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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 mdédulo de dominio que representa o conhecimento
especialista, em uma determinada drea de estudo. Nos STIs baseados em passos, o médulo 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 criacdo, manutenc¢do e atualizacdo do conhecimento, podendo gerar erros ou
aumentar o tempo de processamento. Desta forma, este trabalho automatiza o médulo de dominio
de um sistema tutor inteligente baseado em passos, através da criacdo de um modelo, que utiliza
Deep Learning para realizar a correcao de equacoes de primeiro grau. A correcao € realizada
sem a utiliza¢do de nenhum conhecimento matematico, apenas utilizando o Processamento de
Linguagem Natural aplicado a uma base de cerca de 115 mil expressdes matematicas. Sao
apresentadas e comparadas seis diferentes versoes utilizando arquiteturas de redes neurais GRU e
transformers. O modelo final atinge 95, 84% de acurdcia na avaliacdo/correcao dessas equacoes.

Palavras-chave: Sistemas Tutores Inteligentes. PAT2Math. Aprendizagem Profunda. Transfor-
madores.



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 95.84% accuracy rate in evaluating/correcting these equations.

Keywords: Intelligent Tutoring Systems. PAT2Math. Deep Learning. Transformers.
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1 INTRODUCAO

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 (Woolf, 2007). Os STIs baseados em passos (Step-Based) sao sistemas
tutores inteligentes que fornecem auxilio em cada um dos passos do problema que estd sendo
resolvido, através de feedbacks e dicas. Conforme VanLehn (2011), os STIs baseados em passos,
aprimoram o desempenho obtido pelos estudantes, em niveis aproximados aos obtidos através de
tutoria humana.

Os sistemas tutores sdo formados, geralmente, por quatro médulos: o mdédulo de
dominio, que representa o conhecimento especialista, em uma determinada drea de estudo;
o modulo do aluno, que representa o aprendizado dos alunos sobre o dominio; o médulo de
tutoria, responsavel pelas estratégias de ensino; e 0 modulo de comunicacao, representando os
métodos de comunicacio entre os alunos e o sistema. Nos STIs baseados em passos, 0 médulo ou
modelo de dominio geralmente € 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) é um STI baseado em passos que busca
ajudar os estudantes na resolucao de equagoes de primeiro grau. O PAT2Math possui um sistema
especialista, baseado em regras, que é composto por dois médulos: step analyzer (SA) e step
generator (SG) (Jaques et al., 2013). O SG € responsavel por gerar o proximo passo € por
fornecer dicas ao aluno. O SA analisa e classifica os passos realizados pelo estudante, podendo
retornar os componentes de conhecimento que o aluno utilizou e a descri¢do de um determinado
erro (VanLehn, 2006).

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

Desse modo, a automatiza¢do do médulo de dominio torna-se uma alternativa para solu-
cionar esses problemas e aprimorar o desenvolvimento dos sistemas tutores. Uma possibilidade
de solucdo para a automatizacao desse processo € a utilizagdo de Deep Learning, buscando uma
implementa¢do mais rdpida e simples e a redu¢c@o da complexidade de atualizacdo, que permitiria
um menor tempo de execucao.

Deep Learning é amplamente utilizada para extrair valor da quantidade gigantesca
de dados gerados diariamente, sendo utilizada nas mais diversas aplica¢des, como predi¢ao,
reconhecimento de imagens e processamento de linguagem natural (PLN). A maior parte das
tarefas de PLN sdo hoje realizadas através da arquitetura de transformers, que, desde 2017, possui
o estado da arte nessa drea, inclusive no PLN aplicado a questdes matematicas (Chollet, 2021).

A utilizag@o de Deep Learning para a resolucdo de problemas matematicos e simbdlicos,
apesar de restrita, tem sido foco de artigos, que publicaram importantes avancos na drea. O trabalho
de Wangperawong (2018), alcancou 84, 90% de acerto na resolucao de frases matematicas, com
escopo restrito. Saxton, Grefenstette, Hill, and Kohli (2019) e Schlag et al. (2019) atingiram
76 e 82% de acuricia, respectivamente, na resolucdao de problemas matematicos. Hendrycks
et al. (2021), em um conjunto de dados bem mais complexo, chegaram a apenas 6,9% de
acerto. J4 Lample and Charton (2019) e Charton, Hayat, and Lample (2020) conseguiram atingir
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uma performance de 99,7 e 95% de acurécia, em questdes com maior nivel de complexidade,
resultados que podem ser comparados a frameworks mateméticos atuais.

Nesse contexto, diferente dos trabalhos citados, o objetivo deste trabalho, € a criacao
de um step analyzer e a automatizacdo do modulo de dominio de um sistema tutor inteligente
baseado em passos, através de um modelo, que utiliza Deep Learning para realizar a corre¢ao
de equacdes de primeiro grau. Essa correcdo € feita sem a utilizacdo de nenhum conhecimento
matematico prévio, apenas utilizando o Processamento de Linguagem Natural aplicado a cerca
de 115 mil expressdoes matemdticas. O modelo proposto busca atingir bons resultados de acuracia
e evitar a dependéncia de ferramentas externas.

Esse modelo recebe como entrada uma equacdo de primeiro grau € o passo seguinte,
conforme digitado pelos estudantes, seja esse, um passo intermedidrio ou a solucao final da
equacdo. Apos, verifica se 0 passo € uma resposta correta ou incorreta para a equacao. Os dados
utilizados para o treinamento do modelo, foram obtidos diretamente do log do sistema tutor
inteligente PAT2Math, contendo a equagdo inicial, o passo digitado e o rétulo que descreve o
passo como correto ou incorreto.

O trabalho visa auxiliar na ampliacdo do uso de deep learning em sistemas matematicos,
tomando como exemplo, a utilizagdo no sistema tutor inteligente PAT2Math. Além disso,
pretende-se realizar uma andlise comparativa entre as diferentes arquiteturas e estratégias
utilizadas, de forma a contribuir com o campo de pesquisa dos sistemas especialistas e sistemas
tutores inteligentes, além de colaborar para a ampliar a utiliza¢do de ferramentas de ensino a
distancia, que ganharam tanta relevancia no mundo, durante o periodo de pandemia, devido a
necessidade rapida de adaptacao.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacgao tedrica e os conceitos relativos aos sistemas
tutores inteligentes, a Deep Learning € as arquiteturas utilizadas. O Capitulo 3 apresenta os
trabalhos relacionados. O Capitulo 4 descreve todo o processo de desenvolvimento, desde a
coleta, andlise e tratamento de dados até o pré-processamento e indicacdo dos modelos utilizados.
No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos com as seis versdes criadas a partir das
arquiteturas de redes neurais e transformers e o resultado final do trabalho, além de uma andlise
comparativa. Por fim, o Capitulo 6 finaliza o trabalho, incluindo as conclusdes e limitacoes.
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2 FUNDAMENTACAO E CONCEITOS

Este capitulo descreve a fundamentacdo tedrica relacionada aos Sistemas Tutores
Inteligentes, seus médulos, funcionamento, sistemas especialistas e a apresentacdo do PAT2Math,
sistema tutor inteligente utilizado no desenvolvimento deste trabalho. Além disso, descreve a
utilizac@o de Deep Learning e Processamento de Linguagem Natural na correcao de expressoes
matematicas, apresentando o conceito de dois componentes essenciais no desenvolvimento de
modelos de aprendizado profundo: as Redes Neurais e os Transformers.

2.1 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

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. Esses sistemas possuem mddulos que representam o conhecimento
especialista e o conhecimento dos estudantes, utilizando estratégias de tutoria, de forma a se
adequarem as necessidades individuais do estudante (Woolf, 2007).

O primeiro tutor inteligente foi implementado na tese de doutorado de Carbonell (1970),
que desenvolveu o SCHOLAR, um sistema que convidava estudantes a explorar caracteristicas
geograficas da América do Sul. J4 o primeiro sistema tutor inteligente, baseado em um sistema
especialista, foi o GUIDON, desenvolvido por Clancey (1979), que era voltado a drea médica
(Woolf, 2007).

Alguns resultados da efetividade dos sistemas tutores inteligentes sdo relatados por
VanLehn (2011). O seu artigo, indica um aumento de 0,79 unidades, no desempenho dos
estudantes com o auxilio de tutoria humana, enquanto os tutores inteligentes aumentam a
pontuagdo dos alunos, em média, em 0,76 unidades, para sistemas baseados em passos. Tais
resultados indicam que os sistemas tutores inteligentes podem alcancar um nivel de aprendizado
muito préximo ao obtido através de tutores humanos.

2.1.1 Modbdulos

Os tutores inteligentes exigem grandes quantidades de conhecimento codificado, ar-
mazenando informagdes sobre o dominio, sobre o aluno e sobre o método de ensino. Esses
tipos de conhecimento sdo conceitualmente separados como mdédulos. A maioria dos tutores
inteligentes passa de um médulo de aprendizagem para outro em um processo de integracdo que
pode acontecer vdrias vezes antes que a resposta do tutor seja produzida (Woolf, 2007).

* Mddulo do Dominio: representa o conhecimento especialista em um determinado
dominio. Pode representar os fatos, procedimentos ou métodos que especialistas usam
para realizar tarefas ou resolver problemas (Woolf, 2007).

* Mddulo do Aluno: representa o aprendizado dos alunos sobre o dominio e descreve
como raciocinar sobre o conhecimento deles. Contém tanto o conhecimento original e
habilidades tipicas do aluno sobre o dominio, quanto as informacdes sobre o desempenho,
como possiveis equivocos, tempo gasto em problemas, dicas solicitadas, respostas
corretas e estilo de aprendizado preferido (Woolf, 2007).

e Médulo de Tutoria: representa estratégias de ensino e inclui métodos para codificar o
raciocinio sobre o feedback. Pode ser derivado da observacao empirica de professores
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orientados por teorias de aprendizagem, ou possibilitada pela tecnologia, portanto,
apenas fracamente relacionada a um andlogo humano (Woolf, 2007).

e Médulo de Comunicac¢ao: representa métodos de comunicagdo entre alunos e compu-
tadores (interfaces graficas, agentes animados ou mecanismos de didlogo). Isso inclui
gerenciar a comunicagdo, discutir o raciocinio do aluno, desenhar gréficos para ilustrar
um ponto, mostrar ou detectar emocdes e explicar como as conclusdes foram alcancadas
(Woolf, 2007).

2.1.2 Funcionamento

O funcionamento dos Sistemas Tutores Inteligentes pode ser baseado em passos (Step-
Based) ou oferecer suporte apenas para a resposta final (Answer-Based). No caso dos tutores
step-based, eles fornecem assisténcia para cada um dos passos do problema que estd sendo
resolvido pelo aluno, através de feedbacks e dicas. Ja os demais tutores inteligentes oferecem
feedbacks apenas para a resposta final, e fornecem dicas gerais para chegar até ela (VanLehn,
2011).

Os Sistemas Tutores Inteligentes possuem dois loops. O outer loop ou loop externo,
executado uma vez para cada tarefa e o inner loop ou loop interno, executado uma vez para cada
passo realizado pelo aluno na solug¢do de uma tarefa.

O Outer Loop é responsavel por decidir qual tarefa o aluno deverd fazer em seguida e
apresentar a ele essa tarefa. Para isso, necessita de um vasto conjunto de tarefas que permita
seleciond-las de forma inteligente (VanLehn, 2006). Existem quatro métodos comuns para a
selecdo de tarefas:

¢ O aluno seleciona a tarefa em um menu com todas as tarefas.
* O tutor atribui tarefas em uma sequéncia predeterminada.

* O tutor atribui tarefas a partir de um conjunto de tarefas de uma unidade até que o aluno
domine o conhecimento ensinado pela unidade (Mastery Learning).

* O tutor acompanha os tragcos, como estilos de aprendizagem e componentes de conheci-
mento corretos e incorretos. Ele escolhe uma tarefa com base na correspondéncia entre
as caracteristicas da tarefa e do aluno (Macroadaptative Learning).

Enquanto o Outer Loop é relacionado as tarefas, o Inner Loop refere-se aos passos
dentro de uma tarefa (VanLehn, 2006). De forma geral, os Sistemas Tutores Inteligentes fornecem
os seguintes tipos de assisténcia na resolu¢cdo de problemas:

» Feedback Minimo: informa se o passo estd correto ou incorreto.

» Feedback especifico de erro: informa ao aluno a ocorréncia de um erro e como
corrigi-lo.

* Dicas: ajuda o estudante a prosseguir para o proximo passo ou chegar a resposta final.
As dicas podem ser solicitadas manualmente pelo aluno, ou também fornecidas pelo
sistema de forma automatica.

* Avaliacao do conhecimento: determina quais sdo os conhecimentos do aluno com base
em sua utilizacao do sistema;

* Revisao da solucio: informa ao aluno se a sua resposta final estd certa ou errada.
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2.1.3 PAT2Math

O PAT2Math € um Sistema Tutor Inteligente, baseado na web, que auxilia os alunos na
resolucdo de equacoes de 1° grau. Ele € um sistema tutor baseado em passos (step-based), que
permite que os alunos submetam cada passo da solucio das equacdes apresentadas. O médulo de
dominio é composto por um sistema especialista baseado em regras, responsdvel por corrigir as
equacoes e verificar se os passos submetidos pelos alunos estdo corretos (Jaques et al., 2013).

