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RESUMO

Nos ultimos tempos, o sequenciamento de atividades educacionais ocorre por
meio de recursos na forma de Objetos de Aprendizagem (OAs), os quais po-
dem ser selecionados para personalizar atividades conforme caracteristicas
especificas do Aprendiz. Apresenta-se aqui a hipdtese de que caracteristicas
dindmicas do Aprendiz podem ser representadas em func¢do de operadores de
Légica Temporal, e mais especificamente, pode-se estabelecer uma relacio
deste com o Dominio de Conhecimento em um curso. Portanto, estes as-
pectos temporais somam-se a outras caracteristicas na identificacao do estado
corrente do Aprendiz, servem de amparo para a definicdo do escopo de curso
e auxiliam no planejamento de a¢des futuras. A partir disto, propde-se um sis-
tema hibrido entre Sistemas Tutores Inteligentes (STI) e Sistemas Hipermidia
Adaptativos Educacionais (SHAE), resultando em um sistema, denominado
Smart ITS, constituido de uma arquitetura que contém agentes e artefatos. O
Agente Tutor do Smart ITS destaca-se por fazer uso de operadores de Ldgica
Temporal para representar crengas e garantir tanto a flexibilidade, provida
com a adaptatividade de OAs, quanto a estrutura robusta do Dominio de Co-
nhecimento em que efetua tutoria. As crengas e as respectivas semanticas
temporais que sao utilizadas pelo Agente Tutor servem de modelo para pla-
nejamento, visto que as mesmas ditam o sequenciamento ordenado de acdes
através de proposicoes que representam estados de mundo e que seguem um
modelo conceitual com a finalidade de elaboracédo de planos.

Palavras-chave: Légica Temporal. Sistemas Tutores Inteligentes. BDI. Pla-
nejamento Automatico.






ABSTRACT

In the last years, the sequencing of educational activities occurs through re-
sources in the form of Learning Objects (LOs), which can be selected to per-
sonalize activities in conformity with the learner specific characteristics. We
present as hypothesis that dynamic features can be represented in accordance
with Temporal Logic and, more specifically, we can stablish a relation from
the learner to the course knowledge domain. Therefore, these temporal as-
pects are added to other characteristics for the current Learner’s state identifi-
cation, supporting the course’s scope definition and aiding for planning future
actions. Thus, we propose a hybrid Intelligent Tutoring Systems (ITS) and
Adaptive Educational Hypermedia Systems (AEHS), resulting in a system,
named Smart ITS, consisting of an architecture that contains agents and arti-
facts. The Tutor Agent in Smart ITS stands out by utilizing Temporal Logic
operators to represent beliefs and by granting both flexibility, provided by the
adaptability with LOs, and the robust structure of domain knowledge wherein
tutoring takes effect. The temporal beliefs and the respective temporal seman-
tics used by the Tutor Agent serve as model for planning, since those same
dictate the ordered sequencing of actions through propositions that represent
states of the world and follow a conceptual model with the finality of plans
elaboration.

Keywords: Temporal Logic. Intelligent Tutoring Systems. BDI. Automated
Planning.
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1 INTRODUCAO

“Em tudo o que fazemos, temos em vista
alguma outra coisa.”

(Aristoteles)

Atualmente, as tecnologias de informagao providas por sistemas com-
putacionais sdo difundidas ao grande publico e cada vez mais crescem em
popularidade. Em boa parte, estes fenomenos acontecem devido ao baratea-
mento e crescente inovagdo de hardware que garantem baixo custo e possibi-
lita grande poder de processamento e espaco para armazenamento em memo-
ria. Por parte do software, diversas aplicacdes computacionais tornam pos-
sivel aprimorar e criar novas funcionalidades, além de lidar com paradigmas
antes intransponiveis.

Por conta disso, diversas dreas de conhecimento usufruiram da compu-
tagdo para o crescimento de suas pesquisas. Em particular, a drea da educagdo
recebeu contribuicdes significativas da Inteligéncia Artificial (IA), por meio
dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) e da Inteligéncia Artificial
na Educag@o, em especial da Inteligéncia Artificial Distribuida. Para situar o
tema abordado neste trabalho, esta secdo contempla conceitos da drea educa-
cional que serviram de base para o ensino com suporte tecnolégico (MOORE;
DICKSON-DEANE; GALYEN, 2011):

e Distance Learning ou Ensino a Distancia (EaD): é uma modalidade
de ensino voltada a aprendizes que encontram-se geograficamente dis-
tantes. Pode-se nela, mas nio necessariamente, fazer uso do computa-
dor ou midias digitais. Por isso, o termo evoluiu para outras formas de
aprendizagem como e-learning e Educagdo On-line;

e e-learning ou aprendizagem eletronica: ¢ uma familia de tecnologias
educacionais que faz uso de tecnologias de informagdo. Caso contenha
aulas presenciais e a distdncia € denominado de blended learning. O
e-learning caracteriza-se bastante pelo uso de meios de comunicacio
novos, fornecendo midias novas como dudio, video e conteddo instru-
cional para aprendizagem através da Web;

o Educacio On-line: a sua defini¢do € a mais controversa dentre as ja
citadas, pois ndo estd claramente definida na literatura. E uma moda-
lidade da EaD que visa conectividade, comunicag¢do e interatividade, e
pode fazer uso de correio, radio, televisao, entre outros.
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A Secdo 2.3 confere maior importincia aos recursos educacionais dos
ambientes de e-learning, mas primeiro trataremos da IA inserida na Educa-
¢d0, que evoluiu em conjunto com os ambientes virtuais para tornd-los inteli-
gentes.

