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ABSTRACT

Formal Languages and Automata constitute a fundamental domain
in Computer Science; however, courses addressing this subject are
often associated with high academic failure rates. Intelligent
Tutoring Systems (ITS) have been employed to support student
learning yet providing effective and meaningful feedback remains
a significant challenge. Recent research has explored the
integration of Machine Learning techniques and Large Language
Models (LLMs) to enhance instructional personalization,
performance diagnosis, and automated feedback generation.
Despite their potential, the increasing sophistication of these
models has raised concerns regarding the lack of transparency in
pedagogical decision-making processes. Such opacity undermines
trust, fairness, and ethical accountability in ITS, thereby fostering
the development and adoption of Explainable Artificial Intelligence
(XAI) approaches. In this context, this paper proposes the
development of an XAl-based Intelligent Tutoring System for
teaching Automata.
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1 Introducio

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdo sistemas
computacionais que utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial para
oferecer ensino individualizado, avaliando o estado de
conhecimento do aprendiz, adaptando instrugdes e fornecendo
feedback em tempo real com o objetivo de replicar os beneficios da
tutoria [1]. Em termos gerais, tais sistemas sdo concebidos para
simular um comportamento instrucional que, se fosse realizado por
um ser humano, seria descrito como o de um “bom professor”, ou
seja, alguém que sabe ensinar, a quem ensinar, € como ensinar [2].

Os STI vém incorporando técnicas de Machine Learning e
LLM (Large Language Models) para aprimorar a personalizagdo do
ensino, o diagnostico de desempenho e a geracdo automatica de
feedback. Contudo, a crescente sofisticagdo desses modelos tem
sido acompanhada por um déficit de transparéncia em suas
decisdes pedagogicas, dificultando a compreensdo de como e por
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que determinadas recomendagdes, avaliagdes ou intervencdes sao
realizadas [3]. Apesar dos avangos na acuracia dos modelos de
aprendizado de méaquina, muitos deles permanecem como “caixas
pretas”, dificultando a sua adog¢@o em dominios sensiveis [4].

A TA Explicavel (XAI) surge como resposta a essa
problematica buscando tornar compreensiveis as decisdes dos
sistemas tutores inteligentes para seus diferentes publicos (tutores
humanos, alunos e desenvolvedores). Neste sentido, este trabalho
apresenta a proposta de um STI baseado em XAl para ensino de
automatos.

2 Visao Geral do Sistema Proposto

O sistema proposto tem sua arquitetura baseada no modelo
classico para STIs descrito por Nwana [5], estruturada em quatro
componentes interdependentes:

e Modelo de dominio: armazena o conhecimento especialista e
¢ responsavel pelo diagndstico de erros através de um motor
de inferéncia.

e  Modelo de aluno: estima o conhecimento do aluno sobre os
conceitos através de uma abordagem probabilistica (redes
bayesianas).

e Modelo pedagdgico: num primeiro momento, este
componente traduz os diagnosticos técnicos em feedbacks
explicativos e rastreaveis.

e Interface de usuario: o ponto de partida do usuario ¢ a interface
grafica onde as interagdes de construgdo de autdmatos
ocorrem.

2.1 Modelo de Dominio

Para o modelo de dominio foi criada uma base de conhecimento
que armazena uma solugdo ideal para cada problema e separamos
os problemas por topicos. A base focou nos seguintes topicos:
autdmatos finitos deterministicos (DFA), autdmatos finitos ndo
deterministicos (NFA), minimizagdo de autdmatos e transformagao
de NFA para DFA. A Figura 1 mostra a estrutura dos dados em
JSON que representa um automato e a sua solugdo ideal na base de
conhecimento, onde: (i) difficulty representa a complexidade do
exercicio; (i1) meta contém o alfabeto que o aluno deve levar em
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consideragio para a constru¢do do autdmato, ¢ a chave kc se refere
ao conceito pedagogico principal avaliado pelo exercicio; (iii)
ideal solution armazena a solugdo ideal e minimizada do exercicio;
(iv) as chaves fest suite e constraints sdao usadas pelo motor de
inferéncia.

{

"title": "DFA que aceita strings terminadas em "a'",

"description”: "Construa um AFD que aceite todas as strings (alfabeto {a, b})

= gue terminam ce caractere 'a’.",

"difficulty”: "eas

"meta®: {
"alphabet”: ["a", "b"],
"ke": "K_DFA"

+
"ideal_solution®: {
"states”: [
{
"dm: mqe”,
"isInitial®: true,
"isFinal": false
iR

"idn: qiv,
"isInitial®: false,
"isFinal": true

1

1,

"transitions”: [
“from": "ga",

"tom: "q1”,
"symbol®: "a"

-

1
1,
h
"test_suite”: {
"accept®: ["a", "ba", "aba", "bbba"l,
*reject®: [, "b". “ab®, "bbb"]

h
"constraints®: [
{

"code”: "MISSING_INITIAL_STATE",

"type®: "structural”,

"severity®: "error”,

"message” autémate deve ter um estado in
"hint®: "vocé precisa marcar um estado como

Figura 1: Exemplo de autémato representado na base de
conhecimento.

2.2 Motor de Inferéncia

O motor de inferéncia ¢ o interpretador das regras do sistema e
faz parte do modelo de dominio do tutor. A fun¢do do motor de
inferéncia ¢ aplicar as regras da base de conhecimento [6]. Executa
dois tipos de valida¢@o: JSON que representa um automato e a sua
solucdo ideal na base de conhecimento, na qual tem-se a validacao
de restrigdes ¢ a validagdo funcional.