O sistema especialista, cuja arquitetura estd disposta na Figura 2.1, é composto pelos
modulos step analyzer (SA) e step generator (SG) (Jaques et al., 2013). Conforme estrutura
descrita por VanLehn (2006), o SG € responsavel por gerar o proximo passo e, também, por
fornecer dicas ao aluno. O SA analisa e classifica os passos realizados pelo estudante. Se o passo
estd correto, o SA pode retornar os componentes de conhecimento que o aluno provavelmente
usou para derivar o passo. Caso esteja incorreto, o SA pode retornar a descri¢ao do erro cometido

pelo estudante.
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Figura 2.1: Arquitetura do sistema especialista do PAT2Math

Traduzido de Jaques et al. (2013)

A técnica presente no SA, que verifica qual conhecimento utilizado pelo aluno na
resolucdo do passo, é conhecida como Model Tracing (Anderson, Corbett, Koedinger, & Pelletier,
1995). O Model Tracing assume que as etapas podem ser identificadas e explicitamente codificadas.
Ele compara as acdes dos alunos com a execugdo realizada pelo modelo de dominio, testando
todas as regras possiveis até que um resultado equivalente seja obtido (Woolf, 2007). Os designs
do step analyzer e do step generator variam consideravelmente de um tutor inteligente para outro.

O PAT2Math possui um editor de dlgebra, que através de sua interface gréfica, exibe
equacoes e permite que o estudante resolva os problemas apresentados, passo-a passo, emitindo
feedbacks sobre o desempenho e a ocorréncia de erros e permitindo a solicitagao de dicas (Jaques
et al., 2013). A Figura 2.2 apresenta a interface do PAT2Math, conforme segue: a) lista para
selecdo de equagdes; b) pontuagdo atribuida ao aluno de acordo com seu desempenho; ¢) equacgao
exibida na tela, possibilita que o aluno digite os préximos passos para a resolucdo; d) feedback
obtido para cada uma dos passos respondidos corretamente; e) barra de progresso do nivel e
botdo para solicita¢do de dica; f) botao que disponibiliza a tabela de classificacao dos estudantes.

A interface principal do PAT2Math (folha de caderno) representa o loop interno do STI,
ja que € nesse componente do PAT2Math que o estudante fornece os passos da equacdo e recebe
dicas e feedbacks para esses passos. Além disso, no servidor, possui um sistema especialista que
resolve equacdes, corrige os passos efetuados pelos alunos, avalia a sua evolucdo e atualiza os
modelos relacionados ao conhecimento e erros, mantendo um histérico da resolucao dos passos
(Jaques et al., 2013; VanLehn, 2006). O outer loop do PAT2Math, representado pelo menu a
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esquerda da interface grafica, consiste de uma sequéncia de planos de tarefas a serem resolvidas
pelo aluno.
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Figura 2.2: Interface do PAT2Math

Elaborado pelo autor

2.2 DEEP LEARNING E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Os dados das interagdes dos estudantes junto ao sistema tutor PAT2Math, descrito na
Secao 2.1 sdo utilizados neste trabalho para propiciar a automatizacdo do médulo de dominio e
criacdo de um step analyzer, para correcao de equacgdes de primeiro grau. Essa tarefa é realizada
sem conhecimento matemdtico prévio, utilizando o processamento de linguagem natural, através
de técnicas de deep learning. Tais conceitos sdo citados nas subsecoes seguintes.

2.2.1 Deep Learning

Deep Learning, ou aprendizado profundo, € um subcampo especifico de machine
learning, que por sua vez, ¢ um subcampo da Inteligéncia Artificial. Um sistema de aprendizado
profundo € treinado ao invés de programado e busca aprender representagdes/padroes a partir de
dados, que eventualmente permitem ao sistema criar regras para automatizar determinada tarefa.
A partir da entrada de dados e respostas (labels), o programa retorna as regras ou modelo, que
podem ser aplicados a novos dados, diferente do que ocorre nos programas cldssicos, onde sao
inseridos dados e regras, para obter respostas. A figura 2.3 exemplifica essa diferenca (Chollet,
2021).

O nome Deep Learning refere-se a ideia de camadas sucessivas de redes neurais
(Chollet, 2021). 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 representacdes em camadas sdo geralmente aprendidas por meio de redes neurais,
estruturadas em camadas empilhadas umas sobre as outras. Deep Learning € usada para
resolver tarefas praticas em uma variedade de campos, como visdo computacional (imagens),
processamento de linguagem natural (texto) e reconhecimento automatico de fala (dudio) (Trask,
2019).
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Regras * Programacao Respostas
Dados — = classica
Dados ——» Machine
| - —=Regras
Respostas ——= earning

Figura 2.3: Diferenga entre programas convencionais e deep learning

Traduzido de Chollet (2021)

2.2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma subdrea da inteligéncia artificial
(IA), que trata do processamento de linguagens naturais, tais como o portugués ou o inglés. Esse
processamento geralmente envolve a tradugdo da linguagem natural para dados/ntimeros, para
que um computador possa interpretar e/ou gerar essas linguagens (Lane, Hapke, & Howard,
2019).

Em computacio, as linguagens humanas sdo chamadas de naturais, para distingui-las das
linguagens projetadas para maquinas, como Assembly, XML ou Python. Enquanto as linguagens
de maquina sao projetadas, a partir da criacdo de regras formais, com as linguagens naturais
ocorre 0 oposto: 0 uso ocorre antes do surgimento das regras (Chollet, 2021).

O processamento de linguagem natural é utilizado nas mais diversas tarefas, como
andlise e classificacio de texto, extragdo de informacdo, traducido automética e geracao de texto.
Além dessas, o PLN também € utilizado na resolu¢@o de tarefas na drea matemética e simbolica.

2.3 REDES NEURAIS

As redes neurais sao sistemas compostos por nds conectados por ligagdes direcionadas,
inspiradas no funcionamento dos neurdnios do cérebro humano. Seus nds possuem pesos e
fungdes de ativagdo, que sao propagados pela rede através de suas ligacdes. Essas redes podem
reconhecer padroes escondidos, fazer correlagcdes, agrupamentos e classificacao de dados, além
de aprender e melhorar continuamente a cada periodo de tempo (Russell & Norvig, 2010).

Alguns dos trabalhos mais antigos de Inteligéncia Artificial, que datam da década de
40, tiveram o objetivo de criar redes neurais artificiais. Um exemplo € o modelo matematico
simples de neurdnio desenvolvido por McCulloch and Pitts (1943). Seu artigo descreve como 0s
neurdnios devem funcionar e implementam uma rede neural simples, com um classificador linear
(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 sao modelos do
cérebro. Nao hd evidéncias de que o cérebro implemente algo semelhante aos mecanismos dos
modelos modernos de redes neurais e deep learning (Chollet, 2021).
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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 deteccao de objetos; e as Redes
Neurais Recorrentes (RNRs), utilizadas na previsao e aplicacao de séries temporais, andlise de
sentimentos e outras aplica¢des, como processamento de linguagem natural.

A Figura 2.4 mostra a linha do tempo de diferentes mecanismos e arquiteturas utilizadas
para o processamento de linguagem natural, que sdo conceituadas nas Subse¢des 2.3.1, 2.3.2,
2.3.3 e Secdo 2.4.

P Py Py Py Py
Década de 40 lDécada de 80 12014 12014 l 2017
Redes Neurais Redes Neurais Sequence to Atencao Transformers
Recorrentes Sequence
Sequence to Neural Machine Attention Is All You
Sequence Learning Translation Need (Vaswani et
with Neural (Bahdanau et al). al).
Networks
(Sutskever et al).
® g

Figura 2.4: Linha do tempo da evolu¢do no processamento de linguagem natural

Elaborado pelo autor

2.3.1 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (RNRs) sdo redes projetadas para utilizacdo com
informagdes sequenciais. Elas sdo capazes de memorizar parte das entradas e utilizd-las para
realizar previsdes mais precisas. Diferentemente das redes neurais convencionais, as redes
recorrentes persistem as informacdes, passando a mensagem aos seus sucessores. Dentre os
exemplos da utilizagdo das RNRs estdo o reconhecimento de fala, a tradu¢do automatica de
linguagens, a legendagem de imagens, dentre outros (Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020).

Apesar da sua utilidade, as redes neurais recorrentes mais simples possuem alguns
problemas, como o Vanishing Gradient Problem. Nesse problema, a medida que mais camadas
sao adicionadas as redes neurais, os gradientes da func¢do de perda se aproximam de zero,
tornando a rede dificil de treinar. Isso significa que a rede tem dificuldade em memorizar palavras
distantes na sequéncia e faz previsdes com base apenas nas palavras mais recentes (Zhang et al.,
2020).

Por esse motivo, existem alguns modelos mais poderosos como LSTM e GRU, que
conseguem resolver essas limitacdes. 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 introduzidas por Hochreiter and Schmidhuber
(1997) e foram refinadas e popularizadas nos anos seguintes. Essas redes funcionam bem em
uma grande variedade de problemas e sao amplamente utilizadas. As GRU (Gated Recorrent
Unit), introduzidas por Chung, Gulcehre, Cho, and Bengio (2014), s@o redes similares as LSTM,
mas possuem um dnico estado oculto, para manter as dependéncias de longo e curto prazo, ao
mesmo tempo.
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2.3.2 Sequence-to-Sequence (Seq2seq)

Introduzido em 2014 pelo Google, através do artigo Sequence to Sequence Learning
with Neural Networks, o modelo Sequence-to-Sequence visa mapear uma entrada de comprimento
fixo com uma saida de comprimento fixo em que o comprimento da entrada e da saida podem ser
diferentes. E utilizado em diversas aplicacdes, como traducio, legendas, reconhecimento de fala
e chatbots.

Esse modelo pode ser usado como uma solu¢do para qualquer problema baseado em
sequéncia, especialmente aqueles em que as entradas e saidas possuem tamanhos e categorias
distintos (Sutskever, Vinyals, & Le, 2014).
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Figura 2.5: Arquitetura sequence-to-sequence

Traduzido de Kostadinov (2020)

Conforme mostrado na Figura 2.5, o modelo consiste em trés partes: codificador
(encoder), vetor intermedidrio e decodificador (decoder). O modelo transforma uma sequéncia
em outra sequéncia utilizando uma rede neural recorrente ou, mais frequentemente, LSTM ou
GRU. O codificador transforma cada item em um vetor oculto correspondente, contendo o item e
seu contexto. O decodificador reverte o processo, transformando o vetor em um item de saida,
usando a saida anterior como contexto de entrada (Kostadinov, 2020).

2.3.3 Atencao (Attention)

Na arquitetura do codificador-decodificador, a sequéncia completa de informacdes deve
ser capturada por um unico vetor. Isso gera problemas para manter as informacgdes no inicio da
sequéncia e codificar dependéncias de longo alcance. A ideia central da Atengdo é focar nas
partes mais relevantes da sequéncia de entrada para cada saida. Ao fornecer um caminho direto
para as entradas, a atencdo também ajuda a reduzir o Vanishing Gradient Problem, comentado na
Secdo 2.3.1.

Atencao foi proposta pela primeira vez por Bahdanau, Cho, and Bengio (2014) para
traducdo automdtica. O mecanismo € particularmente ttil para essa aplicacdo, pois as palavras
mais relevantes para a saida geralmente ocorrem em posi¢Oes semelhantes na sequéncia de
entrada.

Ha trés tipos de atencdo possiveis em um modelo: 1) Atencao Codificador-Decodificador:
Atencdo entre a sequéncia de entrada e a sequéncia de saida; i1) Self-Attention na sequéncia de
entrada: atende a todas as palavras na sequéncia de entrada; iii) Self-Attention na sequéncia de
saida (Luong, Pham, & Manning, 2015).
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A Figura 2.6 demonstra o mecanismo da atencao aplicada a tradu¢do automaética, tendo
como entrada uma frase em portugués e como saida, a tradugdo, em francés. O codificador é
apresentado em azul, contendo a frase de entrada. Os pesos, mostrados acima do codificador,
definem a importancia das palavras para a proxima palavra prevista.

O decodificador, em vermelho, recebe a saida completa do codificador, usa a rede
recorrente para rastrear o que ja foi gerado e consulta a atencao na saida do codificador, para
produzir o vetor de contexto. Apds, ele combina a saida da rede recorrente e o vetor de contexto,
para gerar o vetor de atenc¢do, em dourado, além de fazer previsdes para o préximo token, com
base no vetor de atencao (Luong et al., 2015).

Je suis étudiant </s>

Vetor de
Atencio
Vetor de
Contexto

Pesos da 0-5
Atencio e

Eu sou um estudante<s> Je suis étudiant

Figura 2.6: Mecanismo de atencdo para o problema de traducao

Traduzido de TensorFlow (2020)

2.4 TRANFORMERS

O Transformer € uma arquitetura que visa resolver tarefas sequenciais enquanto lida
com dependéncias de longo alcance. Ele se baseia inteiramente em Self-Attention para para
transformar uma sequéncia em outra a partir de um codificador e decodificador, mas difere dos
modelos Sequence-to-Sequence porque nao implica na utilizagao de nenhuma rede recorrente
(GRU, LSTM, etc.) (Vaswani et al., 2017).

