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Resumo

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) sdo programas de computador que auxiliam os estudantes durante o processo
de aprendizado, através de assisténcia individualizada as caracteristicas dos alunos. Eles possuem um modulo de
dominio que representa o conhecimento especialista, em uma determinada drea de estudo. Nos STIs baseados em
passos, o modulo de dominio geralmente é desenvolvido como um sistema especialista baseado em regras, ou seja,
um sistema que utiliza regras baseadas no conhecimento para resolver e corrigir os problemas propostos aos alunos.
Esses sistemas especialistas baseados em regras acarretam uma maior complexidade na sua criagcdo, manutengdo
e atualizacdo do conhecimento, podendo gerar erros ou aumentar o tempo de processamento. Desta forma, este
trabalho automatiza o modulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos, através da criagdo de
um modelo, que utiliza Deep Learning para realizar a corregcdo de equagoes de primeiro grau. A corre¢do é realizada
sem a utilizacdo de nenhum conhecimento matemdtico, apenas utilizando o Processamento de Linguagem Natural
aplicado a uma base de cerca de 115 mil expressées matemdticas. Sdo apresentadas e comparadas seis diferentes
versoes utilizando arquiteturas de redes neurais GRU e transformers. O modelo final atinge 95,5% de acurdcia na
avaliagcdo/correcdo dessas equagaes.

Palavras-chave: Sistemas Tutores Inteligentes; PAT2Math; Aprendizagem Profunda; Transformadores.

Abstract

Intelligent Tutoring Systems (ITS) are computer programs that assist students during the learning process by providing
personalized assistance based on the students’ characteristics. They have a domain module that represents expert
knowledge in a specific area of study. In step-based ITS, the domain module is typically developed as a rule-based
expert system, meaning a system that uses knowledge-based rules to solve and correct problems presented to the
students. These rule-based expert systems entail greater complexity in their creation, maintenance, and knowledge
updates, potentially leading to errors or increased processing time. Therefore, this work automates the domain
module of a step-based intelligent tutoring system by creating a model that employs Deep Learning to correct first-
degree equations. The correction is performed without the use of any mathematical knowledge, solely relying on
Natural Language Processing applied to a database of approximately 115,000 mathematical expressions. Six different
versions using GRU and transformer architectures are presented and compared. The final model achieves a 95.5%
accuracy rate in evaluating/correcting these equations.

Keywords: Intelligent Tutoring Systems;, PAT2Math; Deep Learning; Transformers.
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Resumen

Los Sistemas de Tutoria Inteligente (STI) son programas de computadora que ayudan a los estudiantes durante el
proceso de aprendizaje, brindando asistencia individualizada segiin las caracteristicas de los alumnos. Estos siste-
mas tienen un modulo de dominio que representa el conocimiento experto en un drea especifica de estudio. En los STI
basados en pasos, el médulo de dominio generalmente se desarrolla como un sistema experto basado en reglas, es
decir, un sistema que utiliza reglas basadas en el conocimiento para resolver y corregir los problemas planteados a
los estudiantes. Estos sistemas expertos basados en reglas pueden ser mds complejos de crear, mantener y actualizar,
lo que puede dar lugar a errores o aumentar el tiempo de procesamiento. Por lo tanto, este trabajo automatiza el mo-
dulo de dominio de un sistema de tutoria inteligente basado en pasos mediante la creacion de un modelo que utiliza
Deep Learning para corregir ecuaciones de primer grado. La correccion se realiza sin utilizar ningiin conocimiento
matemdtico, solo utilizando el Procesamiento del Lenguaje Natural aplicado a una base de datos de aproximadamen-
te 115,000 expresiones matemdticas. Se presentan y comparan seis versiones diferentes utilizando arquitecturas de
redes neuronales GRU y transformers. El modelo final alcanza una precision del 95,5 % en la evaluacion y correccion
de estas ecuaciones.

Palabras clave: Sistemas de Tutoria Inteligente; PAT2Math; Aprendizaje Profundo; Transformers.

1 Introducao

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) sao programas de computador que auxiliam os estudantes
durante o processo de aprendizado, através de assisténcia individualizada as caracteristicas dos
alunos (Woolf, 2007). Os STIs baseados em passos (Step-Based) sao sistemas tutores inteligentes
que fornecem auxilio em cada um dos passos do problema que esta sendo resolvido, através de
feedbacks e dicas. Conforme VanLehn (2011), os STIs baseados em passos, aprimoram o desem-
penho obtido pelos estudantes, em niveis aproximados aos obtidos através de tutoria humana.

Os sistemas tutores sdo formados, geralmente, por quatro médulos: o médulo de dominio,
que representa o conhecimento especialista, em uma determinada drea de estudo; o médulo do
aluno, que representa o aprendizado dos alunos sobre o dominio; o médulo de tutoria, responsavel
pelas estratégias de ensino; e o mddulo de comunicagdo, representando os métodos de comunica-
cdo entre os alunos e o sistema. Nos STIs baseados em passos, 0 médulo ou modelo de dominio
geralmente é desenvolvido como um sistema especialista baseado em regras (Rule-Based Expert
System), ou seja, um sistema que utiliza regras baseadas no conhecimento para resolver e corrigir
os problemas propostos aos alunos (Woolf, 2007).

O PAT2Math (Personal Affective Tutor to Math) ¢ um STI baseado em passos que busca
ajudar os estudantes na resolucdo de equagdes de primeiro grau. O PAT2Math possui um sistema
especialista, baseado em regras, cujo objetivo € a resolug¢do das equagdes e avaliagdo/correcdo das
respostas submetidas pelos alunos, fornecendo o adequado feedback (Jaques et al., 2013).

Os sistemas especialistas baseados em regras sdo eficientes quando as regras podem ser de-
rivadas e codificadas, nas situacdes especificas para os quais foram projetados. Entretanto, devido
a grande quantidade de regras necessdrias, esses sistemas acarretam uma maior complexidade
na sua criacdo, manutencdo e atualizacdo do conhecimento, podendo gerar erros ou aumentar o
tempo de processamento (Nagori & Trivedi, 2012).

Desse modo, a automatizacdo do médulo de dominio é uma forma de solucionar esses pro-
blemas e aprimorar o desenvolvimento dos sistemas tutores. Uma solu¢do eficiente para a au-
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tomatizacao desse processo € a utilizacdo de Deep Learning, uma subdrea do aprendizado de
maquina que utiliza redes neurais profundas para modelar e resolver problemas complexos, que
permite uma implementacdo mais rapida e simples, solucionando a complexidade de atualizagcdao
e permitindo um menor tempo de execugao.

Quanto a resolucdo de problemas matematicos e simbdlicos, a utilizacdo de Deep Learning,
tem sido foco de artigos, que publicaram importantes avancos na drea. O trabalho de Wang-
perawong (2019), alcancou 84,90% de acerto na resolucdo de frases matematicas, com escopo
restrito. Saxton et al. (2019) e Schlag et al. (2019) atingiram 76 e 82% de acuricia, respecti-
vamente, na resolu¢do de problemas matematicos. Hendrycks et al. (2021), em um conjunto de
dados bem mais complexo, chegou a 6,9% de acerto. J4 Lample e Charton (2019) e Charton et al.
(2020) conseguiram atingir uma performance de 99,7 e 95% de acurécia, em questdes com maior
nivel de complexidade, resultados que podem ser comparados a frameworks matematicos atuais.

Neste contexto, diferente dos trabalhos citados, o objetivo deste trabalho € a criagdo de
um step analyser, um componente que analisa cada passo dado pelo estudante ao resolver um
problema, verificando a correcdo de cada etapa (VanLehn, 2006). O modelo recebe como entrada
uma equagdo de primeiro grau e o passo seguinte, conforme digitado pelos estudantes, seja esse
um passo intermedidrio ou a solucdo final da equagdo, e verifica se o passo € uma resposta correta
ou incorreta para a equacdo. Dessa forma, objetiva-se a automatizagdo do médulo de dominio de
um sistema tutor inteligente baseado em passos, através de um modelo que utiliza Deep Learning
para realizar a corre¢do de equagdes de primeiro grau.

