: BE.
Tipo de tarefa: AE. P
. . N Diante de uma instrugao, o
Diante de uma instrug@o, o ,
. aluno devera compor a
aluno devera compor a
palavra «tomatey,
palavra «cavaloy, escolhendo .
. escolhendo as silabas na
as silabas na ordem correta.
ordem correta.

Tipo de tarefa: CE.

Diante de uma instrugdo, o
aluno devera compor a
palavra «vacay, escolhendo
as silabas na ordem correta.

Estes sistemas exigem que um tutor esteja presente ao lado do aluno de maneira integral ou semi-
integral. O tutor observa o comportamento ¢ habilidades do aluno para propor melhores tarefas
baseado no seu conhecimento pessoal.

O aplicativo GEIC (Gerenciador de Ensino Individualizado por Computador) integra
um sistema que permite a alteracdo do fluxo de ensino a partir de regras pré-estabelecidas
[Orlando 2009]. O aplicativo ja foi empregado em escolas para alunos com ou sem problemas na
aquisi¢do da leitura. Pode-se considerar que o GEIC informatizou o processo do programa de
ensino ALEPP [Souza et al. 2009].

O artigo de Sampayo et al. [2013] aborda a relacdo entre motivagdo e ajuste da
dificuldade em um jogo computacional comparado a um texto impresso. Os resultados sugerem
que os estudantes, que passaram pelo jogo com ajuste de dificuldade manual, tiveram melhores
taxas de aprendizado. O autor explica que um ajuste na dificuldade pode promover o aprendizado
de leitura e escrita.

A intervencdo manual para a constru¢do de bloco de tarefas pode ser considerada uma
limitacdo, pois o instrutor necessita construir um determinado conjunto de tarefas para cada aluno
levando em conta seu desempenho e suas habilidades. O especialista (professor, instrutor ou
psicologo) ¢ indispensavel para o ensino, mas, naturalmente pode tornar os processos de
modelagem dos repertérios de ensino mais demorados e custosos [Cruz e Both 2012], [Pedri
2012].

Ja os sistemas de ensino adaptativos sdo focados na adaptagdo do aprendizado baseado
na observagdo do conhecimento do aluno [Markovi¢ e Jovanovi¢ 2012]. Com isto, o perfil do
aluno néo ¢ considerado estatico, mas ¢ constantemente acompanhado.
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Pode-se citar os trabalhos de Chen [2008] ¢ Chen et al. [2008], que mostram um
sistema para o ensino de fracdes matematicas, programagdo ¢ inteligéncia artificial. Neste
sistema, sdo recomendados caminhos personalizados de acordo com as habilidades do aluno e
complexidade do curso. O sistema usa algoritmos genéticos para estabelecer um caminho de
aprendizado baseado em respostas incorretas de estudantes. Experimentos mostraram que a
aplicacdo proposta foi superior ao modo de aprendizado livre, ou seja, quando o aluno escolhe os
cursos que deseja aprender.

O trabalho de Verdu et al. [2012] buscou uma abordagem voltada para ambientes
competitivos de aprendizagem. Em um dominio especifico de competigao, o ajuste de dificuldade
¢ feito de forma empirica com auxilio do especialista como fonte primaria. O artigo usou um
sistema fuzzy aliado a um algoritmo genético para classificar a dificuldade das questdes como:
facil, moderado e dificil. Contudo a pesquisa ndo executou a identificagdo prévia do nivel de
conhecimento do aluno.

A pesquisa de Souza et al. [2012] buscou classificar o aprendizado com o mapeamento
da dificuldade no ensino da leitura através de tarefas de emparelhamento ao modelo. O grau de
conhecimento de um aluno em uma determinada palavra ¢ o seu aprendizado foi obtido através
da técnica de regressdo logistica. Esta técnica foi posteriormente reformulada e usada no trabalho
de Pereira et al. [2013], onde buscou gerar uma tarefa para o aluno utilizando logica fuzzy. A
aplicabilidade do sistema possui uma lacuna no fato de ndo abordar possiveis regras para a
criacdo de um repertorio completo de tarefas.

Outro estudo interessante ¢ o de Lin et al. [2013], que resultou em um caminho de
aprendizagem personalizado baseado em arvore de decisdo. O resultado mostrou que uma arvore
de decisdo, definida através do algoritmo C4.5, melhorou as taxas de acerto dos estudantes
universitarios. No entanto, o sistema ¢ focado em pessoas que ja sabem ler (adultos) onde a
dificuldade das tarefas de ensino ndo foram abordadas.