Sua arquitetura provém diversas vantagens: ndo faz suposigdes 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
sequencialmente, como uma RNR, melhorando o tempo de execugdo; 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 sao compostos de médulos que podem ser
empilhados um sobre o outro vérias vezes. Os médulos consistem principalmente nas camadas
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Multi-Head Attention e Feed Forward. As entradas e saidas sdo primeiro incorporadas em um
espaco n-dimensional, pois ndo se pode usar strings diretamente (Vaswani et al., 2017).

O modelo possui uma codificac@o posicional das diferentes palavras (Positional enco-
ding). Como ndo existem redes recorrentes, € necessario dar a cada palavra/parte da sequéncia
uma posig¢ao relativa, pois uma sequéncia depende da ordem de seus elementos. A saida de
codificacdo posicional coloca valores a serem adicionados aos embeddings, vetor onde cada
palavra de entrada fornecida ao modelo, possui informagdes sobre sua ordem e posicao (Vaswani
et al., 2017). A arquitetura completa do modelo pode ser verificada na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Arquitetura transformer

Traduzido de Vaswani et al. (2017)

Dentre os modelos mais recentes de transformers, pode-se citar GPT-2 (Generative
Pre-training for Transformer) (Alammar, 2020) e GPT-3 (Brown et al., 2020), da Open Al, que
atingiram resultados comparaveis a humanos na geragao de texto. O TS, (Text-to-Text Transfer
Transformer)(Raffel et al., 2019), criado pelo Google, que € um transformer multitarefa, que
pode realizar vdrias tarefas distintas como traducao, resposta automadtica e classificacdo, tudo
através do mesmo modelo. Finalmente, o BERT, (Bidirectional Encoder Representations from
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Transformers) (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2018) € outro transformer famoso, usado para
aprender representacdes de texto.

Abaixo, as Subsecdes 2.4.1, 2.4.2, 2.4.3 e 2.4.4 descrevem alguns dos principais
componentes da arquitetura transformer e a Subsecao 2.4.5, descreve mais detalhes do modelo
de transformer utilizado neste trabalho.

2.4.1 Positional encoding

A arquitetura do transformer usa camadas de aten¢do empilhadas no lugar de RNCs
ou RNRs. Isso facilita o aprendizado de dependéncias de longo alcance, mas nao contém
informacgdes internas sobre as posicoes relativas dos itens em uma sequéncia. Dessa forma, a
codificacdo posicional (positional encoding) € adicionada para fornecer ao modelo algumas
informacdes sobre a posi¢do relativa das palavras na frase (Vaswani et al., 2017).

O vetor de codificacdo posicional € adicionado ao vetor de embeddings. Os embeddings
representam um token em um espaco d-dimensional onde os tokens com significados semelhantes
estardo mais proximos uns dos outros, mas os embeddings nao codificam a posicao relativa das
palavras em uma frase. Portanto, apds adicionar a codificacdo posicional, as palavras ficardao
mais proximas umas das outras com base na semelhanga de seu significado e sua posicao na
frase, no espaco d-dimensional (TensorFlow, 2020).

2.4.2 Masking

Durante o tratamento das entradas, sdo acrescentados as palavras tokens de padding ou
preenchimento, visando sua padronizagdo. Para garantir que o modelo ndo trate os tokens de
padding como entrada, € necessdrio mascarar todos esses tokens no batch (lote) da sequéncia.
A madscara indica onde o valor de padding 0 estd presente e produz 1 nesses locais e 0, caso
contrario.

A madscara de antecipacdo € usada para mascarar os tokens futuros em uma sequéncia.
Em outras palavras, a méascara indica quais entradas nao devem ser usadas. Isso significa que,
para prever a terceira palavra, apenas a primeira e a segunda palavras serdo usadas. Da mesma
forma, para prever a quarta palavra, apenas a primeira, a segunda e a terceira palavras serdo
usadas e assim por diante (TensorFlow, 2020).

2.4.3 Scaled dot product attention

A partir de uma sequéncia de entrada, a atencdo calcula os pesos das palavras, conforme
sua importancia, através de uma fun¢ao de atencdo. A funcdo de atencdo usada pelo transformer
tem trés entradas: Q (querie/consulta), K (key/chave), V (value/valor). A equacgdo usada para
calcular os pesos de atengdo é:

Attention(Q, K,V) = so ftmaxy, (Q—\/Id(_kT)V

A atencdo do produto escalar (scaled dot product attention) é dimensionada por um
fator de raiz quadrada da profundidade. Isso € feito, porque para grandes valores de profundidade,
o produto escalar cresce em magnitude, empurrando a fun¢do softmax onde ela tenha pequenos
gradientes, resultando em um soffmax muito dificil (TensorFlow, 2020).

Por exemplo, considerando que Q e K tenham média O e variancia 1, a multiplicag@o de
matrizes terd média O e variancia dk. Portanto, a raiz quadrada de dk € usada para escalar porque
0 MatMul de Q e K deve ter uma média de 0 e variancia de 1, e com isso, se obtém um softmax
mais suave (TensorFlow, 2020).
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A mdscara € multiplicada por —1e9 (préximo ao infinito negativo). Isso € feito porque a
mdscara € somada com a multiplicagdo da matriz em escala de Q e K e € aplicada imediatamente
antes de um softmax. O objetivo € zerar essas células, e grandes entradas negativas para softmax
que estdo perto de zero na saida (TensorFlow, 2020).

Como a normalizagdo softmax é feita em K, seus valores decidem a importincia dada a
Q. A saida representa a multiplicacio dos pesos de atencdo e o vetor V (valor). Isso garante que
as palavras mais importantes sejam mantidas como estdo e que as palavras irrelevantes sejam
eliminadas (TensorFlow, 2020). A Figura 2.8 demonstra o esquema utilizado.

MatMul

1 ry

[ SoftMax |
1

[ Mask (opt.) |

Scale

[ MatMul |

o

Q K V

Figura 2.8: Scaled dot product attention

Retirado de TensorFlow (2020)

2.4.4 Multi-head attention

A Multi-head attention consiste em quatro partes, conforme mostrado na Figura 2.9:

Camadas lineares e divisdo em heads/cabecas.

Scaled dot-product attention.

Concatenagdo de heads/cabegas.

Camada linear final

Em vez de uma unica head/cabeca de atencdo, Q, K e V sdo divididos em vdrias
cabecas, permitindo que o modelo atenda conjuntamente a informagdes em diferentes posi¢oes
de diferentes espagos representacionais. Ap0s a divisdo, cada cabeca tem uma dimensionalidade
reduzida, entdo a computacao pode ser paralelizada e o custo total € o mesmo que a atencdo de
uma unica cabec¢a, com dimensionalidade total (DeepLearning.ai, 2020).
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Figura 2.9: Multi-head attention

Retirado de TensorFlow (2020)

2.4.5 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) € um modelo de
linguagem pré-treinado baseado na arquitetura Transformer. Ele foi desenvolvido pelo Google Al
Language, em 2018, e desde entdo € aplicada em uma grande variedade de tarefas relacionadas
ao processamento de linguagem natural (Devlin et al., 2018).

O BERT passa por um processo de pré-treinamento em grandes quantidades de texto,
no qual o modelo aprende a prever palavras faltantes em sentencas, de forma bidirecional, ou
seja, considerando tanto o contexto anterior quanto o posterior a cada palavra. Isso permite que o
BERT desenvolva uma compreensao profunda e contextual da linguagem (Devlin et al., 2018).

Dentre as vantagens do BERT, estd a capacidade de transferir o conhecimento adquirido
durante o pré-treinamento para tarefas especificas com relativamente poucos dados rotulados,
o que ¢ importante em situacdes onde a coleta de grandes conjuntos de dados rotulados é
dispendiosa ou impraticavel (Devlin et al., 2018).

O BERT possui diversas variagdes, tais como: RoBERTa, desenvolvido pelo Facebook
AI; XLNet; DistilBERT, que € uma versao compacta do BERT, desenvolvida pela Hugging Face;
BioBERT; dentre outras.

2.5 CONCLUSAO

Este capitulo descreveu a fundamentacao tedrica do trabalho aqui desenvolvido. A Se¢ao
2.1 apresentou o conceito dos sistemas tutores inteligentes, seus médulos, funcionamento e o
PAT2Math. Em seguida, na Secdo 2.2, foram apresentadas as defini¢cOes das dreas relacionadas a
solucdo proposta. Foram descritos os conceitos de Deep Learning e processamento de linguagem
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natural. Por fim, nas Sec¢des 2.3 e 2.4, foram apresentadas as arquiteturas de Redes Neurais e
Transformers, finalizando com a apresenta¢ao do modelo BERT.

Os conceitos apresentados neste capitulo, serdo retomados nos capitulos seguintes,
durante a descri¢ao dos trabalhos relacionados, método, avaliacao e resultados, nos Capitulos 3,

4 e 5 respectivamente.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve os trabalhos relacionados, nos quais a Deep Learning € utilizada
para a resolucdo de problemas matemadticos, de diferentes tipos e complexidades.

A pesquisa foi realizada através do Google Scholar, filtrando os dltimos cinco anos e
selecionando trabalhos com as palavras-chave Deep Learning ¢ Mathematics, selecionando os
artigos mais proximos ao objeto desta pesquisa, no caso, a utilizagao de aprendizagem profunda
para a resolucdo de problemas matemadticos. Os trabalhos estdo listados abaixo, em ordem
cronoldgica.

3.1 ANALYSING MATHEMATICAL REASONING ABILITIES OF NEURAL MODELS
(SAXTON, HILL, 2019)

No artigo de Saxton et al. (2019), s@o apresentados conjuntos de problemas matematicos
envolvendo perguntas e respostas sequenciais em um formato de texto livre. Esse conjunto é
avaliado através de redes neurais, por duas classes de arquiteturas Sequence-to-Sequence, visando
resolver os problemas matemdticos e generalizar seus conhecimentos.

O trabalho apresenta um conjunto de dados gerado sinteticamente, contendo questdes
envolvendo um ou mais objetos matematicos de diversos grupos. No total, sdo dois milhdes de
pares pergunta-resposta, nas seguintes categorias: algebra (equagdes lineares, raizes polinomiais,
sequéncias); aritmética (operacdes em pares e expressdes mistas); cdlculo (diferenciacdo);
comparag¢do (nimeros mais proximos, comparagdes de pares, classificacdo); medicao (conversao,
trabalhando com tempo); nimeros (conversdao de base, restos, divisores e multiplos comuns,
primalidade, valor posicional, nimeros de arredondamento); polindmios (adi¢do, simplificacao,
composic¢ao, avaliacao, expansao) e probabilidade (amostragem sem reposi¢ao).

O conjunto de dados estd disponivel em http://github.com/deepmind/mathematics_dataset.
Um exemplo de questdo desse conjunto, seria descrita como: Calculate — 841880142.544 +
411127 e a resposta, como: —841469015.544.

Além disso, sdo disponibilizados dois conjuntos de testes distintos: os testes de
interpolacdo, um para cada tipo de questdo ocorrida no conjunto de treinamento; e testes de
extrapolacdo, que medem a generalizac@o ao longo de vdrios niveis de dificuldade, para além do
que € visto durante a etapa de treinamento.

Para avaliacdo, os autores examinaram dois modelos distintos para solu¢do de problemas
Sequence-to-Sequence: Arquiteturas neurais recorrentes e a Arquitetura Atencional/Transformers,
conforme descrita por Vaswani et al. (2017).

Na primeira arquitetura, foram analisados os modelos de LSTM simples, LSTM de
atencdo, de Bahdanau et al. (2014), que tem sido predominante em sistemas neurais de traducdo
automatica, e Relational Memory Core (RMC), descrita por Santoro, Hill, Barrett, Morcos, and
Lillicrap (2018), que possui vérios slots de memdria que interagem por meio de atencdo. Ja
a segunda arquitetura utilizada foi o modelo Transformer, descrito por Vaswani et al. (2017),
que possui 6tima performance em tradugdo automdtica. Os parametros do transfomer foram
ajustados para um d-model de 512, 8 cabecas/heads atencionais e DFF de 2048.

Na Figura 3.1 sdo apresentados os percentuais de acurdcia na utilizacao dos modelos
descritos anteriormente. O Transformer teve desempenho significativamente melhor do que os
modelos recorrentes, tanto nos testes de interpolacdo, quanto nos testes de extrapolagdo.
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Parameters Interpolation Extrapolation

Simple LSTM 18M 0.57 0.41
Simple RMC 38M 0.53 0.38
Attentional LSTM, LSTM encoder 24M 0.57 0.38
Attentional LSTM, bidir LSTM encoder 26M 0.58 0.42
Attentional RMC, bidir LSTM encoder 39M 0.54 0.43
Transformer 30M 0.76 0.50

Figura 3.1: Comparacdo entre as diferentes arquiteturas

Retirado de Saxton et al. (2019)

Por fim, o modelo Transformer, que obteve os melhores resultados, foi testado em um
conjunto de 40 perguntas selecionadas a partir de exames de matematica para alunos britanicos
de 16 anos. Nessas questdes, o modelo acertou 14 das 40 questdes, o que € equivalente a um
aluno com grade E.

Em suma, os autores criaram um conjunto de dados com questdes matemadticas em
formato textual, no qual a arquitetura de transformers obteve um desempenho moderado, mas
ainda superior ao das redes neurais.