Para geracdo do modelo, foram criadas seis diferentes versoes, de duas arquiteturas distintas:
redes neurais GRU e transformers, treinados em uma base de 115 mil expressdes matemadticas,
originalmente extraidas do log de interagdes dos estudantes com o tutor inteligente PAT2Math. A
versao que atingiu os melhores resultados possui a arquitetura de transformers e chegou a 95,5%
de acurdcia na correc¢do dos passos digitados pelos estudantes.

2 Fundamentacao Tedrica

Os dados das interagdes dos estudantes junto ao sistema tutor PAT2Math, s3o utilizados neste
trabalho para propiciar a automatizacao do médulo de dominio e criacdo de um step analyzer, para
correcdo de equacdes de primeiro grau. Essa tarefa € realizada sem conhecimento matematico
prévio, utilizando o processamento de linguagem natural, através de técnicas de deep learning.
Tais conceitos sdo citados nas subsecOes seguintes.

2.1 Deep Learning

Deep Learning, ou aprendizado profundo, € um subcampo especifico de machine learning, que
da mesma forma que o aprendizado de maquina, busca aprender representacdes/padrdes a partir
de dados, sem ser explicitamente programada para isso (Trask, 2019). Enquanto nos programas
cléassicos sdo inseridos dados e regras, retornando respostas, aqui sdo inseridos dados e respostas
(labels) e o programa retorna as regras ou modelo, que pode ser aplicado a novos dados (Chollet,
2021).
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O seu nome refere-se a ideia de camadas sucessivas de redes neurais. Enquanto algumas
abordagens de machine learning tendem a se concentrar na aprendizagem de apenas uma ou
duas camadas de representacdes dos dados, sendo, por vezes, chamadas de aprendizado raso, as
abordagens modernas de deep learning envolvem dezenas ou até centenas de camadas sucessivas
de representacdes, aprendidas automaticamente a partir da exposicao aos dados de treinamento
(Chollet, 2021).

Essas representa¢des em camadas sdo geralmente aprendidas por meio de redes neurais, es-
truturadas em camadas empilhadas umas sobre as outras. Deep Learning é usada para resolver
tarefas praticas em uma variedade de campos, como visdo computacional (imagens), processa-
mento de linguagem natural (texto) e reconhecimento automatico de fala (dudio) (Trask, 2019).

2.2 Redes Neurais

As redes neurais sdo sistemas compostos por nds conectados por ligacdes direcionadas, inspira-
das no funcionamento dos neurdnios do cérebro humano. Seus nés possuem pesos e funcdes de
ativagdo, que sdo propagados pela rede através de suas ligacdes. Essas redes podem reconhecer
padrdes escondidos, fazer correlacdes, agrupamentos e classificacdo de dados, além de aprender e
melhorar continuamente a cada periodo de tempo (Russell & Norvig, 2010).

Embora alguns dos conceitos centrais relacionados a redes neurais ou deep learning tenham
sido inspirados pela compreensdo do cérebro humano, tais modelos ndo sdo modelos do cérebro.
Nao hé evidéncias de que o cérebro implemente algo semelhante aos mecanismos dos modelos
modernos de redes neurais e deep learning (Chollet, 2021).

Existem tipos diferentes de redes neurais, cada um possuindo vantagens e desvantagens,
dependendo do uso. Como exemplo, pode-se citar as Redes Neurais Convolucionais (RNCs),
popularmente utilizadas para classificacdo de imagens e a detec¢do de objetos; e as Redes Neurais
Recorrentes (RNRs), utilizadas na previsao e aplicac¢do de séries temporais, andlise de sentimentos
e outras aplicacdes de processamento de linguagem natural.

As Redes Neurais Recorrentes (RNRs) sdo redes projetadas para utilizagdo com informacdes
sequenciais. Elas sdo capazes de memorizar parte das entradas e utiliza-las para realizar previsoes
mais precisas. Diferentemente das redes neurais convencionais, as redes recorrentes persistem as
informagdes, passando a mensagem aos Seus Sucessores.

Dentre alguns modelos de redes recorrentes, pode-se citar a LSTM e a GRU. As LSTM
(Long Short-Term Memory) sdo um tipo especial de redes neurais recorrentes, capazes de aprender
as dependéncias de longo prazo e guardar informagdes por longos periodos. Elas foram introduzi-
das por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e foram refinadas e popularizadas nos anos seguintes. As
GRU (Gated Recorrent Unit), introduzidas por Chung et al. (2014), sdo redes similares as LSTM,
mas possuem um Unico estado oculto, para manter as dependéncias de longo e curto prazo, ao
mesmo tempo.

Uma evolucao importante nas redes neurais recorrentes foi possivel com a criacdo do me-
canismo de atencdo. A atenc¢do foi proposta pela primeira vez por Bahdanau et al. (2014) para
traducdo automdtica. E particularmente itil para essa aplicagdo, pois as palavras mais relevantes
para a saida geralmente ocorrem em posicdes semelhantes na sequéncia de entrada. H4 trés tipos
de atenc¢do possiveis em um modelo: aten¢do Codificador-Decodificador: atencao entre a sequén-
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cia de entrada e a sequéncia de saida; self-attention na sequéncia de entrada: atende a todas as
palavras na sequéncia de entrada; self-attention na sequéncia de saida (Luong et al., 2015).

Com a evolucao dos mecanismos de atengdo, surgiu uma nova arquitetura que revolucionou
o processamento de tarefas sequenciais e trouxe melhorias significativas no tratamento de depen-
déncias de longo alcance: os Transformers. Diferente das redes recorrentes, os Transformers nao
dependem de uma estrutura sequencial para processar dados, o que os torna mais eficientes e
escaldveis para diversas aplicagOes. Essa arquitetura serd explorada em detalhes na Sec¢ao 2.3.

2.3 Tranformers

O Transformer é uma arquitetura que visa resolver tarefas sequenciais enquanto lida com de-
pendéncias de longo alcance. Ele se baseia inteiramente em Self-Attention para transformar uma
sequéncia em outra a partir de um codificador e decodificador, mas difere dos modelos Sequence-
to-Sequence porque ndo implica na utilizagdo de nenhuma rede recorrente (GRU, LSTM, etc.)
(Vaswani et al., s.d.).

Como exemplos de aplicacdes, podemos citar o resumo automético de texto, preenchimento
automatico, resposta automadtica de perguntas e a traducdo automatica. Além disso, também sdo
utilizados em chatbots e em outras tarefas, como Anélise de Sentimentos, Inteligéncia de Mercado,
Classificacdo de Texto e outras (DeepLearning.ai, 2020).

Sua arquitetura provém diversas vantagens, tais como: nao faz suposi¢des sobre as relagdes
temporais/espaciais entre os dados, o que € ideal para o processamento de conjunto de objetos;
possibilidade das saidas das camadas serem calculadas em paralelo, ao invés de calcular sequenci-
almente, como uma RNR, melhorando o tempo de execug¢do; os itens distantes podem afetar cada
um dos outros sem precisar passar por muitas etapas; o aprendizado de dependéncias de longo
alcance, que é um desafio em muitas tarefas sequenciais (TensorFlow, 2020).

Tanto o codificador quanto o decodificador sdo compostos de médulos que podem ser empi-
lhados um sobre o outro vérias vezes. Os mddulos consistem principalmente nas camadas Multi-
Head Attention e Feed Forward. As entradas e saidas sdo primeiro incorporadas em um espago
n-dimensional, pois ndo se pode usar strings diretamente (Vaswani et al., s.d.).

O modelo possui uma codificacdo posicional das diferentes palavras (Positional encoding).
Como ndo existem redes recorrentes, € necessario dar a cada palavra/parte da sequéncia uma
posicao relativa, pois uma sequéncia depende da ordem de seus elementos. A saida de codificacdao
posicional coloca valores a serem adicionados aos embeddings, vetor onde cada palavra de entrada
fornecida ao modelo, possui informacdes sobre sua ordem e posicdo (Vaswani et al., s.d.).

