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Resumo

O estudo sobre a aprendizagem envolve pesquisadores, professores, pedagogos e psicope-
dagogos. Avaliar as formas que levam o individuo se desenvolver e construir conhecimento
interessa a estes profissionais. Contudo, trabalhos produzidos na area de educacao relacio-
nados com a psicopedagogia educacional clinica, mais precisamente voltados a verificagao
da conduta cognitiva, que pode ser correlacionada com a aprendizagem, apresentam,
em sua maioria, analise do comportamento do individuo por meio de instrumentos que
envolvem provas projetivas e provas piagetianas dentre outros. Mesmo com os avangos
tecnoldgicos e o desenvolvimento da inteligéncia artificial, ainda nao se verifica a utilizagao
de métodos computacionais como elemento de contribuicao na identificacao de condutas
do pensamento cognitivo, o que poderia auxiliar na elaboragao do diagnéstico. Frente ao
exposto, surgiu a necessidade de investigar como desenvolver um modelo computacional,
com elementos de tomada de decisao, que seja capaz de apontar indicios da conduta cog-
nitiva, a partir dos resultados de provas operatorias piagetianas, aplicadas com criancas
que estao no estagio operatério concreto. O que justificou a pesquisa foi a possibilidade de
associar as provas operatorias piagetianas a um modelo computacional, visto que as con-
dutas cognitivas definidas como conservativa, nao conservativa e intermediaria, obedecem
padroes préprios de resposta que sinalizam o estagio de desenvolvimento da aprendiza-
gem. Diante disso este trabalho teve por objetivo desenvolver um modelo computacional,
com elementos de tomada de decisao, para a avaliacao da conduta cognitiva a partir de
provas piagetianas como dados de entrada. Estes dados de entrada foram os resulta-
dos do diagnostico operatério concreto das provas piagetianas de seriagao, conservacao
de pequenos conjuntos discretos, conservacao de quantidade de liquidos, conservacao de
matéria, conservacao da composicao da quantidade de liquido, classificacao de mudanca
de critério, interseccao de classes e inclusao de classes. A metodologia utilizada na pes-
quisa envolveu a elaboracao do modelo computacional baseado em elementos de tomada
de decisao com miiltiplas camadas e o software MATLAB, treinamento do modelo por
meio de resultados simulados da aplicagao das provas operatorias piagetianas listadas
anteriormente, para reconhecimento dos padroes de conduta cognitiva. A aplicagdo em
campo das provas operatoérias foi feita por psicopedagogos e a validagao de desempenho do
sistema computacional foi desenvolvido com a utilizacao de resultados reais de aplicacao
das provas citadas em uma amostra composta por criangas escolhidas aleatoriamente, em
escolas publicas de Salvador, no periodo de outubro a dezembro de 2012. Dessa forma,
a aplicacao das provas piagetianas, como dado de entrada do modelo proposto, revelou a
capacidade de identificagao das condutas cognitivas dos elementos da amostra de estudo
com indice de acerto de 94%, sinalizando a possibilidade da utilizacao de elementos de
tomada de decisao no auxilio diagndstico da conduta cognitiva.

Palavras-chave: Conduta cognitiva, Provas operatérias, Reconhecimento de padroes.



Abstract

The study of learning involves researchers, teachers, educators and educational psycho-
logists. Assess the ways that lead the individual to construct knowledge and develop
himself it is the interest these professionals. However papers produced in the education
area education-related clinical educational psychology, specifically aimed at verifying the
cognitive conduct, that can be correlated with learning, they present, in mostly analy-
sis of individual behavior through instruments involving projective tests and piagetian
proofs among others. Even with technological advances and the development of artificial
intelligence, yet there is not the intensive use of computational methods as part of con-
tribution in identifying behaviors of cognitive thinking, which could assist in making the
diagnosis. Based on these, the need arose to investigate how to develop a computatio-
nal model, with elements of decision making, that it were able to point out evidence of
cognitive conduct, from the results of proofs piagetian operative, applied with children
in the concrete operational stage. What justified the research was the possibility of as-
sociating the operative piagetian proofs with a computational model, since the cognitive
conduct defined as conservative, not conservative and intermediate obey own response
patterns that signal the development stage of learning. Thus this work aimed to develop
a computational model, with elements of decision-making, for the evaluation of cognitive
conduct starting from piagetian proofs as input data. These input data are the diagnos-
tic results of the piagetian proofs of serialization, conservation of small discrete clusters,
fluids retention, matter conservation, conservation of the quantity of liquid composition,
classification criterion change, the intersection of classes and adding of classes.The metho-
dology research involved the elaboration of the computational model based on multilayer
decision-making elements and MATLAB software, coaching of model through simulated
results of piagetian proofs aforementioned, for recognition of cognitive conduct patterns
according to Jean Piaget, application of the field tests by educational psychologists and
performance validation of computational system developed using the actual results of ap-
plication of the proofs cited in a sample of randomly selected children in public schools
in Salvador, from October to December 2012. Thus, the application of piagetians proofs
in each individual of sample mentioned as input of the proposed model, showed its the
ability to identify the cognitive conduct of the elements of the study sample with hit rate
94%, signaling the possibility of using elements of decision making for the diagnosis of
cognitive conduct.

Keywords: cognitive conduct, piagetian proofs, pattern recognition.
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| Capitulo T

Introducao

A aprendizagem é um tema que envolve pesquisadores, professores, pedagogos e psicopeda-
gogos. Avaliar as formas que levam o individuo a desenvolver-se e construir conhecimento,
interessa a estes profissionais. Conforma afirmam Lucca, Mancine e Dell’Agli (2008), nos
dias atuais, é identificado um crescente nimero de criancas que sinalizam dificuldade
de aprendizagem. Este fato é verificado em escolas publicas, mas também é realidade
em escolas particulares. Diante desse quadro, caso existisse uma ferramenta didatico-
pedagdgica computacional, capaz de auxiliar os psicopedagogos na indicagao da conduta
cognitiva de individuos, a partir de avaliagoes clinicas prévias, talvez fosse possivel enca-
minhar aqueles que apresentassem dificuldades de superar situagoes-problema propostas
pelo sistema, para tratamento especializado e, por conseguinte, minimizar os problemas
de dificuldade de aprendizagem futuros, uma vez que a ferramenta indicaria a possivel
conduta cognitiva precocemente, sinalizando uma investigacao didatico-pedagogica mais
apurada.

Entretanto, trabalhos desenvolvidos na area de educacao relacionados com a psicope-
dagogia clinica, mais precisamente voltados a verificacao da conduta cognitiva, que se
correlacionam a aprendizagem, apresentam, em sua maioria, anédlise do comportamento
do individuo por meio de instrumentos que envolvem provas projetivas e provas piagetia-
nas dentre outros. Baseado em publicagoes académicas registras desde o inicio dos anos
2000, tais como as de (JUNIOR et al., 2002), (AGUIAR; HERMOSILLA, 2007) e (COSTA et al.,
2009), mesmo com os avangos tecnolégicos e o desenvolvimento de sistemas inteligentes,
ainda nao se verifica a utilizagao intensa e especifica de métodos computacionais, com
elementos de tomada de decisao (ETD), na contribuigao da identificagdo de condutas do
pensamento cognitivo, o que poderia auxiliar na elaboragao do diagnéstico psicologico
clinico, a respeito do desenvolvimento da aprendizagem do individuo. Diante disso se
estabelece o problema a ser explorado por esta pesquisa e que é apresentado na se¢ao

seguinte.

1.1 Definicao do problema

Um modelo computacional, com elementos de tomada de decisao, pode efetivamente sub-
sidiar praticas avaliativas apontando com eficiéncia os indicios da conduta cognitiva, a
partir de resultados de provas operatérias piagetianas, aplicadas com criancas que estao
no estagio operatério concreto?

Nestes sentido foram definidos os objetivos apresentados na se¢ao seguinte.
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1.2 Objetivos

Nesta secao sao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que norteiam o
trabalho de pesquisa proposto.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computacional, com elementos de tomada de decisao, para sub-
sidiar praticas avaliativas das condutas cognitivas.

1.2.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos foram estabelecidos os seguintes:

e Determinar o elemento de tomada de decisao a ser empregado no modelo computa-

cional;

e Estabelecer os padroes de conduta cognitiva na perspectivas de Jean Piaget, a serem
identificadas pelo modelo computacional desenvolvido;

e Testar o desempenho do modelo computacional na indicacao da conduta cognitiva
de individuos.

Na secao seguinte é apresentado a motivagao do trabalho.

1.3 DMotivacao

A motivagao para a realizacao da pesquisa foi a possibilidade de associar as provas ope-
ratérias piagetianas a um modelo computacional, visto que as condutas cognitivas de-
finidas como conservativa, nao conservativa e intermediaria, obedecem padroes préprios
de resposta que sinalizam o estdgio de desenvolvimento da aprendizagem. Esta asso-
ciagdo permitiria a elaboracao de uma ferramenta computacional, para apontar indicios
das condutas cognitivas e auxiliar os psicopedagogos na investigacao mais detalhada dos
individuos que sinalizassem alguma espécie de incompatibilidade na conduta cognitiva.

Sendo assim, a contribuicao deste trabalho reside em poder compor uma das etapas

estratégicas de avaliagao psicopedagdgica, na identificacao das condutas cognitivas de
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individuos, servindo como elemento sinalizador da necessidade de aprofundamento na
analise diagndstica. Contudo, a pesquisa apresentou as seguintes limitagoes: como agente
limitante foi identificado o acesso aos resultados das aplicacoes das provas operatoérias pia-
getianas em unidades escolares, centros educacionais, fundagoes e institutos que realizam
estudos e praticas da psicopedagogia clinica, visto que o resultado das provas operatdrias
revelam aspectos particulares de cada individuo. Além disso, nao é pratica das escolas a
aplicacao destas provas, pois, nem sempre, as escolas tém a presenca de psicopedagogos.
A alternativa para superar essa dificuldade foi a compra do material que subsidia a
aplicagao das provas operatorias e a participacao de psicopedagogos nesta pesquisa para
aplicacao das provas com alunos, cujos pais e/ou responsaveis assinaram um termo de
livre consentimento, cujo modelo é apresentado no apéndice desse trabalho.

Outro fator que afetou diretamente a pesquisa foi uma greve deflagada na rede municipal
de ensino, que coincidiu com o periodo de coleta de dados realizada pelos psicopedagogos.
Esse fato limitou a quantidades de unidades educacionais visitadas, bem como o nimero
de alunos potenciais participantes da pesquisa.

Descritos os elementos motivadores e limitantes para a elaboracao desse trabalho, a secao
seguinte apresenta as hipdteses levantadas na solucao do problema que conduziu a ela-

boracao dessa dissertacgao.

1.4 Questoes e hipoteses

As hipéteses levantadas para a investigacao sugerida nessa pesquisa foram as seguintes:

e As condutas cognitivas apresentam padroes proprios de resposta ja identificados
nas pesquisas piagetianas; esses padroes poderiam ser identificados por meio de um

modelo computacional;

e A codificacao numérica dos padroes de conduta, numa combinacao de zeros e uns,
poderia facilitar o processamento do modelo computacional, visto que as operacoes
internas do modelo sao baseadas em cédigos binarios;

¢ O modelo computacional, que apresentasse elementos de tomada de decisao especia-
lizados em reconhecimento de padroes, facilitaria a identificagao de conduta cognitiva
de individuos.

Entretanto, para a verificacao dessas hipdteses, seria necessario estabelecer a metodolo-
gia utilizada para o desenvolvimento do modelo computacional proposto e destinado a

identificacao da conduta de individuos. Essa metodologia é descrita na préxima secao.
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1.5 Aspectos metodologicos

Os aspectos metodolégicos que compuseram o desenvolvimento da pesquisa foram dividi-

dos em etapas que sao apresentadas a seguir:

escolha do método de pesquisa;

elaboragao do modelo computacional;

levantamentos de dados para teste do modelo;

teste efetivo do modelo e comparacao com resultados esperados.

A escolha do método de pesquisa foi baseado nas caracteristicas do objeto de investigacao
que envolvem comportamento de conduta cognitiva, andlise de desempenho sob o ponto
de vista piagetiano e processamento computacional. Nesse sentido o método que nor-
teou o processo exploratério foi o indutivo, visto que buscou-se a elaboracao do modelo
computacional, a partir da analise dos resultados particulares, da aplicacao das provas
piagetianas, em uma amostra composta por criancas. Durante a elaboragao da pesquisa,
cinco etapas foram seguidas que foram as seguintes: observacao, hipétese, experimentacao,
comparagao e generalizagao

Na etapa de observagao, provas operatorias piagetianas foram aplicadas por psicopedago-
gos aos individuos da referida amostra, a fim de identificar os padroes das condutas cog-
nitivas piagetianas em cada um. As provas representaram um dos instrumentos utilizados
no Diagndstico Psicopedagodgico Clinicos de individuos. Elas podem ser utilizadas como
parametro para a verificagao do desenvolvimento cognitivo. No entanto, o desempenho
do individuo para as situacoes problemas sugeridas, em cada prova operatéria piageti-
ana, pode indicar pistas para a compreensao da conduta cognitiva e sinalizar possiveis
problemas de aprendizagem. Diante disso do total de onze provas operatorias, apenas
oito (as provas de seriac¢do, conservagao de pequenos conjuntos discretos, conservagao de
quantidade de liquidos, conservacao de matéria, conservacao da composicao da quanti-
dade de liquido, classificacao de mudanca de critério, interseccao de classes e inclusao de
classes)foram aplicadas no trabalho experimental, devido ao respeito da faixa etaria das
criangas (criancas dos 6 aos 9 anos de idade) que representaram a amostra de estudo,
bem como a disponibilidades dos avaliadores e das unidades escolares para aplicacao do

método.

Os trés avaliadores que auxiliaram a pesquisa na coleta de dados, aplicaram as provas
operatorias em 5 alunos, de cada uma das seguintes escolas municipais: Escola Municipal
Piratini, Escola Municipal Padre Confa e Escola Soror Joana Angélica. Um dos cenario
para aplicacao das provas foi a Escola Municipal Soror Joana Angélica, localizada na rua
Santa Clara do Desterro, no bairro de Nazaré, que é uma escola de ensino regular, sem

dinamica especializada para a educacao de pessoas com comprometimentos intelectuais.
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Ou seja, na instituicao, ha inclusao de criancas com alguma deficiéncia cognitiva con-
vivendo com alunos sem deficiéncia cognitiva. As criangas envolvidas na pesquisa nao

apresentavam deficiéncia cognitiva, clinicamente comprovada.

Outro cenario de aplicacao do trabalho experimental foi a Escola Municipal Piratini, lo-
calizada na rua Mario Bestetti, alto do Sao Joao, nimero 25, bairro de Pituagu. Este
espaco educacional de ensino fundamental atende criancas que residem nas comunidades
proximas ao Parque Metropolitano de Pituagu. Diferente da escola citada anteriormente,
esta unidade escolar nao presta servigos educacionais a criancas com necessidades espe-
ciais, ou seja, nao promove a convivéncia de criancas ditas normais com criangas que

apresentam alguma deficiéncia cognitiva.

A outra unidade escolar que serviu de cenario para o levantamento de dados para a va-
lidacao do modelo computacional, por meio da aplicacao das provas piagetianas, foi a
Escola Municipal Padre Confa, localizada na rua Desembargador Manoel Pereira, s/n°,
bairro do Costa Azul. Nessa unidade escolar, os estudantes e professores sao orientados
pela diretoria, a desenvolver suas atividades pedagdgicas, de forma articulada, por meio
de elementos tecnolégicos tais como tablets e redes de computadores. Nao ha, na escola,
prestacao de servigos educacionais voltados & criancas com necessidades especiais, como

ocorre na primeira unidade escolar citada.

A quantidade de escolas utilizadas na pesquisa tem relagao com a facilidade de acesso en-
contrada, pois no periodo da coleta de dados houve greve no sistema piiblico de ensino, o
que comprometeu com o numero de individuos e unidades escolares pesquisadas. Mais de-
talhes sao descritos no capitulo que abordou a experimentacao do modelo computacional.
Na etapa de hipotese, foi suposto que as condutas cognitivas possuiam padroes proprios,
codificaveis numericamente, e passiveis de serem identificados por um modelo computa-
cional, com elementos de tomada de decisao. Neste sentido, a etapa de experimentacao
envolveu a elaboracao do modelo computacional, baseado na ferramenta computacional
chamada MATLAB, e seu treinamento por meio de resultados simulados da aplicacao das
provas operatorias piagetianas.

A etapa de experimentagao consistiu em submeter ao modelo computacional elaborado
e treinado, os resultados das provas piagetianas obtidos na etapa de observacao,a fim de
comparar (etapa de efetivo teste do modelo) as indicagoes do modelo computacional so-
bre a conduta cognitiva dos individuos da amostra, com o diagndstico identificado pelos
psicopedagogos. As comparacoes entre o diagndstico emitido pelos psicopedagogos e as
indicacoes de conduta sugeridas pelo modelo, serviram para a avaliacao do desempenho
do sistema computacional desenvolvido.

Os resultados verificados sao apresentados por meio da organizacao indicada na segao
seguinte.
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1.6 Organizacao da Dissertacao de mestrado

Este documento apresenta 4 capitulos e esta estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introducao: Contextualizou o ambito, no qual a pesquisa proposta
estd inserida. Apresentou, portanto, a definicido do problema, objetivos geral e
especificos, limitantes e justificativas da pesquisa, bem como sua estruturacao em
termos de capitulos;

e Capitulo 2 - A epistemologia genética e a inteligéncia artificial: apresentou
o ETD como ferramenta basica do modelo e sua forma de identificacao de padroes
de conduta cognitiva, bem como aspectos da epistemologia genética a respeito de
aprendizagem humana, descricao de cada tipo de conduta cognitiva e estagios de
desenvolvimento humano sob o ponto de vista piagetiano;

e Capitulo 3 - Um modelo computacional para subsidiar praticas avaliati-
vas das condutas cognitivas: este capitulo apresentou o detalhamento do modelo
computacional, descrevendo sua arquitetura interna e algoritmo associado ao seu
funcionamento. Por meio da Linguagem de Modelagem Unificada (UML), diagra-
mas especificos, tais como diagramas de classe de uso e diagramas de sequéncia foram
elaborados e auxiliaram no entendimento e definicao de caracteristicas do software
MATLAB utilizado na modelagem, bem como os requisitos basicos de comporta-

mento, estrutura légica e dinamica de processos.

e Capitulo 4 - Trabalho experimental e desenvolvimento da pesquisa: Neste
capitulo foram apresentados a estrutura do modelo computacional proposto, descre-
vendo suas representacoes gerais e funcionalidades, seus elementos bésicos, atores e
seus papéis dentro da estrutura. Além disso foram descrito os cenarios de aplicacao
das provas operatorias piagetianas, que foram utilizadas para testar o modelo com-
putacional, bem como aspectos relativos a amostra utilizada na pesquisa e a anélise
dos resultados obtidos.

e Consideragoes Finais Apresenta as conclusoes, contribuicoes e algumas sugestoes
de atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro.

Esta secao finaliza a introdugao desta dissertagao, convidando o leitor a apreciar as etapas
de construcgao de conhecimento, na elaboracao de um modelo computacional para subsidiar

praticas avaliativas das condutas cognitivas, que sao apresentadas nos capitulos seguintes.
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A epistemologia genética e a inteligéncia artificial

Este capitulo apresenta uma visao geral da aplicacao dos ETD, no reconhecimento e
aprendizagem de padroes, baseada em publicacoes académicas registras desde o inicio dos
anos 2000. O objetivo basico é apresentar o contexto no qual se insere o trabalho, bem
como sua utilizacao para a elaboracao do modelo computacional. Nesta perspectiva sao
descritos o processo de reconhecimento de padroes e sua aplicagao como auxilio em ava-
liagoes diagnosticas da conduta do comportamento cognitivo de individuos.

Além dos ETD, este capitulo aborda aspectos da epistemologia genética, desenvolvidos
pelo bidlogo suico Jean Piaget, relacionados com o desenvolvimento cognitivo humano e
com a aprendizagem, fundamentais para compreensao da elaboracdao do modelo compu-
tacional.

2.1 Visao geral de aplicacoes de ETD

A evolucao da tecnologia, verificada nos tltimos anos, promoveu o desenvolvimento de
computadores com alta capacidade de processamento paralelo e automacao de tarefas es-
pecificas, por meio de algoritmos de tomada de decisoes similares ao raciocinio humano.
A elaboracao das estruturas computacionais que envolvem a criacao de softwares, de-
senvolvimento de banco de dados e compiladores, e promovem a edicao e simulacao de
algoritmos gerados, é objeto de estudo do ramo da Engenharia de Software chamado de
Inteligéncia artificial.