3.2 ATTENDING TO MATHEMATICAL LANGUAGE WITH TRANSFORMERS (WANG-
PERAWONG, 2019)

No artigo de Wangperawong (2018), o autor treina modelos de redes neurais para
efetuarem a leitura de frases matematicas e realizarem a avaliacdo dos resultados. As frases
contém expressdes matematicas envolvendo adig¢do, subtragdo e multiplicacdo de nimeros
positivos e negativos. Os valores utilizados ficam restritos entre —1000 e 1000. Por exemplo, a
frase x = 85;y = —523; x = y, tem como resultado —44455.

No estudo, todos os alvos considerados, sdo nimeros decimais, representados no nivel
de caractere. Cerca de 12 milhdes de exemplos foram gerados e divididos randomicamente entre
conjuntos de treinamento e de teste, na proporcao aproximada de 9 : 1. Cada entrada ¢ lida e
codificada para o nivel de caractere. Da mesma forma, cada saida é decodificada do nivel de
caractere. A Figura 3.2 mostra o esquema de codificagdo utilizado nos valores de entrada e no
resultado obtido.

Exemplo de Entrada

yl[=1]-

. 51|, 2[3],]z] x[y]
g|lr|fld|{n|{p|r|w

gle|n|g|k

=W K|
=N L

Exemplo de Saida

— | 414 4]15]5
w | m|m|m]|d]|d

Figura 3.2: Codificacdo de entrada e saida

Traduzido de Wangperawong (2018)
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Os pares de entrada e saida sdo primeiramente usados para treinar um modelo de
transformer sem recorréncia, conforme descrito por Vaswani et al. (2017). Os mesmos
hiperparametros da versao padrao dos transformers foram utilizados, exceto por alguns detalhes.
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, Gouws, Vinyals, Uszkoreit, and Kaiser (2018), que pode ser computacionalmente
universal, se tiver memoria suficiente. Esse transformer alcancou o estado da arte na traducdo
automatica, superando LSTMs e o transformer padrao, com os mesmos hiperparametros,
chegando a uma precisao de 78, 8%, no mesmo conjunto de teste.

Por fim, o transformer universal adaptativo, atingiu quase a perfei¢dao na avaliagcdo de
a — b, mas teve resultados piores na multiplicagdo, chegando a uma acurdcia total de 84.9%.

Os resultados descritos no artigo, também foram reproduzidos no Github, através do
link https://github.com/artitw/tensor2tensor.

3.3 DEEP LEARNING FOR SYMBOLIC MATHEMATICS (LAMPLE, CHARTON; 2020)

O trabalho de Lample and Charton (2019), pesquisadores do Facebook, propde a
utilizagdo de Redes Neurais em tarefas mais elaboradas em matemadtica, especificamente, na
integracdo de fungdes e na resolucdo de equacgdes diferenciais, de primeira e segunda ordem.

As expressdes matemadticas podem ser representadas como arvores, com operadores e
funcdes como nds internos, operandos como filhos e nimeros, constantes e varidveis como folhas.
No entanto, os modelos de drvore para drvore sao mais lentos e complexos do que modelos
Sequence-to-Sequence.

Para a utilizacdo de modelos Seg2seq para gerar arvores € necessdrio mapear as arvores
para sequéncias. Para esse efeito, o artigo usa a notacao prefixada, escrevendo cada n6 antes de
seus filhos, listados da esquerda para a direita. Por exemplo, a expressdo aritmética 2+ 3 = (5 +2)
é representada como a sequéncia [+ 2 * 3 + 5 2].

Para criar os dados de treinamento, foram gerados conjuntos de expressdes matematicas
aleatdrias, baseados em trés diferentes abordagens:

» Forward Generation (FWD) — Abordagem direta. Gera aleatoriamente uma funcao
simbdlica f e, entdo, usa uma ferramenta externa para computar a integral simbdlica F.

* Backward generation (BWD) — Utiliza o fato de que € facil derivar, mas dificil integrar
uma fun¢do. Dessa forma, gera aleatoriamente uma fun¢do F e, entdo, automaticamente
deriva e recebe a funcao f.

* Integration by parts (IBP) - Este método faz uso de uma propriedade matemadtica de
integrais sobre fungdes que sdo multiplicadas juntas.

Para os experimentos, os autores treinaram um modelo Seg2seq para prever as solugdes
de determinados problemas, ou seja, para prever uma primitiva dada uma func¢ao, ou prever uma
solucdo dada uma equacdo diferencial. O modelo utilizado no artigo € o modelo de Transformers,
descrito por Vaswani et al. (2017), com 8 cabegas de aten¢ao, 6 camadas e uma dimensionalidade
de 512. Nos experimentos, o uso de modelos maiores nao melhorou o desempenho. Os modelos
foram treinados com o otimizador Adam. Na inferéncia, as expressoes sao geradas por beam
search, com larguras de 1, 10 e 50.

O algoritmo Beam Search seleciona vdrias alternativas para uma sequéncia de entrada
em cada etapa, com base na probabilidade condicional. A cada intervalo de tempo, o algoritmo
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seleciona um determinado niimero de alternativas que possuem maior probabilidade de serem a
solu¢do correta (Khandelwal, 2020).

Ap6s cada época de treinamento, foi avaliada a capacidade do modelo de prever
as solugdes de determinadas equagdes. As hipdteses podem ser verificadas, simplesmente
comparando as expressoes geradas com suas solugdes de referéncia. Dada a facilidade dessa
verificacdo, todas as hipoteses do beam foram consideradas, e ndo apenas aquelas com maior
pontuacdo. Foi considerado que o modelo resolveu com sucesso a equagao de entrada se, ao
menos, uma delas estiver correta. Assim, resultados com tamanho de beam 10 indicam que pelo
menos uma das 10 hip6teses no beam estava correta.

Na Figura 3.3 sdo apresentados os resultados obtidos na avaliacdo do modelo, utilizando
os dados de treinamento gerados de apenas uma forma (FWD, BWD ou IBP) e avaliando o
modelo nos dados gerados pelo mesmo método. Os resultados atingidos ficaram préximos de
100, 0% para integracdo e chegaram a 94, 0% e 91, 2% para equagdes diferenciais de primeira e
segunda ordem, respectivamente.

| Integration (FWD)  Integration (BWD)  Integration (IEP) ODE (order 1)  ODE (order 2)
Beam size 1 93.6 98.4 096.8 7.6 43.0
Beam size 10 95.6 99.4 99.2 90.5 73.0
Beam size 50 96.2 99.7 99.5 94.0 81.2

Figura 3.3: Comparagdo de resultados

Retirado de Lample and Charton (2019)

Posteriormente, os autores compararam os resultados do modelo ao resultado obtido
pelos softwares comerciais Mathematica, Maple e Matlab. Nesse caso, apenas o gerador BWD
foi avaliado. Para avaliagdao do software Mathematica, foi definido um tempo maximo de 30
segundos para que o sistema apresentasse a solugdo, caso contrdrio, os autores consideraram
que o software nao era capaz de realizar o célculo. Os resultados dessa comparacao constam
na Figura 3.4. O modelo Seg2seq claramente supera os frameworks matemdticos em equagdes
geradas pela abordagem BWD.

|InLegralicrn (BwD) ODE (order 1) ODE (order 2)

Mathematica (30s) 84.0 T7.2 61.6
Matlab 65.2 - -
Maple 67.4 - -
Beam size 1 098.4 81.2 40.8
Beam size 10 99.6 94.0 73.2
Beam size 50 99.6 97.0 81.0

Figura 3.4: Comparagao com frameworks comerciais

Retirado de Lample and Charton (2019)

Resumindo, os autores demonstraram que a abordagem utilizada pode funcionar
até mesmo para tarefas que requerem uma precisao absoluta. Os resultados obtidos foram
surpreendentemente bons e superaram frameworks matematicos populares. A implementacdo do
trabalho estd disponivel em https://github.com/facebookresearch/SymbolicMathematics.
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3.4 ENHANCING THE TRANSFORMER WITH EXPLICIT RELATIONAL ENCODING
FOR MATH PROBLEM SOLVING (SCHLAG, SMOLENSKY, FERNANDEZ, JOJIC,
SCHMIDHUBER, GAO; 2020)

O trabalho de (Schlag et al., 2019) propde uma modificacdo no mecanismo de atengdo dos
Transformers, chamada de Tensor Product Multiheaded Attention (TPMHA ). Essa mudanca origina
um novo modelo de Transformers, denominado Tensor-Product Transformer (TP-Transformer),
que alcanga melhores resultados na resolug¢ao de questdes mateméticas em texto-livre, no conjunto
de dados proposto por (Saxton et al., 2019).

A ideia principal da nova estrutura € capturar relagdes de funciao de preenchimento,
incorporando um produto Hadamard de cada representacao de vetor de valor (apds a atengdo)
com um vetor de relacdo, para cada cabeca de aten¢dao em cada camada.

Da mesma forma que em Saxton et al. (2019), o modelo foi testado com dois conjuntos
distintos: testes de interpolacdo e testes de extrapolacao.

Weights Steps Train Interpolation Extrapolation
acc  =95% acc  =95%

LSTM with thinking steps (Saxtonetal.) 18M 500k - 57.009% 6  41.00% 1
Transformer (Saxton et al.) 30M 500k - T6.00% 13 50.00% 1
Transformer (ours) 442M 1000k 86.60% T79.54% 16 5328% 2
TP-Transformer (ours) 49.1M 1000k 89.01% 81.92% 18 54.67% 3
TP-Transformer B (ours) 43.0M 1000k 87.53% 80.52% 16 352.04% 1
TP-Transformer C (ours) 30.0M 1000k 86.33% 79.02% 14 S54.71% 1

Figura 3.5: Resultados obtidos com o TP-Transformer

Retirado de Schlag et al. (2019)

A Figura 3.5 mostra os resultados obtidos no trabalho. Além dos resultados apresentados
em Saxton et al. (2019), sdo descritos os resultados obtidos com a nova estrutura de TP-Transformer
e a mesma estrutura com alterac@o de seus hiperparametros, definidas como B e C.

Desta forma, o modelo atingiu 81, 92% de acurdcia nos testes de interpolacio e 54, 67%
de acurdcia nos testes de extrapolagdo, superando os resultados originais. O repositério com o
codigo completo pode ser encontrado em https://github.com/ischlag/TP-Transformer.

3.5 LEARNING ADVANCED MATHEMATICAL COMPUTATIONS FROM EXAMPLES
(CHARTON, HAYAT, LAMPLE; 2021)

O artigo de Charton et al. (2020) investigou o uso de modelos de Deep Learning
para tarefas matemadticas complexas envolvendo cdlculos simbdlicos e numéricos. Os modelos
criados previram as propriedades qualitativas e quantitativas de objetos matematicos, sem possuir
conhecimento matematico prévio.

O trabalho considerou trés problemas avangcados de matemadtica: a estabilidade local
e a controlabilidade de sistemas diferenciais, além da existéncia e comportamento no infinito
de solugdes de equacdes diferenciais parciais. Todos os trés problemas foram amplamente
pesquisados e possuem muitas aplicagdes fora da matemadtica pura.

Em todos os experimentos, foi utilizada uma arquitetura de Transformers com 8 cabegas
de atencdo, variando a dimensao de 64 a 1024 e o nimero de camadas de 1 a 8. O modelo foi
treinado com o otimizador Adam, com um aprendizado na taxa de 10~#. Os modelos qualitativos
(prevendo estabilidade, controlabilidade e existéncia de solucdes) foram treinados por cerca de
12 horas, mas precisdes proximas aos valores 6timos foram alcancadas apds cerca de 6 horas.
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Apesar dos problemas requererem uma combinag@o de técnicas avancadas, simbdlicas e
numéricas, que parecem improvaveis de serem aprendidas com exemplos, eles foram resolvidos
com precisdo muito alta, mesmo o modelo sendo totalmente inconsciente da teoria subjacente. O
modelo final atingiu mais de 95% de precisdao em todas as tarefas qualitativas e entre 65 e 85%
em cdlculos numéricos.

3.6 MEASURING MATHEMATICAL PROBLEM SOLVING WITH THE MATH DATASET
(HENDRYCKS, BURNS, KADAVATH, ARORA, BASART, TANG, SONG, STEINHARDT:
2021)

O artigo de Hendrycks et al. (2021) apresenta um novo conjunto de dados matemadticos,
chamado MATH (Mathematics Aptitude Test of Heuristics). Esse conjunto possui 12.500
enunciados de problemas matematicos (7.500 para treinamento e 5.000 para teste), categorizados
em sete tipos: Algebra, Calculo, Estatistica, Geometria, Algebra Linear e Teoria dos numeros.

Os problemas foram extraidos de competicdes de matemadtica, do ensino médio e
classificados em niveis de dificuldade, que varia entre 1 e 5. A Figura 3.6 ilustra um exemplo do
conjunto de dados.

MATH Dataset (Ours)
Problem: Tom has a red marble, a green marble, a blue
marble, and three identical yellow marbles. How many
different groups of two marbles can Tom choose?
Solution: There are two cases here: either Tom chooses
two yellow marbles (1 result), or he chooses two marbles
of different colors ((;) = 6 results). The total number of

distinct pairs of marbles Tom can choose is 1 4+ 6 = .
Figura 3.6: Conjunto de dados MATH

Retirado de Hendrycks et al. (2021)

Além do conjunto de dados MATH, o trabalho também apresenta um outro conjunto,
para pré-treinamento, chamado AMPS (Auxiliary Mathematics Problems and Solutions), utilizado
para melhorar a acurdcia 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.