Dentre os modelos mais recentes de transformers, pode-se citar GPT-2 (Generative Pre-
training for Transformer) (Radford et al., 2019) e GPT-3 (Brown et al., 2020), da Open Al, que
atingiram resultados comparaveis a humanos na geracao de texto. O BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018), que foi criado pela equipe do Google
Al Language, é outro transformer famoso, usado para aprender representacdes de texto. Por
fim, o TS (Text-to-Text Transfer Transformer)(Raffel et al., 2019), também criado pelo Google,
€ um transformer multitarefa, podendo realizar varias tarefas distintas como traducdo, resposta
automética e classificacdo, tudo através do mesmo modelo.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve alguns dos trabalhos publicados, que utilizam Deep Learning para a resolugao
de problemas matematicos e simbolicos.

O artigo de Wangperawong (2019) utiliza modelos de redes neurais para a leitura e avaliagdao
de frases matematicas (“word problems”, em inglés). As frases contém expressdes matematicas
envolvendo adi¢do, subtracdo e multiplicagdo de nimeros positivos e negativos. Os valores utili-
zados ficam restritos entre —1000 e 1000. Por exemplo, a frase x = 85;y = —523;x*y, tem como
resultado —44455.

O trabalho usou cerca de 12 milhdes de exemplos, gerados e divididos randomicamente
entre conjuntos de treinamento e de teste. Cada entrada foi lida e codificada para o nivel de
caractere e cada saida foi decodificada do nivel de caractere. O modelo chegou a uma acuricia de
76,1% no conjunto de testes.

Além disso, também foi utilizado o modelo de transformer universal, proposto por Dehghani
et al. (2018), chegando a uma precisdo de 78,8%, no mesmo conjunto de teste. Por fim, o trans-
Jformer universal adaptativo, atingiu quase a perfeicio na avaliacdo de a — b, mas teve resultados
piores na multiplicagdo, chegando a uma acurdcia total de 84.9%.

J4 num escopo mais amplo, o artigo de Saxton et al. (2019) apresenta conjuntos de pro-
blemas matematicos envolvendo perguntas e respostas sequenciais em um formato de texto livre.
Esse conjunto € avaliado através de redes neurais, visando resolver os problemas mateméticos
e generalizar seus conhecimentos. Um exemplo de questdo do conjunto, seria descrita como:
Calculate —841880142.544 + 411127 e a resposta, como: —841469015.544.

Saxton et al. (2019) utilizou as arquiteturas de LSTM simples, LSTM com mecanismo de
atencdo, Relational Memory Core (RMC) (Santoro et al., 2018) e transformers (Vaswani et al.,
s.d.). O Transformer teve desempenho significativamente melhor do que os modelos recorrentes,
alcancando 76% nos testes de interpolacdo e 50% nos testes de extrapolagdo.

Da mesma forma, o artigo de Schlag et al. (2019) alcanga melhores resultados na resolu-
cdo de questdes matemadticas em texto-livre, utilizando o mesmo conjunto de dados proposto por
Saxton et al. (2019). Isso € feito através de uma modificagdo no mecanismo de atencao dos trans-
formers, chamada de Tensor Product Multiheaded Attention (TPMHA). Essa mudanca origina um
novo modelo de transformers, denominado Tensor-Product Transformer (TP-Transformer). As-
sim, o modelo atingiu 81,92% de acurdcia nos testes de interpolacdo e 54,67% de acurdcia nos
testes de extrapolagdo, superando seus resultados originais.

Num escopo mais bem complexo, o artigo de Hendrycks et al. (2021) apresenta o conjunto
de dados matemaéticos, chamado MATH (Mathematics Aptitude Test of Heuristics). Esse conjunto
possui 12.500 enunciados de problemas matemaéticos (7.500 para treinamento e 5.000 para teste),
categorizados em sete tipos: Algebra, Calculo, Estatistica, Geometria, Algebra Linear e Teoria
dos nimeros.

Além do conjunto de dados MATH, o trabalho também apresenta outro conjunto, para pré-
treinamento, chamado AMPS (Auxiliary Mathematics Problems and Solutions), utilizado para
melhorar a acurécia final do modelo. O conjunto de dados contém 100 mil problemas da Khan
Academy e mais cerca de 5 milhdes de problemas gerados pelo software Mathematica.
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Devido ao nivel de dificuldade imposto pelo conjunto de dados MATH, o melhor resultado
obtido pelo modelo GPT-2 foi de 6,9%, em média. Entretanto, os modelos sdo capazes de gerar
solucdes passo a passo que sdo coerentes € adquirem algum conhecimento matematico, alcan-
cando até 15% de precisdo no nivel de dificuldade mais fécil.

Para finalizar, pode-se citar dois artigos envolvendo os mesmo autores. O trabalho de Lam-
ple e Charton (2019), propde a utilizacdo de Redes Neurais em tarefas mais elaboradas em ma-
temadtica, especificamente, na integracao de funcdes e na resolugcdo de equacdes diferenciais, de
primeira e segunda ordem.

Para criar os dados de treinamento, foram gerados conjuntos de expressdes matematicas ale-
atdrias, baseados em trés diferentes abordagens: Forward Generation (FWD), Backward genera-
tion (BWD) e Integration by parts (IBP). O modelo utilizado no artigo € o modelo de transformers,
descrito por Vaswani et al. (s.d.), com 8 cabegas de atencao, 6 camadas e uma dimensionalidade de
512, utilizando o otimizador Adam. As expressoes foram geradas por beam search, com larguras
de 1,10 e 50.

Os resultados alcancados ficaram proximos de 100,0% para integrais e chegaram a 94,0%
e 91,2% para equagdes diferenciais de primeira e segunda ordem, respectivamente. Os autores
também compararam os resultados do modelo ao obtido por softwares comerciais. Os resultados
dessa comparacao superaram os resultados de frameworks matematicos em equagdes geradas pela
abordagem BWD.

Por fim, o artigo de Charton et al. (2020) investigou o uso de modelos de Deep Learning para
tarefas matemdticas complexas envolvendo cdlculos simbdlicos e numéricos. Os modelos criados
previram as propriedades qualitativas e quantitativas de objetos matemdticos, sem possuir conhe-
cimento matematico prévio. O trabalho considerou trés problemas avancados de matemaética: a
estabilidade local e a controlabilidade de sistemas diferenciais, além da existéncia e comporta-
mento no infinito de solucdes de equagdes diferenciais parciais.

Em todos os experimentos, foi utilizada uma arquitetura de transformers com 8 cabecas de
atencdo, variando a dimensdo de 64 a 1024 e o nimero de camadas de 1 a 8. O modelo final
atingiu mais de 95% de precisdo em todas as tarefas qualitativas e entre 65 e 85% em cdlculos
numéricos.

3.1 Consideracoes Finais

Diferente dos trabalhos citados, o objetivo deste trabalho € a criacdo de um step analyser e a au-
tomatizacao do médulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos, através de
um modelo, que utiliza Deep Learning para realizar a corre¢do de equagdes de primeiro grau. Essa
corre¢do € feita sem a utilizacdo de nenhum conhecimento matematico prévio, apenas utilizando
o Processamento de Linguagem Natural aplicado a 115 mil expressdes matemdticas. O modelo
proposto busca atingir bons resultados de acurécia e evitar a dependéncia de ferramentas externas.
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4 Meétodo

O objetivo principal deste trabalho € automatizar o médulo de dominio de um sistema tutor inteli-
gente baseado em passos, através da criacdo de um modelo, comumente chamado de step analyser
(VanLehn, 2006), que utiliza Deep Learning para realizar a corre¢io dos passos de resolucio de
equagdes de primeiro grau dos estudantes. Ao contrario do modelo convencional, criado a partir
de regras inseridas em um sistema especialista, 0 modelo automatizado permite que as atualiza-
coes sejam feitas simplesmente através da inclusido de novos dados, reduzindo muito o tempo e a
complexidade dessa tarefa.