Conforme relata Haykin (2001), desde o inicio dos anos 40, quando hé registros das pes-
quisas realizadas por Warren McCulloch e Walter Pitts (1943), considerados precursores
no estudo de ETD e reconhecimento de padroes, muitos académicos tém apresentado suas
definigoes sobre o tema. O préprio Haykin (2001) definiu ETD como uma espécie de
processador, paralelamente distribuido, composto por unidades simples, que tém a pro-
pensao de armazenar conhecimento, por meio de algoritmo de aprendizagem, e torna-lo
disponivel para uso. O conhecimento adquirido por estas estruturas ¢ armazenado nos

fatores de ponderagao presentes nas interligacoes de suas conexoes bésicas.

Para Braga, Carvalho e Ludemir (2000) ETD sdao modelos mateméticos que tentam
assemelhar-se as estruturas neurais humanas e que tém capacidade computacional adqui-
rida na solucao de problemas complexos de reconhecimento, identificacao ou classificacao
de padroes, por meio de aprendizado e generalizagao.

Filho e Abe (2000) afirmam ETD sao modelos cartesianos, concebidos sob a abordagem

denominada bottom-up, na perspectiva de simular partes de func¢oes mentais do cérebro.
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Na abordagem bottom-up a analise é feita seguindo das partes para o todo do problema
abordado, ou seja, considera-se inicialmente a descricao detalhada dos elementos basicos.
Esses elementos béasicos sao entao associados, em varios niveis, até que uma composicao
completa do sistema seja obtida. Por isso os elementos citados sao concebidos segundo
essa abordagem.

Sintetizando as defini¢oes apresentadas, pode-se dizer que ETD sao estruturas computa-
cionais, regidas por um processamento, que permite seu aprendizado para a solucao de
problemas complexos. Considerando a tentativa de enfatizar a capacidade da solucao de
problemas pelo aprendizado, apresentada por esta sintese, autores como Ambrésio (2002),
Zanata (2005) e Santos et al. (2005), representantes de distintas dreas de estudo, desen-

volveram trabalhos académicos que sao descritos a seguir.

Ambrésio (2002) utilizou os ETD como ferramenta de apoio ao diagndstico em Medicina.
O trabalho consistiu no desenvolvimento de um sistema computacional, para auxilio ao
médico radiologista na confirmacao de diagnodstico das chamadas lesoes intersticiais pul-
monares. O exame radioldgico para esse grupo é de dificil interpretacao, mesmo para
profissionais bem treinados, visto o grande nimero de patologias e a semelhanca entre
elas. Sendo assim, treinando a estrutura computacional com dados obtidos por meio do
protocolo gerado por especialistas, a partir da revisao de casos com diagnostico confir-
mado para determinadas patologias, foi possivel desenvolver um sistema que funcionava
como um classificador de padroes de patologias de saida, dado um conjunto de dados de
entrada.

Contudo, nao apenas na Medicina foi identificado o uso de ETD. Envolvendo a area de
Engenharia de Processos Quimicos Industriais, Zanata (2005) desenvolveu um simulador
dinamico, baseado em modelo nao linear de uma coluna de destilacao multicomponente,
para aquisicao de dados. O objetivo foi obter um sensor, a partir do modelo desenvol-
vido, capaz de estimar instantaneamente a composicao dos produtos no topo da referida
coluna. Nesse trabalho no qual foi incluso um estudo sobre a influéncia do treinamento
parcial no desempenho do sensor virtual, desenvolveu-se um dispositivo operacional capaz
de estimar, em tempo real, a composicao dos produtos de uma coluna de destilacao, a
partir de informagoes do tipo temperaturas e pressoes em diversos pontos da coluna e

vazoes de entrada, de saida e de reciclo.

No campo da Engenharia Biomédica, Santos et al. (2005) descreveram o desenvolvimento
de um sistema para a predicao da soroprevaléncia da Hepatite A, por meio de modelos
de regressao logistica e ETD. Neste trabalho a capacidade de classificacao foi aplicada
aos resultados extraidos do modelo de regressao logistica, que utilizou uma amostra de
individuos do municipio de Duque de Caxias, no estado do Rio de Janeiro, para o estudo.
A eficiéncia medida neste estudo foi acima de 80% comprovando a aplicacao satisfatéria
da técnicas e modelos envolvidos.

Embora os trabalhos citados anteriormente estejam relacionadas a dreas distintas do co-

nhecimento, todos possuem aspectos comuns tais como, utilizacao de algum ETD para
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classificacao ou reconhecimento de padroes, o uso de ferramentas e modelos computaci-
onais e a obtencao de resultados com relativa eficiéncia ou exatidao. Entretanto estes
trabalhos representam uma pequena amostra dos mais de 50 trabalhos que podem ser
encontrados em termos de publica¢oes académicas envolvendo ETD.

Relacionando modelos computacionais e educagao é possivel identificar publicagoes que
discorrem sobre o tema. Neste sentido Junior et al. (2002) propuseram, em seu artigo,
uma aplicacao chamada de AUXILIAR a fim de potencializar a aprendizagem em ambi-
entes colaborativos de ensino a distancia. Nessa aplicacao foi desenvolvida uma base de
conhecimento composta de experiéncias vivenciadas da relagao aluno e professor, e dispo-
nibilizadas para literalmente, auxiliar, tanto o professor quanto os alunos na solucao de
duvidas e até mesmo no estabelecimento das tarefas e avaliacoes a serem desempenhadas.
Nesse trabalho foi utilizado o paradigma do raciocinio baseado em caos, que consiste em
uma metodologia de resolucao de problemas utilizando adaptacoes de solugoes anteriores
similares aos problemas abordados.

Outro trabalho foi publicado por Aguiar e Hermosilla (2007) apresentando quatro projetos
de aplicacao de ETD, Engenharia da Computacao e Ciéncia da Computagao associados
a area da educacao. O primeiro projeto consistia na elaboracao colaborativa de museu
virtual, por um grupo de alunos, com o objetivo de desenvolver uma ferramenta multi-
usudario, com avatares, e que funcionava via internet com caracteristicas das comunidades
virtuais e realidade aumentada. O segundo projeto representava um jogo educacional,
denominado Multi Cooperative Environment(MCOE), no qual um par de alunos tentam
solucionar problemas, ao longo de uma sessao, por meio da associacao do conhecimento
prévio de cada jogador, combinado com as ferramentas do personagem escolhido. O ter-
ceiro projeto representava uma ferramenta de diagnéstico interativo na qual estudantes
visualizavam e manipulavam representacoes préprias. Na interacao com o sistema, o
estudante era envolvido num didlogo sobre suas crencas a respeito de determinado as-
sunto, elaborando seu préprio modelo conceitual. O contetido identificado na interagao
estudante-sistema revelava os fatos que o estudante absorveu sobre os termos do assunto
estudado. O quarto projeto consistiu na apresentacao de um sistema especialista para
teoria musical (SETMUS), como ferramenta nao tradicional para o ensino e aprendiza-
gem de musica. Por meio do SETMUS o professor é capaz de acompanhar a evolugao do
estudante e identificar seus pontos deficientes de aprendizagem, enquanto que o aprendiz

dita seu ritmo de aprendizagem.

Ainda relacionando ETD e educagao, Costa et al. (2009) publicaram um trabalho so-
bre transtornos de aprendizagem, numa aplicagao que auxiliava o estudo de pessoas com
dislexia. O objetivo do trabalho foi apresentar um sistema inteligente capaz de identi-
ficar pessoas com déficit de atencao e dislexia, por meio de classificacao probabilistica.
As pessoas identificadas podiam ser encaminhadas para um atendimento especifico, com
profissional psicopedagogo, de modo a minimizar o comprometimento da aprendizagem
escolar.

Diante do exposto, no que se refere aos trabalhos que relacionam educacao e ETD, surge,
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por meio dessa pesquisa, o desejo de elaborar uma proposta de modelo computacional
para apontar indicios da conduta cognitiva de criangas entre 6 e 9 anos de idade, tendo
como base as provas operatérias piagetianas. Ou seja, os resultados das provas operatorias
servem como dados de entrada para o modelo computacional proposto, que deve fornecer
na saida respostas que indiquem tendéncias conservativas, nao-conservativas ou de carater
intermediario, no comportamento da conduta cognitiva dos individuos avaliados. Aqueles
individuos sinalizados com condutas cognitivas nao apropriadas para o seu desenvolvi-
mento cronoldgico, poderiam ser atendidos de forma mais especifica, pelo psicopedagogo,

que aprofundaria seu estudo para diagnéstico mais detalhado.

O modelo computacional proposto nao se apresenta como substituto do avaliador, pro-
fissional capacitado para a aplicacao das provas operatérias, ou uma ferramenta para
diagnostico clinico psicopedagogico, visto que habilidades e competéncias especificas de-
vem ser desenvolvidas pelo profissional executante e as respostas fornecidas pela estrutura
proposta no computador sao baseadas em algoritmos estatisticos e probabilisticos; a con-
tribuicao do trabalho reside em poder compor uma das etapas de estratégia de avaliagao
psicopedagdgica na identificacao das condutas cognitivas de individuos, servindo para si-
nalizar a necessidade de aprofundamento da anélise diagndstica, com aplicacao de outras
estratégias como provas projetivas, provas de leitura, provas de matematica, avaliacao

interdisciplinar dentre outras.

Dessa forma, este trabalho apresenta a proposta académica de desenvolver um modelo
computacional com ETD, capaz apontar indicios da conduta cognitiva, a partir das pro-
vas operatorias piagetianas como dados de entrada.

Adicionalmente, a evolucao do modelo computacional para uma plataforma na qual o
aprendiz interagisse ludicamente e diretamente com o sistema, pode dispensar a aplicacao
das provas operatoérias, pois se espera que as respostas do modelo sejam confidveis e au-
xilie o psicopedagogo; este fato pode poupar o aprendiz a ser submetido ao total de onze
provas operatorias piagetianas e aumentar a disponibilidade do psicopedagogo para aten-

dimentos.

A secao seguinte apresenta aspectos relevantes a respeito da aprendizagem humana, sob
a perspectiva piagetiana, bem como a descricao das caracteristicas das condutas a serem
identificadas pelo modelo computacional desenvolvido.

2.2 [Estagios de desenvolvimento do individuo

As formas pelas as quais o ser humano aprende e se desenvolve, foram aspectos que
inquietaram Jean Piaget. Apesar de ser bidlogo por formagao, o pesquisador genebriano
ganhou projecao internacional como psicologo e educador, interessado em investigar tais

10
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aspectos. Diante disso estudou filosofia, interessando-se pela epistemologia!. Contudo
nao se limitou a realizar experimentagao cientifica (PIAGET, 1967).

Buscando responder suas inquietagoes, ele se definiu como um epistemologo e intitulou sua
obra como Epistemologia Genética. No sentido amplo a Epistemologia pode ser definida
como uma reflexdo sobre os métodos empregados nas Ciéncias (espitémé - ciéncia; logos

- tratado, estudo). Na concepgao piagetiana o objetivo da Epistemologia Genética era:

[...] por a descoberto as raizes das diversas variedades de conhecimento, desde as suas formas
mais elementares, e seguir sua evolugao até os niveis seguintes, até, inclusive, o pensamento
cientificol...]Epistemologia é a teoria do conhecimento vélida e, mesmo que esse conhecimento
seja jamais um estado e constitua sempre um processo, esse processo € essencialmente a
passagem de uma validade menor para uma validade superior(PIAGET, 1970, p.3).

O trecho citado, além de indicar o objetivo da epistemologia Genética, sinaliza o aspecto
filosofico da teoria desenvolvida por Piaget (1978), que se preocupou em descobrir como
ocorre a evolucao do individuo de um estado de manipulacao de objetos e quantidades,
para um estado em que os conceitos sao internalizados e a abstracao permite a compre-
ensao e o conhecimento. Contudo nao apenas a preocupacao da evolugao do conhecimento
no individuo o intrigava; mas também a maneira como o conhecimento nasce no ser hu-

manao.

Dessa forma iniciou seus estudos com seus proprios filhos, elegendo assim a crianga como
seu sujeito de investigagao e tornando a psicologia infantil seu campo de estudo; concen-
trou suas pesquisas na compreensao das categorias de aprendizagem desde o estagio inicial
até niveis mais elaborados, o que o levou a escrever sobre a teoria do desenvolvimento da
inteligéncia. Essa teoria, elaborada a partir da abordagem psicolégica de Piaget, estava
preocupada com a construgao de sua epistemologia, e recebeu o adjetivo de genética, pois
abordava o objeto de estudo desde o estagio mais elementar até o estagio mais avancado,

considerando etapas sucessivas de desenvolvimento (PIAGET, 1978).

A teoria desenvolvida pelo pesquisador suico consistia em etapas definidas, que pressupu-
nham que os seres humanos passavam por uma série de mudancas ordenadas e previsiveis,
tendo como principio basico o interacionismo. Nessa teoria, a crianga é concebida como
um ser dinamico, que a todo o momento interage com a realidade, operando ativamente
com objetos e pessoas. Essa interagao com o ambiente faz com que construa estruturas
mentais. O eixo central, portanto, é a interacao organismo-meio e essa interacao acontece
por meio de dois processos simultaneos: a organizacao interna e a adaptacao ao meio,

fungoes exercidas pelo organismo ao longo da vida (PIAGET, 1976).

Além do interacionismo, é possivel identificar na obra desenvolvida pelo pesquisador suico,
conceitos do principio da génese. Essa obra foi elaborada em uma época em que os estudos
em psicologia baseavam-se em trés correntes filosoficas de pensamento: a corrente beha-

LA epistemologia, ramo da filosofia interessada na natureza dos fatos e validade do conhecimento é objeto de
estudo de muitos pesquisadores
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viorista, a corrente da forma ou Gestalt 2 e a corrente psicanalitica ou freudiana. Cada
corrente de pensamento possuia semelhangas e divergéncias com o pensamento piagetiano

a respeito do desenvolvimento cognitivo humano.

O Behaviorismo foi a corrente filoséfica que tinha nos tedricos tais como Watson e Skinner,
alguns dos seus principais representantes. Considerava o ser humano um organismo vivo
como qualquer outro, negligenciando a capacidade de simbolismo humano se sua mani-
festacao no comportamento intelectual, emocional e na linguagem. Os estudiosos dessa
linha de pensamento consideravam que o conhecimento era resultado da experiéncia indivi-
dual, motivado por aspectos de conduta como o instinto e habitos pessoais. Diante disso,
os estudos sobre aprendizagem concentravam-se nesses aspectos, buscando leis gerais e

postulados que descrevessem, medissem e controlassem o comportamento (PALANGANA,
2001).

A corrente da forma representada basicamente por estudiosos como Wertheimer, Koftka e
Kurt Lewin, conforme disserta Palangana (2001), procurou explicar que o conhecimento
e aprendizagem nao poderiam ser descritos por meio da consciéncia humana, nem pela
analise de comportamento baseado na combinagao de estimulo e resposta, motivados pelo
instinto ou habitos humanos. Para os tedricos da corrente da forma ou Gestalt, o conheci-
mento ocorre pois existe no ser humano uma capacidade interna que o leva a conhecer, e
aprender é o processo de substituir uma forma ou organizacao de pensamento por outra.
Essa corrente filoséfica divergiu da teoria piagetiana, no que se refere aos processos de
obtengao do conhecimento, visto que na teoria piagetiana o conhecimento necessita da
interagao do sujeito e objeto, para que ocorra os processos de desequilibrios, assimilacao,
acomodacao e reequilibrio; na gestalt, conforme citado, o conhecimento era representado

pala substituicao de uma forma ou organizacao de pensamento, por outra.

A corrente psicanalitica, defendida por Freud(1936), era contraria em valorizar de modo
intenso os processos conscientes de aprendizagem e conhecimento, defendendo a im-
portancia do inconsciente para compreender o funcionamento e o desenvolvimento da
personalidade humana. Segundo Ribas (2001) Freud vé a aprendizagem na perspectiva
de um processo psiquico inconsciente, no qual o desejo é o elemento motivador. Neste
ponto de vista o aprendiz € sujeito e ao mesmo tempo objeto de sua aprendizagem, im-

pulsionado por processos inconscientes.

As correntes citadas anteriormente, (exceto a freudiana que apresentam o inconsciente
no processo de aprendizagem até entao nao estudado), poderiam ser analisadas sob dois
aspectos: o inatismo e o ambientalismo. No inatismo o sujeito se impde sobre o objeto,
considerando fatores préprios do individuo como, por exemplo, o instinto; no ambienta-
lismo, o ambiente se sobrepoe ao sujeito exercendo influéncia ilimitada sobre suas escolhas.

Neste aspecto o objeto se impoe perante ao sujeito. Neste contexto, a teoria psicogenética

piagetiana, assim como a freudiana, nao segue a linha de raciocinio dos ambientalista

nem dos inatistas. A corrente piagetiana é construida por meio de métodos particulares,

2@estalt é um termo de origem alema, que néo possui traducio para a lingua portuguesa, mas estd intimamente
relacionado com o processo de dar forma ou configurar
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considerando a relacao mutua entre sujeito e objeto e, apresentando-se como uma alter-
nativa a correntes de pensamento a respeito do desenvolvimento cognitivo humano. Para
explicitar melhor seus pensamentos, o bidlogo suico teve o cuidado de detalhar os alicerces
de sua teoria e como estes influenciavam na construcao do conhecimento. Diante disso,
o processo de adaptacao ao meio foi definido por ele, como o préprio desenvolvimento
da inteligéncia, ocorrendo por meio de dois processos dialéticos distintos: a assimilacao e

acomodagao. Na concepgao de Piaget (1976), a evolugao cognitiva do individuo acontece

quando este, envolvido em processos de interagao com outros individuos ou em contato
com objetos, assimila informagoes de forma organizada, por meio de estruturas de pen-
samento que viabilizam novas formas de interacao, a medida que novas informacoes sao
assimiladas as estruturas internas. Dessa forma as estruturas de raciocinio se desenvolvem
dialeticamente, por meio de sucessivos desequilibrios e re-equilibrios cognitivos em niveis

crescente cada vez mais complexos.

Para Piaget (1976), a palavra assimilagao foi utilizada para representar a relagao entre
sujeito e objeto, por meio da qual o sujeito retira informagcoes relevantes e especificas de
cada objeto e as retém, utilizando organizacao mental a partir de estruturas cognitivas
pré-existentes. Como exemplo concreto tem-se a crianca que aprende a sugar o alimento
da mamadeira, a partir das informacgoes que possui por ter sugado o seio de sua mae.
Na concepgao piagetiana a assimilacao era “[...] uma integragao a estruturas prévias, que
podem permanecer invariaveis ou sao mais ou menos modificadas por esta propria inte-
gracao, mas sem descontinuidade com o estado precedente, isto é, sem serem destruidas,
mas simplesmente acomodando-se & nova situagao” (PIAGET, 1976, p.13).

A assimilagao, definida de forma geral, desempenha papel importante no desenvolvimento
do conhecimento. Os esquemas® de assimilacao vao se desenvolvendo & medida que tentam
dar significado aos signos presentes dentro do universo de cada individuo. Na etapa de
acomodacao, os esquemas de assimilacao sao modificados por meio de situagoes externas

motivadas pelo meio, se transformando em novos esquemas de assimilacao.

Tratando a acomodagcao, Piaget (1996) fez analogia com os “

acomodatos biologicos 7,
(uma referéncia a sua formagao em Biologia), para defini-la como toda modificacao dos
esquemas de assimila¢ao, sob a influéncia de situagoes exteriores (o meio), as quais se
aplicavam. Entao em sua concepcao, o individuo acomodado nao era um ser estatico;
era um ser que sofreu modificagoes em seus esquemas de assimilacao, em busca de dar

significado aos signos, dentro do seu universo de significagao.

Piaget (1996) considerou ainda que o processo de desenvolvimento era influenciado por
fatores como: maturagao (crescimento bioldgico dos érgaos), funcionamento de esquemas
e 6rgaos (que contribuem na formagao de habitos), aprendizagem social (aquisi¢ao de
valores, linguagem, costumes e padroes culturais e sociais) e equilibragao (processo que

definiu como autorregulagao interna do organismo, que se constituia na busca sucessiva

3 A palavra esquema foi um termo incorporado por Piaget & teoria que desenvolveu, a fim de explicar as
formas de organizacao de habilidades motoras, sensoriais e intelectuais, que ocorrem no processo de interagao
entre sujeito e objeto.
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de reequilibrio apds cada desequilibrio sofrido). Dessa forma a interacao dos processos de
assimilagao e acomodagao promovem o desenvolvimento do conhecimento no individuo.

Toda a argumentacao apresentada anteriormente, sobre a construcao do conhecimento sob
o ponto de vista do bidlogo suico, teve como objeto de estudo e pesquisa o ser humano,

desde seus primeiros dias de vida até a adolescéncia.

A educacao, na visao piagetiana, deve possibilitar a crianca um desenvolvimento amplo
e dinamico da inteligéncia, por privilegiar a capacidade individual de acomodacao ao
meio, iniciando o processo cognitivo nos reflexos do recém-nascido, e desenvolvendo-se

por estagios ou etapas, até alcancar o nivel do raciocinio légico do adulto.