E importante destacar que poucos dos sistemas inteligentes propostos sio focados para
criangas, seja com ou sem problemas de aprendizado na aquisi¢do da leitura. Nenhum dos
trabalhos citados utilizou quesitos da analise comportamental, mas alguns utilizaram modelos de
inteligéncia computacional como proposta de otimizar algum fator de aprendizagem.

4. Dificuldade Dinamica da tarefa

A dificuldade dindmica da tarefa de ensino € um valor adaptativo alterado pelo
desempenho do aluno, extraidos de seus dados historicos. Na presente proposta, a dificuldade
dindmica de uma tarefa para um determinado aluno aumenta a medida que a probabilidade de
erro da tarefa aumenta. Logo, € proposto a Equacgéo (1) que representa a dificuldade dindmica de
uma tarefa de ensino levando em consideragdo as habilidades do aluno e a dificuldade estatica.

Dd/ = De'(1-F) (1)

Onde: dei ¢ a dificuldade dindmica da tarefa i de um aluno j; De' ¢ a dificuldade

estatica da tarefa i; Pji ¢ a probabilidade de sucesso/acerto da tarefa i para um aluno j. Nas

proximas subsegdes serdo explanadas os termos referentes a probabilidade de erro e dificuldade
estatica.

4.1. Dificuldade Estatica da tarefa

Pode-se definir dificuldade estatica como um valor constante ¢ de mesmo peso para
dois individuos em fases diferentes do processo de aprendizado. A dificuldade estatica de uma
tarefa ¢ composta por 3 fatores de dificuldade identificados e modelados em conjunto com
especialistas do dominio de aplicagdo, Equacao (2).

De' = Dt' + Dn' + Ds* 2)
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Onde: Dt! ¢ o fator de dificuldade relacionado ao tipo de tarefa da tarefa i; Dn’ ¢ o fator
de dificuldade referente ao numero de escolhas/compara¢des da tarefa i; Ds' é o fator de
dificuldade referente a similaridade entre as palavras da tarefa i.

O primeiro fator de dificuldade da tarefa, Dt!, leva em consideragio o peso estipulado
da tarefa i que é calculada pela Equagdo(3).

i

Dti = Wt™ — Wilpenor (3)

Wtnaior — Whmenor

Onde: wt' é o peso do tipo de tarefa para a tarefa i; wt,,4;,, ¢ 0 maior peso dos tipos de
tarefas; Wt 00 € 0 menor peso dos tipos de tarefas. Esse fator de dificuldade leva em conta a
relacdo onde cada peso do tipo de tarefa equivale a dificuldade de um determinado tipo de tarefa.
A soma desses pesos € igual a 1.

O segundo fator de dificuldade, Dn'!, faz referéncia ao numero de escolhas da tarefa i e
¢ representado pela Equagdo (4). A ideia dessa equagdo leva em consideragdo que a medida que
se aumenta o niimero de possiveis escolhas aumenta-se a dificuldade de uma tarefa. E importante
ressaltar que para tarefas MTS o nimero de comparagdes (n) geralmente nao excede 5 escolhas e
para tarefas CRMTS raramente as escolhas passam de 15 opgdes para testes comportamentais.

i 1 15>n>0
Dnt=1- =5 {1>6n>0 )

Onde: &, ¢ uma taxa de crescimento de dificuldade para o componente Dn'(assumiu-se
5, = 0,1 adquirido empiricamente); n,‘ é o niimero de escolhas de comparacdes da tarefa i.

O terceiro fator de dificuldade a ser apresentado é o Ds’, Equagdo (5), que refere-se a
similaridade entre palavras e ¢ calculada ao se comparar o estimulo modelo com os outros
estimulos da tarefa. Este fator de dificuldade esta ligado a dificuldade em diferenciar estimulos
parecidos devido ao fato que o aluno pode confundir a opgdo correta caso existam outras opcdes
similares de escolha. Portanto, quanto maior a similaridade de um estimulo de comparagdo em
relacdo ao estimulo modelo, maior sera a dificuldade de escolha da opgao correta.

[ Zgil Sp (5)
ns

Onde: s, ¢ a similaridade da escolha modelo com a escolha de comparagdo p; ng € o
numero de similaridades calculadas.

Este fator de dificuldade € expresso de formas diferentes conforme o procedimento MTS
ou CRMTS. No procedimento MTS um valor de similaridade é calculado tendo como entrada o
estimulo modelo e o estimulo de comparacao.