O modelo proposto recebe como entrada uma equagdo de primeiro grau e o passo seguinte,
conforme digitado pelos estudantes no STI, seja esse, um passo intermedidrio ou a solucdo final.
Feito isso, verifica se o passo digitado € uma resposta correta ou incorreta para a equagao. Os
dados utilizados para o treinamento do modelo, foram obtidos diretamente do /og do sistema tutor
inteligente PAT2Math, contendo a equagdo inicial, o passo digitado e o rétulo que descreve o passo
como correto ou incorreto. O modelo criado utiliza o processamento de linguagem natural para
corrigir as equacdes, sem possuir nenhum conhecimento matematico prévio.

Esta secdo descreve todo o processo de desenvolvimento do trabalho. Primeiramente, sdo
descritas a coleta e a andlise dos dados coletados. Em seguida, apresenta os procedimentos do
tratamento de dados e pré-processamento. Concluindo, a se¢do descreve a estrutura e configuragao
de cada versdo utilizada para atingir os resultados e objetivos do trabalho. Ao todo, foram criadas
seis versdes principais, sendo trés versoes utilizando a arquitetura de redes neurais recorrentes,
como a GRU, e trés versdes utilizando a arquitetura de Transformers.

4.1 Coleta de dados

A coleta de dados em Deep Learning € o processo de obtencdo e preparacdo de conjuntos de
dados que serdo usados para treinar e avaliar os modelos. Isso envolve a aquisi¢cdo de dados
brutos de vérias fontes, como imagens, textos, dudio ou, no caso do presente trabalho, equacdes
de primeiro grau. Além disso, envolve a organizacao desses dados em um formato adequado para
o posterior treinamento. A qualidade e a quantidade dos dados coletados desempenham um papel
fundamental na eficicia e no desempenho dos modelos gerados (Escovedo & Koshiyama, 2020).

Neste trabalho, os dados utilizados para a criacdo dos modelos foram coletados diretamente
do banco de dados do sistema tutor inteligente PAT2Math (Jaques et al., 2013). Esses dados estao
dispostos em tabelas, onde € possivel obter diversas informagdes sobre a interacao dos estudantes
com o tutor.

Na tabela log sdo descritos todos os passos efetuados pelos estudantes, durante a interag@o
com 0 PAT2Math. Cada linha contém um diferente passo e cada passo contém 39 carateristicas ou
atributos, como segue: id, current step, date, element clicked, error feedback, error points, got hint
before, hint, hint last minute, hints per operation, idle log time, idle seconds, idle server request
time, initial equation, isComplete, is pending log, key pressed, key pressed char, last correct step,
last log time, last server request time, mouse screenX, mouse screenY, mouse screen diff, mouse x
diff, mouse x speed, mouse y diff, mouse y speed, points, stepCount, step feedback, step is correct,
step is final, system version, timestamp, type, user id script, verified with e user id.
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Os registros foram posteriormente filtrados, deixando apenas as instancias nas quais existe
a submissdo de um passo pelo estudante, informado pela caracteristica current step. Dentre as
informacdes disponibilizadas, além do passo atualmente executado, cabe destaque para equacao
inicial proposta ao aluno, o registro do tltimo passo digitado corretamente, os /Ds da interacdo e
dos estudantes, os feedbacks emitidos pelo sistema, a verificacdo que checa se o passo estd correto
e a verificacdo que checa se o passo € final. Além disso, demais informag¢des como identificacao,
tempo e data, interagdo com elementos da tela e pedido de dicas, também estdo disponiveis.

O banco de dados utilizado possui mais de 500 mil interacdes, realizadas entre os meses de
Marco e Novembro de 2018, por cerca de 125 estudantes. Desse total, cerca de 137 mil interacdes
envolvem a digitacdo de um passo.

4.2 Analise de Dados

A andlise de dados € o processo de examinar e interpretar os dados, para descobrir informacdes
dteis, identificar tendéncias e padrdes relevantes. E um processo que envolve técnicas e me-
todologias para interpretar dados de varias fontes em diferentes formatos, para apropriacao das
informagdes e auxilio na tomada de decisoes (Crabtree, 2023).

A partir dos dados coletados, um arquivo parcial contendo 137 mil instancias, com as inte-
racoes dos estudantes, foi carregado no Google Colaboratory, contendo apenas as quatro colunas
utilizadas no desenvolvimento do cédigo: initial equation, que contém a equacgao inicial disponi-
bilizada no PAT2Math; last correct step, que contém o ultimo passo digitado pelo aluno correta-
mente; currentStep, que refere-se ao passo atualmente digitado pelo estudante; e step is correct,
que indica se o passo atualmente digitado estd correto ou incorreto, rotulados respectivamente
como 1 e 0.

Pode-se notar num primeiro momento, que as colunas initial equation e last correct step,
por conterem equagdes apresentadas pelo sistema ou, no segundo caso, equagcdes que o sistema
ja informou como corretas, possuem dados mais robustos, com equagdes bem formadas. Por
outro lado, a coluna currentStep, por conter dados digitados diretamente pelos estudantes, possui
diversos problemas, como equa¢des mal formadas, multiplos sinais de "=", caracteres invalidos ou
ndo esperados. Por fim, a coluna step is correct, possui diversas informagdes incorretas, avaliadas
com erro pelo sistema. A informacdo de step is correct € bastante importante, visto que essa
coluna € o rétulo do modelo a ser criado, ou seja, € o valor que serd previsto pelo modelo final.

As colunas também possuem muitos dados faltantes. Enquanto step is correct possui 5
instancias sem valor atribuido, a coluna last correct step possui 38.916 instancias sem valor. Isso
ocorre porque last step correct sO possuird um valor atribuido nas sequéncias em que o estudante
jé digitou um passo corretamente.

Como a ideia do modelo € avaliar somente se determinado passo € correto/incorreto, dado
uma equacao inicial, € possivel utilizar passos intermedidrios, digitados corretamente, como pon-
tos de partida para os passos seguintes. Dessa forma, sempre que as colunas initial equation e
last correct step contém equacgOes diferentes, uma nova linha € adicionada aos dados, inserindo o
valor de last correct step como equagdo inicial e mantendo os demais atributos da linha.

O resultado apds a juncdo das duas colunas pode ser visto na figura 1. A coluna last correct
step foi excluida, mantendo uma tabela inicial com apenas 3 colunas, mas aumentando o nimero
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de instancias do conjunto para cerca de 251 mil interagdes contendo o passo atualmente digitado.

initial_equation currentStep step is_correct

x+4=9 x=9-4 1.0
x+4=9 x=-5
X+4=9 X=+5
x+5=8 x=8-3

x+5=8 x=8-3

Figura 1: Exemplo de dados coletados com as colunas importantes para o modelo..

Essa alteracdo, € bastante util para aumentar significativamente a base de dados, mas cria
um outro problema, visto o grande nimero de dados faltantes da coluna last step correct, que com
a juncao, sdo replicados para initial equation. O tratamento de tais inconsisténcias é descrito na
subsec¢do 4.3.

4.3 Tratamento de Dados

Esta subsecao inclui a exclusdo dos dados faltantes, dados invalidos e dados duplicados, além da
corre¢do dos rétulos anotados de forma incorreta pelo sistema especialista do tutor inteligente.

O primeiro passo foi realizar a exclusdo de dados duplicados, ou seja, diferentes instancias
que continham os mesmos valores nas duas colunas: initial equation e currentStep. A exclusao
reduziu drasticamente o nimero de instancias, passando das cerca de 251 mil, para pouco menos
de 35 mil interagoes.

Essa exclusdo € bastante importante, porque se nao for realizada, pode acarretar contamina-
¢do dos conjuntos, ou seja, dados iguais podem aparecer tanto no conjunto de treinamento quanto
no conjunto de validagdo e testes, o que por sua vez, pode levar o modelo a atingir resultados ndao
confidveis na avaliacdo, visto que estard apenas copiando as repostas. O modelo pode atingir per-
centuais de acurdcia muito altos no conjunto de treinamento, mas ndo vai repetir esse desempenho
quando for aplicado a dados novos, nao vistos pelo modelo (Chollet, 2021).

Ap0s a exclusdo das duplicatas, o proximo passo foi a exclusao dos dados faltantes, ou seja,
das instancias que possuem uma das trés colunas com valores nulos ou sem valor atribuido. Esse
procedimento resultou na reducao do niimero de instincias para cerca de 30 mil.