Diante disso afirmou que o processo de desenvolvimento poderia ser dividido em estagios
de evolucao, os quais cada estagio anterior preparava o individuo para o estagio seguinte,
e definiu o processo de aprendizagem humana em estdgios de desenvolvimento e comegou

observa-los. Os estagios definidos por Piaget (1976) foram:

Estagio sensorio-motor;

Estagio pré-operatorio;

Estagio operatorio;

Estagio de operagoes formais.

Com a proposta de estabelecer estégios para o desenvolvimento intelectual, Piaget (1976)
procurou descrever que todos os individuos conhecem ou aprendem por meio dos pro-
cessos de assimilacao, acomodacao e equilibracao. O conhecimento surge e se desenvolve
no individuo, desde lactante (estdgio sensério-motor) até, mais ou menos ,a adolescéncia
(estdgio de operagoes formais), utilizando de assimilagoes, acomodagoes e equilibrios que,
por meio da interagao entre sujeitos e objetos, geram desequilibrios, novas assimilagoes,

acomodacoes e reequilibrios, promovendo uma espiral de conhecimento crescente.

A teoria desenvolvida por ele ndao formulou um novo paradigma para a educacao e apren-
dizagem, mas procurou entender como o conhecimento era construido e desenvolvido. Em
sua concepc¢ao, para haver conhecimento, deveria ser estabelecido um contato intimo entre
sujeito e objeto de investigacao e um posicionamento ativo deste ante ao objeto, o que

proporcionaria mudancas nos esquemas cognitivos.

Piaget (1996) sugeriu que a escola deveria partir de esquemas de assimilac¢ao da crianga,
propondo atividades desafiadoras que provocassem desequilibrios e reequilibrios sucessi-
vos, promovendo a descoberta e a construcao do conhecimento. Para construir esse co-
nhecimento, as concepgoes infantis combinam-se as informacoes advindas do meio, como
resultado de uma interacao, na qual o sujeito é sempre um elemento ativo, que procura
compreender o mundo que o cerca, e busca resolver as interrogacoes que esse mundo pro-

voca.
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O sujeito de posicionamento ativo, mencionado anteriormente, é aquele que compara, ex-
clui, ordena, categoriza, classifica, reformula, comprova, formula hipdteses, etc., em uma
agao interiorizada (por meio do pensamento) ou em acao efetiva (segundo seu grau de
desenvolvimento). E aquele que aprende basicamente por meio de suas préprias acoes
sobre os objetos do mundo, e que constréi suas préprias categorias de pensamento ao

mesmo tempo em que, organiza seu mundo.

Para realizar os estudos desse sujeito ativo, em cada estdagio de desenvolvimento cognitivo
listado anteriormente, Piaget (1976) elaborou situagoes-problema que contribuiam para
a observacao da construcao do conhecimento, baseado em processos chamados por ele de
assimilagao, acomodacao e equilibracao. Diante disso conseguiu observar como evoluia
cognitivamente o individuo e as formas que sinalizava seu aprendizado diante do meio.
Contudo o desenvolvimento cognitivo envolve fatores motivacionais, de natureza emocio-

nal e afetiva, que nao foram ignorados por Piaget.

Ele afirmava que:

[...] Do ponto de vista das relagdes individuais, a crianga, depois dos sete anos, torna-se
capaz de cooperar, porque nao confunde mais seu préprio ponto de vista com o dos outros,
dissociando-os mesmo para coordend-los. Isto é visivel na linguagem entre criangas. As
discussoes tornam-se possiveis, porque comportam compreensao a respeito dos pontos de
vista do adversdrio e procura justificagdes ou provas para a afirmagao prépria....(PIAGET,
1967, p.41)

A crianga é capaz de desenvolver uma capacidade concreta de estabelecer relagdes com
as possibilidades intelectuais do seu periodo cronolégico. Entre os sete e os nove anos
de idade, os aspectos intelectuais da crianca apontam a relacao entre coeréncia e logica.
Nesse periodo, dificuldades de aprendizagem podem ser observadas. Essa é a fase em que
as criangas estabelecem as relagoes de causa e efeito, e de meio e fim. O pensamento
concreto evolui para o pensamento formal e abstrato, e conceitos como justica e liberdade
sao desenvolvidos. Com a intencao de investigar especificamente a fase de operagoes
concretas do individuo, o pesquisador suigo elaborou situagoes-problema chamadas por
ele de provas operatérias.

Na secao seguinte essas provas operatorias sao descritas no intuito de esclarecer como as
mesmas contribuem na identificacao das condutas cognitivas.

2.3 Provas operatorias

As provas operatdérias piagetianas podem ser consideradas como ferramentas para auxiliar
na verificacao de como o individuo aprende, ou seja, por meio da aplicacao sistematizada
das provas, pelo mediador do processo de investigagao de aprendizagem, é possivel a ela-
boracao do diagndstico do estagio de desenvolvimento intelectual do sujeito submetido
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a avaliacao. As provas nao visam estabelecer métodos de ensino para contribuir com a
melhoria da aprendizagem, mas visam avaliar o estagio de desenvolvimento e identificar
suas condutas cognitivas. O sujeito, por meio do diagnoéstico, é identificado como possui-
dor de conduta cognitiva de carater conservativo, intermediario ou nao-conservativo. E
importante lembrar que esta classificacao nao ¢ rigida e imutavel, mas é temporaria, pois

indica o estdgio de desenvolvimento cognitivo momentaneo.

Piaget e Szeminska (1975) apresentam os parametros que caracterizam cada tipo de con-

duta cognitiva e os padroes de comportamento que sao descritos a seguir:

e Conduta conservativa: nesse tipo de conduta o individuo apresenta posicionamento
estavel diante das situacoes-problemas sugeridas. Este posicionamento utiliza um
ou mais argumentos nos quais verificam-se aspectos de reversibilidade, compensagao

e identificacao;

e Conduta nao conservativa: esse tipo de conduta se contrapoe a conduta conservativa
uma vez que o individuo, na maioria das vezes, nao apresenta argumentos para

justificar suas respostas em relagao as situagoes-problema apresentadas;

e Conduta intermediaria: esse tipo de conduta se caracteriza por identificar individuos
que nao apresentam um posicionamento estavel para as situacgoes-problemas suge-
ridas. Para determinada situacao o individuo apresenta conduta conservativa; em

outras, situacoes o mesmo individuo apresenta conduta nao conservativa.

As hipéteses de Piaget (1976) quanto ao processo de aprender do ser humano foram
estudadas por meio das provas de diagnostico operatorio que, uma vez submetidas a grupos
de criangas de determinadas faixas etarias, podiam identificar o desenvolvimento cognitivo
bem como os conceitos que ainda nao consolidados, isto é, construidos. Por meio das
provas operatorias, situacoes-problema sao apresentadas as criangas por psicopedagogo,
que analisa e avalia as respostas dadas pelas criancas, emitindo o diagnéstico da conduta

cognitiva observada.

As provas de diagnostico operatorio mencionadas anteriormente foram listadas a seguir:

Provas de seriagao;

Provas de classificacao;

Prova de conservagao;

Provas para pensamento formal.

Por meio das provas de seriacao, é possivel comparar objetos e identificar diferencas entre
eles; neste sentido sao estabelecidas relagoes tais como tamanho, espessura e peso. A com-
paracao e a identificacao das diferengas entre os objetos contribui para que se estabeleca
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as relacoes entre as informagoes que as criancas recebem do meio social, somadas a uma
construcao interior, no caso uma relacao mental denominada seriacao. Na manipulacao
de objetos, a crianca percebe suas semelhancas e diferencas bem como associa as nogoes
de quantidade(PTAGET; INHELDER, 1983).

As provas piagetianas de classificacao permitem que o avaliador investigue o estagio da
conduta cognitiva da crianca, com relacao a selecao e inclusao de classe de objetos, bem
como o funcionamento e desenvolvimento das funcgoes légicas do sujeito. E investigada a
compreensao da crianca entre partes e todo de determinados conjuntos de objetos, bus-

cando determinar o seu nivel de pensamento.

Nas provas de conservacao sao verificadas as estruturas cognitivas do individuo avaliado,
analisando suas justificativas diante das situagoes-problemas apresentadas, baseadas em
conceitos como reversibilidade, identidade e compensacao, na indicacao da conservacao
das quantidades dos objetos apresentados.

As provas do pensamento formal tém como objetivo principal avaliar a capacidade de in-
dividuos compreenderem combinagoes légicas, propostas a partir de situacoes-problema.
A construcao do pensamento formal é revelado na possibilidade dos individuos relacio-
narem associagoes de objetos, por meio da légica de proposigoes, a fim de resolver si-
tuagoes-problema que envolvem exclusao, inclusao, disjuncao, implicacao, dentre outras.
As provas do pensamento formal buscam identificar a estruturacao das operacoes concre-
tas de modo qualitativo (PIAGET; INHELDER, 1983).

Os procedimentos de execucao das provas mencionadas anteriormente, chamados de proto-
colos psicopedagdgicos para diagnostico clinico, sao descrito nos anexos. A secao seguinte
apresenta as caracteristicas dos padroes de conduta, obtidos a partir das provas piageti-
anas, e que devem ser identificados pelo modelo computacional proposto. Cada tipo de
conduta apresenta padrao especifico e associado ao grau de desenvolvimento intelectual
do individuo, e estes sao discutidos na préxima se¢ao, a partir das provas piagetianas.

2.4 Padroes diagnosticos das provas operatorias

Apesar das provas operatoérias, citadas anteriormente, serem aplicadas com elementos
concretos distintos tais como ramo de flores, copos, fichas e barbantes, as respostas apre-
sentadas pelo individuo tendem a seguir padroes que se adequam a algum dos trés tipos
de conduta possivel, (conservativa, ndo conservativa ou intermedidria) conforme a teoria
piagetiana. Diante disso, o resultado apresentado pelo mediador no relatério de avaliagao
psicopedagdgica, com base nas provas operatorias, pode indicar a necessidade de uma
avaliacao diagnéstica mais detalhada.

As provas piagetianas se constituem em um dos instrumentos que auxiliam o psicopeda-
gogo na avaliagao diagnéstica de conduta cognitiva. Nesse sentido Piaget (1976) sugeriu
que, na aplicagao de cada prova operatoria, sejam identificadas o conjunto de respostas
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tipicas associadas ao estagio de pensamento da crianca e correlacionadas com as condu-
tas ja citadas. Essas respostas obtidas em cada prova operatoria, a partir de indagacoes
realizadas pelo avaliador, auxiliam no diagnéstico da conduta a ser identificada

Assim, foram elaborados protocolos de avaliagao psicopedagdgicas das provas operatorias,
tomando como base a metodologia proposta por Piaget (1976) para a aplicacao das provas
operatérias e o manual préatico construido por Macdonell (2004) a partir dessa metodo-
logia. Sao protocolos apresentados nos anexos desse trabalho, que trazem espacos para
registros como identificagao do individuo, escola a qual estuda, respostas e argumentagoes,

bem como espago para as conclusoes do avaliador.

Discriminando as provas operatoérias utilizadas nessa pesquisa tem-se:

e seriagao;

e conservacao de pequenos conjuntos discretos;

e conservacao de quantidade de liquidos;

e conservacao de matéria;

e conservacao da composicao da quantidade de liquido;
e classificacao de mudanca de critério;

e interseccao de classes;

e inclusao de classes.

As provas listadas sao classicas na Psicologia Educacional Clinica e servem para iden-
tificar, na criancga, nocoes de espaco, conservacao, sequéncia, quantidade dentre outras,
bem como o desenvolvimento de operagoes intelectuais, ou seja, a inteligéncia. O nivel de
construcao de conhecimento alcancado pela crianca em cada uma das nogoes e sua inter-
relacao, fazem referéncia ao grau de estrutura operatoria que predomina em cada etapa de
desenvolvimento. Diante disso, é possivel afirmar que, mediante as provas do diagnodstico
operatorio, detecta-se o nivel de pensamento alcancado pela crianga, ou seja, o nivel da
estrutura cognitiva com a qual o sujeito é capaz de operacionalizar as situagoes-problemas
apresentadas em cada prova.

Geralmente, ha uma tendéncia de equiparar os estagios de evolucao humana sensoério-
motor, pré-operatério, operatorio concreto e de operagoes formais, sugeridos por Piaget
(1976) a uma idade cronolégica determinada, a qual ndo é totalmente exata e pode levar
a interpretagoes equivocadas, visto que as idades de aquisi¢ao das estruturas do pensa-
mento nao estao relacionados a condigoes socioculturais. Quando ¢é estudado, de modo
mais profundo, os processos de aprendizagem e dificuldades associadas a esses processos,

alguns aspectos como a constituicao do individuo, seu desejo de aprender, a estrutura
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familiar que dispoe e a escola podem ser considerados.

Tratando do diagnostico da conduta cognitiva do individuo, por meio das provas ope-
ratorias piagetianas, este ocorre pela andlise, detalhada e combinada, dos resultados in-
dividuais em cada prova. Busca-se determinar o nivel de desenvolvimento cognitivo do
individuo, por meio da deteccao da estrutura cognoscitiva em que opera ou resolve as
provas sugeridas. Diante disso, o psicopedagogo registra, detalhadamente, os procedi-
mentos adotados pela crianga, observando e anotando suas falas, atitude, solugoes que da
as questoes, seus argumentos e juizos, e forma como manipula o material de cada prova

operatoria piagetiana. Isto é fundamental para a interpretacao das condutas cognitiva.

Na préxima secao é apresentado o processo de reconhecimento de padroes por meio de
ETD, explorando sua capacidade como estrutura computacional.

2.5 O processo de reconhecimento de padroes

Os neurodnios artificiais podem ser entendidos como ETD que processam um conjunto de
sinais de entrada, aplicando uma funcao de transferéncia especifica, que os auxilia para
a apresentacao do resultado de saida. Os primeiros registros de estudos com neuronios
artificiais, como ETD, sao da década de 1940, nos quais, pesquisadores da época apre-
sentaram um modelo eletronico que simulava o comportamento de um neuronio natural.
Dessa época até os dias atuais, muitas pesquisas foram desenvolvidas e descobertas neste
campo do conhecimento aconteceram. A Figura 1 representa a estrutura de um neuronio
artificial, apresentando as entradas, as conexoes sinapticas, a funcao de transferéncia e a
saida. Nessa ilustragao, as entradas sdo representadas por um vetor X=[x1, x2,... xn];
as conexoes sindpticas representadas pelo vetor peso W=[wl, w2... wn,| sdo responséveis
por interligar as entradas ao corpo do neuronio; cada entrada possui um peso sinaptico

associado. Ainda na Figura 1, o simbolo “}_ ” representa a somatdério de cada entrada “

13

x 7, multiplicada pelo seu respectivo peso sinaptico “ w ”; os pesos sindpticos sao fatores
de correcao que sao modificados na etapa de treinamento do neuronio; a fun¢ao de trans-
feréncia ou de ativagao, representada pelo simbolo “ T 7 é responsavel por determinar
a forma pela qual cada neurdnio artificial responde aos dados presentes em sua entrada,
determinando o vetor de saida representado pela letra “ y ”. Na estrutura apresentada
na Figura 1, nao é indicada a presenca do bias (b), ajuste acrescentado ao somatério das

entradas, multiplicado pelo seu respectivo peso sinaptico.

Portanto, a expressao matematica que representa as entradas para um neuronio artificial,

pode ser verificada na equacao 1:

E:Zm'*wi—kb (1)

=1
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Figura 1: Estrutura simplificada de um neurénio artificial.

wl

w2

Xx1n

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000)

7 U,

Na equacao 1, “n ” representa o nimero total de entradas, “x” representa cada entrada,

“w”, os pesos sinapticos associados a cada entrada, e “b” é o ajuste ou bias mencionado
anteriormente. A equagao 2, a seguir, apresenta a expressao que define a saida do neurénio
artificial:

y=T(E) (2)

Essa equacao de saida é definida, por meio de funcoes de ativagao pré-estabelecidas para
o neuroénio artificial, a partir das possiveis resposta esperadas na saida. A secao seguinte
descreve as caracteristicas de cada funcao de ativacgao.

2.6 Funcoes de Ativacao

Os neurodnios artificiais foram desenvolvidos para funcionarem de modo analogo ao cérebro
humano. Sao indicados quando se deseja estimar o mapeamento entre entrada e saida de
determinado sistema, para o qual a expressao matemaéatica exata nao é conhecida. Neste
processo as funcoes de ativagao tém papel importante, pois determinam o valor da saida
de cada neuronio, a partir das excitacoes provocadas pelos dados das entradas. Fungoes de
ativagao determinam o efeito que a entrada de um neuronio artificial e o estado atual de sua
ativacao, influenciam na indicacao do estado seguinte de ativacao. Geralmente o estado
de ativagao de neuronios artificiais é definido por uma funcao algébrica nao-decrescente e
que apresenta um tipo de nao-linearidade associada. As funcoes de ativacao, geralmente
utilizadas sao:
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e Funcao degrau;

e Funcao sigmoide;

Funcao tangente hiperbdlica;

Funcao gaussiana;

Funcao linear.

Funcéao degrau: A funcao degrau, também chamada de funcao limiar, produz um resul-
tado, cuja transicao é abrupta e é limitado a dois niveis fixos: nivel baixo, geralmente 0
e nivel alto, 1; ou seja, se a composicao do somatério das entradas e bias do neuronio,
resultar em valor superior ou igual a zero, o resultado da saida é um, caso contrario o
resultado é zero. A expressao matematica que a representa pode ser apreciada na equagao
3.

f) = 1, se x>0, 3)

0, se z<0.

Nesta equacao “x” representa os dados de entrada e f(x) o resultado na saida. Ha casos
em que a saida f(x) deve apresenta como nivel baixo o nimero -1. Deste modo, a funcao
degrau bipolar, que é uma variacao da funcao degrau, pode ser utilizada. A diferenca é
que esta produz um resultado na saida f(x) igual a menos um, se a entrada for menor do

que zero. A equacao 4 descreva a equagao que a representa.

f) = 1, se x>0, (4)

-1, se x<0.

Funcao sigmoide: A funcao sigmoide, diferentemente da fun¢ao limiar, pode assumir todos
os valores entre 0 e 1. Dessa forma, nao se limitar em apenas fornecer na saidas dois valores
fixos (0 e 1), mas infinitos valores entre esses dois niimeros. A expressao matematica que

pode ser utilizada para representar a funcao sigmoide é apresenta na equacao 5:

1

T =1ree

(5)

Na equacao 5, a constante ¢ indica a inclinacao da curva da funcao sigmoide e “x” e valor
da entrada. Quanto maior o valor de ¢, mais o comportamento da curva caracteristica
da funcao sigmoide se aproxima da funcao limiar; no sentido contrario, valores reduzidos
de o, torna menor o coeficiente angular da curva caracteristica, permitindo que a saida

assuma valores distintos compreendidos entre 0 e 1.

Funcgao tangente hiperbdlica: A funcao tangente hiperbdlica pode ser considerada uma
variacao da funcao sigmoide. A diferenca entre elas é que a funcao tangente hiperbdlica
tem seus valores de saida limitados ente 1 e -1, enquanto a funcao sigmoide limita seus
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Capitulo 2 2.6. Funcoes de Ativacao

valores de saida entre 0 e 1. Sua curva caracteristica pode ser expressa pela equagao 6:

1— e

T =1re=

(6)

Na equacao 6, ajustes na constante ¢ podem determinar o nivel de inclinacao da curva

caracteristica da funcao.

[P

Funcao gaussiana: A funcao gaussiana pode ser expressa pela equacao 7, na qual “c” é o
ponto médio da funcao, no eixo da abscissas, e # é o valor responsavel pela inclinacao da
curva caracteristica. Quanto maior o valor de [, maior a largura da base em relacao ao
valor médio da funcao.

—(z—¢)°

fla)y=e 20° (7)

Funcao Linear: Esta funcao de ativacao repete na saida o valor presente em sua entrada.
Sua expressao matematica caracteristica é apresentada na equagao 8:

flz) =z (8)

Observando a 8, é possivel perceber que a inclinacao da funcao linear é constante e igual

a 45°, visto que este valor ¢ igual ao arco tangente do coeficiente angular da fungao.

Além das fungoes de ativacao, a interligacao dos ETD é outro parametro importante, pois
determina a forma como estes trocam informagoes durante o aprendizado. Quando varios
neuronios artificiais sao interligados, por meio das conexoes sinapticas, se estabelece uma
estrutura similar aquela apresentada na Figura 2, também chamada de multicamadas.
Observando a Figura 2 é possivel perceber que as camadas sao formadas por conjuntos
de neuronios artificiais dispostos entre a entrada e a saida da rede.