Para exemplificar utiliza-se a tarefa do exemplo exibido na Figura 1(a). Nesta tarefa a
palavra estimulo modelo € "bolo" em formato de imagem e as palavras de comparagdes sdo a
palavra "bola" e palavra "tatu" em formato textual. O aluno deve realizar a comparagdo entre a
palavra modelo "bolo" com as palavras "bola" e "tatu". Subtende-se que o aluno realiza no
minimo 2 comparagdes entre os estimulos. Apos as comparagdes o aluno escolhe qual palavra é
referente a0 modelo.

Ds

@ (b) ()

Figura 1. A figura representa um esquema de coleta das similaridades de tarefas do procedimento MTS ¢ CRMTS. As setas
representam a a¢do de comparagao para calcular a similaridade desta tarefa. (a) similaridade para MTS (b)similaridades para a
primeira silaba "bo" para o procedimento CRMTS, (c) similaridades da segunda silaba "lo" para o procedimento CRMTS.
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No exemplo da Figura 1(a), a similaridade da palavra "bolo" com a palavra "bola" ¢ 0.8 e
da palavra "bolo" com a palavra "tatu" é 0.1. Esse valor é chamado de similaridade entre
estimulos de palavras ou simplesmente de similaridade de palavras. Valores iguais a 1
representam 100% de similaridade, ou seja, estimulos exatamente iguais. Para este exemplo, o
resultado ¢ igual a 0.45, conforme resolugdo da Tabela 2.

Tabela 2. Exemplo do calculo do fator de similaridade da tarefa da Figura 1(a).

Numero de Primeiro Segundo BTt L .
Similaridades Estimulo Estimulo Similaridade Fator de similaridade da tarefa da Figura 1()
"bolo" "bola" 0.8
0.8+ 0.1
2 s = % = 0.45
"bolo" "tatu" 0.1

No procedimento CRMTS os estimulos para escolhas sdo silabas. Para cada silaba do
modelo ¢ extraido a similaridade em relagdo as outras silabas. A Figura 1(b) e Figura 1(c)
representa a coleta de similaridades para as silabas da palavra "bolo", Tabela 3. Percebe-se a
semelhanca entre a coleta de similaridades de tarefas com procedimento MTS. Neste caso ¢
necessario calcular a similaridade entre todas as silabas do modelo em relagao as outras silabas de
escolhas. Quando os estimulos sdo 100% iguais, converte-se a similaridade igual del para 0, visto
que isto ndo agrega dificuldade, mais sim facilidade para o aluno que possui mais opgdes corretas
como escolhas.

Tabela 3. Exemplo do célculo do fator de similaridade da tarefa da Figura 1 (b) e Figura 1 (c).

SIi\rIrLllirlr:gga((iiZs g;rlrrflllrlg S:tgllrﬁflg Similaridade Fator de similaridade da tarefa da Figura 1 (b) e Figura 1 (c)

"bo" "ta" 0.1

"bo" "lo" 0.5

"bo" "la" 0.1

"bo" "tu" 0.2

. o 1 (converte- _(01+05+01+0.2+0)+(0.6+0.1+0.6+0.2+0.2)

10 bo bo 0)* Ds =
se para 0) 5+5

"lo" "bo" 0.6 =026

"lo" "ta" 0.1

"lo" "bo" 0.6

"lo" "tu" 0.2

"lo" "la" 0.2

A similaridade pode ser calculada por fungdes de similaridade e proximidade entre
palavras [Levenshtein 1965] ou por uma tabela com as similaridades de palavras sugeridas por
especialistas[Souza et al. 2012].

4.2. Probabilidade de Acerto da tarefa

Para encontrar a probabilidade de acerto de uma tarefa este trabalho propde a utilizagao
de um modelo inspirado no TRI (Teoria de Resposta ao Item) [Sharkness 2014], que leva em
consideragdo os fatores de dificuldade estatica de uma tarefa e o conhecimento do aluno. O
modelo é exibido na Equagdo (6).

1
1 + e~17(6-Deb)

Onde: De! ¢ a dificuldade estatica da tarefa i ; 8 ¢ o conhecimento do aluno j.