As instancias contendo resultados invélidos, formacdes invdlidas, que possuiam multiplos
sinais de ’=’, foram mantidas no conjunto de dados, de forma que o sistema aprenda a reconhecer
essas ocorréncias e retornar que o passo esta incorreto, da forma como foi digitado.

Por fim, os dados incorretos da coluna step is correct foram corrigidos. A corre¢do utiliza a
biblioteca SymPy na resolu¢do de equagdes. SymPy € uma biblioteca de matemética simbdlica em
Python. Ela permite a realizacdo de cdlculos matemdticos com simbolos e expressdes ao invés de
valores numéricos.

A correcao foi realizada em quatro passos: verificagdo de cada instancia, buscando caracte-
res invalidos ou ndo esperados na coluna current step; padronizacdo da coluna current step para
posterior resolugdo das equagdes; resolucdo das equacdes nas colunas initial equation e current
step, utilizando a biblioteca SymPy; comparagdo entre os dois resultados.
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No caso de resultados iguais, o passo foi considerado correto. Ja para resultados diferentes,
o passo foi considerado incorreto. Esse resultado, por sua vez, foi comparado ao rétulo constante
em step is correct, encontrando um total de 2.061 rétulos anotados incorretamente pelo sistema
especialista, no banco de dados do PAT2Math. Esse nlimero corresponde a quase 7% do total dos
rétulos.

Essa identificacdo tem ainda mais importancia, no caso do aumento de dados. Como esse
procedimento parte dos dados originais, se os rétulos originais estiverem incorretos, eles também
serdo replicados de forma incorreta, criando um ruido ainda maior nos dados analisados pelo
modelo.

Ap6s a identificacdo dos rétulos incorretos, eles foram invertidos, ou seja, rétulos contendo
o valor 1 (corretos) foram alterados para O (incorretos) e rétulos contendo valor 0, receberam o
valor 1. Feito isso, foi realizada uma nova verifica¢do, que encontrou 30.279 instancias, todas elas
com o rotulo ajustado. Dessas instancias, 20.919 estdo rotuladas como incorretas (step is correct
igual a 0) e 9.360 estdo rotuladas como corretas (step is correct igual a 1), remetendo a um novo
problema: o desbalanceamento de dados, tratado na subsecdo 4.4.

4.4 Balanceamento de Dados

O desbalanceamento de dados ocorre quando as classes em um conjunto de dados ndo estio igual-
mente representadas, ou seja, uma ou algumas classes t€m muito mais exemplos do que outras.
Esse desequilibrio na distribuic@o das classes pode ocorrer em conjuntos de dados de diversas na-
turezas, como classificacao bindria ou multi-classe, detec¢ao de anomalias, entre outros (Chawla,
2005).

O desbalanceamento pode levar a uma avaliagdo enganosa do desempenho do modelo, a um
baixo desempenho das classes minoritdrias e a um viés do modelo, em favor da classe majoritaria.
Por exemplo, em um conjunto de dados que contém 80% de dados de determinada classe, o
modelo pode optar por selecionar sempre essa classe, garantindo uma acurécia de 80%.

Esse problema pode ser tratado utilizando métricas diferentes, como FI Score, que é mais
robusta que a acurdcia. Outra forma de lidar com o desbalanceamento € a utilizacao da validagao
cruzada. No caso deste trabalho, os dados foram balanceados através da técnica conhecida como
data augmentation.

Essa técnica é amplamente utilizada em aprendizado de maquina, em particular em tarefas
de visdo computacional, para aumentar o tamanho e a diversidade do conjunto de dados de treina-
mento, tornando-o mais robusto e capaz de generalizar melhor. Essa técnica envolve a geracdo de
novos exemplos de treinamento a partir dos dados originais, aplicando transformagdes aleatorias
a esses dados, de modo que os exemplos gerados sejam semelhantes, mas nao idénticos aos dados
originais. O objetivo principal da data augmentation é melhorar o desempenho e a capacidade de
generaliza¢do dos modelos, reduzindo o risco de overfitting (Chollet, 2021).

A funcido de data augmentation utilizada neste trabalho, parte das instancias rotuladas como
corretas e altera a coluna initial equation ou a coluna currentStep, criando novas equagdes ro-
tuladas como corretas ou incorretas. No caso da geragdo de equagdes corretas, a funcao inclui
operacdes de multiplicacdo, divisdo e adi¢do (ou um conjunto dessas operacdes) dos dois lados
da equacgdo. Depois, também de forma aleatdria, pode inverter os lados da equacdo. Na geracao
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de equacdes incorretas, apenas o lado esquerdo da equagao € modificado, também podendo ter os
lados invertidos posteriormente.

A partir dessa funcdo, foram criadas cerca de 86 mil novas instancias. Mesmo com uma
nova exclusdo de dados duplicados, o conjunto de dados passou a ter aproximadamente 115 mil
instancias, sendo metade rotuladas como corretas e a outra metade como incorretas, garantindo
um conjunto de dados balanceado.

4.5 Entrada Unica

Para utilizag@o nas redes neurais e transformers, os dados foram modificados, unindo as colunas
initial equation e current step, além de um separador central, na forma: initial equation [SEP]
current Step. O resultando dessa unido foi atribuido a coluna input sequence, passando o conjunto
de dados a ter somente duas colunas, a entrada (input sequence) e o label (step is correct). O
rétulo também foi modificado de forma a possuir somente os nimeros inteiros 0 ou 1, ao invés de
numeros de ponto flutuante.

A tabela 1 exemplifica a modificacdo realizada. As equacdes presentes nas colunas initial
equation e currentStep sao unidas na coluna input sequence, com o separador central. J4 a coluna
step is correct original (terceira coluna) passa a receber somente nimeros inteiros (quinta coluna).

Tabela 1: Exemplo de como os dados foram combinados e ajustados para o modelo..

initial equation | currentStep | step_is_correct input_sequence step_is_correct
x+4=9 x=9-4 1.0 x+4=9 [SEP] x=9-4 1
x+4=9 x=-5 0.0 x+4=9 [SEP] x=-5 0
x+4=9 X=+5 1.0 x+4=9 [SEP] x=+5 1
x+5=8 x=8-3 0.0 x+5=8 [SEP] x=8-3 0
x+5=8 x=8-5 1.0 x+5=8 [SEP} x=8-5 1

4.6 Tokenizacao e Encoding

A tokenizagdo € o processo de dividir um texto ou uma sequéncia de caracteres em unidades me-
nores chamadas tokens. Um token é uma unidade textual significativa, que pode ser uma palavra,
parte de uma palavra (sub-palavra), frase, simbolo ou qualquer outra unidade que faga sentido para
a andlise de texto. A tokeniza¢do € uma etapa fundamental no processamento de linguagem natu-
ral e é frequentemente usada em tarefas como andlise de texto, traducao automdtica, sumarizagao
de texto, classificacdo de documentos, entre outras (Lane et al., 2019).

Este trabalho realiza a tokenizag@o de cada caractere das equagdes. A partir deste ponto, ha
diferengas nos procedimentos realizados no conjunto de dados para o treinamento com as versdes
que utilizam redes neurais e para treinamento das versdes que utilizam transformers. Com relacdo
a tokenizacdo, a versao de redes neurais usa a fun¢@o Tokenizer, da biblioteca keras.

J4 na versao que usa transformers, a tokenizacdo € realizada utilizando o DistilBertTokeni-
zerFast. Essa funcdo faz parte da biblioteca Transformers, usada para trabalhar com modelos de
linguagem pré-treinados, incluindo modelos baseados na arquitetura BERT (Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers) e suas variantes, como o modelo DistilBERT. A tokeni-
zacdo € realizada nas colunas initial equation e currentStep, onde cada numero, varidvel ou sinal
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presente na equacao, passa a representar um foken (Sanh et al., 2020).