Apoés estabelecida a estrutura de interligacao dos ETD, estes nao podem ser utilizados
sem que sejam submetidos a fase de aprendizagem, visto que, sem essa fase, os ETD nao
sao capazes de resolver os problemas para o quais sao submetidos. Nesta fase, a estrutura
extrai os padroes e informacoes apresentadas, por meio do vetor de entradas, e cria repre-
sentacao prépria para o problema a ser resolvido. Segundo Haykin (2001), o aprendizado
de ETD é um processo pelo qual os parametros livres dos mesmos sao adaptados, pelo
processo de estimulagao no ambiente, no qual estao inseridos

O processo de aprendizagem ¢ iterativo e possibilita o ajuste dos pesos das conexoes entre
as unidades de processamento, que guardam, ao final do processo, o conhecimento que o
sistema adquiriu do ambiente em que foi submetido. Sem o processo de aprendizagem o
ETD nao desempenha o papel de reconhecer padroes. Diversos métodos foram desenvol-
vidos para promover o aprendizado de ETD; contudo todos eles podem ser classificados

em duas categorias: aprendizado supervisionado ou aprendizado nao supervisionado.

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), no aprendizado supervisionado, dados em
pares de entrada e saida, sao fornecidas, por um elemento externo chamado supervisor,
com o objetivo de ajustar estruturas internas do sistema, chamados de pesos sinapticos,
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Figura 2: Estrutura de interligagdo de ETD multicamadas.

Camada de Camada de Camada de
antrada da AeUrsnIos naurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Fonte: (HAYKIN, 2001)

de forma a encontrar correlagoes entre esses pares, e promover aprendizado para o sistema.
No aprendizado nao supervisionado, somente os padroes de entrada estao disponiveis para
o sistema. A partir do momento em que os ETD estabelecem correlacoes estatisticas com
a entrada de dados, desenvolvem a habilidade de formar representagoes internas, para

codificar caracteristicas da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente.

Apoés a etapa de aprendizado, seja este supervisionado ou nao, o sistema se torna apto a
identificar classes ou padroes relacionados ao problema para o qual foi treinado. Nesse
momento, qualquer informagao inédita submetida a entrada dos ETD, pode ser reconhe-
cida, de acordo com o padrao internalizado na estrutura da rede.

Na subsecgoes seguintes sao descritos o detalhamento das topologias e paradigmas da

aprendizagem dos ETD.

2.7 Topologias de ETD

Raciocinando de forma empirica, é possivel supor que quanto maior o niimero de camadas
de neuronios artificiais em em sistema de tomada de decisao, melhor pode ser seu desem-

penho no reconhecimento, identificacao e classificagao de padroes, pois com o aumento do
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nimero de camadas, aumenta a capacidade de aprendizado da rede, melhorando a pre-
cisao com que esta delimita as regioes de decisao. Contudo, em alguns casos, aumentar
o numero de camadas intermediarias torna inviavel a solucao do problema em estudo,

devido ao aumento do esfor¢co computacional.

No sentido de estabelecer regras sobre a topologia dos ETD, que definem o nimero de
neuro6nios artificiais e a quantidade de camadas, pesquisadores como Hecht-Nilelsen (1989)
afirmam que, com apenas uma camada intermedidria, ja é possivel calcular uma funcao
arbitraria qualquer, semelhante a equacao 2, que estabelece a relagao entre entradas e
saidas do sistema. De acordo com Hecht-Nilelsen (1989), a tinica camada oculta deve ter
por volta de (2i+1) neur6nios, onde “i” é o nimero de variaveis de entrada. Seguindo
este recomendacgao, um sistema com 8 entradas, por exemplo, teria 17 neuronios na ca-

mada intermedidria.

Outros pesquisadores como Cybenko (1989), estudaram o nimero de camadas inter-
mediarias necessarias a implementacao de topologias de ETD e seus resultados indicam
que uma camada intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcao continua; e
que duas camadas intermediarias podem aproximar qualquer funcao matematica. Lipp-
mann (1987) afirmou que, havendo uma segunda camada intermedidria na rede neural,
esta deve ter o dobro de neuronios da camada de saida; no caso de apenas uma camada
oculta, o nimero de neur6nios é expresso por s(i+1), onde “s” é o nimero de neur6nios

[1352]

de saida e “i”, o nimero de neurénios na entrada.

Tratando sobre topologia de ETD, em geral, é possivel identificar 3 categorias que sao:

e ETD alimentados adiante;
e ETD recorrentes;

e E'TD competitivos.

ETD alimentados adiante sao uma categoria, na qual os neuronios artificiais sao dispostos
em camadas e a informagao é propagada da camada de entrada em direcao a saida. A
camada inicial recebe as informagoes de entrada, enquanto a camada final fornece os sinais
de saida; as camadas intermediarias sao chamadas de camadas ocultas. cada neuronio de
uma camada é conectado a todos os neuronios da posterior e nao ha conexao de neuronios

da mesma camada.

Na categoria de ETD recorrentes, os neuronios sao organizados em camadas, de modo
similar as redes alimentadas adiante; contudo, as saidas de neuronio de determinada ca-
mada, podem ser interligadas as entradas dos neuronios da mesma camada, ou de camadas
anteriores. Dessa forma hd uma espécie de realimentacao negativa da informacao, pois
parte do sinal, que se propaga da camada de entrada em direcao a saida, é direcionado

no sentido contrario a essa propagagcao.

Por fim, ETD competitivas apresentam apenas duas camadas: uma camada de entrada e

24



Capitulo 2 2.8. Aprendizagem de ETD

uma camada de saida. Basheer e Hajmeer (2000) afirmam que os neurénios da camada de
saida competem entre, motivados pelo padrao de similaridade entre estes e os neuronios
da entrada, de modo que apenas o neuronio de saida, que superar essa competicao ¢ ati-
vado a cada interagao. Todo esse processo é conduzido por algoritmo especifico chamado

de algoritmo de aprendizagem competitivo.

Embora pesquisadores, citados anteriormente, tenham tentado estabelecer o nimero padrao
de camadas intermediarias em ETD e seu respectivo niimero de neurénios artificiais, es-
tudos sobre topologias indicam que apenas uma camada resolve a maioria dos problemas

de classificacao, identificacao e reconhecimento de padroes.

Apos escolher a categoria da rede e definir seu niimero de camadas, esta deve ser treinada.
Diante disso a subsec¢ao seguinte aborda os paradigmas da aprendizagem e treinamento.

2.8 Aprendizagem de ETD

Dentre as caracteristicas de ETD, a habilidade de aprender pode ser considerada a mais
importante. Seu aprendizado ocorre por meio de um processo interativo de ajustes apli-
cados a seus pesos sinapticos. Apesar de existirem diversos métodos para aprendizagem
e treinamento, tais como correcao do erro, aprendizagem hebbiana, aprendizados por re-
forco, aprendizagem competitiva e aprendizagem Boltzmann, estes podem ser agrupados

em dois paradigmas principais: os aprendizados supervisionado e nao supervisionado.

A Figura 3 apresenta um diagrama de blocos da aprendizagem supervisionado. No dia-
grama apresentado é possivel perceber que o supervisor, representado no diagrama pelo
“professor”, durante o processo de aprendizagem da RNA, compara as informacoes de
referéncia (respostas desejadas que possui sobre o ambiente de estudo), com os resulta-
dos fornecidos pelo sistema de aprendizagem; cada resposta desejada é comparada com a
resposta real, fornecida pelo sistema, gerando o sinal de erro que retroalimenta o sistema

de aprendizagem.

Para Haykin (2001) a aprendizagem supervisionada, que é também denominada “aprendi-
zagem com um professor”, é uma metodologia desenvolvida que disponibiliza uma espécie
de sistema especialista (o professor), responsavel em verificar os divergéncias entre os
resultados da rede e determinado conjunto de dados de entrada. Conceitualmente, o
professor é um sistema especialista, considerado como elemento que detém conhecimento
sobre o ambiente, representado por um conjunto de exemplos de entrada-saida conhecidos,
ou seja, para cada dado de entrada, o supervisor sabe determinar a saida correspondente
para o dado de entrada apresentado.

Quando um vetor, com dados para treinamento, é apresentado aos ETD submetidos a
aprendizagem supervisionada, em virtude do seu conhecimento prévio do objeto de es-
tudo, o sistema especialista é capaz de fornecer ao sistema as respostas desejadas asso-
ciadas ao vetor de treinamento apresentado. Em outras palavras, a resposta desejada
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Figura 3: Diagrama de bloco da aprendizagem supervisionada.
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

representa a saida a ser apresentada pelo sistema. Os pesos sinapticos do ETD, citados
nas segoes anteriores, sao, entao, ajustados por meio da influéncia combinada do vetor de

treinamento e o erro indicado pelo supervisor.

O erro pode ser definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real do
sistema. Se este existir e for detectado pelo supervisor, um ajuste deve ser realizado nos
pesos sinapticos. Este ajuste deve ser realizado passo a passo, iterativamente, para que o
sistema forneca respostas similares as respostas esperadas pelo supervisor. Dessa forma,
o conhecimento disponivel no supervisor do ambiente é compartilhado com os ETD, por
meio do treinamento; ao alcancar esse objetivo, é possivel dispensar supervisor e deixar o

sistema lidar sozinho com o ambiente de estudo.

Para medir o desempenho do sistema normalmente ¢é utilizado o erro médio quadrado ou
da soma de erros quadrados sobre a amostra de treinamento. O erro, diferenca entre a
resposta desejada, d(n), e a saida da rede, y(n), pode ser definida matematicamente pela
equacao 9 apresentada a seguir:

e(n) = d(n) —y(n) (9)

Na qual “n” é um ntumero inteiro que varia de 1 até o nimero total de amostras. O
erro pode ser positivo (quando o valor obtido estd acima do valor desejado), ou negativo
(quando o valor obtido estda abaixo do valor desejado). Com o objetivo de evitar que
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valores absolutos de erros com sinais opostos se anulem, toma-se o erro quadratico de cada
amostra, levando em consideragao todas as saidas fornecidas pelo sistema, Np. Diante
disso, a expressao matematica que representa o erro quadratico de cada amostra é dada

pela equagao 10 a seguir:
Nt

B(w) = g > Je(w)] (10)

Para uma anélise geral do treinamento, utiliza-se a média dos erros quadraticos das amos-

tras de todo o conjunto de treinamento. Esta medida é expressa na equacao 11 dada por:

N
1
Bn) = + Y [B(®) (1)
n=1
Na equacao 11,“t” denota o nimero de épocas de treinamento. Uma época é contada a
cada apresentacao ao sistema de todos os exemplos do conjunto de treinamento.

No aprendizado nao-supervisionado, o sistema nao dispoe da figura do supervisor. Se-
gundo Haykin (2001), na aprendizagem nao supervisionada, também chamada de auto-
aprendizado, nao ha um supervisor externo para monitorar o processo de aprendizado. Os
padroes sao apresentados para a rede e esta se encarrega de agrupar aqueles que possuem
caracteristicas similares, ajustando seu pesos sinapticos de forma independente.

A Figura 4 apresenta o diagrama de blocos do treinamento nao supervisionado, ou seja,
sem o professor. E possivel perceber, por meio da ilustracao, que o ambiente em estudo
disponibiliza vetores com as indicagoes de seu estado, para o sistema de aprendizagem

desenvolva a habilidade de formar representacoes do ambiente. No treinamento nao su-

Figura 4: Diagrama de bloco da aprendizagem sem o professor.

Vtor
descravendo
o0 astadao do
ambiente

_ Sistema de
Ambiente :)‘ aprondizagem

Fonte: (HAYKIN, 2001)

pervisionado existe contraposi¢ao ao treinamento supervisionado, por nao apresentar ne-
nhuma saida desejada explicita ou avaliacao externa da saida produzida para cada dado
de entrada. Sendo assim, a implementacao de modelos computacionais para ajuste de
pesos sinapticos por meio do treinamento nao-supervisionado utiliza apenas os dados de
entrada, tomados como amostras independentes de uma distribuicao de probabilidade des-
conhecida. No estudo do aprendizado nao-supervisionado é observado duas abordagens

possiveis que empregam as seguintes técnicas:
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e técnicas para estimacao de densidades de probabilidade;

e técnicas de extragao de regularidades estatisticas.

Na abordagem que utiliza técnicas para estimacao de densidades de probabilidade, sao
produzidos modelos estatisticos explicitos, que procuram descrever matematicamente os
fenomenos responsaveis pela producao dos dados de entrada. Um bom exemplo, na uti-
lizacao dessa abordagem, sao as redes bayesianas desenvolvidas no inicio da década de 80.

A abordagem que utiliza técnicas de extracao de regularidades estatisticas, obtém essas
regularidades diretamente dos dados de entrada. As regularidades estatisticas surgem
quando um determinado experimento é repetido diversas vezes; este fato torna possivel
a construcao de modelos matematicos com os quais o estudo do experimento em questao
¢ aprofundado. Um modelo construido sob a abordagem desta técnica foi o modelo de
Kohonen que se caracteriza por ETD nao supervisionado alimentado adiante, (também
chamado de feedforward), que usa neurénios adaptativos para receber sinais de um evento
espacial, consistindo de medidas ou dados, como frequéncia ou situacao (JUNIOR et al.,
2002).

No desenvolvimento do modelo computacional, proposto neste trabalho, a abordagem de
treinamento utilizada foi o treinamento supervisionado, com ETD com muiltiplas camadas

e algoritmo de retropropagacao que é abordado na se¢ao seguinte.

2.9 Algoritmo de retropropagacao do erro

Para treinar ETD, além de determinar sua topologia e o tipo de treinamento ( supervisi-
onado ou nao supervisionado), é preciso definir como os valores dos pesos das conexoes,
chamados de pesos sinapticos, sao modificados. Este procedimento ocorre, geralmente,
com o emprego de algoritmos especificos e dentre estes, o algoritmo de retropropagacao
do erro pode ser utilizado. Neste tipo de algoritmo, sao utilizados vetores de entrada
correlacionados com seus respectivos vetores de saida desejada, até que a rede seja capaz
de oferecer saidas correspondente aos vetores de entrada diferentes, daqueles com os quais

foi treinada.

Durante o treinamento de ETD, com o emprego deste algoritmo, ¢ usual a utilizacao
da técnica de gradiente descendente, que consiste na atualizacao dos pesos das conexoes
entre os neuronios, no sentido e direcao da maior alteracao descendente. O termo retropro-
pagacao refere-se a forma como o gradiente é calculado que ocorre da camada de saida em
direcao as camadas de entrada (de tras para frente). A partir deste critério, surgiram va-
riacoes do algoritmo baseadas em técnicas de otimizacao, tais como o gradiente conjugado
e métodos de Newton, mas a retropropagacao do erro é uma das técnicas mais utilizadas
para aprendizagem de ETD de multiplas camadas, que se processa, basicamente, por meio

28



Capitulo 2 2.9. Algoritmo de retropropagacao do erro

de duas etapa: uma etapa de propagacao e uma etapa de retropropagacao(HAYKIN, 2001).

Na etapa de propagacao o vetor de entrada se propaga pela rede, camada a camada, desde
a camada de entrada até a camada de saida, e, finalmente, um vetor de saidas é produzido
como resposta real da rede. Durante esse passo, os pesos sinapticos da rede sao todos
fixos; na etapa de retropropagacao a resposta real, obtida na etapa de propagacao, é sub-
traida da resposta desejada para produzir o erro. Este se propaga na direcao contraria ao
fluxo de dados, indo da camada de saida até a primeira camada escondida, ajustando os

pesos sinapticos das camadas, a medida que estas sao percorridas.

A seguir, essas etapas sao listadas e detalhadas:

e passo 1: os dados de entrada sao apresentados da rede e iniciam sua propagacao em

direcao as camadas de saida;

e passo 2: os neurdnios das camadas intermediarias calculam sua saida e as propagam

para as camadas intermedidrias seguintes;

e passo 3: a ultima camada intermediaria calcula suas saidas e as envia para a camada

de saida;
e passo 4: a camada de saida calcula os valores de saida da rede;

e passo 5: é determinado o erro comparando-se o valor desejado e o valor fornecido

pela camada de saida;

e passo 6: a partir do erro, é determinado o termo de correcao dos pesos sinapticos
em cada camada da rede, o que ocorre da camada de saida em direcao a camada de
entrada de dados (cada unidade de conexao da rede atualiza seus pesos sindpticos);

e passo 7: o processo finaliza quando nao ha mais padrao de entrada e o erro de cada
neuronio de saida seja menor ou igual tolerancia pré-determinada, para todos os
padroes do conjunto de treinamento.

O modo de treinamento pode influenciar o aprendizado dos ETD, devido a forma de
processamento e armazenamento das informagoes fornecidas a rede. Nesse sentido, é
possivel identificar na literatura sobre o tema, algoritmos especialmente desenvolvidos
com a técnica do aprendizado incremental e algoritmos desenvolvidos com a técnica do
aprendizado acumulativo. No aprendizado incremental, os pesos sao atualizados a medida
que os padroes sao apresentados na entrada dos ETD; no aprendizado acumulativo, os
pesos sao ajustados apenas depois da apresentacao de todos os padroes, ou seja, depois de
um ciclo completo representando cada época de apresentacao dos padroes. Diante disso,
o algoritmo de retropropagacao utiliza a aprendizagem acumulativa, visto que os pesos

sinapticos sao ajustados apods cada época.
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Conforme apresentado a forma pela qual o treinamento de ETD se processa, pode in-
fluenciar em seu aprendizado. Contudo, existem outros fatores que podem influenciar
nesse aprendizado. Nesse sentido, a secao seguinte apresenta a relacao dos fatores mais
relevantes que podem interferir no aprendizado de ETD.

2.10 Fatores que podem influenciar no aprendizado de ETD

Vérios fatores tais como taxa de aprendizado, funcao de ativagao e topologia da rede,
podem ser apontados como responsaveis em influenciar o aprendizado de ETD. Cada um
pode exercer maior ou menor relevancia no desempenho do algoritmo de retropropagacao

descrito anteriormente. A relagao de alguns desses fatores é apresentada a seguir:

e taxa de aprendizado (n): A taxa de aprendizado pode ser entendida como uma
constante fixa e positiva, utilizada na equacao de ajuste dos pesos sinapticos do
algoritmo de retropropagacao. Um valor de taxa de aprendizado préxima de zero
implica em pequenas variacoes dos pesos sinapticos e treinamento lento; taxas de
aprendizado maiores que a unidade, no entanto, podem levar ETD a comprometer
todo o processo de aprendizado, devido a possibilidade de saturacao de resultados.
Diante disso, os valores tipicos escolhidos de modo empirico geralmente estao entre
0,1el;

e funcao de ativagao: A funcao de ativacao pode expressar o estado de ativagao de
cada neuronio da uma rede de neronios, a partir dos estimulos ponderados pelas
interligagoes do sistema artificial. Segundo Tafner, Xerez e Filho Rodrigues (1996),
a funcao de ativacao é uma forma de representacao da ordem interna de ETD, cuja
funcao é promover, em cada neuronio, um nivel de decisao a respeito do que fazer
com o valor resultante do somatério das entradas ponderadas pelos pesos sindpticos.
E possivel identificar dois tipos mais utilizados de funcoes de ativacao que sao a

tangente sigmoide e a tangente hiperbdlica;

e inicializacao dos valores dos pesos sinapticos: A escolha dos valores de inicializacao
dos pesos sinapticos é um ponto importante na aprendizagem de ETD. Se os valo-
res forem maiores que 1, é possivel que os neurdnios sejam levados a saturacao e
nao haja convergéncia da rede para o aprendizado esperado; diante disso os pesos
sinapticos sao inicializados com valores que podem variar entre 0,1 e 1 e ajusta-
dos, automaticamente pelo algoritmo, ao longo do processamento das informacgoes

de aprendizado.

e critérios de parada: Estes parametros estabelecem condi¢oes que determinam a con-
vergéncia do algoritmo. Normalmente sao utilizados dois critérios: médulo do vetor
gradiente e a taxa de variagao do erro médio quadrado. O primeiro considera que
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o médulo do vetor gradiente, que indica a direcao e sentido da taxa de variacao
do erro, deve alcancar um limiar suficientemente pequeno, geralmente comparado
com valor pré-determinado; outro critério, é a taxa absoluta de variacao do erro
médio quadrado por época que deve ser suficientemente pequena. As desvantagens
do critério de parada, que considera o vetor gradiente, sao o tempo de aprendiza-
gem que pode levar horas e a necessidade recursiva do calculo do vetor gradiente
dos pesos de todas as sinapses da rede; quanto a taxa de variacao do erro médio
quadrado, a desvantagem é seu valor, considerado suficientemente pequeno e deter-
minado de forma aleatoria, o que pode resultar numa parada prematura do processo

de aprendizagem da rede.

e topologia de ETD: é o item que determina o nimero de camadas escondidas e o
nimero de neuronios em cada uma dessas camadas da rede; esse aspecto é impor-
tante para a determinacao da relagao entre convergéncia e generalizagao da rede.
No estudo de ETD, convergéncia pode ser entendida como a capacidade da rede
aprender todos os padroes do conjunto de treinamento apresentados em sua en-
trada. Quanto a generalizacao, é a capacidade de identificacao de padroes, de um os
mais dados desconhecidos, apresentados em sua entrada, apds a etapa treinamento;
essa capacidade ¢ influenciada pelo tamanho, eficiéncia do conjunto de treinamento

e a arquitetura da rede.