A variavel 6 representa o conhecimento do aluno em realizar determinadas tarefas de
teste. Este valor ¢ determinado baseado nos dados de respostas histéricas do aluno, como por
exemplo, o resultado ponderado da execugdo de um pré-teste de tarefas. Para a utilizacdo da
formula da Equacdo (6), a dificuldade estatica ¢ o conhecimento do aluno podem ser
normalizados em um intervalo entre -3 a 3.

P = ©6)

758



> Anais do XLVIll SBPO

Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
XLVl | | SBPO Vitéria, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

5. Framework para Geracao de Repertorio

Em geral, a geracdo de repertorios de ensino pode ser feita através de dois métodos:
empirico e por forga bruta. O método empirico € subjetivo e depende de um especialista para
gerar cada tarefa encadeando-as até formar uma lista de tarefas baseado no seu conhecimento
tacito e na identificagdo do conhecimento do aluno. Este processo pode ser custoso para um
especialista educacional, que necessita implementar o ensino para diferentes alunos. Outra forma
seria utilizar a forga bruta gerando todas as possiveis tarefas e formando os possiveis repertorios
dentro de um escopo de contetido de ensino, restricdes e conhecimento do aluno. Com o método
por forga bruta seria necessario testar todas as possiveis combinagdes das tarefas. Tendo como
referéncia o programa de ensino ALEPP, para formar um conjunto de tarefas possiveis seria
necessario combinar atributos como: Palavras Modelo, Nimero de palavras de comparacdes ¢
Tipos de tarefas. Realizando a combinacdo destes atributos para uma unica tarefa temos a
seguinte Equacao(7):

Te= (2 Gomme o) * Trar * Minas ()

Nemin!(Ncmax —Nemin)!

Onde: Tc é o numero total de combinagdes de tarefas possiveis; Nmax € o nimero
maximo palavras utilizadas na sessdo de ensino; Nc,,,, ¢0 numero maximo de comparacdes de
uma tarefa; Nc,,;,, € o nimero minimo de comparacdes de uma tarefa; Tpa € 0 NnUMero maximo de
tipos de tarefas; Mpax€é 0 nimero maximo de palavras modelos utilizadas no ALEPP.

Para o ALEPP, sendo executado com Npax = 96, Tha= 9, Mimax = 96 € Ncee = 5,0
resultado dessa combinag#o seria aproximadamente T¢ = 5.58'°combinagdes de tarefas. O tempo
para execucao das combinagdes tornaria inviavel esta abordagem para um computador comum.

Baseado nas consideragdes descritas, identificou-se que o uso de meta-heuristicas
permitiria a busca de uma solugdo vidvel para o problema de geracdo de repertdrios de ensino.
Para tal foi escolhido o Algoritmo Genético, pela sua praticidade em tratar de dados discretos e a
possibilidade para convergir para um ponto aceitavel [Rothlauf 2006].

5.1. Modelagem do Framework

O Framework de geracdo de tarefas ¢ representado na Figura 2. A imagem mostra as
atividades de geragdo de tarefas.

Inserir Identificar Gerar —
configuragdo conhecimento Repertério de Repertdrio
prévia do Aluno tarefas Gerado

Figura 2. Fluxo de geragdo de um repertério de tarefas de ensino.

O processo comeca com a inser¢do dos dados prévios para o ensino. Para isso, o
especialista deve preencher todos os dados necessarios para a execugdo do sistema, que sdo:

e Palavras Modelos: uma lista de palavras modelos que se deseja ensinar;

e Tipos de tarefas: uma lista com os tipos de tarefas que formarao o repertdrio gerado;

e Palavras de comparag@o: uma lista com todas as palavras como alternativas para a
comparag¢do com o modelo;
Pré-Teste: um conjunto de tarefas que o aluno ja executou;

e Fluxo de dificuldade: um vetor com a curva de dificuldade do repertorio de ensino,
onde cada posi¢do armazena um valor de dificuldade das tarefas de ensino a serem
geradas.
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5.2. Fluxo de Dificuldade

O fluxo de dificuldade escolhido pelo especialista representa um vetor sequencial de
dificuldade das tarefas que desejasse gerar. Esta estrutura ¢ um vetor F com valores que
representam a dificuldade da tarefa conforme a Equacao (8).

F:[F19F29F39F49F59F69F79"'7Fm] (8)

O fluxo de dificuldade é a curva de dificuldade das tarefas de ensino que serdo geradas
e a dificuldade do conjunto de tarefas que o especialista deseja apresentar ao aluno. Dessa forma,
o especialista pode gerar um repertério com m tarefas. Pode-se utilizar diversas variagdes de
fluxos de dificuldade personalizadas, como por exemplo: o fluxo sigmoidal, o fluxo crescente
linear, o fluxo degrau e o fluxo senoidal.