Ap6s a divisdo do texto (neste caso, da equagdo) em tokens, € necessario codificar cada um
desses fokens para nimeros inteiros. H4 varias formas de realizar essa codificagdo, como por
exemplo, a técnica de One-Hot Encoding, que transforma cada categoria tinica em um vetor biné-
rio, onde cada elemento no vetor representa uma categoria e ¢ marcado como 1 se a observagao
pertence a essa categoria e 0 caso contrario. J4 a técnica de Word Embeddings faz uma represen-
tacdo numérica para cada caractere ou palavra, mantendo as relagdes semanticas e sintdticas entre
elas (Chollet, 2021).

Neste trabalho, os proprios tokenizadores utilizados ja fazem o trabalho de encoding. O
DiltilBertTokenizerFast utiliza uma técnica de encoding chamada Word piece tokenization, que
divide o texto em subpalavras. O tokenizador também faz o preenchimento (padding), garantindo
sequéncias de mesmo tamanho. Ja na versao de redes neurais, o Tokenizer do pacote keras utiliza
uma abordagem mais direta de encoding, chamada de integer encoding, convertendo as palavras
em inteiros. O preenchimento € realizado através da funcio pad sequences (Sanh et al., 2020).

4.7 Divisao de dados

Os dados consolidados sdao embaralhados, para que ndo existam muitas instancias similares em
conjuntos iguais, e finalmente divididos entre o conjunto de treinamento, conjunto de validacao
e conjunto de testes. O conjunto de treinamento ficou com 70% do ndmero total de dados, o
conjunto de validac@o, com 20% e o conjunto de testes, com 10%.

O conjunto de treinamento € utilizado para treinar o modelo; o conjunto de validacao contém
dados ndo vistos pelo conjunto de treinamento e € utilizado para verificar a perda e acurdcia em
dados diferentes do conjunto original, permitindo evitar o overfitting e underfitting. Finalmente, o
conjunto de testes € usado apds a finalizacdo do modelo e ajuste dos hiperparametos, para fazer a
andlise final e apuracdes dos resultados.

4.8 Modelo

Este trabalho utiliza duas arquiteturas principais para criagdo do modelo: rede Neural GRU e
transformers. A rede GRU (Gated Recurrent Unit) utilizada € uma rede neural recorrente, similar
as LSTMs. Ela € criada a partir de uma camada sequencial, terminando em uma camada densa,
ativado por um sigmoid, que é uma funcio estatistica utilizada na classificacdo binaria (Chung
et al., 2014).

J4 para a arquitetura de transformers, foi utilizado o modelo TF Distil Bert For Sequence
Classification. O DistilBERT é uma versao mais compacta do BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers), introduzido por Devlin et al. (2018) e fornecido pela biblioteca
Hugging Face. Por sua vez, o TF Distil Bert For Sequence Classification € uma extensdo do Dis-
tilBERT que € ajustada especificamente para tarefas de classificacdo de sequéncias, como andlise
de sentimentos e classificag@o de texto (Sanh et al., 2020).

A Hugging Face € plataforma de c6digo aberto que se concentra em fornecer ferramentas e
recursos avangados para o processamento de linguagem natural e aprendizado de méquina. Possui
uma grande biblioteca transformers, que € referéncia no desenvolvimento e uso de modelos pré-
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treinados para processamento de linguagem natural, como BERT, GPT-2, RoBERTa, entre outros.

Antes de iniciar o treinamento, € possivel ajustar alguns parametros, chamados de hiperpa-
rametros, para diferencia-los dos valores e pesos que sdo aprendidos pelas redes (Chollet, 2021).
Abaixo sdo listados alguns dos principais hiperparametros utilizados:

Otimizador: O otimizador é um algoritmo que ajusta os pesos dos parametros do modelo
durante o treinamento com o objetivo de minimizar a funcdo de perda. Exemplos de otimiza-
dores incluem o SGD (Stochastic Gradient Descent), o Adam e o RMSProp. O otimizador Adam
(Adaptive Moment Estimation), usado neste trabalho, combina caracteristicas de dois outros otimi-
zadores, o Momentum e o RMSProp, e introduz adaptacdes que ajudam a acelerar a convergéncia
e melhorar a eficiéncia do treinamento (Chollet, 2021).

Taxa de Aprendizado (Learning Rate): A taxa de aprendizado controla o tamanho dos
passos que o otimizador d4 durante o treinamento. Uma taxa de aprendizado alta pode levar a os-
cilagdes e divergéncias, enquanto uma taxa de aprendizado muito baixa pode levar a convergéncia
lenta (Chollet, 2021).

Funcao de Perda (Loss): A funcdo de perda € uma medida que quantifica 0 quao bem
o modelo estd performando em relagdo a tarefa. Durante o treinamento, o otimizador ajusta os
parametros do modelo para minimizar a fun¢do de perda (Chollet, 2021).

Nas versdes que utilizam redes neurais, foi utilizada a func¢do Binary Crossentropy (Entro-
pia Cruzada Bindria), que é projetada especificamente para classificacao bindria, nos casos em que
cada exemplo pertence a uma de duas classes possiveis. J4 no caso das versdes com transformers,
foi selecionada a func¢do Stochastic Categorical Crossentropy (Entropia Cruzada Categdrica Esto-
castica), que é uma fun¢do usada em problemas de classificacdo multi-classe, onde cada exemplo
de treinamento pode pertencer a uma tnica classe dentre vérias classes possiveis.

Métricas de Avaliacao: As métricas de avaliagdo sdo usadas para medir o desempenho,
seja durante o processo de treinamento e validagdo, seja para verificar o desempenho final do
modelo, com dados novos, ndo vistos nas fases anteriores. Exemplos de métricas incluem acura-
cia, precisao, recall, F1-score, kappa, dentre outras. Este trabalho utiliza apenas a acuricia, que é
suficientemente boa para verificar a eficiéncia dos modelos aqui dispostos nos conjuntos de dados.

Tamanho do Batch (Batch Size): O tamanho do lote determina quantos exemplos de treina-
mento sao processados em cada iteracdo. Um tamanho de lote maior pode acelerar o treinamento,
mas também pode exigir mais memoria. Um tamanho de lote menor pode ajudar na convergéncia.

Na secdo 5, sdo apresentadas cada uma das versdes elaboradas para a criacio do modelo
final, destacando as diferencas entre cada uma, descrevendo e avaliando os resultados obtidos.

S Avaliacao e Resultados

Esta secdo descreve mais detalhadamente cada uma das versoes utilizadas para a criagdo do mo-
delo para automatizacdo do médulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em pas-
sos. Durante o desenvolvimento do trabalho, foram utilizadas duas arquiteturas diferentes: redes
neurais recorrentes GRU e transformers. Para as arquiteturas citadas, foram criadas seis versoes
principais, que foram sendo aprimoradas e s@o listadas nas subsecdes seguintes.
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Para facilitar a compreensao, essas versoes foram agrupadas na tabela 2, identificadas pela
arquitetura, nimero de instincias utilizadas e ajuste dos rétulos. Quanto a arquitetura, sao trés
versoes utilizando as redes neurais GRU e trés utilizando transformers. Quanto ao nimero de
instancias, duas versdes foram testadas com aproximadamente 45 mil instancias, duas com 80
mil e as duas dltimas versdes de cada arquitetura utilizaram cerca de 115 mil instancias. Essas
diferentes quantidades de instancias foram geradas por data augmentation para testar a robus-
tez dos modelos. Finalmente, quanto aos rétulos, quatro versdes utilizaram os rétulos originais,
conforme anotados pelo sistema especialista do PAT2Math e em apenas duas versoes, os rotulos
foram corrigidos.

Tabela 2: Detalhes das seis versdes de modelos desenvolvidas: arquitetura, nimero de instancias e se houve correcdo de rétulos..

Versoes | Arquitetura | Nr. Instancias | Rdtulos

Versao 1 GRU ~45 mil Originais
Versao 2 GRU ~80 mil Originais
Versao 3 GRU ~115 mil Corrigidos
Versao 4 | Transformers ~45 mil Originais
Versao 5 | Transformers ~80 mil Originais
Versao 6 | Transformers ~115 mil Corrigidos

Os resultados obtidos por cada um dos modelos sdo comparados e avaliados, chegando ao
modelo final, que atingiu o maior percentual de acuricia na correcdo dos passos digitados pelos
alunos, com relacio a equagdo proposta.