Diante dos fatores que podem influenciar o aprendizado da rede, e na tentativa de obter
uma aprendizado que garantisse o reconhecimento e a classificacao de padroes, estudos
foram feitos com sistemas tipo Perceptron multiplas camadas. O Perceptron, pode ser
entendido, como unidade basica de ETD, composta por tinico neurénio, pesos sinapticos
ajustaveis e uma polarizacao chamada de bias, empregada para classificagao de padroes
linearmente separaveis, isto é, que ocupam lados distintos de retas ou hiperplanos. Dessa
forma, o Perceptron se limita a classificacao de padroes, que apresentam duas possibili-
dades ou classes distintas. A associacao Perceptrons, entre a entrada e a saida da rede,
formando camadas, resulta em ETD Perceptron Miltiplas Camadas(MLP) (DA SILVA;
SPATTT; FLAUZINO, 2010).

Segundo Haykin (2001), a rede MLP é uma extensao do Perceptron, capaz de trabalhar
com problemas nao linearmente separaveis, ou seja problema que se utilizam de curvas
nao lineares como fronteira de decisao. Isto foi possivel, pela utilizacao de uma camada
ou mais camadas entre a entrada e a saida da rede, chamadas de camadas intermediarias
ou camadas ocultas, que identificam as caracteristicas do problema e armazenam a apren-
dizagem nos pesos sinapticos.

A literatura descreve diversos modelos de ETD tais como Redes de funcao de Base Ra-
dial, Redes de Funcao Sample, Redes de Fourier e Redes Wavelet. Contudo, as redes MLP
tem sido aplicadas com sucesso, para resolver problemas de reconhecimento de padroes

e classificacao, a partir do treinamento de forma supervisionada com um algoritmo de
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retropropagacao de erro.

Nesse sentido este trabalho utilizou ETD tipo MLP para identificar padroes de conduta
cognitiva a partir das provas operatérias piagetianas como dados de entrada. O capitulo
seguinte aborda a estrutura do modelo computacional proposta, fato importante para o
entendimento de como as provas operatérias foram utilizadas como dados de entrada para

treinamento do modelo, e como este apontou o possivel diagnéstico de conduta cognitiva.
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Um modelo computacional para subsidiar praticas

avaliativas das condutas cognitivas

Neste capitulo, é apresentada a estrutura da modelagem do sistema computacional pro-
posto, por meio de Linguagem de Modelagem Unificada (UML) e do software Matrix
Laboratory (MATLAB). A UML é uma linguagem visual utilizada para modelar sistemas
computacionais por meio do paradigma de orientacdo a objetos. Apresenta diagramas
especificos que auxiliam no entendimento e definicao de caracteristicas do software, tais
como requisitos basicos, comportamento, estrutura légica, dinamica de processos e até

mesmo necessidades fisicas em relagao ao hardware, caso este venha a ser construido.

3.1 Introducao

Quando se deseja projetar algo novo ou estudar, de modo detalhado, algum sistema es-
pecifico, é conveniente recorrer a modelos que sao estruturas que podem representar aquilo
a ser desenvolvido. Conforme O’Neill e Nunes (2004), esses modelos constituem uma re-
presentacao abstrata de uma realidade a ser projetada e possuem um forte componente
grafica; utilizam um conjunto limitado de simbolos com um significado especifico, que
procuram eliminar ambiguidades e redundancias, geralmente associadas em descrigoes

baseadas em imagens como elementos de comunicagao.

O MATLAB é uma ferramenta computacional desenvolvida pela The MathWorks. Inc.,
cuja programacao € baseada em matrizes. Além disso, disponibiliza funcées matematicas,
matriciais, graficas e bibliotecas para aplicagoes especificas tais como, Controle de Pro-
cessos, Redes Neurais, Logica Fuzzy, Otimizacao de Sistemas, Processamento de Sinais
dentre outras. Neste trabalho, a biblioteca destinada a ETD, com versao do MATLAB

para ambiente Windows, foi utilizada.

Nas proximas segoes, os diagramas da UML ilustram e auxiliam na compreensao da estru-
tura do modelo computacional proposto, apresentando representacoes, funcionalidades e
identificando os elementos dos modelos. O MATLAB foi elemento fundamental, utilizado
para a elaboracao do modelo proposto, visto que o uso de suas ferramentas graficas auxi-
liou nas defini¢oes de topologia, treinamento, teste e andlise de desempenho do modelo.
Na secao seguinte sao tratadas as representacgoes gerais das funcionalidades associadas ao
modelo.
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3.2 Representacoes gerais das funcionalidades do modelo

Nesta secao sao apresentadas as fungoes desempenhadas pelo modelo computacional, e a
interagao das entidades que contribuiram para a construcao e funcionamento do modelo,
chamados de atores. Os atores sao os elementos da modelagem do sistema, que represen-
tam as fontes de informagoes ou o destino das informagoes geradas. Para Bezerra (2002),
considerando a modelagem do sistema por meio de UML, o ator é elemento externo ao
modelo, que interage com o sistema e representa fonte ou destino potencial de informagoes,
na elaboracao da estrutura computacional. Nesse sentido, a Figura 5 apresenta os atores

do modelo computacional proposto e a especificacao de suas agoes na estrutura adotada.

Observando a Figura 5, é possivel perceber que os elementos que desempenham os papéis

Figura 5: Atores preliminares do sistema e suas agoes.

Aplicar provas
operatorias

Emitir parecer
psicopedagodo

paracada
rova

Apresentar
resultados aos
pesquisador

Solicitar
aplicagao de
provas

operatorias

Pesquisador

Fonte: pelo autor

de atores preliminares, na elaboracao do modelo computacional, sao o pesquisador e o
psicopedagogo. O primeiro ator citado é aquele que interage diretamente no sistema,
apresentando dados para treinamento e teste de seu desempenho. Ele é o responsavel
em apresentar, ao modelo computacional, o conjunto padrao de respostas de cada prova
operatoria piagetiana aplicada, e o diagndstico associado. O segundo ator do sistema é
o psicopedagogo, responsavel por aplicar as provas piagetianas e elaborar o diagnodstico

associado, levantando os dados para o treinamento do modelo.

Dessa forma, o pesquisador solicita ao psicopedagogo a aplicacao das provas operatorias,
para obter dados e os aplicar ao modelo computacional, no sentido de treina-lo e poste-
riormente, testar seu desempenho. O papel do psicopedagogo é, entao, aplicar as provas
operatorias, emitir o parecer para cada prova aplicada e diagnosticar a conduta cogni-
tiva associada. Neste processo, este ator utiliza protocolo especifico, baseado na teoria
epistemoldgica piagetiana, para aplicacao e diagnéstico da conduta cognitiva, utilizando a
observagao das agoes do sujeito, sobre as tarefas solicitadas, bem como intervencoes orais
sistematizadas. O sistema computacional faz uso apenas dos resultados obtidos por este
ator, que representam os dados de entrada para o sistema.
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Diante disso, o psicopedagogo é um ator que age indiretamente no sistema, visto que
utiliza sua experiéncia para a coleta e fornecimento de dados para o pesquisador, que é

responsavel pelo treinamento e teste do modelo computacional.

A Figura 6 a seguir detalha a interacao dos atores citados com o modelo computacional

proposto: Observando a Figura 6, verifica-se que esta apresenta uma complementacao da

Figura 6: Atores e o modelo computacional.
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Receber
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dados de
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== inserir resultados
inéditos das provas
operatorias para
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Fonte: pelo autor

Figura 5, na qual é possivel identificar as relacoes dos atores com o sistema. O pesquisa-
dor, de posse dos dados fornecidos pelo psicopedagogo, alimenta o modelo computacional
com dados para o treinamento do modelo. Essa etapa é necessaria e importante, para que
o modelo adquira condicoes de identificar os trés possiveis tipos de condutas cognitiva,
a partir dos resultados das provas operatoérias, apresentados na entrada do modelo pelo
pesquisador. A etapa de validagao também é importante para a comprovacao da capaci-

dade de identificacao do modelo computacional apds a fase de treinamento.

Ainda observando a Figura 6, nota-se a presenca de um ator, responsavel por compa-
rar similaridades entre os dados fornecidos na entrada do modelo computacional e as
informacoes gravadas durante a fase de treinamento; neste processo procura identificar os

possiveis padroes de conduta apds a referida comparacao.

Diante da informacoes descritas nesta secao é possivel ter uma visao geral das repre-
sentagoes propostas e funcionalidades de cada ator na estrutura da modelagem. Na secao
seguinte a sequéncia de operacoes do modelo é detalhada para facilitar o entendimento
de modelagem proposta.
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3.3 Sequéncias de operagcoes no modelo

Figura 7: Sequéncias de operagoes no modelo.
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Fonte: pelo autor

Na elaboragao da modelagem, houve a preocupacao em estabelecer a ordem temporal
em que as informacgoes ou dados fossem trocadas entre os objetos e atores envolvidos
no processo de identificacao das condutas cognitivas, tomando por base as provas ope-
ratorias piagetianas. Diante disso, conforme apresentado na Figura 7, foram definidas as
sequencias envolvidas durante o processo, bem como os elementos do modelo que desenca-
deiam a comunicacao. As sequéncias ilustradas na Figura 7, identificam o evento gerador
do processo modelado, bem como o ator responsavel por este evento, determinando como
o processo deve desenrolar até ser concluido.

O pesquisador é o ator responsavel por desencadear o processo de comunicacao entre
os elementos do modelo, ao solicitar para o psicopedagogo a realizacao das provas ope-
ratorias piagetianas. Na etapa seguinte, apds a realizacao das provas operatorias solicita-
das, o psicopedagogo estabelece nova comunicacao com o pesquisador, para apresentacao
dos resultados reais obtidos. De posse dos resultados citados, o pesquisador seleciona de
forma aleatoria dados das provas operatorias de cada individuo e o respectivo diagnostico,

emitido pelo psicopedagogo, e os submete ao modelo computacional para treinamento.

O treinamento da RNA é uma etapa importante, pois sem ela a rede nao é capaz de
solucionar os problemas para os quais é submetida. Durante o processo de treinamento,
0s pesos sinapticos das conexoes entre os neuronios da rede, gradualmente, convergem de
modo que a aplicacao dos vetores de entrada produza as saidas esperadas. Atendidas as
condicoes de treinamento, estabelecidas pelo pesquisador que, geralmente, sao o critério
de parada e o erro entre o valor de diagnostico esperado e valor de diagnéstico indicado
pelo modelo computacional, é sinalizado, pelo modelo, a finalizacao do treinamento.
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A partir desse momento, o modelo computacional estd apto para a verificagao do conheci-
mento adquirido, a respeito do diagnostico operatorio e internalizado em suas estruturas;
para a efetivagao dessa verificacao, dados inéditos de provas operatorias sao apresentados
na entrada do modelo computacional, e a indicacao do diagnéstico de conduta operatoéria
é observado na saida. Neste instante pesquisador e psicopedagogo discutem os resultados
e o desempenho do modelo pela analise dos erros e acertos. Todo o processo de trei-
namento e teste é realizado por meio de algoritmo probabilistico, chamado na Figura 7
de rotina de identificacao dos dados. A secao seguinte apresenta os detalhes do modelo

computacional.

3.4 Detalhes do modelo computacional

Figura 8: Tela inicial da interface grafica utilizada.
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(house_dataset); estimating engine emission levels based an measurements
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A two-layer feed-forward network with sigmeid hidden neurons and linear

of fuel consumption and speed (engine_dataset); or predicting a patient's
bodyfat level based on bady measurements (bodyfat_dataset).

The Neural Network Fitting Tool will help you select data, create and train a output neurons (newfit), can fit multi-dimensional mapping problems
network, and evaluate its performance using mean square error and arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
regression analysis. layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (trainlm), unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) will be used.

B) To continue, dick [Next]

Fonte: pelo autor

O modelo computacional desenvolvido, baseou-se em ETD. A engenharia computacional
possui diversas areas de estudo tais como légica difusa, visao computacional, inteligéncia
artificial e algoritmos genéticos. No entanto aquela que atendeu o propdsito de identificar
padroes de conduta, por meio dos resultados obtidos da aplicagao das provas piagetianas,
foi a de ETD, visto que estas possuem a habilidade notavel em classificar e identificar

padroes, desde que sejam devidamente treinadas.

Além disso, possui um conjunto de programas especializados, chamados de Toolbozes,
e interfaces gréaficas ligadas as fungoes integradas ao programa principal. Estas inter-
faces graficas e Toolboxres podem ser aplicadas no processamento de imagens, controle
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robusto, calculo matematico, redes neurais, identificacao de sistemas, simulacao de siste-
mas dinamicos, algoritmos genéticos.

Na elaboracao do modelo computacional, foi utilizado o toolboxr de ETD, por meio da
interface grafica chamada nftool. A Figura 8 apresenta a tela inicial da interface gréfica
citada. Essa tela inicial surge, para a configuracao do ETD, apds ser inserido o comando
nftool na janela de comados do MATLAB. Na Figura 8 é possivel observar a representacao
da rede e a descricao de seu treinamento. A préxima etapa, para a construcao do modelo,
é a determinacao dos dados de entrada e treinamento. Dessa forma, pressionando o botao
nezrt da tela inicial da interface gréafica, é apresentada a janela ilustrada na Figura 9.

A Figura 9 refere-se a etapa de definicao dos dados de entrada do modelo, com seus

Figura 9: Tela para definicao dos dados de treinamento.

th  \izards ibliography User VYiew Options Help
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'$ Whalinpuls and Largels define your problem?
Get Data from Workspace Summary
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@ Torgets: saida 5 =)
Samples are oriented as: © [ Colurns @ [E] Rows || Targets 'saida' is a 228:3 matrix, representing 228 samples of 3 elements.
Want to try out this tocl with an example data set?
B To continue, dick [Nextl.
[ %A Back ” ) Next ‘ | @ Cancel I

Fonte: pelo autor

respectivos valores de saida correspondentes. Por meio dos botoes input e target sao
definidos os arquivos que armazenam os dados, respectivamente, os dados de entrada e
saida, que estao relacionados com o problema cujo padroes devem ser classificados ou
identificados. Estes arquivos devem dispor os dados de forma matricial, visto o MATLAB
processa as informacoes realizando operacoes matematicas com matrizes. Sendo assim, é
necessario determinar a orientacao de apresentagao dos dados, ou seja, se os dados estao

orientados nas linhas ou colunas das matrizes.

Para o modelo computacional desenvolvido nesse trabalho, os dados padroes de diagnéstico
das provas operatorias piagetianas foram apresentados em colunas, conforme ilustrado na
Tabela 1:
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Tabela 1: Formato de dados para treinamento do modelo computacional.
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Fonte: do autor

Observando a Tabelal, é possivel notar que as 8 colunas iniciais armazenam dados si-
mulados sobre o desempenho das provas operatérias, e as 3 tltimas colunas, a conduta
cognitiva associada. Em cada prova sao observados os algarismos -1, 0 ou 1 e estao relaci-
onados com o resultado da analise do psicopedagogo, a respeito das respostas dadas pelo
individuo em cada prova, ou seja, para uma conduta conservativa, em determinada prova
piagetiana, o algarismo associado foi 1; se a conduta identificada foi nao-conservativa,
o algarismo associado foi -1; por fim, para a conduta intermediaria foi associado o alga-
rismo 0. Dessa forma, um individuo que é conservativo numa determinada prova, pode ter
conduta intermedidria ou nao conservativa em outra provas. A combinacao do resultado
de cada prova indicava o diagndstico de conduta cognitiva associado, e registrado nas 3
ultimas colunas da Tabela 1. Neste caso, foi associada a combinagao (001) para a conduta

nao conservativa, (010) para a conduta intermedidria e (100) para conduta conservativa.

A partir da estrutura apresentada na tabelal, os dados simulados para treinamento do
sistema foram registrados em duas matrizes: a matriz de dados de entrada possuia 228
linhas e 8 colunas; a matriz de dados de saida correspondentes, 228 linhas e 3 colunas. A
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simulacao dos dados foi necesséria, devido a dificuldade de disponibilidade de individuos
para a submissao das provas piagetianas, bem como a autorizacao de seus responsaveis
para a aplicacao das referidas provas. O treinamento do sistema foi supervisionado correla-
cionando entrada e saida, por meio do algoritmo de retropropagacgao, descrito no capitulo
anterior. Dos 228 dados apresentados ao modelo, 70% foi destinado para o treinamento
da RNA, 15 % dos dados serviram para testes de desempenho e 15%, foram destinados &
validacao do modelo. Essas informagoes sao registradas na interface grafica do MATLAB

apresentada na Figura 10 Essa tela, ilustrada na FiguralO, é apresentada, apds serem

Figura 10: Tela para definicao de percentuais de dados para testes do modelo.

5
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Restore Defaults
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| @Back || ®Ned | [ O Concel |

Fonte: pelo autor

definidos os arquivos de dados de entrada e saida, para treinamento, teste e validacao do
modelo computacional. Observando a tela é possivel perceber a possibilidade de alterar
os valores percentuais para teste, validacao e trenamento do modelo. Além disso, é des-
crito na tela o que ocorre em cada etapa (treinamento, validacao e teste), a medida que
a sistema adquire conhecimento. Diante disso, na etapa de treinamento, o percentual de
dados definidos para essa fase sao apresentados a rede, e esta se ajusta em funcao do erro
identificado na saida da rede, comparado com o sinal de entrada. Na fase de treinamento
os dados reservados sao utilizados para medir a capacidade de generalizacao da rede,
como também parar o treinamento caso a generalizagao nao sinaliza melhorias. O teste
nao exerce influéncia direta no treinamento, mas serve como parametro para verificar o
aprendizado da rede, apds o treinamento.

A préxima etapa, na construgdo do modelo, é a determinagao do tamanho da rede. A
camada de entrada é definida pela quantidade de dados, que para o modelo em questao,
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necessitou de 8 entradas. Para estabelecer a quantidade de camadas e o nimero de
neuronios em cada camada foram feitas experimentacoes baseadas nas recomendagoes de
Cybenko (1989) e Lippmann (1987). Seguindo as recomendagoes de Lippmann (1987),
mencionadas no capitulo anterior, foi utilizada, primeiramente, duas camadas ocultas,
uma com 27 neurdnios e outra, proxima a camada de saida, com 6 neuronios. O desem-

penho durante o treinamento pode ser observado na Figurall.

Figura 11: Desempenho do modelo com duas camadas.

| u Performance (plotperform) o

Best Training Performance is NalM at epoch 50

T T T T T T T T T
Train H

10° 7\ i
******* Best

e
=
dn
T
|

e
=
=]
T
L

Mean Squared Eror (mse)

A0 [ e m e ~

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
50 Epochs

Fonte: pelo autor

Observando a Figura 11, é possivel perceber que o sistema alcanca o nimero total de
épocas determinado, mas nao consegue convergir para o erro médio quadrado estipulado,
porque esbarra em um valor de erro local e o considera o erro minimo global do sistema.
Dessa forma, sua capacidade de generalizacao fica comprometida e, como resultado, o

sistema pode errar ao tentar sinalizar os padroes de conduta.

Ainda seguindo as recomendagoes de Lippmann (1987) na utilizacao de apenas uma ca-
mada oculta, ou seja, considerando s(i+1) neurénios, onde “s” é o nimero de neurdnios
W

de saida e “i”, o nimero de neuronios na entrada, foi utilizada uma camada oculta com

27 neuronios. O desempenho de treinamento pode ser apreciado na Figura 12.

Comparando o desempenho da rede ilustrado na Figura 12, com aquele apresentado
na Figura 11, verifica-se que houve melhoria; apesar do erro médio quadratico nao ser
alcancado, visto que o valor final se aproxima de 107°, em 50 épocas de treinamento, o

sistema nao apresenta erros da indicacao do diagnodstico da conduta cognitiva.

Buscando melhor convergéncia do erro médio quadratico até entao obtido, decidiu-se
pela utilizacao de apenas uma camada escondida, mas seguindo as sugestoes de Hecht-
Nilelsen (1989), que afirmava que ETD deveriam possuir tinica camada oculta com (2i+1)

W
1

neuronios, na qual ¢ o numero de entradas. Dessa forma foi testado um modelo com
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Figura 12: Desempenho do modelo com uma camada com 27 neurénios
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Fonte: pelo autor

17 neuronios na camada oculta e seu desempenho apresentado na Figura 13.

Analisando o desempenho do modelo, apresentado na Figural3, é possivel perceber que,
a sugestao de Hecht-Nilelsen (1989), a respeito da formacao da camada oculta, melhora
a convergéncia do erro médio quadratico, em 50 épocas de treinamento , conforme apre-
sentado na Figura 14(a). Apesar de nao se aproximar do valor de erro pré-determinado
de 10715, o sistema apresenta uma relativa tendéncia a estabilizar em um valor de erro
um pouco inferior a 1071, o que pode indicar que o sistema encontrou um valor de erro

minimo local, na curva de treinamento do modelo.