A busca de um repertorio com dificuldade proxima ao fluxo de dificuldade € o alvo do
moédulo de geracdo de tarefas com implicagdo na realizagdo da busca das tarefas que melhor se
adaptem ao vetor F, sem desconsiderar as habilidades do aluno e as restricdes do problema.

5.3. Estrutura do Individuo

Cada repertorio de tarefas de ensino € modelado em formato de lista, onde T representa
a tarefa do repertério e R é a codificacdo de um repertdrio concebido pela estrutura de dados,
Figura 3(a). Para fim de ilustragdo, um exemplo de repertdrio € apresentado na Figura 3(b) que
mostra um repertorio de 4 tarefas e sua codificacdo no formato de uma lista de células.

m

[Ti]= [Ta]= [Ts]= [Ta] =
{ { { {
[1,11=AC [2,11=BC [3,1]=AB [4,11=CB
[1,2] = bolo [2,2] = apito [3,2] = mala [4,2] = tatu
[1,3] =bico [2,3] =bolo [3,3] = fita [4,3] =luva
[1,4] = pipa [2,4] = vaca [3,4] = muleta [4,4] = tubo
[1,5] = vovo 4 [3,5] = apito [4,5] = mala
[1,6] = vaca } }
}

(a) ()

Figura 3.(a)codificagdo de um repertorio de tarefas de ensino, (b)exemplo de codificagdo de um repertério de ensino.

5.3. Funcéo de Fitness

O objetivo para a solugdo do problema ¢ encontrar um repertorio onde a dificuldade
dindmica das tarefas estdo proximas ao fluxo de dificuldade pré-estabelecido. Portanto ¢
necessario encontrar a menor distancia entre o fluxo de dificuldade e a dificuldade dindmica das
tarefas. A fungdo de fitness ¢ expressa na Equagio(9).

m p
F®RF) =pm— | ) (DAR)—FD +) & ©)
i=1 j=1

Onde: Fg € o valor de fitness do individuo; R; € a i-ésima tarefa do repertorio R; F; é o
i-¢simo valor do fluxo de dificuldade F; Dd(R;) ¢é o valor de dificuldade dindmica da i-ésima
tarefa; ®@; refere-se penalidade da j-ésima restrigdo do problema; m ¢ numero de tarefas do

repertorio a ser gerado; P ¢ nimero de penalidades.
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Para obedecer as restri¢des do problema, foi proposto a aplicagdo de penalidades no
fitness. As penalidades @,,®,,®; e ®, buscam dar ao repertéorio um balanceamento com
diversidade de tarefas visando diminuir a importancia de repertérios com tarefas ou atributos
repetidos, exibidos na Tabela 4.

Tabela 4. Penalidades da fungdo de fitness

Identificador Descrigdo

Penalidade por repeticdes de numero de tarefas. Penaliza-se o repertério/ individuo com o
@, numero que representa a soma de tarefas iguais do repertério.

Penalidade por repeticdes de modelos. Penaliza-se o repertério/ individuo com o nimero que
@, representa a soma de tarefas com modelos iguais.

Penalidade por repeti¢cdes de tipos de tarefas. Penaliza-se o repertério/ individuo com o nimero
@3 que representa a soma de tarefas com tipos de tarefas iguais.

Penalidade por repeticdes de modelos e tipos de tarefas. Penaliza-se o repertdrio/ individuo com
Q, o nimero que representa a soma de tarefas com tipos de tarefas e modelos iguais.

6. Experimentos e Resultados

Experimentos simulados foram propostos para mostrar a confiabilidade e estabilidade
do AG. O experimento consiste em uma analise baseado na configuracdo prévia de contetido de
ensino apresentada na Tabela 5. Foi levado em consideracdo 3 pré-testes que representam: Baixo
desempenho, com alunos que obtiveram baixa taxa de acertos; Médio desempenho, com alunos
que obtiveram taxas médias de acertos; Alto desempenho, com alunos que obtiveram taxas alta
de acertos.

Tabela 5. Parametros prévios de configuragio do contetido de ensino para a geragdo de tarefas.