5.1 Redes Neurais

Das seis versodes de codigo testadas neste trabalho, trés delas possuem arquitetura de redes neurais,
mais especificamente de GRUs. Essas versdes foram treinadas e validadas utilizando 25 épocas e
foram configuradas com os mesmos hiperparametros, como segue:

* Otimizador: Adam, com learning rate de 3e — 5;
* Funcao de Perda: Binary Crossentropy;
e Tamanho do Batch: 32;

e Métrica: Acuracia;

5.1.1 Versdao 1

A primeira versdao do modelo com redes neurais, utilizou os dados do conjunto original do PAT2Math,
acrescentando apenas as instincias corretas necessdrias para o balanceamento dos dados. Dessa
forma, o modelo foi treinado com cerca de 44.854 instincias, sendo 22.426 corretas e 22.428
incorretas.

O destaque desta versdo, é a sua simplicidade e rapidez na execucdo do treinamento. O
modelo foi treinado em apenas 2 minutos e 37 segundos. Quanto aos resultados, enquanto no
conjunto de treinamento, a acurdcia chegou a 89%, no conjunto de validacdo, a acuricia atingiu
84,32% e a fungdo de loss chegou a 0,3433. A escolha pelo melhor modelo ¢é realizada pelo
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callback Model Checkpoint, sendo selecionado de acordo com o menor valor da funcdo de perda
no conjunto de validacgdo.

Esse modelo demonstra que com arquiteturas simples e uma base de dados pequena, € pos-
sivel atingir bons resultados. O resultado final deste modelo foi de 83% de acuricia na correcao
de equagdes do conjunto de testes. Foram 3.725 instancias preditas corretamente e 761 preditas
incorretamente.

5.1.2 Versdo 2

A segunda versao desta arquitetura utilizou um ndmero bem superior de dados, totalizando 78.307
instancias, sendo que em 39.078 o passo estd correto e em 39.229 o passo estd incorreto. Desta
vez, através da funcao de data augmentation, foram gerados tanto instincias corretas quanto in-
corretas.

O treinamento dessa versao de rede também foi executado com rapidez, sendo concluido em
apenas cinco minutos e 25 segundos. No conjunto de treinamento, houve um aumento de cerca
de trés pontos percentuais na acuracia, chegando a 92,32%. No conjunto de validacdo, a acuricia
chegou a 87,33 %, também um aumento de trés pontos percentuais. A funcdo de perda ficou em
0,2911.

O resultado apurado para o modelo, no conjunto de testes, foi de 87,33%, cerca de quatro
pontos percentuais acima da versdo anterior. Foram 6.839 rétulos classificados corretamente e
992 incorretamente.

5.1.3 Versdo 3

A versdo final, das que utilizam arquitetura de redes neurais, contou com ajustes no algoritmo
de data augmentation, aumento no nimero de instancias para 114.930 (em torno de 50% de
cada classe) e ajuste dos rétulos incorretos constantes nos dados originais, que geravam o que
€ chamado de ruido.

O treinamento foi executado em somente sete minutos € 28 segundos € a acuracia no con-
junto de validacdo chegou a 89,48 %, com 0, 2304 como resultado de perda. O resultado é cerca de
dois pontos percentuais superior ao modelo anterior e pode ser conferido nos graficos das figuras
2e3.

O resultado final deste modelo e da arquitetura de redes neurais foi de 90,02 % no conjunto
de testes. Sao 10.346 rétulos classificados corretamente e 1.147 classificados de forma incorreta,
como pode ser visto na matriz de confusdo da figura 4. Em azul escuro, constam os quantitativos
dos rétulos preditos corretamente e em azul claro, os rétulos preditos incorretamente, divididos
pelo label O e 1.

5.2 Tranformers

De forma muito similar as redes neurais, sdo apresentadas trés versoes utilizando transformers.
As versdes foram testadas e validadas com 25 épocas e seguem a configuragcdo abaixo listada:
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Curva de Aprendizado - Perda

0.50 1 — Training Loss
— Validation Loss
0.45 4

0.40 4

0.354

Loss

0.30 4

0.25 4

0.20 4

0.15

Epochs

Figura 2: Versao 3 - Curva de Aprendizado - Perda.

Curva de Aprendizado - Acuracia

0.950
—— Training Accuracy

0.925 4/ — Validation Accuracy

0.900 4

0.875 4

0.850 4

Accuracy

0.825 4

0.800 4

0.775 1

0.750

Epochs

Figura 3: Versdo 3 - Curva de Aprendizado - Acuricia.

* Otimizador: Adam, com learning rate de 3e — 5;
* Funcao de Perda: Sparse Categorical Crossentropy;
e Tamanho do Batch: 32;

* Métrica: Acuricia;

5.2.1 Versdo 4

A primeira versdo com transformers neste trabalho, também foi testada usando cerca de 40 mil
instancias (na verdade, 44.851). Diferente das demais versoes, esta versao foi utilizada tanto com
equagdes em notacdo infixa quanto com equacdes em notagdo pdsfixada. Como o resultado foi
um pouco inferior utilizando a notacdo pésfixada, a decisdo foi por manter apenas a notacao infixa
nas versoes posteriores, que tornam a descri¢do das equacdes mais claras e simples.

A primeira diferenca 6bvia € o tempo de treinamento. As versdes que estdo utilizando
a arquitetura transformers demoram bem mais tempo no treinamento do modelo. Para fins de
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Matriz de Confusao

Rétulos Reais
Classe 0

Classe 1

Classe 0 Classe 1
Rétulos Previstos

Figura 4: Versdo 3 - Matriz de confusdo.

comparacao, cada época deste modelo leva cerca de trés minutos e meio para ser treinada, metade
do tempo de treinamento total da dltima versdo com redes neurais.

Esta versdo levou cerca de duas horas para conclusdo do treinamento. No conjunto de
validacdo, o modelo atingiu uma acurécia de 85,6 % e a fungdo de perda chegou a 0,2873, valores
bem inferiores a0 modelo completo com a arquitetura de redes neurais.

Apesar do resultado na validagdo, no resultado final, o modelo atingiu 88,07 % de acuracia
no conjunto de testes, um resultado dois pontos percentuais menor do que o melhor resultado
obtido com redes neurais. Foram 3.951 rétulos classificados corretamente e 535 classificados
incorretamente.

5.2.2 Versdo 5

A segunda versao da arquitetura transformers ja utiliza um nimero maior de instancias, que foram
geradas pela funcdo data augmentation. No total, sdo 77.215 instancias usadas para criacdo do
modelo.

O treinamento demorou cerca de duas horas e 20 minutos para ser completado. Nessa
versdo, a acurdcia chegou a 92,42% e a funcao de loss a 0,1528 no conjunto de validagdo. Os
valores ja sdo bem superiores ao de todas as demais versdes.

No conjunto de testes, 0 modelo chegou a um percentual de 93,5% de acuricia. Mais de
trés pontos percentuais acima do melhor modelo anterior. Foram 7.221 instincias classificadas
corretamente e 501 de forma incorreta.

5.2.3 Versdo 6

Esta € a dltima versao da arquitetura transformers e € o modelo que atingiu a melhor performance
dentre todas, sendo a escolhida como modelo e resultado final deste trabalho. Esta versdo utilizou
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um total de 114.884 instancias, aproximadamente a mesma quantidade da versao 3. Em ambos
0s casos, a expansdo da aplicacdo da funcdo de data augmentation acarretou nimero maior de
instancias. Além disso, nesta versdo houve a corre¢do dos rétulos anotados de forma incorreta
pelo sistema tutor inteligente.

O treinamento dessa versao foi o mais demorado, levando cerca de 5 horas para a conclusdo.
Ap6s o treinamento, o modelo gerado chegou a um percentual de 94,79 % de acuricia no conjunto
de validacdo e um valor de 0, 1193 na func¢ado de perda. O valor é mais de 2% superior ao segundo
colocado e as variagdes podem ser visualizadas nos graficos das figuras 5 e 6.