Tentando melhorar a convergéncia do erro médio quadrédtico, na direcio de 107'°, o
nimero de neurdnios da camada oculta foi alterado de modo empirico para 18 e 19.
Os resultados foram apresentados nas Figuras 14(a) e 14(b). Na Figura 14(a) ¢ ilustrado
o desempenho do sistema com 18 neuronios na camada oculta. Observando com atencao
¢é possivel perceber que a convergéncia do erro médio quadratico se aproxima do valor
estipulado de 1071%; para o sistema computacional constituido, e nas condicoes de dados
de treinamento ja citados, a configuragao de camada oculta com 18 neuronios apresentou
a melhor performance. O aumento de neuronios da camada escondida de 18 para 19
neur6nios resultou no desempenho ilustrado na Figura 14(b). Analisando a Figura 14(b),
percebe-se que o desempenho nao é tao bom quanto ao apresentado com 18 neuronios na
camada oculta, pois ha indicios de estabilizacao do erro devido a presenga de minimo lo-
cal. Assim o modelo computacional foi composto por 8 entradas, 18 neurénios na camada
intermediaria e 3 neuronios na camada de saida.

A Figura 15 apresenta a interface grafica do MATLAB, que auxiliou nos testes citados e
onde foi definida a quantidade de neurénios da camada de intermediaria: Observando a

Figura 15, é possivel perceber a estrutura do ETD constituiu-se de 3 camadas, nas quais
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Figura 13: Desempenho do modelo com 17 neur6nios na camada oculta.
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Fonte: pelo autor

Figura 14: Comparacao de desempenho do modelo com 18 e 19 neurénios na camada oculta.

Performance (plotperform) =REE X u Performance (plotperform) SHECE X
Best Training Performance is NaM at epoch 50 Best Training Performance is NaN at epoch 50
T T T T T T T T T T T T T T T T T
10° = Train H 10° = Train H
"""" Best
"""" Goal
B B
= T E 10° E
= =
i i
- o
° @
o @
S S
& B o
= UR3 = 10 " 1
© @
o @
= =
L L L L L L L L L L L L L L L L L

(a) Camada

oculta com 18 neuronios.
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(b) Camada oculta com 19 neurénios.
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Figura 15: Tela para a definigdo do tamanho da estrutura do modelo.
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Fonte: pelo autor

a camada de entrada possuia 8 neuronios, a camada escondida possuia 18 neurdnios e a
camada de saida 3 neuronios; ficando, portanto, com apenas uma camada escondida. Os
treinamentos citados ocorreram por meio da interface grafica ilustrada na Figura 16: Na
tela apresentada na Figura 16, tem-se acesso ao botao para inicio do treinamento da rede
e, apds essa operacao, € possivel verificar os valores de erro quadrado médio, nas etapas de
treinamento, teste e validagao, bem como a medida da correlagao entre os valores forneci-
dos pela rede treinada e os valores de saida esperados. O sistema, por meio dessa interface
grafica, disponibiliza os graficos dos dados de entrada em relagao as saidas desejadas e
fornecidas pela rede, assim como os graficos que relacionam os valores desejados e obtidos
na saida do modelo.

Um acompanhamento especifico, a respeito do treinamento, pode ser feito por meio de
interface grafica exclusiva para este fim. Esta interface é similar aquela ilustrada na Fi-
gura 17. Os comandos da interface gréafica, apresentada na Figura 17, permitem acesso
aos graficos de desempenho e estado de treinamento da rede, correlacao entre dados de
entrada e valores obtidos e esperados na saida do sistema, além de visores para exibigao de
valores tais como tempo de treinamento, nimero de épocas, valor numérico do gradiente,

nimero de validagoes dentre outros.

Os possiveis ajustes no tamanho da rede, aumento do tamanho de dados para treinamento
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Figura 16: Tela para treinamento do Modelo.
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Fonte: pelo autor

ou comando para novos treinamentos, podem ser executados por meios da interface grafica
do MATLAB apresentada na Figura 18. Opcionalmente, a interface grafica representada
na Figura 17 permite definir novos arquivos para os dados de entrada e saida da rede,
para novo treinamento da rede, e posterior, andlise de graficos do desempenho do novo
treinamento, apds os novos ajustes terem sido aplicados ao modelo.

Os resultados fornecidos pelo sistema tais como arquitetura da rede, informagoes sobre
o treinamento, matriz com os valores dos erros calculados, como também as matrizes
utilizadas como dados de entrada, valores desejados, diagramas e arquivos especificos
do MATLAB. A interface grafica que permite essas operagoes é ilustrada na Figura 19.
Salvar em arquivos, os resultados obtidos, é de suma importancia, pois permite que a
rede treinada seja testada com dados reais da aplicagao das provas piagetianas. Além dos
resultados citados, que a interface grafica ilustrada na Figura 19 permite que sejam salvos
em arquivos especificos do MATLAB, é possivel obter o algoritmo equivalente do modelo
gerado. Este algoritmo pode ser apreciado no apéndice desse trabalho. Este capitulo
apresentou dados da estrutura do modelo computacional desenvolvido. Foram apresen-
tadas representagoes gerais , sequéncias de operacoes e detalhes do sistema desenvolvido.
No préximo capitulo, sao descritos os resultados experimentais obtidos com o trabalho,

utilizando dados reais de provas piagetianas, que foram aplicadas em criancas cujos di-
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i

Figura 17: Tela para acompanhar o treinamento do modelo.
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Fonte: pelo autor

Figura 18: Interface grafica para avaliacdo do modelo.
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Fonte: pelo autor
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Figura 19: Interface grafica guardar os resultados obtidos com o modelo.
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Fonte: pelo autor

agnosticos a respeito da conduta cognitiva foram levantados previamente. O objetivo foi

verificar se 0 modelo computacional, apds a etapa de treinamento, adquiriu a capacidade
de sinalizar condutas cognitivas.

47



Capitulo 4 m— — s  ——

Trabalho experimental e desenvolvimento da pesquisa

O capitulo anterior apresentou a estrutura do modelo computacional proposto, descre-
vendo suas representacoes gerais e funcionalidades, seus elementos basicos, atores e seus
papéis dentro da estrutura. Para as representacoes citadas, anteriormente, foram utili-
zados alguns diagramas da linguagem de modelagem unificada, tais como diagramas de
classe de uso e diagramas de sequéncia, com o intuito de facilitar o entendimento da
arquitetura proposta e sistematizar suas etapas de elaboracao. Neste capitulo sao apre-
sentados os cenarios de aplicacao das provas operatorias piagetianas, que foram utilizadas
para testar o modelo computacional, bem como a andlise dos resultados obtidos por meio
da confronto destes com aqueles apresentados pelo modelo. A secao seguinte apresenta
os dados preliminares para o trabalho de experimentagao.

4.1 Dados Preliminares para a Experimentacao

Com o objetivo de testar o funcionamento do modelo desenvolvido, e apresentado no
capitulo anterior, foi necessario o levantamento de dados reais, que consistiram no resul-
tado da aplicacao de provas operatérias piagetianas com criancas na faixa etaria dos 6
aos 9 anos. Conforme Secretaria de Educagao do estado (2013), considerando todos os
alunos matriculados da rede publica da cidade de Salvador, que atendiam a referida faixa
etaria, no periodo da pesquisa, o universo de estudo era composto de 13.167 individuos.
Admitindo que todos os alunos matriculados, regularmente acompanhavam as aulas, seria
necessario o levantamento de amostra representativa para a pesquisa, a partir no universo
identificado.

Barbetta (2002) sugere o calculo da amostra por meio da seguinte equagao:

- N*TLO
_N+n0

() (12)

Na equacao 12:

e f(x) o valor da amostra,;
e N representa o universo de individuos;

e 7 primeira aproximacao do tamanho da amostra.
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O item “ny” pode ser determinado, levando em consideragao um erro amostral (Fy) de

5% , de modo que:
1

:E—02

Sendo N=13.167 e nq calculado pela equacao 13 igual 400, substituindo esses valores ob-

no (13)

tidos na equacao 12, é revelado o valor de f(x)= 388,21, o que significa que o valor ideal
para amostra de individuos, que deve ser utilizada na pesquisa é de aproximadamente
388. Contudo paralisacoes no sistema piblico de educacao, disponibilidade dos avaliado-
res para aplicacoes da provas piagetianas e reducao de autorizacoes, por parte dos pais ou
responsaveis pelas criancas, na participacao da pesquisa, reduziu o nimero de escolas e
alunos que colaboraram. Dessa forma as criangas mencionadas representaram um grupo
de 15 individuos, alunos regulares de 3 escolas ptublicas distintas da cidade de Salvador.
Para cada uma delas foi encaminhado um profissional, com conhecimentos académicos em

psicopedagogia, para aplicar as provas operatorias.

A determinagao das escolas envolvidas no processo se deu por causa da facilidade de acesso,
viabilizada pelo relacionamento dos avaliadores com as respectivas diretorias escolares lo-
cais, bem como a verificagao das condigoes tecnologicas de recursos didatico-pedagdgicos
de cada unidade escolar. Para a aplicacao das referidas provas, foi necesséario que os res-
ponsaveis de cada crianga autorizasse a participacao na pesquisa, por meio da assinatura
de Termo de Livre Consentimento, que pode ser apreciado no apéndice deste trabalho.
Este procedimento visou atender as Diretrizes e Normas Regulamentadoras de Pesquisas
Envolvendo Seres Humanos do Conselho Nacional de Satude (Resolugao CNS 196/96).

Na secao seguinte sao apresentados os cenarios de aplicacao das provas, representados
pela caracterizacao de cada unidade escolar, com a apresentagao da sua localizacao, pro-
posta pedagdgica, metodologia e estrutura discente e docente. Como o objetivo principal
foi a caracterizacao dos cenarios onde foram obtidos os resultados das provas operatorias

piagetianas, as identidades dos avaladores foram mantidas em sigilo.

4.2 Cenarios de aplicacao do trabalho experimental

Um dos cenario para aplicacao das provas operatorias foi a Escola Municipal Soror Joana
Angélica, localizada na rua Santa Clara do Desterro, no bairro de Nazaré, que é uma
escola de ensino regular, sem dinamica especializada para a educacao de pessoas com
comprometimentos intelectuais. Ou seja, na instituicao, ha inclusao de criangas com al-
guma deficiéncia cognitiva convivendo com alunos sem deficiéncia cognitiva. As criangas

envolvidas na pesquisa nao apresentavam deficiéncia cognitiva, clinicamente comprovada.

Outro cenario de aplicacao do trabalho experimental foi a Escola Municipal Piratini, lo-
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calizada na rua Mario Bestetti, alto do Sao Joao, nimero 25, bairro de Pituagu. Este
espaco educacional de ensino fundamental atende criancas que residem nas comunidades
proximas ao Parque Metropolitano de Pituagu. Diferente da escola citada anteriormente,
esta unidade escolar nao presta servicos educacionais a criangas com necessidades espe-
ciais, ou seja, nao promove a convivéncia de criancas ditas normais com criancas que

apresentam alguma deficiéncia cognitiva.

A outra unidade escolar que serviu de cenario para o levantamento de dados para a va-
lidacao do modelo computacional, por meio da aplicagao das provas piagetianas, foi a
Escola Municipal Padre Confa, localizada na rua Desembargador Manoel Pereira, s/n°,
bairro do Costa Azul. Nessa unidade escolar, os estudantes e professores sao orientados
pela diretoria, a desenvolver suas atividades pedagogicas, de forma articulada, por meio
de elementos tecnologicos tais como tablets e redes de computadores. Nao ha, na escola,
prestacao de servigos educacionais voltados & criancas com necessidades especiais, como

ocorre na primeira unidade escolar citada.

Apresentados os cendrios da aplicacao das provas e coleta dos dados, as secoes seguintes
listam as provas piagetianas, utilizadas na pesquisa, bem como os resultados obtidos da
indicacao da conduta cognitiva do individuo, apds submeter esses resultados ao modelo
computacional desenvolvido.

4.3 Provas operatorias envolvidas na experimentacao

As provas representam um dos instrumentos utilizados no Diagndstico Psicopedagdgico
Clinicos de individuos. Elas podem ser utilizadas como parametro para a verificacao do
desenvolvimento cognitivo. No entanto, o desempenho do individuo para as situagoes
problemas sugeridas, em cada prova operatoria piagetiana, pode indicar pistas para a
compreensao da conduta cognitiva e sinalizar possiveis problemas de aprendizagem. Di-
ante disso do total de onze provas operatoérias, apenas oito foram aplicadas no trabalho
experimental, devido ao respeito da faixa etdria das criangas (criangas dos 6 aos 9 anos
de idade) que representaram a amostra de estudo, bem como a disponibilidades dos ava-
liadores e das unidades escolares para aplicacao do método.

Os trés avaliadores aplicaram as provas operatdrias seriacao, conservagao de pequenos
conjuntos discretos, conservagao de quantidade de liquidos, conservagao de matéria, con-
servacao da composicao da quantidade de liquido, classificacao de mudanca de critério,
interseccao de classes e inclusao de classes em 5 alunos, de cada uma das seguintes esco-
las municipais: Escola Municipal Piratini, Escola Municipal Padre Confa e Escola Soror

Joana Angélica.

Na se¢ao seguinte sao apresentados os resultados da aplicacao das provas piagetianas com
os individuos das escolas ja citadas, os diagnésticos de conduta obtidos e a comparacao
desses diagnosticos com as respostas dadas pelo modelo computacional na indicagao desses
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diagnosticos.

4.4 Discussao dos Resultados Obtidos

Apos aplicacao das provas pelos profissionais ja citados em secoes anteriores, os resultados
referentes ao diagnéstico das condutas cognitivas foram registrados na Tabela 2 a seguir:

Tabela 2: Diagnésticos da aplicagao das provas piagetianas.

s s Individuos
Individuos com Individuos
com conduta
conduta com conduta s

conservativa intermediaria :
canservativa

Escola Municipal Soraor Joana

Angélica 1 1 3
Escola Municipal Piratini 0 1 4
Escola Municipal Padre Confa 0 2 3

Fonte: do autor

Observando a Tabela 2, é possivel perceber que apenas um individuo apresentou conduta
conservativa; a grande maioria (10 individuos) ndo conservou e apenas 4 alunos apresen-
taram conduta intermediaria. Independentemente da escola e do profissional que aplicou
as provas piagetianas, a quantidade de alunos que apresentaram conduta nao conserva-
tiva superou as demais possiveis condutas observaveis. Entretanto, como a amostra de
15 individuos é relativamente pequena, nao é prudente fazer generalizagoes quanto ao
resultado obtido.

A Tabela 3 foi construida a partir das informacoes da Tabela 2 e seus dados podem ser
observados a seguir :
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Tabela 3: Resultado da aplicagao de cada provas piagetianas.

Desempenho Provas operatérias condutas
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Fonte: do autor

Nesta Tabela 3 sao apresentados nao apenas os resultados dos diagndsticos das condutas
cognitivas dos sujeitos envolvidos na pesquisa, emitidos pelos 3 profissionais em psicope-
dagogia citados anteriormente, mas também o desempenho de cada individuo em cada
prova piagetiana. Todas as informacoes, a respeito das provas operatéria aplicadas aos su-
jeitos envolvidos na pesquisa, foram registradas por meio dos protocolos psicopedagdgicos
de aplicacao das mesmas, cujos modelos podem ser observados nos anexos deste trabalho.
Essas informacoes foram codificadas com o padrao de algarismos 1, 0 e -1, apresentado
no capitulo anterior.

Os resultados, ilustrados na Tabela 3, geraram dois arquivos: um arquivo foi utilizados
para registrar os resultados de desempenho das provas operatérias; o outro arquivo, re-
gistrou as condutas cognitivas associadas ao desempenho das provas. Estes dois arquivos
foram as ferramentas aplicadas para testar o modelo computacional, desenvolvido e trei-
nado por meio de simulagoes descritas no capitulo 3. A Figura 20 ilustra a interface

grafica do modelo computacional, utilizado para testa-lo.
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Figura 20: Interface grafica para teste do modelo.
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Fonte: pelo autor

Por meio das setas, apresentadas na Figura 20, sao indicados os pontos do modelo compu-
tacionais, por meio dos quais os dados levantados pelos psicopedagogos, foram aplicados
ao modelo para testar seu desempenho. Os dados de entrada para o teste foram o desempe-
nho das provas operatorias aplicadas, e os valores de saida desejados foram os diagndsticos
observados pelos profissionais.

O diagnéstico indicado pelo modelo computacional foi coincidente, com aquele emitido
pelos profissionais envolvidos no processo, em 14 das 15 situagoes. A situacdo que apre-
sentou divergéncia de resultados, é expressa pelos seguintes vetores: Desempenho_provas
=[11111-1-1-1] e Conduta_esperada = [1 0 0], que pode ser visto na Tabela 3).
Considerando que a falha estava no modelo, essa divergéncia verificada, possivelmente
ocorreu por necessidade de treinamento do modelo, com um niimero maior de dados, que
aqueles utilizados ou revisao na topologia da adotada para a rede; direcionando o foco
para o profissional que aplicou as provas e emitiu o diagnéstico, este pode ter cometido
equivocos em suas agoes, induzido por suas subjetividades ou por, possiveis subjetividades
do sujeito submetido a provas.

Observando os dados apresentados pelo par de vetores Desempenho_provas e Desem-
penho, é possivel concluir que o diagnodstico clinico emitido pelo psicopedagogo foi de
conduta conservativa (sinalizada com algarismo 1), pois em 5, das 8 provas aplicadas, o
individuo conservou sua conduta; enquanto o modelo indicou como diagnéstico, conduta

intermediaria, baseado em suas informacoes de treinamento.
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Diante dos resultados, o desempenho do modelo computacional na indicagao da conduta
cognitiva foi em torno de 94% aproximadamente (apresentou 14 coincidéncias entre de-
sempenho das provas operatérias e conduta cognitiva do total de 15 dados apresentados
na Tabela 3). Apesar de ser um resultado relativamente bom, considerando a amostra de

estudo, os possiveis motivos para que o desempenho nao fosse melhor sao:

Quantidade individuos para teste: o aumento da quantidade de dados para teste do
modelo, pode melhorar o percentual desempenho do modelo computacional sobrema-
neira; contudo a obtencao desses dados ¢ ponto critico sinalizado na introducao desse
trabalho, por depender de autorizacao dos responsaveis dos sujeitos da pesquisa;

e Rever estrutura interna do modelo computacional: essa revisao passa pela verificacao
da quantidade de neurénios, por camada, e suas funcoes de ativagao (que sdo as

formas como cada neurdnio responde na saida aos valores de excita¢ao na entrada);

e revisar a forma de treinamento do modelo computacional: verificar a quantidade e
qualidade de dados para treinamento do modelo computacional, bem como o niimero

de épocas de treinamento e o valor do erro médio quadratico;

e verificar a avaliacao dos individuos que apresentarem dados divergentes: submeter
os individuos que apresentarem divergéncias, em relacao ao resultado indicado pelo
modelo computacional, a uma nova avaliacao com psicopedagogos distintos, para a
comprovacao do diagnostico de conduta obtido.

Embora o modelo tenha apresentado cerca de 6% de erro, este cumpriu seu objetivo de
indicar a conduta psicolégica de individuos a partir de provas piagetianas como dados de
entrada. Apesar de nao ser o objetivo primordial desse trabalho, um fato que cabe estudo
mais apurado ¢ a correlagao a respeito do suporte pedagogico fornecido pelas escolas e a
conduta cognitiva identificada nas criancas, com o objetivo de estudar possiveis compro-
metimentos no desenvolvimento de conhecimento dos individuos. A secao seguinte aborda

as contribuicoes efetivas do modelo desenvolvido.

4.5 Contribuicoes do modelo computacional desenvolvido

Normalmente, conforme sinaliza O’Neill e Nunes (2004), a avaliacdo psicopedagdgica
clinica de um individuo é composta por atividades especificas que envolvem a avaliacao

afetivo-social, avaliacao corporal, avaliacao pedagogica e avaliacao cognitiva. Na avaliagao
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cognitiva, as provas operatérias piagetianas representam o conjunto de atividades, que au-
xiliam no diagnéstico do estagio de desenvolvimento cognitivo. Contudo, aplicacao desse
conjunto de atividades, demanda muita dedicagao, atencao e principalmente tempo, visto
que sao atividades que requerem intervengoes, observacoes de argumentacoes e contra-
argumentagoes e anotacoes de comportamento, para a conclusao e diagnoéstico da conduta

cognitiva e pode levar mais que 3 dias.