Como as respostas do conjunto MATH devem ser geradas, o artigo utiliza os modelos
de linguagem autoregressiva GPT-2 e GPT-3, que sdao modelos decodificadores pré-treinados em
textos em linguagem natural. Porém, antes disso, o modelo € treinado através do conjunto AMPS.

Os resultados alcancados com ambos os modelos sdo apresentados na Figura 3.7. Esses
resultados sao bastante baixos, devido ao nivel de dificuldade imposto pelo conjunto de dados
MATH, sendo que o melhor resultado € obtido pelo modelo GPT-2, que atinge 6, 9%, em média.
Entretanto, os modelos sdo capazes de gerar solucdes passo a passo que sdo coerentes e adquirem
algum conhecimento matemadtico, alcangando até 15% de precisao no nivel de dificuldade mais
facil.

Em suma, os autores concluem que enquanto a maioria das outras tarefas baseadas
em texto sdo resolvidas por enormes Transformers, o conjunto MATH € notavelmente diferente.
A precisdo aumenta muito lentamente e, dessa forma, indica a necessidade de novos avancos
conceituais e algoritmicos para atingir um forte desempenho. O c6digo e o conjunto de dados
MATH podem ser encontrados em github.com/hendrycks/math/.
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Model Prealgebra Algebra  Number Counting& Geometry Intermediate Precalculus Average
Theory  Probability Algebra
GPT-2 (D.1B) 5.2 5.1 5.0 28 5.7 6.5 73 5.4 (+0%)
GPT-2 (0.3B) 6.7 6.6 5.5 38 6.9 6.0 7.1 6.2 (+15%)
GPT-2(0.7B) 6.9 6.1 5.5 5.1 8.2 5.8 7.7 6.4 (+19%)
GPT-2(1.5B) 8.3 6.2 4.8 54 8.7 6.1 8.8 6.9 (+28%)
GPT-3 (2.7B) 2.8 29 39 3.6 2.1 2.5 26 2.9 (—46%)
GPT-3 (175B) 7.7 6.0 4.4 4.7 31 4.4 4.0 5.2 (—4%)

Figura 3.7: Resultados MATH

Retirado de Hendrycks et al. (2021)

3.7 CONCLUSAO

Este capitulo ilustrou os principais resultados obtidos na drea de Processamento de
Linguagem Natural aplicado a expressdoes matematicas, obtidas dentre os trabalhados relacionados.

A Tabela 3.1 mostra um resumo das informagdes apresentadas. Estdo listados, além
do nome do artigo e dos autores, o ano de publicacdo, o problema a ser resolvido, a estrutura
utilizada e os resultados informados.

Numa primeira andlise, verifica-se que os trabalhos relacionados procuram resolver
problemas com complexidade bastante distinta. Dessa forma, os resultados atingidos servem
apenas como indicios da efetividade da aplicacdo de determinado modelo para a resolugdo do
problema a que se propde e ndo para a realizacao de uma comparagdo direta entre os resultados
atingidos.

Um exemplo de trabalho que atinge uma boa performance, mas num escopo limitado, é
o artigo de Wangperawong (2018), que alcanca 84, 90% de acerto na resolucao de expressoes
matemadticas.

Na resolucao de problemas matematicos, temos os artigos baseados no conjunto de
dados de Saxton et al. (2019), Analysing Mathematical Reasoning Abilities of Neural Networks
e Enhancing the Transformer with Explicit Relational, que atingem 76 e 82% de acuricia,
respectivamente. Tratando também de problemas matematicos, temos ainda o artigo Measuring
Mathematical Problem Solving with the MATH Dataset, que chega a apenas 6, 9% de acerto, mas
num conjunto de dados bem mais complexo.

Por fim, temos os artigos Lample and Charton (2019) e Charton et al. (2020), que
conseguem atingir uma G6tima performance em questdes com maior nivel de complexidade, sendo
99,7 e 95% de acuricia, respectivamente.

Em praticamente todos os trabalhos aqui listados, os resultados finais indicam que os
melhores desempenhos sdo verificados nos modelos que utilizam transformers, indiferente das
configuracdes utilizadas.

Este trabalho visa atingir percentuais o mais proximos possiveis ao Estado da Arte
apresentado nos resultados da Tabela 3.1, considerando margem para as particularidades e
diferencas com relacdo aos trabalhos relacionados. Serdo utilizadas versdes baseadas na
arquiteturas de redes neurais GRU e transformers, visando a criagdo de um step analyzer e
a automatiza¢do do médulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos,
evitando a dependéncia de ferramentas externas.



Tabela 3.1: Tabela comparativa dos trabalhos relacionados
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Artigo Ano Autores Problema Estrutura Resultados
Analysing LSTM, 76%
Mathematical Problemas ~
. .. LSTM com Interpolacao e
Reasoning Saxton, Matematicos -
e 2019 . Atencao, 50%
Abilities Hill em texto
. RMC e
of Neural livre Transformer Extrapolacao
Models polag
. Transformer,
Attending to
> Transformer
Mathematical Expressoes Universal
Language 2019 | Wangperawong Mateméticas e Transformer 84,90%
with .
Universal
Transformers .
Adaptativo
99,7%
Deep Learning Lample Equacodes Integracao e
for Symbolic | 2020 ple, Diferenciais Transformer até 94%
. Charton _ N
Mathematics e Integracao Equacgoes
Diferenciais
Schlag,
Enhancing Smolensky, Problemas 81,92%
the Transformer Fernandez, Matematicos Interpolacdo e
With Explicit | 2020 Jojic, em texto | LF-iransformer | gy g
Relational Schmidhuber, livre Extrapolacdo
Gao
Learning Propriedades
o 95%
advanced Charton, Qualitativas Qualitativas
mathematical | 2021 Hayat, e Quantitativas Transformer e 85C
computations Lample de Objetos o0
.. Calculos
from examples Matematicos
Hendrycks,
Measuring Burns,
Mathematical Kadavath,
Problem Arora, Problemas GPT-2 e
Solving With 2021 Basart, Matemadticos GPT-3 6,9%
the MATH Tang,
Dataset Song,
Steinhardt
Elaborada pelo autor
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4 METODO

O objetivo principal deste trabalho € a criagcdo de um step analyzer e a automatizagao do
modulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos, a partir de um modelo,
que utiliza Deep Learning para realizar a correcao de equacdes de primeiro grau. Ao contrario
do modelo convencional, criado a partir de regras inseridas em um sistema especialista, o modelo
automatizado permite que as atualizagdes sejam feitas simplesmente através da inclusdo de novos
dados, reduzindo muito o tempo e a complexidade dessa tarefa.

Essas atualizacdes nos dados permitem ainda alteracdes nos objetos avaliados e a
expansao do step analyzer, de forma que, além de classificar os passos realizados pelos estudantes,
ele possa indicar os componentes de conhecimento utilizados pelo estudante ao resolver a equagao
ou retornar a descri¢ao de qual erro foi cometido.

O modelo aqui proposto recebe como entrada uma equacdo de primeiro grau € 0 passo
seguinte, conforme digitado pelos estudantes, seja esse, um passo intermedidrio ou a solucao final
da equacdo. Feito isso, verifica se o passo é uma resposta correta ou incorreta para a equacao.
Os dados utilizados para o treinamento do modelo, foram obtidos diretamente do log do sistema
tutor inteligente PAT2Math, contendo a equagdo inicial, o passo digitado e o rétulo que descreve
0 passo como correto ou incorreto. O modelo criado utiliza o processamento de linguagem
natural para corrigir as equagdes, sem possuir nenhum conhecimento matematico prévio.

A Figura 4.1 mostra as fases de desenvolvimento do trabalho e criacdo do modelo,
iniciando pela coleta e andlise de dados. Posteriormente, sao mostrados o tratamento de dados e
o pré-processamento. Em seguida, a sele¢do da arquitetura utilizada, treinamento, validacao e
ajustes de parametros. Por fim, os testes em dados ndo vistos pelo modelo, a apuracdo e avaliagcdo
dos resultados obtidos.

¥

Figura 4.1: Fases de desenvolvimento do trabalho

Elaborado pelo autor

Este capitulo descreve todo o processo de desenvolvimento do trabalho, até a selecdo da
arquitetura. As demais fases sdo tratadas no Capitulo 5. Ao todo, foram criadas seis versoes
principais, sendo trés versdes utilizando a arquitetura de redes neurais e trés versdes com
transformers.

4.1 COLETA DE DADOS

A coleta de dados em Deep Learning € o processo de obtencdo e preparagdo de conjuntos
de dados que serao usados para treinar e avaliar os modelos. Isso envolve a aquisi¢ao de dados
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brutos de varias fontes, como imagens, textos, dudio ou, no caso deste trabalho, equacdes de
primeiro grau. Além disso, envolve a organizacdo 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 criagdo dos modelos foram coletados
diretamente do banco de dados do sistema tutor inteligente PAT2Math. Esses dados estdao
dispostos em tabelas, onde € possivel obter diversas informagdes sobre a interacao dos estudantes
com o tutor.

Na tabela log sao descritos todos os passos efetuados pelo estudantes, durante a interagao
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.

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 informagdes disponibilizadas, além do passo atualmente executado, cabe destaque para
equacdo inicial proposta ao aluno, o registro do dltimo passo digitado corretamente, os IDs da
interacdo e dos estudantes, os feedbacks emitidos pelo sistema, a verificacdo que checa se o passo
estd correto e a verificacao que checa se o passo € final. Além disso, demais informa¢des como
identificacdo, tempo e data, interacdo com elementos da tela e pedido de dicas, também estao
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 tteis, identificar tendéncias e padrdes relevantes. E um processo que envolve varias
técnicas e metodologias para interpretar dados de vdrias fontes em diferentes formatos, para
apropriagao das informagdes e auxilio na tomada de decisoes (Crabtree, 2023).

A partir dos dados coletados, um arquivo parcial contendo 137 mil instancias, com as
interacoes dos estudantes, foi carregado no Google Colaboratory, contendo apenas as quatro
colunas utilizadas no desenvolvimento do cddigo: initial equation, que contém a equacao
inicial disponibilizada no PAT2Math; last correct step, que contém o dltimo passo digitado pelo
aluno corretamente; 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 equacgdes apresentadas pelo sistema ou, no segundo caso, equagdes 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 equac¢des mal formadas, multiplos sinais de "=", caracteres invalidos
ou nao 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
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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 instincias sem valor. Isso
ocorre porque last step correct s6 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 equacdo inicial, € possivel utilizar passos intermedidrios, digitados corretamente, como
pontos de partida para os passos seguintes. Dessa forma, sempre que as colunas initial equation
e last correct step contém equacoes 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 jung@o das duas colunas pode ser visto na Figura 4.2. A coluna last
correct step foi excluida, mantendo uma tabela inicial com apenas 3 colunas, mas aumentando o
nimero de instancias do conjunto para cerca de 251 mil interacdes contendo o passo atualmente
digitado.

initial_equation currentStep step_is_correct

X+4=9 X=9-4 1.0
x+4=9 x=-5 0.0
X+4=9 X=+5 1.0
Xx+5=8 X=8-3 0.0

X+5=8 x=8-3 0.0

Figura 4.2: Cinco primeiras linhas do conjunto de dados atualizado

Elaborado pelo autor

Essa alteracao € 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, sao replicados para initial equation. O tratamento de tais inconsisténcias €
descrito na Secdo 4.4.

4.3 REPRESENTACAO DE DADOS

Os dados inicialmente retirados no log do PAT2Math, contém equacdes na forma infixa,
que € o formato mais tradicionalmente utilizado para representar equacdes, com os operadores
inseridos entre os operandos.

Entretanto, a notagcdo infixa exige a utilizacdo de parénteses, para que ndo exista
ambiguidade na ordem da resolug¢do das equagdes. Por esse motivo, quando equacdes sao
utilizadas em sistemas computacionais, geralmente sd@o usados outros tipos de notacdo, que
conseguem lidar com a questdo da ambiguidade, eliminando a necessidade de parénteses e
reduzindo o nimero de termos da equacao.

As duas notagdes mais comuns desse tipo, s3o a notacao prefixada, também conhecida
como notagdo polonesa, proposta por Lukasiewicz, em 1924, em que os operadores sao inseridos
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antes dos operandos e a notacdo posfixada, também chamada de notacdo polonesa reversa,
proposta nos anos 50, no qual os operadores sao descritos apds os operandos (Mcllroy, 2023).

A conversao das equacdes iniciais, em notacao infixa, para as equacdes resultantes,
em notagao posfixada, foi realizada por um cédigo baseado no algoritmo shunting yard, de
Dijkstra, que recebeu esse nome pela semelhanca com trilhos ferroviarios. Por exemplo, a
equagdo x + 7 = 13 + 1, descrita na notacdo infixa, € convertida para x7+ = 1314, na notagdo
posfixada (Mcllroy, 2023)

Este trabalho utiliza as equagdes representadas tanto na notacdo infixa quanto na notagao
posfixada. Nas versodes iniciais, ambos os sistemas atingiram resultados similares. Dessa forma,
como o modelo conseguiu trabalhar bem com ambas, as versdes finais priorizaram a notacao
infixa, que facilita a visualizacdo e apresentacdo das equagdes. Os resultados dos modelos podem
ser consultados no Capitulo 5.