Curva de Aprendizado - Perda

0.18

0.16

0.14 4

0.12 4

Loss

0.10 4

0.08

0.06 4

0.04 11— Training Loss

— Validation Loss

0.02 = T T y T T
0 5 10 15 20 25
Epochs

Figura 5: Versdo 6 - Curva de Aprendizado - Perda.

Curva de Aprendizado - Acuracia

0.99 1 —— Training Accuracy
—— Validation Accuracy

0.98 1

0.97 4

0.96 1

0.95 4

Accuracy

0.94 4

0.93 4

0.92 4

0.91 1
T

Epochs

Figura 6: Versdo 3 - Curva de Aprendizado - Acurdcia.

No conjunto de teste, o modelo atingiu 95,52% de acuricia, sendo esse o resultado final do
modelo e o resultado final deste trabalho. No total foram 10.976 instincias classificadas correta-
mente, contra 514 classificadas incorretamente. O grafico da figura 7 e a matriz de confusdo da
figura 8 mostram esses ndmeros.

Outra andlise interessante que pode ser realizada € da tabela disposta na figura 9, que mostra
os rotulos classificados e a probabilidade com que o sistema decide por uma ou outra classe. A
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Errado I

0 2500 5000 7500 10000

Resultado

Figura 7: Versio 6 - Quantidade de rétulos classificados.

Matriz de Confusao

Rotulos Reais
Classe 0

Classe 1

Classe 0 Classe 1
Rétulos Previstos

Figura 8: Versao 6 - Matriz de confusao.

primeira e a segunda coluna, indicam respectivamente a equacao proposta e o passo atual digitado.
Na terceira coluna consta a probabilidade com que o sistema seleciona uma classe (acima de 50%
o rétulo € classificado como correto e abaixo de 50%, o rétulo € classificado como incorreto). A
quarta e quinta colunas apresentam o rétulo predito e o rétulo real. Por fim, a coluna resultado
informa se o sistema acertou ou errou a predigao.

A coluna resultado foi ordenada justamente para que ficassem dispostos apenas rétulos
classificados incorretamente. Assim, € possivel checar o funcionamento do modelo, de forma
a aprimora-lo a partir de uma maior generalizacdo dos dados. Eventualmente, também € possivel
verificar alguns casos de rétulos anotados incorretamente.

5.3 Avaliacao

A tabela 3 mostra as seis versoes utilizadas, para fins de comparacdo. A primeira coluna informa
a arquitetura utilizada, se rede neural GRU ou transformers. A segunda coluna mostra o nimero
total de instancias utilizadas na criacdo do modelo. A terceira coluna indica se os rétulos que es-
tavam originalmente incorretos no banco de dados do sistema tutor, foram corrigidos. As colunas
quatro, cinco e seis, informam respectivamente, o tempo total para treinamento do modelo e as
acurdcias no conjunto de validagcdo e conjunto de testes. O resultado final de cada modelo é dado
pelo conjunto de testes.
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Equacéo Inicial
(80)/(50)=(x)/(20)

4x+6+5x-5=16
12x-3x-2x=12+3

(3x+6)/(8)=(2x+10)/(6)

-x=-(216)/(-1)
x=-(8)/(12)

(27(x+1))/(3)=
16x - 8 = 30x - 12- 10
-x+100 =- 200

I+ (6)/(5)

Passo Atual
800 = 25x
Ax+5x=16-6
Tx=15
x=40-18
-x=216
X=-4/6
10x - 15x = 18 - 10
x=-1
-X=200-100

Probabilidade (%)

23.251953721046448
32.88757801055908
25.98384916782379

0.17914: 5307083
51 .86 9277954
94 .38527226448059
64.08470869064331

Rétulo Predito Rétulo Verdadeiro Resultado

Errado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado

68.86509656906128 Errado

12x + 24 = 168
(12x +12)- (24 -24x) = (- 36 + 36x ) - (- 48x + 60

(67)/(6)=x

12x +12 - 24 + 24x = - 36 + 36x + 48x -

0.02443837292958051 Errado

Errado

x=(90)/(-15) x=(30)/(-3) 99.38021898269653
Figura 9: Tabela mostrando as equagdes propostas, os passos atuais digitados, as probabilidades de classificacdo, os rétulos preditos e reais, e o

resultado da predi¢ao do modelo..

Tabela 3: Comparagdo detalhada das seis versdes dos modelos, incluindo a arquitetura, nimero de instincias, correcdo de rétulos, tempo de
treinamento, acurdcias de validagdo e teste..

Vs | At Nr. Correciode | Tempo de Acuracia | Acuracia
Instancias Rétulos treinamento | Validacao Teste
Versio 1 GRU 44.854 Nio 2m37s 84,32% 83%
Versao 2 GRU 78.307 Nao 5m25s 87,33% 87,33%
Versio 3 GRU 114.930 Sim 7m28s 89,48% 90,02%
Versiao 4 | Transformer 44.851 Nao 2h 85,6% 88,07%
Versao 5 | Transformer 77.215 Nio 2h20 92,42% 93,5%
Versao 6 | Transformer 114.884 Sim 5h 94,79% 95,52%

A versdao com melhor desempenho foi a versdo 6, que utilizou transformers e um dos mai-
ores conjuntos de dados. Essa versao também teve os rétulo corrigidos. A versao 6 atingiu um
resultado final de 95,52% de acurécia no conjunto de testes.

Dentre as conclusdes retiradas, com base na tabela 3, nota-se que as versdes implementa-
das com redes neurais obtiveram um tempo de treinamento muito inferior, entretanto, a0 mesmo
tempo, tiveram resultados inferiores as versoes que utilizaram transformers.

Igualmente, as versdes que trabalharam com mais dados, que tiveram suas instancias aumen-
tadas por data augmentation, conseguiram generalizar melhor e atingiram melhores resultados do
que suas versdes com a mesma arquitetura. O mesmo pode ser dito com relag@o a correcdo dos ro-
tulos, visto que essas versdes com rotulos corrigidos nio precisaram lidar com o ruido nos dados,
que informavam /abels incorretos.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um modelo para automatizacio do mdédulo de
dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos, realizando a corre¢do de equagdes de
primeiro grau, através de um modelo de Deep Learning e Processamento de Linguagem Natural.

Primeiramente, foram descritas a fundamentacao tedrica e os conceitos relacionados a essa
tarefa. Depois foram listados os trabalhos relacionados na mesma area. Em seguida, este trabalho
detalhou todo o desenvolvimento das versdes e da criagdo do modelo, iniciando pela coleta e
andlise de dados, passando pelo pré-processamento e concluindo na descri¢do das arquiteturas.
Por fim, foram apresentados os resultados de cada um das versdes criadas, seguidas de uma tabela
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comparativa e da andlise dos seus desempenhos.

A partir dessa anélise, 0 modelo com melhor desempenho, alcangou cerca de 95,5% de
acurdcia no conjunto de testes, utilizando uma arquitetura de transformers. Mesmo as versdes que
utilizaram redes neurais também apresentaram bons resultados.

O resultado final foi bastante robusto e indica que o modelo conclui com éxito o objetivo
principal deste trabalho, garantindo a possibilidade de automatizacdo do médulo de dominio de
um sistema tutor inteligente baseado em passos, através da avaliagao/correcao de equacdes e dos
passos digitados pelos estudantes.

Também € possivel antever que, a partir de alguns ajustes pontuais e, principalmente, da
ampliacdo do conjunto de dados disponiveis, que permitiriam uma maior generaliza¢do, 0 mo-
delo tende a atingir resultados ainda melhores, tornando-se um modelo completamente auto-
nomo. Uma futura integracdo do modelo de deep learning ao sistema tutor inteligente, garan-
tiria ndo somente uma constante fonte de novos dados, mas também o constante aprendizado e
auto-aperfeicoamento do modelo.

Este trabalho também buscou contribuir com a pesquisa na drea de Processamento de Lin-
guagem Natural aplicada a matemdtica, com o aprimoramento dos sistema tutores inteligentes
e de ferramentas que possibilitem a ampliacdo do aprendizado a distincia, que ganhou notdria
relevancia, durante a pandemia da COVID-19.
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