Como o modelo computacional desenvolvido, conseguiu indicar a conduta cognitiva dos
sujeitos envolvidos na pesquisa, de modo similar ao diagnédstico realizado pelos profissi-
onais psicopedagogos, sua utilizagao poderia otimizar o tempo de atendimentos clinicos
dos psicopedagogos, uma vez que tendo um banco de dados com o desempenho das provas
piagetianas dos individuos, o modelo indicaria o possivel diagnéstico. Os sujeitos que o
modelo sinalizasse conduta nao conservativa, poderiam ser encaminhados para aprofun-
damento na andlise diagndstica, com aplicacao de estratégias alternativas de avaliacao
tais como provas projetivas, provas de leitura, provas de matematica, avaliacao interdis-

ciplinar dentre outras.

O banco de dados de desempenho das provas dos individuos, citado anteriormente, poderia
ser elaborado a partir da aplicagao das provas por psicopedagogos ou por meio de inter-
face grafica (a ser desenvolvida) que possibilitasse interagao entre o sujeito a ser avaliado
e 0 modelo computacional desenvolvido. Este fato poderia contribuir para a investigagao
cognitiva em outras escolas publicas. Os registros das condutas seriam feitos utilizando
planilhas com a composicao similar apresentada na Tabela 3, apresentada anteriormente,
pois esta estrutura facilitaria a conversao para arquivos matriciais.

Sendo assim, a contribuicao do modelo computacional residiu em poder compor uma das
etapas estratégicas de avaliagao psicopedagogica e identificar das condutas cognitivas de
individuos, servindo como elemento sinalizador da necessidade de investigacao clinica mais
cuidadosa.

No capitulo seguinte sao apresentadas as consideracoes finais, contribuig¢oes e Recomendacoes

para trabalhos futuros.
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Consideracoes finais

O modelo computacional, proposto nesta dissertacao, utilizou provas operatorias piageti-
anas para a obtencao da conduta cognitiva dos individuos submetidos as referidas provas.
O objetivo geral consistiu em desenvolver um modelo computacional, com elementos de
tomada de decisao, para subsidiar préaticas avaliativas das condutas cognitivas. Neste
sentido o software MATLAB auxiliou no desenvolvimento do modelo.

Apesar das hipoteses levantadas terem sido confirmadas ao longo do desenvolvimento do
trabalho, o tamanho da amostra utilizada para o teste nao permitiu que generalizagoes
fossem realizadas. Conforme os calculos apresentados, o valor ideal da amostra teria que
ser formada por 388 individuos. Diante das dificuldades e limitagoes encontradas, a amos-
tra utilizada nos testes foi composta por 15 individuos, o que levou o modelo a alcancar
um indice de acerto de 94%. Provavelmente um maior niimero de individuos na amostra
de teste possa alterar o valor do indice de acerto obtido.

Mesmo com o niimero reduzido de individuos na amostra, a modelagem elaborada com o
uso do software MATLAB e baseado em interfaces graficas, calculo numérico e operacoes
matriciais, conseguiu apontar a conduta cognitiva dos individuos envolvidos, o que foi
apresentado em tabela e pode comprovar o desempenho do modelo desenvolvido.

O que pode ser aprendido com o modelo criado é que é possivel desenvolver um trabalho
interdisciplinar, envolvendo conhecimentos de psicopedagogia e modelagem computacio-
nal de modo a sinalizar a conduta cognitiva por meio das provas operatorias piagetianas.
Este fato evidencia que um novo conhecimento pode ser construido a partir da dialética
de conhecimentos distinto. Além disto, este trabalho nao substitui o papel do psicope-
dagogo, na avaliagao educacional clinica, mas o auxilia, servindo como ferramenta para
sinalizar a necessidade de aprofundamento da analise diagnéstica.

O modelo desenvolvido pode ser usado para auxiliar a formacao de profissionais em psi-
copedagogia, quando aplicado para comparar os resultados da aplicagao das provas ope-
ratorias em criancas com as indicacoes do modelo, fazendo-o discutir seus métodos e
operacoes na avaliagao educacional clinica, em caso de divergéncia. Este fato pode mi-
nimizar problemas de dificuldade de aprendizagem tais como dislexia, discalculia e di-
sortografia e contribuir para uma formacao educacional das criancas, caso as condutas

cognitivas sejam verificas precocemente.
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Capitulo 5 5.1. Contribuigoes

5.1 Contribuicoes

Como contribuigoes, este trabalho apresentou:

e Reunir, em um mesmo trabalho, aspectos de modelagem computacional aplicados

na avaliacao educacional clinica, a partir de provas operatorias piagetianas;

e Apresentar carater inovador na elaboracao de modelos computacionais voltados para
a area da educagao;

e Auxiliar os psicopedagogos, como ferramenta, na investigacao da conduta cognitiva,

uma vez que sinaliza a conduta cognitiva do individuo;

e Poder se utilizado para auxiliar na formacao de psicopedagogos que estudam a ava-

liacao da conduta cognitiva por meio das provas operatorias piagetianas;

e Minimizar, indiretamente, problemas de dificuldade de aprendizagem se aplicado na
fase operatéria concreta das criangas (mais ou menos entre 6 e 9 anos de idade).

5.2 Atividades Futuras de Pesquisa

Como atividades futuras de pesquisa relacionadas com este trabalho estao:

e O aumento da amostra de validagao para a verificacao da redugao do erro na in-
dicagao da conduta cognitiva e a possibilidade de generalizagao dos resultados obti-
dos;

e Elaboracao de interface para melhor interacdo do modelo com o individuo a ser

avaliado;

e Desenvolvimento de um jogo que tenha as provas piagetianas como objeto e o modelo
computacional como ferramenta de auxilio no diagndstico cognitivo, que poderia ser
utilizada em unidades escolares do sistema publico de ensino e contribuir de modo

indireto, na aprendizagem dos alunos.

Do ponto de vista de trabalho académico essa secao caracteriza o fechamento do trabalho,
esperando que o leitor tenha apreciado toda a construcao da estrutura e na esperanca de

ter contribuido no acréscimo de conhecimento para a comunidade cientifica.
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1 Capftulo SIS —

Apéndices

6.1 Termo de Consentimento Livre e Esclarecido Utilizado na

Pesquisa

Figura 1: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

@sm&n

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

PROGRAMA DE PO S—GHADUF{.E-D STRICTO SENSO
MODELAGEM COMPUTACIONALE TECHNOLOGIAINDUSTRIAL

Rl

Proposta de Trabalhor “Desenvolvimento de modelo computacional, com elementos
de inteligéncia artificial, para indicacio do nivel de conduta cognitiva do individuo™

OBJETIVO DA ENTREVISTA: Levantar dados para a validagdo do modelo
computacional.

Prezado (a) :

Convido-o (a) a autorizar a participacio do s2u filhe na presente pesquisa exploratdria
gue =e prestara 4 construcio de uma dissertacdo de Mestrado do Programa de pos-
graduacdo Stricto Senzo em Modelagem computacional e Tecnologia Industrial do
SENAI CIMATEC. Neste momento, estamos levantando as informaces, por meio da
aplicagde das provas piagetianas de seriaco, conservacio e classificacdo, em
criancas dos sete aons nove anos de escolasda cidade de Salvador, para verificacio
do modelo computacicnal desenwvolvido. Informamos gue os dados obtidos com a
pesquiza serdo utiizados somente para o dmbito académico e toda informaco ser
tratada de forma gue assegure o total sigilo. Desde ja agradecemos a atencdo
dispensada.

TERMO DE CONSENT IMENTO [do pesquisada)

Tendo sido esclarecido o objetive da pesquisa, eu na figura de responsavel pelo
pesquizsade, dedaro gue:

{ }Aceito a participacdo na pesguisa, pemitindo a aplicacde das provas operatdrias.

( yMé&o aceito participar.

Mome do (a) Pesguisado (a)

Escola do Pesquisado (a)

Assinatura do (3) responsavel do Pesguisado

Fonte: Pelo autor
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Capitulo Seis 6.2. Algoritmo desenvolvido no MATLAB para a criagdo do modelo computacional

6.2 Algoritmo desenvolvido no MATLAB para a criacao do

modelo computacional

Figura 2: Algoritmo para elaboragdo do modelo computacional baseado em RNA

/1' Editor - CA\Users\Lazaro Brito\Desktop\create fit_ net.m = [ 12 ||
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help o | ax
NOE|sRR90 (02 Aesi[B-B0BREBA|[-] A0
BB -o [+ 21 [x |a%a|O
1 —|function net = create fit net (inputs,targets) U
2 E%F'Uﬂt;ﬁl} QUE CRIA E TREINA A REDE NEURAL ARTIFICIAL
3 E
4 % NET = CREARTE FIT NET (INPUTS,TARGETS) comando para entrada de argumentos
5 z INPUTIS - matriz com elementos de entrada
[ % TARGETS - matriz com elementos desejados e relacionados com as
i z entradas.
i % NET - comando gue gera a rede treinada
9 3
10 E
11 % COMANDOS PARA CRIAR E DADDS PARA TESTE DA REDE
32 = numHiddenNeurons = 18; % neurdnic da camada escondida
E2d e net = newfit (inputs, targets, nundiddenNeurons) ;
14 — net.divideParam.trainRatioco = 70/100; % dados ajustaveis para treinamento
1= net.divideParam.valRatic = 15/100; % dados ajustiveis para walidacio
16 — net.divideParam.testRatio = 15/100; % dados ajustéveis para teste
a7
18 % COMANDOS PARA TREINAMEWNTO DA REDE
18 — [net,tr] = train{net,inputs,targets);
2 = outputs = sim{net, inputs);
21
22 % COMANDOS PARA GERAR GRAFICOS DE DESEMPENHO DA REDE
23— plotperf (tr)
24 — plotfit {net, inputs, targets)
254 -plotregression (targets, outputs)
26
q T | 3
| create_fit_net Ln 18 Col 36 |OWR

Fonte: Pelo autor
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Anexos

Modelos de protocolos psicopedagogicos para aplicagao das provas operatorias

7.1 Prova de Seriacao

A prova de seriagdo é unica e para sua aplicacao sao necessarios 10 palitos, com 1,0 cm
de largura e uma diferenca de altura entre eles de 0,5 cm. O primeiro palito deve ter 11,5
cm e a partir deste os outros sao confeccionados para aplicagao desta prova. Durante a
prova a crianga deve ordenar os palitos em série, observando as diferencas de tamanho,

tanto numa ordem crescente como também numa ordem decrescente (PIAGET, 1976).

A prova de seriacao desenvolve-se em trés etapas distintas identificados a seguir:

eprimeira etapa: seriagao descoberta;
esegunda etapa: verificagao da inclusao;

eterceira etapa: seriacao oculta.

Na etapa de seriacao descoberta os palitos, que compoem o material da prova operatoria,
sao apresentados a crianca de forma desordenada, para promover a familiarizacao Em
seguida é sugerido que a crianca ordene no plano o material, comecando do menor para o
maior palito. Cabe ao avaliador, se necessario, estimular para que o sujeito submetido ao
teste cumpra a tarefa, bem como observar o modo como o problema proposto foi resolvido.
Terminada a construgao da série de palitos, o avaliador pede que a crianca feche os olhos
e retire qualquer dos palitos exceto o primeiro e o ultimo. Logo em seguida, ja com os
olhos abertos, o avaliador pede para que a crianca identifique o lugar do palito retirado
da série. A resposta dada é anotada. Todo esse processo constitui a etapa de verificagao
de inclusao.

A terceira e ultima etapa da seriacao chamada de seriacao oculta,apresenta situacao-
problema similar a primeira etapa, ou seja, a crianga deve apresentar uma série de palitos
ordenados do menor para o maior, contudo é incluido um anteparo ao processo. Diante
disso a crianga deve entregar os palitos um a um que sao dispostos atras do anteparo. O
procedimento adotado pela crianca na selecao e ordenacao dos palitos deve ser anotado.

O avaliador deve também ter o cuidado de sé submeter o sujeito a essa terceira etapa,
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Capitulo Sete 7.1. Prova de Seriacao

somente o éxito for alcancado na primeira etapa. As Figuras 20 e 21 representam as duas
paginas do modelo da prova de seriacao utilizadas na pesquisa.

Figura 20: Modelo de prova de Seriagao - p.1.

Prova de seriacio de bostonctes

Material: 10 bastonetes de 10,6 cm a 16 com solfos
10 bastoretes de 10,3 o a 15,7 cm colocados numa prancha

Procedimento:

1. Construgio da séric (Seriagho)

Corwidar a crianga para fozer um jogo ou uma brincadeira. Apresentar-lhe os
beostonetes dizendo: "Estes pauzinhos chamam-se bostonetes. Vocg wai pegar esses
bastonetes & fozer com eles uma bonita ezcada (ou fileira) colocando oz bastonetes
bem em ardem, um ao lado do outro Observar & anotar como a criohgd escolhe oz
bastonetes e oz ordena.

e acrignga fizer umaescada sem base comum sugerir:
- "Wocg ndo poderia fazer estaescadinha maiz bonitas"
- Guando a crignga terminard perguntar-the: como wocE fez para escolher os
bastonetes?
- Anotar o desempenho da crianga ao construir a zérie de bastonetes:

kenhum enzaio de seriagio Tentat iva de seriagdos seriagio ass istemdt o,

Pequenas séries Exito sistemdt ico

Apontar para o primeiro bastonete e perguntar: "Por que voc colocou este aqui?”
Apontar para o Qltime e perguntar: "Por que wocé colocou est e aqui?"
Apant ar um dos medianos & fazer amesma pergunt a.

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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7.1. Prova de Seriacao

Figura 21: Modelo de prova de Seriacao - p.2.

2. Intercaloglio (117, Pdito)

bpresentar a crimga a sérig de bastonetes coocodos numa prancha. Dar a
Timga um g um o5 bastonpetes sotos, na sequinte ordem: 3,9, L8 65472 912 o
maior’) dizendo:
=" Onde vooE deve colocar este bastonete para que ele fique arranjodo ¢ a escada ndo
sg desmanche?”

Observar como a crianga procede a escolha do lugar certo para cada bastonete,
motando o seu desempenho na intercalacdo:

Menhum ensaio de ser iocdo Tentatwa  de  seviogied  seriagho
@ sistem atica
Ensaics infrutiferos Exita sktem at ico

3. Contra - prova (antepar o)

Seacrianga abteve Sxite na construgdo da sérig & na ntercalagde, colecar um
mitepra que lhe impega de ver o que a professora fardpor tras dele dizendo: "Agora
& minha vezx de foxer a escoda. Voo vai dor-me os bostonetes um gpds o outro como
eudeyo colood-los, paora que m nha escoda fique tlo bonita quanto a suo. - Yoo deverd
encontrar um meio de entregd-lo na ordem certa.”

& que a crionga for entreganda cada bostonet e, perguntar:

- "Por que vocd me deu este? Coma ele & perto dos outros que estdo com vocE? Como
gle & perta dos que estdo com igo?”

Anotar o desempenhe da crionga na construgdo da série com o antepara:

Menhum ensaio de seriacdo Tentat o de seriogiod seriofio assktemdtio

Pequenas séries Exitosktem atico

Caracterizacio dos niveis:
{  Pensamenta intuitivo glabal ¢ nenbum ensaio ou ensaio nfrut weral.
{ JPensamento ntuit o orticdado ¢ &xito parcial / oss ktem atico).
[ JPensamento operatdrio (hdacertopreciko em todos as quest

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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7.2 Provas de conservacgao

As provas de conservagao representam importante parametro para verificagao das invari-
antes dos sistemas de operagoes do individuo, em determinado estagio de desenvolvimento,
que podem indicar os processos reguladores do sujeito, em seu processo de adaptagao ao
real.Consistem em exames que verificam na crianca nocoes de conservacao da quantidade
de matéria, quantidades de volumes de substancias liquidas, pequenos conjuntos discretos,
superficies planas, conservagao de peso e comprimento. Sao em um total de sete provas

listas a seguir:

eprova de conservagao de pequenos conjuntos discretos de elementos;
eprova de conservagao da quantidade de liquidos;

eprova de conservagao de composicao de quantidades em liquidos;
eprova de conservacao de quantidade de matéria;

eprova de conservacao de peso;

eprova de conservacgao de volume;

eprova de conservagao de comprimento.

Essas provas sao aplicadas durante o periodo de cerca de uma hora para cada uma, na qual
materiais especificos como vasos, copos e massa de modelar, dentre outros, sao utilizados.

A seguir sao apresentadas sinteses da aplicacao de cada uma das provas de conservacao.
Prova de conservacao de pequenos conjuntos discretos de elementos

Nessa prova o avaliador trabalho coma crianga utilizando vinte fichas, sendo dez fichas
vermelhas e dez fichas azuis. Apds familiarizar a crianca com as fichas a prova é aplicada
em duas etapas. Na primeira etapa o avaliador busca identificar a conduta da crianca, por
meio de perguntas sistematicas relacionadas a correspondéncia das fichas em fileira. Essas
perguntas podem ser observadas nos protocolos de avaliacao apresentadas no apéndice e
aplicadas no levantamento de dados. Na segunda etapa da prova, as fichas sao dispostas
em circulo e o mesmo conjunto de perguntas aplicadas na primeira etapa é realizada
nessa nova estrutura Tanto na primeira etapa como na segunda etapa da aplicagao dessa
prova de conservacao o avaliador submete a crianca perguntas de contra-argumentacao
cujas respostas sao anotadas para ajudar na composicao do diagnéstico da conduta da
crianca. As Figuras 22, 23 e 24 representam as paginas do modelo da prova de conservacao
aplicada.
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Capitulo Sete 7.2. Provas de conservagao

Figura 22: Modelo de conservacao de conjuntos discretos - p.1.

Prova da conservacHo de quantidades discretas

fAaterial: 12 fichas vermelhas e 10 fichas azuis

Procedimemta:

oo oDooDQ

oo oDooDQ

1.

- " Coloque o mesme tante [ a mesma quantidade) de suas fichas, como eu fiz com as
@Uis, NEM Mais, rem menos ™ au

- "Faga com swas fichas uma filera igual a minha, com a mesmo fanto nem maks e nem
menos "

- "Wacs tem certeza que estas duas fiziras tem o mesme tanto de fichas? " Ou"Ha o
mesmotanta [ oua mesma quantidode) de fichas verm elhas & @@uis?™

-"Se eu fizer uma plha com a5 fichas azuis e voce fizer uma piha com as fichas
vermelhas qual das duas ficaramais alta? ™ "Por quE?” ou- "Coma wocE sabe d iss o

Q0 a00b gmdne

i LA n o o :
AUk

-"Tem o masmo tanto de fichas azuis e vermealhas ounda? Onde tem mak? Comavocd
sabg?"

Contra - argumentacda:

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Capitulo Sete 7.2. Provas de conservagao

Figura 23: Modelo de conservacao de conjuntos discretos - p.2.

3

OO0 DoODoO
OO0 DOoDo
Idem ao procedimento n™ 1

4.
Qa0

o o0

T ST v S o B v

“Tem o mesmo tarte de fichas aruis e vermelhas ou nde? Onde tem mak? Coma vocE
sabe?”

Contra - argum entacdo

Azd q erm elha
Fazer um circula com @& fichas azuis & pedir & @ idga que foga a mesmacoisa com &
fichas wermelhos ndo colocondo nem mas € nem menos. Anotar o desempenho da
T imga e depois perguntar: "“WocE tem certeza que estdo iguak? Ha o mesmo tanto de
fichas vermelhos e @ruis?”

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Capitulo Sete 7.2. Provas de conservagao

Figura 24: Modelo de conservacao de conjuntos discretos - p.3.

o
0 u]
0 s, CI':' Q
|:| C',:,G'
Azl erm elha

Juntar a fichade um dos circules e perguntar : - “Ha o mesme tanto de fichas azuis =
vermelhas? - Coma vock sabe disso?”

Contra - argum entagda:

-5e2 a crianga der resposta de conservacHo:

“Oha como esta fila & comprida, serd que aquindo tem mais ficha?

-5e a crionga der resposta de nffn - conservaciio:

"Wocd selembraque antes agente tirhaposto uma ficha verm elha d onte de um azul?”
ol “Um outro dia um (3 mening (2) como vocd me disse que nessas figiras tinha a
mesma quantidade de fichas : - 0 que vocE pensa disso?"

"Conte quantas tem em cada fileira. E agora?™

EapracterizacHo dos niveis:

{ 7 Pensamenta intuit#o global ( rerhuma conservagdo, muda a forma muda a
quantidad ).

{ JFensamento intuit ko o ticulado [ conseryogdo supostasem certezal.