4.4 TRATAMENTO DE DADOS

Esta secdo inclui a exclusao dos dados faltantes, dados invédlidos e dados duplicados,
além da corre¢cdo dos rétulos anotados de forma incorreta pelo sistema especialista do tutor
inteligente.

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

Essa exclusado € bastante importante, porque se ndo for realizada, pode acarretar em
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 ndo confidveis na avaliacao, visto que estard apenas copiando as repostas. O
modelo pode atingir percentuais de acurdcia muito altos no conjunto de treinamento, mas ndo vai
repetir esse desempenho quando for aplicado a dados novos, ndo vistos pelo modelo. (Chollet,
2021)

Ap6s a exclusdo das duplicatas, o préximo passo foi a exclusdo dos dados faltantes, ou
seja, das instancias que possuem uma das trés colunas com valores nulos ou sem valor atribuido.
Esse procedimento resultou na reducdo do nimero de instancias para cerca de 30 mil.

As instincias contendo resultados invalidos, formacdes invélidas, 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 estd incorreto, da forma como foi digitado.

Por fim, os dados incorretos da coluna step is correct foram corrigidos. A correcao utiliza
a biblioteca SymPy na resolucdo de equacdes. SymPy é uma biblioteca de matemética simbdlica
em Python. Ela permite a realizacdo de cdlculos matematicos com simbolos e expressdes ao
invés de valores numéricos.

A correcao foi realizada em quatro passos: verificacdo de cada instancia, buscando
caracteres invalidos ou ndo esperados na coluna current step; padronizacio da coluna current
step para posterior resolucdo das equagdes; resolucao das equagdes nas colunas initial equation e
current step, utilizando a biblioteca SymPy e suas fungdes sympify e solve; comparacdo entre 0s
dois resultados.

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
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pelo sistema especialista, no banco de dados do PAT2Math. Esse nimero corresponde a quase
7% do total dos rétulos.

Essa identificacdo ainda tem mais importancia, no caso do aumento de dados. Como
esse procedimento parte dos dados originais, se os rotulos 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 que estavam classificados incorretamente, eles foram
invertidos, ou seja, rétulos contendo o valor 1 (corretos) foram alterados para 0 (incorretos) e
rétulos contendo valor 0, receberam o valor 1. Feito isso, foi realizada uma nova verificagao,
que encontrou 30.279 instancias, todas elas com o rétulo correto. Dessas instancias, 20.919
estao rotuladas como incorretas e 9.360 estao rotuladas como corretas, remetendo a um novo
problema: o desbalanceamento de dados, tratado na Se¢do 4.5.

4.5 PRE-PROCESSAMENTO

Mesmo ap6s o tratamento inicial dos dados, antes da utilizagdo em algoritmos de Deep
Learning, € necessdria a realizacdo do pré-processamento. Essa secdo inclui o balanceamen-
to/aumento de dados, a tokenizag¢do, codificacdo e ajuste do conjunto de dados.

4.5.1 Balanceamento de Dados

O desbalanceamento de dados ocorre quando as classes em um conjunto de dados nao
estdo igualmente representadas, ou seja, uma ou algumas classes t€m muito mais exemplos do
que outras. Esse desequilibrio na distribui¢ao das classes pode ocorrer em conjuntos de dados
de diversas naturezas, como classificacdo bindria ou multiclasse, detec¢do de anomalias, entre
outros (Chawla, 2005).

O desbalanceamento pode levar a uma avaliacdo enganosa do desempenho do modelo,
a um baixo desempenho das classes minoritarias 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 F1 Score e Area
Sob a Curva da Caracteristica de Operagdo do Receptor, geralmente definida como AUC-ROC,
que sdo mais robustas que a acurdcia. Outra forma de lidar com o desbalanceamento € a utilizagao
da validacdo cruzada. No caso deste trabalho, além da utilizacdo das métricas F1 Score e
AUC-ROC, 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 visao computacional, para aumentar o tamanho e a diversidade do conjunto de dados
de treinamento, 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 transformacoes
aleatodrias 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 generalizacdo dos modelos, reduzindo o risco de overfitting (Chollet, 2021).

Este trabalho usa duas diferentes fun¢des de data augmentation:

* Data Augmentation na coluna initial equation: a primeira fungdo parte das instancias
rotuladas como corretas e altera a coluna initial equation, criando novas equagdes
rotuladas como corretas ou incorretas. No caso da geracdao de equagdes corretas, a
funcdo inclui uma multiplicacdo, divisdo, adi¢do ou um subconjunto dessas operagdes,
em ambos os lados da equacao. Depois, também de forma aleatéria, pode inverter os
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dois lados. Na geracdo de equagdes incorretas, apenas o lado esquerdo da equagdo é
modificado, também podendo ter os lados invertidos posteriormente.

* Data Augmentation na coluna current step: a segunda fungdo € aplicada a uma
quantidade significativamente menor de dados (cerca de 5% da funcdo anterior), das
instancias rotuladas como corretas, desta vez, para alterar a coluna current step. No caso
da geracdo de equacdes corretas, as equacoes presentes na coluna initial equation sao
copiadas para current step, podendo ter sua ordem invertida. Ja na geracdo de equacoes
incorretas, a coluna current step recebe formacgodes invélidas aleatdrias.

A partir dessas fungdes, foram criadas mais cerca de 86 mil novas instancias. Mesmo
com uma nova exclusio 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.

4.5.2 Tokenizacdo e Encoding

A tokenizagdo € o processo de dividir um texto ou uma sequéncia de caracteres em
unidades menores chamadas fokens. Um token € uma unidade textual significativa, que pode ser
uma palavra, parte de uma palavra (subpalavra), frase, simbolo ou qualquer outra unidade que
faca sentido para a andlise de texto. A tokenizac¢do € uma etapa fundamental no processamento
de linguagem natural e € frequentemente usada em tarefas como andlise de texto, tradugao
automadtica, sumarizacao de texto, classificacdo de documentos, entre outras (Lane et al., 2019).

Este trabalho realiza a tokenizagdo de cada nimero ou simbolo das equacdes. A
partir deste ponto, ha diferencas nos procedimentos realizados no conjunto de dados para o
treinamento com as versdes que utilizam redes neurais e para treinamento das versoes que utilizam
transformers. Com relacao a tokenizagdo, a versao de redes neurais usa a funcao Tokenizer, da
biblioteca keras.

Ja na versao que usa transformers, a tokenizacao € realizada utilizando o DistilBertToke-
nizerFast. Essa func¢ao faz parte da biblioteca Transformers, usada para trabalhar com modelos
de linguagem pré-treinados, incluindo modelos baseados na arquitetura BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) e suas variantes, como o modelo DistilBERT. A
tokenizacgdo € realizada nas colunas initial equation e currentStep, onde cada niimero, varidvel
ou sinal presente na equagdo, passa a representar um token (Sanh, Debut, Chaumond, & Wolf,
2020).

Ap6s a divisdao do texto (neste caso, da equagdo) em tokens, € necessdrio codificar
cada um desses tokens para nimeros inteiros. H4 varias formas de realizar essa codificacdo,
como por exemplo, a técnica de One-Hot Encoding, que transforma cada categoria inica em um
vetor bindrio, onde cada elemento no vetor representa uma categoria e € marcado como 1 se a
observacao pertence a essa categoria e 0 caso contrario. Ja a técnica de Word Embeddings faz
uma representacdao numérica para cada caractere ou palavra, mantendo as relagdes semanticas e
sintdticas entre elas (Chollet, 2021).

Neste trabalho, os préprios tokenizadores utilizados ja fazem o trabalho de encoding. O
DistilBERTTokenizerFast utiliza uma técnica de encoding chamada Word piece tokenization. O
tokenizador também faz o preenchimento (padding, garantindo sequéncias de mesmo tamanho.
J4 na versido 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 é
realizado através da funcdo pad sequences (Sanh et al., 2020).

A Figura 4.3 demonstra o processo desde a conversiao da notacdo da equacao, até o
processo de tokenizacdo e encoding, realizadas apds as exclusdes dos dados.
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Notacdo Infixa Tokenizacdo Codificacdo

X+4=7+5 1,2,11,7,14,2,12

| I B D I S B

Notacdo Posfixada

Figura 4.3: Processo de conversdo entre notagdes, tokenizagao e codificagcdo

Elaborado pelo autor

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

Tabela 4.1: Diferenca entre entradas separadas (initial equation e current Step) e entrada tinica (input sequence)

Elaborado pelo autor

4.5.3 Entrada Unica/Duas entradas

Para utilizac@o nas redes neurais e transformers, o tutorial do tokenizador DistilBERT
(HuggingFace, 2023), utilizado neste trabalho, sugere que os dados sejam modificados, unindo as
colunas de entrada e incluindo um separador central ([SEP]). Assim, as primeiras versoes deste
trabalho, realizaram a unido das colunas initial equation e current step e atribuiram o resultado
a coluna input sequence, passando o conjunto de dados a ter somente duas colunas, a entrada
(input sequence) e o label (step is correct). A coluna step is correct, também € modificada, de
forma que possua somente os nimeros inteiros O ou 1, ao invés de numeros de ponto flutuante.

A Tabela 4.1 exemplifica como seria essa modificacdo. As equacdes presentes nas
colunas initial equation e currentStep sao unidas na coluna input sequence, com o separador
central. Ja a coluna step is correct original (terceira coluna) passa a receber somente nimeros
inteiros (quinta coluna).

Entretanto, ao passar duas entradas distintas, o préprio tokenizador ja implementa essa
modificacdo internamente, sem que isso afete os resutados finais do modelo. Dessa forma,
este trabalho utiliza as duas entradas iniciais (initial equation e currentStep), sem realizar as
modificacOes propostas, mantendo o formato original, com excecdo de step is correct, que é
mantido apenas com nimeros inteiros.
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4.5.4 Divisao de dados

Os dados consolidados sdo embaralhados, para que ndo exista duplicidade de instancias
em conjuntos iguais, € finalmente divididos entre o conjunto de treinamento, conjunto de
validacao e conjunto de testes. O conjunto de treinamento ficou com 70% do nimero total de
dados, o conjunto de validagcdo, com 20% e o conjunto de testes, com 10%.

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

4.6 ARQUITETURA E HIPERPARAMETROS

Este trabalho utiliza duas arquiteturas principais para criacado 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, ativada por um sigmoid, que € uma fungdo estatistica utilizada na classificagdo bindria
(Chung et al., 2014).

Ja 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
Representations from Transformers), introduzido por Devlin et al. (2018) e fornecido pela
biblioteca Hugging Face. Por sua vez, o TF Distil Bert For Sequence Classification é uma
extensdo do DistilBERT que € ajustada especificamente para tarefas de classificacio de sequéncias,
como andlise de sentimentos e classificacdo de texto (Sanh et al., 2020).

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

4.6.1 Hiperparametros

Antes de iniciar o treinamento, € possivel ajustar alguns pardmetros, chamados de
hiperparametros, para diferencid-los dos valores e pesos que sao aprendidos pelas redes (Chollet,
2021). Abaixo sao 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
otimizadores incluem o SGD (Stochastic Gradient Descent), o Adam e o RMSProp. O otimizador
Adam (Adaptive Moment Estimation), combina caracteristicas de dois outros otimizadores, 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 da durante o treinamento. Uma taxa de aprendizado alta pode
levar a oscilacdes 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 o qudao bem
o modelo estd performando em relacado a tarefa. Durante o treinamento, o otimizador ajusta os
parametros do modelo para minimizar a funcao de perda (Chollet, 2021).
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Nas versoes que utilizam redes neurais, foi utilizada a fun¢do Binary Crossentropy
(Entropia Cruzada Bindria), que € projetada especificamente para classificagdo bindria, nos casos
em que cada exemplo pertence a uma de duas classes possiveis. Ja no caso das versdes com
transformers, foi selecionada a funcao Stochastic Categorical Crossentropy (Entropia Cruzada
Categorica Estocdstica), que € uma fungdo usada em problemas de classificagdo multiclasse, onde
cada exemplo de treinamento pode pertencer a uma Unica classe dentre vdrias classes possiveis.

Métricas de Avaliacdo: As métricas de avaliacdo 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, nao vistos nas fases anteriores. Exemplos de métricas incluem
acuréacia, precisao, recall, F1-score, kappa, dentre outras. Este trabalho utiliza trés métricas
diferentes: acurdcia, para medir o percentual de instancias classificadas corretamente; F'/ Score,
que faz uma média harmonica entre as métricas precision e recall, sendo especialmente util
para medic¢do de desempenho em dados desbalanceados; AUC-ROC (Area Sob a Curva da
Caracteristica de Operagao do Receptor), que avalia o desempenho de modelos de classificacao
bindria.

Tamanho do Batch (Batch Size): O tamanho do lote determina quantos exemplos
de treinamento 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.

No Capitulo 5, sdo apresentadas cada uma das versdes elaboradas para a criacdo
do modelo final, destacando as diferencas entre cada uma delas, descrevendo e avaliando os
resultados obtidos.