As restrigdes sdo um conjunto de regras que o aluno deve seguir
para que a solugdo seja valida dentro do dominio [7]. O motor de
inferéncia valida se as restrigdes estdo seguindo seguidas (chave
constraints da Figura 1), e proporciona um feedback seguindo uma
classificacdo pela chave severity, onde restricdes que impedem a
execugdo do autdmato sdo prioritarias. Na validag@o funcional tem-
se a chave test suite da Figura, que representa o conjunto de
cadeias que devem ser aceitas e recusadas para considerar a
resolugdo do problema correto.
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2.3 Modelo do Aluno

O objetivo do modelo de aluno ¢ estimar o dominio do aluno
sobre conceitos fundamentais na constru¢do de autdmatos. O
modelo considera que diferentes tipos de erro indicam que o aluno
possui dificuldades especificas. Por exemplo, um exercicio correto,
porém com estados desnecessarios, indica que o aluno entende o
conceito de autdmatos finitos, mas, que precisa entender melhor a
minimiza¢do de autOmatos. Para isso, utilizou-se uma rede
bayesiana (RB) [8].

A RB ¢ um grafo probabilistico que representa as relagdes de
dependéncia entre as habilidades do dominio. Cada n6 corresponde
a um conceito binario (domina/ndo domina), ¢ as arestas
representam os pré-requisitos (o conhecimento da definig¢do formal
da teoria dos automatos ¢ um pré-requisito para a construgio de um
DFA e de um NFA).

Apds a resolucdo de cada exercicio, o motor de inferéncia
fornece um diagnostico. Baseado nesse codigo, a RB calcula a
probabilidade de o aluno dominar o conceito relacionado. Depois
da resolugdo de cada exercicio, a probabilidade ¢ atualizada. O
resultado ¢ um perfil dindmico que representa o conhecimento atual
do aluno sobre cada conceito, permitindo ao modelo pedagogico
tomar decisdes de adaptacdo. A estrutura da rede reflete a
hierarquia pedagdgica da teoria de autdmatos, onde o dominio de
um conceito basico é um pré-requisito para o dominio de um
conceito mais avangado. A Figura 2 é um grafo da RB que ilustra a
estrutura do modelo, onde os vértices com prefixo K sdo as
variaveis que serdo medidas, e os vértices com prefixo OBS séo as
evidéncias.

| oBS_deta )

N2

Figura 2: Grafo que representa a estrutura da RB.
Como a logica da RB ¢ quantificada através das tabelas de
probabilidade condicional (CPTs), todas as CPTs sdo armazenadas

no banco de dados. A Tabela 1 mostra a CPT para a variavel Kpra.

Tabela 1. CPT para a variavel KDFA

Kpra | Kdef =0 Kgep =1

0 0.65 0.25
1 0.35 0.75

Kpra
Kpra
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2.4 Modelo Pedagogico

E o responsavel por interpretar as probabilidades do modelo de
aluno para aplicar estratégias personalizadas de acordo com o
conhecimento do aluno [9]. O modelo pedagogico decide: (a) o que
o aluno deve aprender, (b) quando intervir, e (c) o feedback
apresentado.

Na geracdo de explicacdes: o sistema prioriza o feedback
baseado na severidade (chave severity da Figura 1) do erro
diagnosticado pelo motor de inferéncia. Por exemplo: um erro que
impede o funcionamento do autdmato (severity: error) é corrigido
antes de um erro de otimizagdo, ja que facilita a interpretagdo da
resolugéo do problema para o aluno.

O modelo pedagodgico recebe o codigo de diagndstico do motor
de inferéncia e usa a base de conhecimento para recuperar a
mensagem relevante, que atua como fonte das explicagdes locais.
Isso garante que a explicagdo seja transparente. A Figura 3
apresenta um diagrama de sequéncia que representa o cendrio de
diagnostico e geragdo de feedback explicativo.
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Figura 3: Cenario de diagnostico e geracio de feedback
explicativo.

A adaptagdo de conteudo: guiada pelo perfil do aluno,
conforme estimado pela RB no modelo de aluno. O sistema define
um limiar de proficiéncia (por exemplo, 80% de probabilidade de
dominio) para cada habilidade. O aluno sé consegue avangar para
um novo topico se a probabilidade de dominio da habilidade pré-
requisito for maior ou igual a esse limiar. Dessa forma, o modelo
pedagogico usa a probabilidade para tomar duas decisdes principais
de adaptag@o: (i) Reforgo, se a probabilidade de uma habilidade
fundamental (como a defini¢do formal da teoria dos automatos) cair
abaixo do limiar definido, o sistema interrompe a progressdo e
seleciona exercicios de reforco focados especificamente naquela
habilidade; (ii) Progressdo, se o aluno atingir ou exceder o limiar
definido em um tdpico, o tutor libera o acesso ao préoximo conceito.

2.5 Interface do Usuario

O aluno interage com o tutor através de um editor visual
interativo, projetado para simplificar a constru¢io de grafos de
estados. Os controles do editor visual permitem: (i) a construcdo de
grafos (Fig. 4), onde o aluno pode adicionar estados, definir
fungdes de transigdo entre estados, excluir elementos e alterar
estados para ser inicial ou final; (ii) conversdo, na qual o desenho
do grafo é convertido em um objeto JSON que representa a solucéo
do aluno, permitindo o diagndstico simbdlico pelo motor de
inferéncia.
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Figura 4: Canvas para construcio de autdmato.

3 Consideracgoes Preliminares

O sistema esta ainda em sua fase de construgdo dos médulos.
A parte referente a XAl esta sendo implementada considerando
técnicas como LIME, SHAP, e camadas de atengdo visualizaveis
serdo adaptadas para identificar quais variaveis, como por exemplo
tempo de resposta, historico de erros, tipos de tarefa, influenciaram
as decisdes do tutor.

O STI sera testado em alunos de graduagdo de um curso de
Ciéncia da Computagao.
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