[ JFensamento operatdr io [ hd ocer fo preciso em todas as questées)

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Prova de conservacao da quantidade de liquidos Na prova de conservacao da quan-
tidade de liquidos o avaliador utiliza basicamente dois copos idénticos, um copo estreito
e mais alto que os copos idénticos, e um copo mais baixo e mais largo que os copos
idénticos, além de de garrafa agua colorida. o avaliador sugere que a crianca interaja com
os objetos e po r meio de perguntas sistematicas desenvolve a prova, relacionando os vo-
lumes de liquidos dispostos nos copos citados anteriormente, e vai anotando no protocolo
de avaliacao, as resposta da crianga diante das situagoes-problema propostas. Perguntas
de contra-argumentacao sao realizadas pelo avaliador a crianca e as respostas, também
anotadas no protocolo de avaliacao. Todas anotagoes ajudam a compor o diagnéstico
de conduta do individuo avaliado. Prova de conservacao de peso Na prova de con-
servacao de peso sao utilizados duas bolas de massa de modelar, com quatro centimetro
de diametro aproximadamente, e uma balanca com bragos e dois pratos na qual a leitura
dos peso é feita em funcao da posicao d e seus bragos. Depois de sugerir a crianca que
estabeleca uma igualdade entre as bolas de massa de modelar utilizando a balanga, a fim
de avaliar se a crianca sabe ler as relacoes de peso na balanca, o avaliador efetua trés
transformacoes nas massa de modelar para avaliar a conduta da crianca: na primeira
transformacao o avaliador modifica o formato de uma das bolas para que se assemelhe a
uma salsicha; na segunda transformagao o avaliador achata uma das bolas de massa de
modelar para que se assemelhe a uma panqueca; e na terceira transformacao, uma das
bolas de massa de modelar é particionada em cinco bolas de propor¢oes menores, com
as quais sao repetidos os procedimentos aplicados na primeira e segunda transformacoes.
Durante todo o processo de avaliacao questionamentos sao realizados pelo avaliador a
crianca e anotados no protocolo de avaliacao Prova de conservagao de volume Os
materiais utilizados nessa prova sao copos idénticos com agua colorida em mesmo nivel de
tonalidades diferentes e duas massas de modelar de cores distintas no formato de bolas.
Assim como todas as provas de conservacao citadas anteriormente, o avaliador apresenta
trés etapas de transformagoes dos materiais relativos a prova, apds a familiarizagao da
crianga com os mesmos e constatacao de igualdade de tamanho dos copos, nivel de liquido
e bolas de massa de modelar. A partir desse fato, o avaliador realiza as transformacoes

citadas anteriormente.

A primeira transformacao consiste em modificar o formato de um das bolas de massa de
modelar para que se pareca com uma salsicha e apresentar essa modificacao a crianca
acompanhada de questionamentos sistematicos, para a solucao de situagoes-problemas
proposta por ele(avaliador), observando e registrando as contra-argumentagoes e as formas
de solugao utilizadas pela crianca; a segunda transformagcao feita pela avaliador consiste
na modificacao do formato de um das bolas de massa de modelar para uma forma similar
a uma panqueca. Nessa segunda etapa o avaliador também cria situagoes-problema e in-
terpela a crianga, anotando todos os resultados obtidos. Na terceira transformacao, uma
das bolas de massa de modelar é particionada pelo avaliador em cinco bolas de tamanho
menor, com as quais ele realiza indagacoes, observa e registra seus resultados e conclusoes

no protocolo de avaliacao psicopedagdgico. Segundo Macdonell (2004) é recomendavel a
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Capitulo Sete 7.2. Provas de conservagao

aplicacao dessa prova de conservacao em crianga que apresentam conservacao de peso,
pois caso contrario ha uma tendéncia que a crianga também nao apresente conservacao
de volume Prova de conservacao de comprimento Na prova de conservagao sao uti-
lizados dois barbantes com comprimentos diferentes: um com dez e outro com quinze
centimetros. Apos familiarizar a crianga com os barbantes e identificar as semelhangas
ou diferencgas entre os mesmos Em seguida o avaliador promove duas modificagoes: na
primeira modifica o comprimento do barbante maior, encurtando a distancia entre as
pontos, de modo que este pareca ter igual comprimento do barbante menor; na segunda
transformacao, a distancia entre as pontas do barbante maior é ainda mais encurtada
pelo avaliador, de modo que este parega ter comprimento menor que os segundo bar-
bante. Apds cada transformacao citada anteriormente o avaliador interpela a crianga com
perguntas sistematicas e registrar suas argumentagoes e contra-argumentacoes diante das

situagoes-problema apresentadas.

As Figuras 25 e 26 apresentam as paginas do modelo da prova aplicado.
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Capitulo Sete 7.2. Provas de conservagao

Figura 25: Modelo de conservacao de quantidade de liquido - p.1.

Prova da conservacHo do liquido

#haterial: Dois copos idént icos, um copo mais estreito @ mais alte, um copo mak laego
2 mais baio

Ty
!

ﬁ@ W =

Procedimerta

"Worc# coloco dgua nesses dok copos (4 & A) quando eles estiverem com o mesma
quantidade [ ou o mesmo tant o) de dguavocE meavisa? Olhe bem 1™

colooor a dqua até mais ou menos 0 metode dos copos e perguntar:

L 'Estdo iquak? Tem a mesma quantidade de Agua nos dois copos? - WocE tem
cer teza?

- S vocd tomar a dgua deste copo (A0 & eu tomar a dgua deste (A qual de nds doks
{duas’) toma mais agua? Paor qui?”

z.@_h;:‘,

Tronsvasa@ aagua de & para B & depois perguntar: “E agora tem mais dgua? - Por qus?
Ou- Come wocE sabe disso?

- Contra- argumerdt agio:

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Figura 26: Modelo de conservacao de quantidades de liquidos - p.2.

Rulw

Traswasa@ adguade Bparad, mostrar a crioga os copos & & & per guntardo:
-"E ogoraonde tem mais dgud?"
-"Seeubeber estaagua (&) 2 vocs esta (B1quem bebe mais, eu ouvacd? - Por qus?

‘G

TraswasaT adguade & para © & depois pergunta:
-"E ogora onde tem mais dgud? Por qué? ou Como vocE sabe dissa?"

- Contra - argument ocio:

CaracterizacHo dos nlveis:

[ 1 Pensamento intuitko global  merhuma conservagdo, muda a forma muda a
quantidade).

{ JPensamento ntuit koarticuado ( conservagdo suposta sem certeza).

{  JPensamento operatieio (hdacerto preciso em todaos as questfies)

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Prova de composicao de quantidade em liquidos

Utilizando dois copos de mesma altura mas de diametros diferentes(um copo mais largo
e outro mais estreito) e dgua colorida, o avaliador leva a crianca a comparar os objetos e
por meio de situagoes-problema que envolve relagoes de volume de liquido e a forma dos
copos desenvolve essa prova especifica A medida que a crianca responde, o avaliador realiza
perguntas de contra-argumentacao para a crianca e anota a forma que crianca articulou
sua resposta. Tudo que for observado durante a aplicacao da prova deve ser anotado
no protocolo de avaliacao de modo que possa auxiliar na composicao do diagnéstico de

conduta. As Figuras 27 e 28 apresentam as paginas do modelo da prova aplicado.
Figura 27: Modelo de composicao de quantidade de liquido - p.1.

Prova de compos icfio de quantidade de |iquida

thaterial: 2 copas da mesma diurg ma de difm etros diferentes: 1 capa & largo & ou
autra estreitar 1garrafa (jarra) que contenha dgua colerida.

I [ -j [?
-Lewa-sea criangd o compravar & conf rmar as diferentes dimensdes dos copos.

- O ps icopedagoge coloca o liquide ro copo mais largo até a metade, gproximad am ente,
e pede a o ianga que coloque uma quantidode de Nquido igual no copo estreito:

I- "WocE wai colocar neste copo (copo mais estreite) o mesmo tanto de dguadsuco que
cnlaqueino meu, mas cuida para que nos dois copos tenha o mesma tante de dguadsuco
que coloquei no meu”, ou “ed wou tom @ o suco que hd neste copo @ wocE vai fomar igual
quantidade de suco como eu, nem mais, nem menos que eu; vocE vai se servir neste
outro copa, mas tenha cuidado para cdocar ou mesmo tanto que eu, nem mak, rem
menas, de formaque nds dois fomemos o mesmo tant o

=i

Contra - argumentacta

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Figura 28: Modelo de composicao de quantidades de liquidos - p.2.

Contra - argumentagio:

Se a qrianga der respostas de pfo compos icfo dizer

- "Whas, alha este copa & mais finnho que o outro, parece entdo, que hd a mesma
quantidade para beber? Mas ha mais neste que na autra? ™ ou:

-"Um fa)menino (aime disse que..

Se= a rianga der respostas de composigfo dizer:

- "Wias, vood colocou mais suco ogui, pois estd mak alto, rdo te parece, entde que terd
mak para beber? Paora que nds dok tomemos o mesmo tanto,ndo terio teu copo que
chegar na mesma altura que o meu? " ou:

-"Um fa)menino (aime disse que...

EapacterizacHo dos niveis:

[ aMwel I- ausdnciade composigdo de liguide, enfre 596 anes ( a crianga mantém a
solugdo mesmo gpds a contra-or gum entogda).

[ 1 Mivel IT - sdo condutas intermedidrias, proprios do pensamento intuft o
o ticulado, gparecem juizos que oscilam entre o com pos ighio @ a nido com posicio.

[ 2 Mivel III- composigde de lquide, 4 partir dos 7 anes, condutas do pensamert o
operatirio conareto (justifica sua resposta medionte uma relogdo com pensataria & a
martém apesar das contra orgum entagiies).

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Prova de conservacao de quantidade matéria

Essa prova de conservagao permite que a crianga entre em contato com duas bolas de
massa de modelar de cores diferentes. O avaliador, em seu papel de mediador do processo,
desenvolve a prova estabelecendo situacoes-problema por meio de trés transformacoes
distintas:na primeira transformacao as bolas de massa de modelar sao transformadas
para um formato similar a uma salsicha; na segunda transformacao o material das duas
bolas de massa de modelar é transformado para um formato achatado, parecido com
panquecas; na terceira transformacao, o material de uma das bolas de massa de modelar
é transformado em fragmentos menores, de oito a dez pedacos, e procedimentos similares
realizados na primeira e segunda transformacao sao aplicados pelo avaliador. Ao longo de
cada transformagao perguntas sao realizados pelo avaliador a crianca, na apresentacao das
situagoes-problema bem como questionamentos de contra-argumentacao e tudo é anotado
no protocolo de avaliacao de conduta. As Figuras 29 e 30 apresentam as paginas do

modelo da prova aplicado.
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7.2. Provas de conservacao

Figura 29: Modelo de conservacao de massa - p.1.

Prova da conservacho d= massa

Material: Massa de modelar

Procedimermt o

F
ST
- "Estas duas bolinhas estde iquais?”

-"Elas t&m a mesma quantidade { ouo mesmo tanto) de massa? - Wock tem certeza?”
- "5e euder esta balinha para wacE & ficar com esta para mim, qual de nds ganha a

bola que tem mais massa? - Por que?”

'E agora orde tem mais m assa? For qué? ou Como vocE sabe dissa?”

Contra - arqum entagds

3 %
—* (:) r:) Idem ao nimero 1

e

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Figura 30: Modelo de conservacao de massa - p.2.

4. e
()

‘E agora, onde tem mais massa? - Por que? ou Coma vocg sabe dEso?”

5. ey
[ \_) 9
x ot Idem ao 1

e O % O

ol

-" Eagoraconde tem mais massa: nesta bola grande ou em todas as balas juntas?

Contra - argqumentagda

Se g aianga der respostas de pfo conservaclo dizer

- "Was serd que aqui (rolo fino e comprido) tem mais massa mesmo, ele estd tio
finnho?" ou:

- "Um {aymenino (o) me disse que nos dois tem o mesma massa porque ndo se pds nem
tirou. D que vocs acha, este (aimening (20 estd certo ou ndo? O que wocd acha que ele
pensou?

Se g arianga der respostas de conservacHo d zer:
-"has serd que oqui ndo tem mak massa, 2le estd tdo comprido?”

CaracterizacHo dos nlveis:

[ 3 Pensamento ntuit ko global [ nenhuma conservagdo, muda a forma, muda a
quantidade).

{  JPensomentointuitive articulodo ¢ conservagio suposta sem certeza).

{ aPensamento operatdrio ( hdacerto preciso em todas as questdes)

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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7.3 Provas de classificacao

As provas de classificacao envolvem figuras geométricas como triangulos, quadrados e
circulos, animais e flores, com cores e tamanhos distintos com os quais a crianca deve
interagir, e o avaliador pode observar na crianga, mudancas de critério na classificagao,
quantificacao da inclusao de classes e interseccao de classes. Trés é o numero total de

provas de classificacao que sao listadas a seguir:

eprova de dicotomia ou mudanca de critério;
eprova de quantificacao da inclusao de classe;

eprova de interseccao de classe.

Prova de dicotomia ou mudancga de critério

A prova de dicotomia ou mudanca de critério repousa em uma estrutura que avalia a
coordenacao da compreensao e a extensao das classe por meio do manejo com quarenta
fichas de tamanho e cores distintas e uma caixa com diviséria interna. O avaliador su-
gere a crianca situagoes-problema que envolvem o classificagdo espontanea das fichas em
grupos, mudando os critérios impostos para essa classificagao; na prova da inclusao de
classes sao utilizados flores de espécies e quantidades distintas com as quais o avaliador
sugere situagoes-problema que envolvem as quantidades e tipos das flores; a tltima prova
de classificacao, chamada de interseccao de classe, utiliza trés classes de fichas de cores
e formatos distintos e um tabuleiro com dois circulos desenhados que se entrecruzam,
delimitando trés partes uma das quais é comum aos dois circulos. Em todas as provas
o avaliador sugere situacoes-problema envolvendo os materiais relacionados e anota os

resultados e argumentos associados apresentados pelo sujeito avaliado
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Figura 31: Modelo de troca de critério (dicotomia) - p.1.

Prova de troca de aeitério (dicotomial

#aterial: § croulos pequenos azuis, 5§ circulos pequends rosas, 5 circulos grandes
muis, B circulos grondes rosas, § quadrados pequenos aruk, § quodrodos pequenos
rosas, B quodrades grandes azuis, & quadrados grandes rasas, 2 folhas de sulfite.

Coloco-se as fichas em desordem sobre amesa e pede-se que a crianga descreva-as:
"poderiam e dizer o que tem aqui?”

Aassificagio espontiinea:

1. \'ocE poder ia reunir em grups todas aquelas fichas gue sdo paorecid os?

2. {CQwardo terminar]) Por que vocg colocou destam areir a?

T - Dicotomia (Cdocar as folhas na mesay

1. &gora wocg poder i fazer som ente dois grupos ¢ colocd-los nesses dois espagos?

2. (Quard o termirar Por que colocou fodos esses juntos?

3. Como poderia chamar estemante? E este outro?

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Figura 32: Modelo de troca de critério (dicotomia) - p.2.

IT - Primz ira mudanga de crif ria:

1. Pader i agora colocd-los de cutra manera, em dak grupos?

Z.Poderiag arrumar de novo, de outramaneira, em dois montes?

- Se a crionga voltor ao primeiro critério, solicitar que encontre outra moneira de
oolocd-los em dois grupos. Se necessdrio, niciar uma nova classificagdo & pedr que
continue.

ITT - Segunda mudanga de critéria:

1. Foderia ainda cold-los de outra maneira em dais grupos?

2. Poderia agora coloca-los de nove de outra manera?

CaracterizacHo dos nlveis:

[ 1 FPensamento intuitive global [ 4 - & anos: agrupa as fichas corsiderando as
sem elhangas entre forma, tamanha, cor, apenas de um elementa com o outra).

[ JPensamento intuitive articulade (5 - & anos: pode agrupar as fichas em pequenos
grupos usand o apenas um cr it ério de classificagio - forma, tamanha oo cor).

{ ) Pensamento operatdrio ¢ dicotomio sequndo os trés critérios: forma, tamanho 2
car .

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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7.4 Prova de inclusao de classes

Figura 33: Modelo de prova de inclusao de classes - p.1.

Prova de nelEfo de classes (flores)

Material: ¥ flores pl&sfims. sendo Sde um tipo e 2 de outro.

Procedimertor

1.2 que & tudo isto? Yoo conhece outras flores? Quak? - De qud delas gosta mai?

2 Pegar uma flor de coda ver e perquntar: O que & isto? Qud o nome dela? oo O que
arosa (ou amargaridal a?

3 O que wacd estd vendoaquisobre amesa? - Estas como sechamam? - Estas?

4 Aquina mesatem mais rosas ou fem mais flores? - por que? O'u como vocd sabe
disga?

Contra Argumentagdo

B Pegar uma flor de cadao vez e perquntar: © que & Eto? Qual o nome dela? oo O que
arosd &7

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Figura 34: Modelo de prova de inclusao de classes - p.2.

7- &quina mesa tem mais rosas ou tem mak flores? Por qus? ou Come vocg sabe
disso?

Contra Argumentagdo

Caracterizaglo dos nivels:

[ JPensamento irtuit ko globd ¢ 4- 5 auos: auséncia da quantificocdo da nclusdo, a
@ imnga s mostra inoopaz de com parar o ndm ero de elementos de uma sub-daosse com
odeumaclssemak geral em que esta estd incluida)

[ JPensamento ntuitivo articulado (5 - & anos: crianga oscia entre a inclusdo e ndo
nclusdo).

[ ) Pensomento operatério {7 -8 mos: solugdy da nolusdo quantificat iva- acerto
preciso nas quest des de inclus do).

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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7.5 Prova de interseccao de classes

Figura 35: Modelo de prova de interseccao de classes - p.1.

Prova de imterseccfo de classes

taterial: 5 fichas redondas auis , 5 fichas redondas amarelas, 5§ fichas quodradas
an arelas, 1cartdo com 2 circulos.

-Distribui-se a5 fichas no cartds, sende as redondas azuis ¢ o quadrados am arelas
ras partes externas e as redondas amarelas na parte comum.

- pede-se a crionga que nom eie as Tichas & d& suns corocter b ticos .

b seryagffor

1. Par que wvood ochaque estas fichas (reama)estdo nomein?

2. Tem mais fichas amarelas aumais fichas azuis?

F Tem mai fichas quodraodas ou mais fichas redondas?

4 Yacd ocha que tem, mais fichas redondas ou amarel as?

B ComovocE sabe? Mo pode mostrar?

- Yoc# ocha que tem mais fichas quadradas ou mak fichas amarelas?

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Capitulo Sete 7.5. Prova de interseccao de classes

Figura 36: Modelo de prova de interseccao de classes - p.2.

7- ComovocE sabe? Pode m ostrar?

& Seacriongando ocert o as perguntas principais, formular questdes suplem entares :
0 que tem dentro docirculo preto? Eno crculo verde? Fode me mostrar?

Caracterizagde dos nivek:

{ ) Pensamento intuitive globd { o oimgo & copaz de acertar 0s questiies sobre
duosses ndo relocionadas, mas ndo com preende aquelas relativas a intersecgdo e a
nclusdo).

[ 3 Pensamento intuitive articdado ¢ nas questdes de inclusdo e interseccdo tem
diwidos, pode responder corretomente auma & a outra ndo, tem Exito nas questies
suplementar es).

[ JPensamento operatir i (hdacerts preciso em todas as questdes).

Fonte: Adaptado de (O’NEILL; NUNES, 2004)
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Capitulo Sete 7.6. Provas para o pensamento formal

7.6 Provas para o pensamento formal

As provas para a verificagao do pensamento formal buscam a reestruturacao das operacoes
concretas, que por sua vez, podem construir um novo plano de representacao para o
individuo, coma utilizagao de fichas com formato e cores definidas, basicamente, seis fichas
de cores distintas, com 2,5 cm de diametro, cada uma, com as quais o individuo realiza
permutacoes e combinagoes, supervisionadas pelo avaliador. As provas para a verificacao
do pensamento formal representam o nivel mais elevado do estagio de desenvolvimento

intelectual do individuo e sao dividas em dois tipos distintos:

eprova de combinacao de fichas;

eprova de permutacao de conjunto determinado de fichas;

A prova de combinacao de fichas apresenta ao individuo avaliado seis fichas cada uma
com cor distinta. O avaliador pede para o avaliado apresentar as possiveis ordenacoes
(combinagoes), de dois a dois, de pares das fichas apresentadas, e anota as formas como
o avaliado apresenta os resultados bem como a argumentacao associada; na prova de per-
mutacao de conjunto determinado de fichas, é elegido um conjunto com trés, quatro ou
cinco fichas de cores distintas o qual o avaliador pede ao individuo avaliado a construcao
de todas as permutacoes possiveis relativas ao conjunto apresentado. De mesmo modo as
resposta e os argumentos associados as respostas apresentados pelo avaliado sao registra-

dos pelo avaliador.

Apds submeter o individuo as provas operatérias descritas anteriormente, o mediador ou
avaliador do processo elabora relatorio baseado nas informacoes registradas no protocolo
de avaliacao psicopedagogica, referente a cada prova, apresentando o diagnostico da con-
duta do individuo, que é classificado como possuidor de conduta de caracter conservativo,
intermediario e nao conservativo, no periodo sob o qual foi submetido a avaliacao. E
importante registrar o periodo no qual as provas operatorias foram aplicadas pois pode
haver evolucao dos processos de aprendizagem proprios de cada individuo, e a submissao
das mesmas provas, em um momento posterior, pode levar o avaliador a diagnosticar

evolucao cognitiva do avaliado.
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