4.7 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou todo o desenvolvimento realizado no trabalho, desde a coleta
dos dados no PAT2Math, na Secao 4.1, até a andlise, representacado e tratamento desses dados,
apresentadas nas Secoes 4.2, 4.3 e 4.4, respectivamente. Na Sec¢do 4.5, sdo descritas as etapas de
pré-processamento, com a corre¢ao de rétulos, inclusio de instancias, através da fungdo data
augmentation, tokenizagado, codificacdo, ajustes e separacdao dos conjuntos de dados. Por fim, na
Secdo 4.6 sao apresentados os modelos e as arquiteturas utilizadas, além das suas respectivas
configuracdes.
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5 AVALIACAO E RESULTADOS

Este capitulo descreve detalhadamente cada uma das versdes utilizadas para a criacdo
do modelo para automatiza¢do do médulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado
em passos. Durante o desenvolvimento do trabalho, foram utilizadas duas arquiteturas diferentes:
redes neurais e transformers. Para as arquiteturas citadas, foram criadas seis versdes principais,
que foram sendo aprimoradas e sdo listadas nas Sec¢des 5.1 € 5.2. O link para os c6digos completos
¢ disponibilizado no Apéndice A.

Para facilitar a compreensao, essas versoes foram agrupadas na Tabela 5.1, identificadas
pela arquitetura, nimero de instancias utilizadas e ajuste dos rétulos. Quanto a arquitetura, sao
trés versoes utilizando as redes neurais GRU e trés utilizando transformers. Quanto ao niimero
de instancias, duas versdes foram testadas com aproximadamente 45 mil instancias, duas com
80 mil e as duas ultimas versdes de cada arquitetura utilizaram cerca de 115 mil instancias.
Finalmente, quanto aos rétulos, quatro versoes utilizaram os rétulos originais, conforme anotados
pelo sistema especialista do PAT2Math e em apenas duas versoes, os rétulos foram corrigidos.

Os resultados obtidos por cada um dos modelos s@o comparados e avaliados, chegando
ao modelo final, que atingiu o maior percentual de acurédcia na corre¢do dos passos digitados
pelos alunos, com relacdo a equacdo proposta. Na Secdo 6.1, do Capitulo 6, também sao listadas
as limitagdes e dificuldades encontradas.

5.1 REDES NEURAIS

Das seis versdes de codigo testadas neste trabalho, trés delas possuem arquitetura
de redes neurais, mais especificamente de GRUs. Essas versoes 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;

Tamanho do Batch: 32;

Métricas: Acuracia, F1 Score e AUC-ROC.

Arquitetura | Nr. Instancias | Rétulos
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

Tabela 5.1: Versdes utilizadas para cria¢cdo do modelo final

Elaborado pelo autor
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5.1.1 Versaol

A primeira versao do modelo com redes neurais, utilizou os dados do conjunto original
do PAT2Math, acrescentando apenas as instancias corretas necessdrias para o balanceamento
dos dados. Dessa forma, o modelo foi treinado com cerca de 44.863 instancias, sendo 22.436
corretas e 22.427 incorretas.

O destaque desta versdo, € a sua simplicidade e rapidez na execuc¢do do treinamento.
O modelo foi treinado em apenas 2 minutos e 57 segundos. Quanto aos resultados, enquanto
no conjunto de treinamento, a acuracia chegou a 88, 61%, no conjunto de validacdo, a acuricia
atingiu 84,47% e a funcao de loss chegou a 0, 3367. A escolha pelo melhor modelo € realizada
pelo callback Model Checkpoint, sendo selecionado de acordo com o menor valor da fungdo de
perda no conjunto de validagdo.

Esse modelo demonstra que com arquiteturas simples e uma base de dados pequena,
€ possivel atingir bons resultados. Os gréficos apresentados nas Figuras 5.1 e 5.2 mostram,
respectivamente, a varia¢ao da fun¢do de perda e da acuricia, tanto no conjunto de treinamento
quanto no conjunto de validacdo. O menor valor da fun¢do de perda, e consequentemente o
melhor modelo dessa versdo, € obtido na 14* época. Apds, o valor da perda comeca a subir
suavemente.

Curva de Aprendizado - Perda

—— Training Loss
— validation Loss

0.50 A

0.45 4

0.40 A

Loss

0.35 4

0.30 A

0.25 4

Epochs
Figura 5.1: Versdo 1 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor

O resultado final deste modelo, conforme apurado junto ao conjunto de testes, foi de
85,24% de acurécia na correcdo de equagdes do conjunto de testes, atingindo um F/ Score de
83,55%. Foram 3.825 instancias preditas corretamente e 662 preditas incorretamente. Na Figura
5.3, a matriz de confusdo ilustra essas informacdes. No eixo vertical sdo mostrados os rétulos
reais e no eixo horizontal constam os rétulos preditos. O tom de azul fica mais escuro, de acordo
com o numero de instancias contidas em cada quadro. Sao 2.143 verdadeiros negativos, 1.682
verdadeiros positivos, 513 falsos negativos e 149 falsos positivos.

Por fim, a Figura 5.4 mostra a drea sob a cruva (ROC). A curva ROC é uma representagao
grafica que mostra a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) em relacdo a taxa de falsos
positivos (especificidade) para diferentes valores de limite de decis@o do modelo. Quanto mais
préximo de 1, melhor € o desempenho do modelo para distinguir entre as classes. Na versao 1, o
valor chegou a 0,92.
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Curva de Aprendizado - Acuracia
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Figura 5.2: Versdo 1 - Curva de aprendizado - Acuricia

Elaborado pelo autor

Matriz de Confusao

Rétulos Reais
Classe 0

Classe 1

Classe 0 Classe 1
Rétulos Previstos

Figura 5.3: Versdo | - Matriz de confusio

Elaborado pelo autor

5.1.2 Versao 2

A segunda versao desta arquitetura utilizou um nimero bem superior de dados, totali-
zando 78.378 instancias, sendo que em 39.152 o passo estd correto e em 39.226 o passo estd
incorreto. Desta vez, através da fun¢do de data augmentation, foram gerados tanto instancias
corretas quanto incorretas.

O treinamento dessa versdo de rede também foi executado com rapidez, sendo concluido
em apenas quatro minutos e 56 segundos. No conjunto de treinamento, houve um aumento de
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Figura 5.4: Versdo 1 - AUC-ROC

Elaborado pelo autor

quatro pontos percentuais na acuricia, chegando a 92, 53%. No conjunto de validacdo, a acuracia
chegou a 87,70%, um aumento de cerca de trés pontos percentuais. A funcdo de perda ficou em
0,2778. Os graficos apresentados nas Figuras 5.5 € 5.6 mostram a variag@o desses valores.

Curva de Aprendizado - Perda
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Figura 5.5: Versdo 2 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor

Nesta versdao, o menor valor na fun¢do de perda foi obtido ja na 11* época, subindo
gradativamente, na sequéncia. Mesmo que a perda no conjunto de treinamento continue reduzindo,
o aumento da fun¢do de perda no conjunto de validagdo indica overfitting.

O resultado apurado para o modelo, no conjunto de testes, foi de 88,38%, trés pontos
percentuais acima da versao anterior, com um F/ Score de 88,42%. Foram 6.927 rétulos
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Curva de Aprendizado - Acuracia
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Figura 5.6: Versdo 2 - Curva de aprendizado - Acurdcia

Elaborado pelo autor

classificados corretamente € 911 incorretamente. A matriz de confusao desta versao, pode ser
visualizada na Figura 5.7, que mostra um desempenho equilibrado na predi¢do das duas classes.

Matriz de Confusao

Rétulos Reais
Classe 0

Classe 1

Classe 0 Classe 1
Roétulos Previstos

Figura 5.7: Versdo 2 - Matriz de confusio
Elaborado pelo autor
Por fim, a Figura 5.8 mostra a drea sob a curva, que atingiu 0,95. A linha laranja mais

proxima do canto superior esquerdo indica um melhor desempenho na compara¢ido com a versao
anterior.
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Figura 5.8: Versdo 2 - AUC-ROC

Elaborado pelo autor

5.1.3 Versao 3

A versao final, das que utilizam arquitetura de redes neurais, contou com ajustes no
algoritmo de data augmentation (que passou a ser aplicada em ambas as colunas de entrada),
aumento no nimero de instancias para 115.931 (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 e 47 segundos e a acuricia no
conjunto de validac@o chegou a 90,08%0, com 0,226 como resultado de perda (atingido na 12*
época). O resultado € cerca de dois pontos percentuais superior ao modelo anterior e pode ser
conferido nos graficos apresentados nas Figuras 5.9 e 5.10.

O resultado final deste modelo e da arquitetura de redes neurais foi de 90,26% de
acurdcia no conjunto de testes, chegando a um FI Score de 89,67%. Sao 10.465 rétulos
classificados corretamente e 1.129 classificados de forma incorreta, como pode ser visto na
matriz de confusao da Figura 5.11.

A matriz mostra um desempenho superior na predi¢ao de classes negativas. Sao 5.560
verdadeiros negativos, 4.905 verdadeiros positivos, 757 falsos negativos e 372 falsos positivos.
Na sequéncia, a Figura 5.12 mostra também a drea sob a curva, métrica que atingiu um resultado
de 0,97.

5.2 TRANFORMERS

De forma muito similar as redes neurais, sdo apresentadas trés versdes utilizando
transformers. As versdes foram testadas e validadas com 25 épocas e seguem a configuracao
abaixo listada:

e Otimizador: Adam, com learning rate de 3e — 5;
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Curva de Aprendizado - Perda
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Figura 5.9: Versdo 3 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor
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Figura 5.10: Versdo 3 - Curva de aprendizado - Acurdcia

Elaborado pelo autor

* Funcao de Perda: Sparse Categorical Crossentropy;
e Tamanho do Batch: 32;

e Métricas: Acuracia, F1 Score e AUC-ROC.

5.2.1 Versao4

A primeira versdo com transformers apresentada neste trabalho, também foi testada
usando cerca de 45 mil instancias (na verdade, 44.863). Diferente das demais versoes, esta versao
foi utilizada tanto com equacdes em notacao infixa quanto com equacdes em notacao posfixada.
Como o resultado foi um pouco inferior utilizando a notag@o posfixada, a decisdo foi por manter
apenas a nota¢do infixa nas versdes posteriores, que tornam a descri¢do das equacdes mais claras
e simples.
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Matriz de Confusao
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Figura 5.11: Versdo 3 - Matriz de confusdo

Elaborado pelo autor
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Figura 5.12: Versao 3 - AUC-ROC

Elaborado pelo autor

A primeira diferenga dbvia entre esta versdo e as versdes anteriores € o tempo de
treinamento. As versdes que estdo utilizando a arquitetura transformers demoram bem mais
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tempo no treinamento do modelo. Para fins de comparagado, cada época deste modelo leva cerca
de trés minutos e meio para ser treinada, quase metade do tempo de treinamento total da dltima
versdo com redes neurais.

Esta versao levou cerca de duas horas e trinta minutos para conclusao do treinamento.
No conjunto de validag@o, o modelo atingiu uma acurécia de 86,79% e a fungdo de perda chegou
a 0,2781, valores bem inferiores ao modelo completo com a arquitetura de redes neurais. Os
gréificos apresentados nas Figuras 5.13 e 5.14 mostram, respectivamente, a evolu¢ao do modelo
durante o treinamento e validacao.

Curva de Aprendizado - Perda

0.5 -
— Training Loss

— Validation Loss

0.4 1

0.3 1

Loss

0.2 1

0.1

Epochs
Figura 5.13: Versao 4 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor
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Figura 5.14: Versao 4 - Curva de aprendizado - Acurdcia

Elaborado pelo autor

Os graficos mostram outra diferenca importante: o menor valor de perda desta versao,
foi obtido logo na oitava época, um pouco mais cedo do que nas versdes que utilizaram arquitetura
de redes neurais.

Como resultado final, o modelo atingiu 87,12% de acuricia no conjunto de testes, um
resultado de mais de trés pontos percentuais menor do que o melhor resultado obtido com redes
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neurais. O F1 Score chegou a 87,55%. Foram 3.909 rétulos classificados corretamente e 578
classificados incorretamente. Esses resultados podem ser visualizados na matriz de confusdo da
Figura 5.15.

Matriz de Confusao
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Figura 5.15: Versdo 4 - Matriz de confusdo

Elaborado pelo autor

A matriz apresentou um restrospecto melhor na predi¢do de rétulos positivos, sendo
2.034 verdadeiros positivos, 1.875 verdadeiros negativos, 356 falsos positivos e 222 falsos
negativos. Finalizando, a drea sob a curva chegou a um valor de 0,96, resultado que pode ser
visto na Figura 5.16.

5.2.2 Versao 5

A segunda versdo da arquitetura transformers ja utiliza um nimero maior de instancias,
que foram geradas pela fungdo data augmentation. No total, sdo 77.286 instancias usadas para
criacdo do modelo.

O treinamento demorou cerca de trés horas e 56 minutos para ser completado. Nessa
versao, a acurdcia chegou a 92,60% e a funcdo de loss a um valor de 0, 1535 (obtido na 112
época) no conjunto de validacdo. Os valores ja sao bem superiores ao de todas as demais versoes.
Os gréficos apresentados nas Figuras 5.17 e 5.18 mostram, respectivamente, a evolu¢do da perda
e da acurdcia, nos conjuntos de treinamento e validacao.