Item Descrigdo / Valor
Palavras de comparagao [bolo tatu vaca bico mala tubo pipa luva fita pato]
Palavras Modelos [mala tatu]
Tipos de Tarefas [AB AC BC CB]
Numero de Tarefas 27
Numero minimo de palavras como escolhas 2
Numero maximo de palavras como escolhas 4

Em relagdo a configuragdo do AG, as operagdes de selecdo foram: a selecdo torneio € o
elitismo. O método da operagdo de cruzamento foi o esquema uniforme onde ha troca de cada
gene conforme Rothlauf [2006]. No método de mutacdo proposto, cada atributo do gene ¢
escolhido aleatoriamente e substituido por um outro parametro do atributo, também escolhido
aleatoriamente. As taxas de mutagdo e cruzamento sdo auto adaptadas conforme a diversidade da
populagdo [Zhu, 2003]. O algoritmo foi executado com 200 iteragdes e 200 individuos na
populagao.

A Figura 4 apresenta a convergéncia para 100 execugdes do AG e a dificuldade
adaptada dos repertorios gerados de uma execucdo para cada pré-teste. Ao analisar os graficos
evolutivos do algoritmo genético ¢ possivel identificar a convergéncia com pouca variagdo de
fitness dos melhores individuos. Os graficos evolutivos obtiveram comportamento similares
mesmo para diferentes desempenhos de aprendizado estipulados pelos pré-testes.

761



> Anais do XLVIll SBPO

Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional

/—\/
XLVl | | SB PO Vitéria, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

Comportamento evolutivo do Algoritro com o Pré-teste de Alto desermpenho
2660

2660

2640

Fitness (Total de 100 execugdes )

2620 :
J
! Média dos rmelhares individuos
28001 Desvio padrdo dos melhores individuos
i Média das rédias da populagdo
i Desvio padrdo das médias da populagéo
2580 H ——-Media dos piores individuos
i Desvio padrdo dos piores individuos

2560 L - .

. . . . . . )
0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200
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(2)
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Figura 4. Os graficos mostram a convergéncia do AG (primeira coluna) e comportamento da curva de dificuldade dos repertorios gerados para
os trés pré-testes de (a) Baixo Desempenho, (b) Médio Desempenho e(c) Alto Desempenho.

Para o pré-teste de Alto desempenho, observa-se uma distancia bem pequena entre o
repertorio gerado em relacdo ao fluxo de dificuldade sugerido. Isto tende a ser uma constante pois
o algoritmo realiza a busca de tarefas com diversos tipos de tarefas e palavras de comparacdes
diversificados visto que o aluno possui alto desempenho e tem capacidade de realizar tarefas
variadas e com dificuldades maiores.
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Ja para o pré-teste de médio e baixo desempenho, observou-se uma distdncia pequena
entre os repertorios gerados e o fluxo de dificuldade, mas ndo tdo préxima quando comparado ao
pré-teste de alto desempenho. Nos dois casos, o algoritmo gera tarefas que seguem o fluxo de
dificuldade mesmo nd3o encontrando tarefas realmente proximas. Isto ocorre devido a nao
existéncia de tarefas consideradas muito complexas para alunos com baixo ou médio
desempenho.

7. Conclusao

Esta pesquisa apresentou um framework capaz de realizar a geracdo de tarefas de
ensino baseado em dificuldade adaptativa e na metodologia de ensino do ALEPP. Um algoritmo
genético foi desenvolvido e compdem o nucleo do framework que, baseado em configuracdes
prévias inseridas por um especialista de ensino, permitiu realizar uma analise das solucdes
geradas.

As dificuldades das tarefas sdo adaptativas e dentro do escopo de configuracdo de
contetido de ensino do especialista, obedecendo a estrutura base de tarefas do procedimento
MTS. Resultados indicam que o algoritmo genético modelado se manteve estavel gerando poucas
variagdes de repertorios no numero total de execucgdes e com convergéncia satisfatéria. As
dificuldades dos repertorios também se mantiveram de acordo com o nivel de aprendizado dos
alunos identificado pelo pré-teste.

O framework busca atender o ensino individualizado, porém sugestdes para novas
pesquisas podem ser consideradas, como por exemplo, a otimizacdo da qualidade dos parametros
de dificuldade, além da aplicagdo pratica dos repertérios gerados em ambientes reais de
aprendizado. Por fim, com a constru¢cdo do framework proposto, este estudo pretende auxiliar na
diminuigdo de criangas com déficit de aprendizado da leitura e servir de apoio para professores,
psicologos e tutores de ensino, podendo ser aplicado em outras areas de ensino com algumas
adaptacoes.
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