No conjunto de testes, o modelo chegou a um percentual de 93,25% de acurdcia. Quase
trés pontos percentuais acima do melhor modelo anterior. O F1 Score chegou a 93,18%. Foram
7.208 instancias classificadas corretamente e 521 de forma incorreta. A matriz de confusio do
modelo ilustra esses dados na Figura 5.19.

Sdo 3.647 verdadeiros negativos, 3.561 verdadeiros positivos, 308 falsos negativos e
213 falsos positivos. Em seguida, a Figura 5.20, mostra a drea sob a curva, que chegou a 0,99.
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Figura 5.16: Versao 4 - AUC-ROC

Elaborado pelo autor
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Figura 5.17: Versdo 5 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor

5.2.3 Versao 6

Esta € a altima versdo da arquitetura transformers e é o modelo que atingiu a melhor
performance dentre todas, sendo a escolhida como modelo e resultado final deste trabalho. Esta
versdo utilizou um total de 115.898 instancias, aproximadamente a mesma quantidade da versao
3. Em ambos os casos, a expansao da aplicagcdo da funcdo de data augmentation acarretou em
um ndmero maior de instancias. Além disso, nesta versdo houve a corre¢ao dos rétulos anotados
de forma incorreta pelo sistema tutor inteligente.
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Figura 5.18: Versdo 5 - Curva de aprendizado - Acurdcia

Elaborado pelo autor

Matriz de Confusao
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Figura 5.19: Versdo 5 - Matriz de confusdo

Elaborado pelo autor

O treinamento dessa versao foi o mais demorado, levando cerca de 5 horas e 40 minutos
para a conclusdo. Apds o treinamento, o modelo gerado chegou a um percentual de 94,60%
de acurécia no conjunto de validacdo e um valor de 0, 1175 na funcao de perda (atingido na 8*
época). O valor € 2% superior ao segundo colocado e as variagdes podem ser visualizadas nos
grificos mostrados nas Figuras 5.21 e 5.22.

No conjunto de teste, o modelo atingiu 95,84% de acuricia, sendo esse o resultado
final do modelo e o resultado final deste trabalho. O FI Score chegou a 95,80%. No total foram
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Figura 5.20: Versao 5 - AUC-ROC

Elaborado pelo autor
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Figura 5.21: Versdo 6 - Curva de aprendizado - Perda

Elaborado pelo autor

11.109 instancias classificadas corretamente, contra 482 classificadas incorretamente. A Figura
5.23 mostra a matriz de confusao.

Esta versdo possui o resultado mais equilibrado na predi¢do de rétulos negativos e
positivos. Sao 5.609 verdadeiros negativos, 5.500 verdadeiros positivos, 241 falsos negativos e
241 falsos positivos. Em seguida, a Figura 5.24 mostra a 4rea sob a curva, que chegou ao valor
de 0,99, o valor mais alto atingido, que deixa a linha laranja mais préxima do canto superior
esquerdo.
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Figura 5.22: Versdo 6 - Curva de aprendizado - Acurdcia

Elaborado pelo autor
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Figura 5.23: Versdo 6 - Matriz de confusio

Elaborado pelo autor

Outra anélise que pode ser realizada € a da Tabela 5.25, que mostra os rétulos classificados
e a probabilidade com que o sistema decide por uma ou outra classe. A 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 é
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 predi¢ao.
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Figura 5.24: Versao 6 - AUC-ROC.

Elaborado pelo autor

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 generalizacido dos dados. Eventualmente, também & possivel
verificar alguns casos de rétulos anotados incorretamente.

Equacao Inicial Passo Atual idade (%) Rotulo Predito  Rétulo Verdadeire | Resultado
(80)/(50)=(x)7(20) 800 = 25x 1 406988202594221
4x+6+5x-5=16 4x+5x=16-6 3.88481140136719
12x% - 3x -2 2+3 T™x=15 3721046448
(3x+6)/ (2x+10)/(6) x=40-18 3 01055908

(216)/(-1) -x=216 8384916782379
)/ (12) X=-4/6 176 25307083
+1))/(3)=3x+(6)/(5) 10x - 15x = 18- 10 : 69277954
16x -8 = 30x- 12- 10 x=-1 9 7226448059
-x+ 100 =- 200 -x=200-100 4 69064331
12x + 24 = 168 (67)/(6)=x
(12x+12)- (24 -24x ) = (- 36 + 36x ) - (- 48x + 60  12x + 12 - 24 + 2dx = - 36 + 36x + 48x -
) 60
x=(90)/(-15) x=(30)/(-3) 99 38021898269 Errado

[=]

Errado
Errado
Ermrado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado
Errado

A alaalocooe oa

1
0
1
1
1
1
0
0
0
0

Errado

0.024: 9 8 Errado

Figura 5.25: Versao 6 - Resultado e probabilidade da predigao

Elaborado pelo autor

5.3 AVALIACAO

A Tabela 5.2 mostra as seis versoes utilizadas, para fins de comparacdo. A primeira
coluna informa o nome da versdao. A segunda coluna indica a arquitetura utilizada, se rede
neural GRU ou transformers. A terceira coluna mostra o nimero total de instancias utilizadas na
criagdo do modelo. A quarta coluna indica se os rétulos que estavam originalmente incorretos
no banco de dados do sistema tutor, foram corrigidos. As colunas cinco, seis e sete, informam
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Versio | Arquitetura Nr. Cor. | Tempo | Acuracia | Acuracia F1 AUC

Inst. Rotulos | Trein. Val. Teste Score | ROC
Vers 1 GRU 44.863 Nao 2m57s | 84,47% 85,24% | 83,55% | 0,92
Vers 2 GRU 78.378 Nao 4m56s | 87,70% 88,38% | 88,42% | 0,95
Vers 3 GRU 115.931 Sim 7m47s | 90,08% 90,26% | 89,67% | 0,97
Vers 4 | Transformers | 44.863 Nao 2h30m | 86,79% 87,12% | 87,55% | 0,96
Vers 5 | Transformers | 77.286 Nao 3h56m | 92,60% 93,25% | 93,18% | 0,99
Vers 6 | Transformers | 115.898 Sim 5h40m | 94,60% 95,84% | 95,80% | 0,99

Tabela 5.2: Comparacao entre os resultados obtidos por cada versao

Elaborado pelo autor

respectivamente, o tempo total para treinamento do modelo e as acurdcias no conjunto de
validacdo e conjunto de testes. Por fim, as colunas oito e nove, mostram o valor das métricas F'/
Score e AUC/ROC, respectivamente. O resultado final de cada modelo é dado pela acuricia, no
conjunto de testes.

A versao com melhor desempenho foi a versdo 6, que utilizou transformers e um dos
maiores conjuntos de dados. Essa versao também teve os rétulo corrigidos. A versao 6 atingiu
um resultado final de 95,84% de acurécia no conjunto de testes.

Dentre as conclusdes retiradas, com base na Tabela 5.2, nota-se que as versoes
implementadas com redes neurais obtiveram um tempo de treinamento muito inferior, entretanto,
ao mesmo tempo, tiveram resultados inferiores ao das versoes que utilizaram transformers.

Igualmente, as versdes que trabalharam com mais dados, neste caso, que tiveram suas
instancias aumentadas por data augmentation, conseguiram generalizar melhor e atingiram
melhores resultados do que suas versdes com a mesma arquitetura. O mesmo pode ser dito com
relagcdo a correcao dos rétulos, visto que essas versoes com rotulos corrigidos nao precisaram
lidar com o ruido nos dados, que informavam labels incorretos.

Assim como observado nos estudos do Capitulo 3, a implementa¢do da arquitetura
de Transformers demonstrou um desempenho significativamente superior em compara¢ao com
as redes neurais GRU. Notavelmente, a versdao 6, que utilizou a arquitetura de Transformers,
apresentou uma acuricia de aproximadamente 5,5% acima da acurécia obtida pela versdo 3, que,
até entdo, era a mais eficaz entre as implementagdes que utilizavam as redes neurais GRU.

Os graficos das Figuras 5.26 e 5.27 demonstram respectivamente a variagdao da acuricia
e da perda no conjunto de validacdo. Enquanto a acuricia das seis versoes sobe quase a ritmo
constante, durante o processo de treinamento, a perda cai inicialmente e apds algumas épocas
estabiliza e/ou passa a aumentar. Nas versoes que utilizam redes neurais, a perda para de reduzir
entre 11 e 14 épocas. No caso das versdes que utilizam transformers, € possivel verificar que isso
ocorre mais cedo, entre 8 e 11 épocas.

Ap6s os modelos atingirem o valor minimo de perda, o treinamento realizado poste-
riormente apenas gera overfitting, ou seja, ha um sobretreinamento do conjunto de validagao
que melhora o desempenho nesse conjunto de dados, mas ndo necessariamente ird desempenhar
da mesma forma em dados ndo vistos anteriormente. Assim, € possivel reduzir bastante o
tempo de treinamento, para cerca de 11 épocas nas versdes que utilizam transformers. Essa
alteracdo permitiria selecionar os melhores modelos da arquitetura transformers, com tempos de
treinamento reduzidos para cerca de 44% dos tempos totais informados na Tabela 5.2.
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5.4 CONCLUSAO

Esta secdo apresentou os resultados obtidos por seis versOes diferentes, de duas
arquiteturas distintas: redes neurais GRU e transformers. O final do capitulo, foi ilustrado com
tabelas e graficos comparativos, que indicam que a versao 6, que utiliza transformers, obteve o
melhor resultado.

O resultado final foi bastante robusto e indica que o modelo conclui com €xito o objetivo
principal deste trabalho, garantindo a possibilidade de automatizacdo do médulo de dominio de
um sistema tutor inteligente baseado em passos, através da avaliacao/correcdo de equagdes e dos
passos digitados pelos estudantes.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um modelo para automatizagdo do
modulo de dominio de um sistema tutor inteligente baseado em passos e criacao de um step
analyzer, para realizar a correcdo de equagdes de primeiro grau, através de um modelo de Deep
Learning e Processamento de Linguagem Natural.

Primeiramente, foram descritas a fundamentacgdo tedrica e os conceitos relacionados
a essa tarefa. Depois foram listados os trabalhos relacionados na mesma drea. Em seguida,
este trabalho detalhou todo o desenvolvimento das versoes 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 tabelas e graficos comparativos e da andlise dos seus desempenhos.

A partir dessa andlise, o modelo com melhor desempenho, alcangou 95, 84% de acurécia
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 €xito o objetivo
principal deste trabalho, garantindo a possibilidade de automatiza¢ao do médulo de dominio de
um sistema tutor inteligente baseado em passos, através da avaliacdo/corre¢ao 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 generalizagdo,
o modelo tende a atingir resultados ainda melhores, tornando-se um modelo completamente
autdonomo. Uma futura integracao do modelo de deep learning ao sistema tutor inteligente,
garantiria ndo somente uma constante fonte de novos dados, mas também o constante aprendizado
e auto-aperfeicoamento do modelo.

O step analyzer criado, também pode ser expandido, de forma a predizer os componentes
de conhecimento utilizados e descrever os erros cometidos pelos estudantes durante a resolugdo
das equacdes.

Este trabalho buscou contribuir com a pesquisa na drea de Processamento de Linguagem
Natural aplicada a matemadtica, com o aprimoramento dos sistema tutores inteligentes e de
ferramentas que possibilitem a ampliacdo do aprendizado a distancia, que ganhou notdria
relevancia, durante a pandemia da COVID-19 (OPAS, 2023).

6.1 LIMITACOES

Durante o desenvolvimento do trabalho, muitas dificuldades e limita¢des apareceram,
sendo que a maior parte dessas dificuldades foram contorndveis. Nesse contexto, houveram duas
principais limitacoes/dificuldades que podem ser destacadas:

* Escassez de dados: Foram utilizados dados disponiveis no log do sistema tutor
inteligente PAT2Math, referentes ao ano de 2018. Pela propria natureza dos dados,
mesmo com uma grande quantidade inicial de intera¢des disponiveis, muitas delas nao
continham os dados necessdrios ao trabalho ou ainda continham dados repetidos. Essa
limitagdo foi parcialmente tratada através da técnica de data augmentation, que permitiu
ampliar o ndmero de instancias disponiveis, aumentar a generalizacao do modelo e,
consequentemente, melhorar os resultados finais obtidos. De toda forma, com uma
maior quantidade de dados, o modelo certamente atingiria resultados superiores.
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* Rétulos Incorretos: Durante o desenvolvimento, foi identificado que quase 7% dos
rétulos estavam com valores incorretos. Esse ruido nos dados impacta diretamente nos
resultados finais obtidos. Essa questao também foi parcialmente solucionada, através do
ajuste desses rotulos, com algumas poucas excegdes. Dessa forma, essa dificuldade teve
impacto muito baixo nos resultados finais.
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APENDICE A - CODIGOS

Os cddigos utilizados nas seis versdes do Capitulo 5 estdo disponiveis através do link
https://github.com/fabiocastilhoss/StepAnalyzerPAT2Math.git. Os
codigos foram executados por meio do Google Colaboratory e sdo disponibilizados no GitHub,
com a extensao .ipynb.