1.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EDUCACAO

A drea da Inteligéncia Artificial na Educacdo (IA-ED) emprega téc-
nicas de IA para a constru¢ido de modelos lteis em programas computacio-
nais educacionais, visando melhorias na aprendizagem (MONTEIRO, 2006;
FRIGO et al., 2007). A TA-ED inclui vérios paradigmas, Cardoso et al. (2004)
expdem dentre estes: Sistemas de Instrug¢do Assistida por Computador, Intel-
ligent Computer Aided Instruction (ICAI); micromundos; Sistemas Tutores
Inteligentes (STI); Ambientes Interativos de Aprendizagem (AIA); e Compu-
ter Supported Collaborative Learning (CSCL).

Para Grubisié, Stankov e Zitko (2015), no entanto, os melhores siste-
mas de e-learning adaptativos sao os STIs e os Sistemas Hipermidia Adapta-
tivo Educacionais (SHAEs).

A grande preocupacdo de um STI € a de que o conhecimento de um
dominio (o qué ensinar) seja repassado (como ensinar) ao aprendiz (a quem
ensinar) para que este ganhe conhecimentos. Neste sentido, o Modelo de
Sobreposi¢do, do inglés Overlay, assume que o Aprendiz possua um co-
nhecimento insuficiente, porém correto pertencente a um determinado do-
minio (VICTORIO-MEZA; MEJIA-LAVALLE; RODRIGUEZ, 2014). Ge-
ralmente € necessdrio, para um sistema educativo, que o usudrio Aprendiz
adquira conhecimento, mas a abordagem usada em um STI difere-se daquela
usada em um SHAE Grubisié, Stankov e Zitko (2015). Este, tipicamente, se
preocupa com a apresentacdo de contetido e navegabilidade (de que maneira
apresentar). Nesta vertente, surgiu do conceito de Objeto de Aprendizagem
(OA): qualquer entidade utilizada e referenciada na aprendizagem com su-
porte tecnolégico (ELECTRICAL; COMMITTEE, 2002). Qualquer recurso
educacional pode se tornar um OA se corretamente anotado, com padroniza-
¢do, qualidade e garantia de reuso.

A Secdo 2.2 é dedicada aos STIs. No que tange a IA-ED, os STIs
vém se destacando por usufruir de beneficios advindos da divisdo de tarefas.
Especificamente, Sistemas Multiagentes (SMA) possibilitam maior abstracdo
para o tratamento de problemas complexos e distribuidos (POZZEBON et al.,
2008). Com a finalidade de definir SMAs, primeiramente sdo consideradas
suas origens e herancas conferidas dentro da drea da Inteligéncia Artificial
Distribuida (IAD).
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1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL DISTRIBUIDA

Avangos tecnoldgicos tornaram os computadores maquinas capazes de
trabalhar concorrentemente e de se conectar a redes. A partir da IAD, também
foi possivel tirar a exclusividade de uma tnica aplicagdo ou de um tnico
agente de IA para, em troca, resolver problemas através de multiplas a¢des
concorrentes, distribuidas de maneira coordenada, de forma parecida com o
que pessoas realizam em atividades de grupo (BOND; GASSER, 1988). A
IAD se subdivide em trés ramos distintos, conforme Ishida (1995):

e Resolucio Distribuida de Problemas (RDP): interessa-se pela de-
composi¢ao de problemas entre um nimero de médulos que cooperam
entre si e dividem conhecimento. S&o projetados especificamente para
obtengdo da solucio de um problema particular;

o Sistemas MultiAgentes (SMA): caracteriza-se pela existéncia de um
certo nimero de agentes autdnomos, heterogéneos e potencialmente
independentes, trabalhando juntos para resolver problemas que eventu-
almente surgem. Estes agentes sdo capazes de se adaptar ao meio am-
biente em que estdo contidos, reagindo e provocando mudangas nele;

o JA Paralela: interessa-se mais pelo bom desempenho do que por avan-
¢os conceituais, preocupando-se principalmente em desenvolver lin-
guagens e algoritmos de computagdo paralela.

O desenvolvedor que utiliza de uma arquitetura baseada em agentes
tem maior liberdade para programar por nio precisar se ater em demasiado
com problemas das dreas de redes ou computacdo paralela. Além disto, o
desenvolvedor recebe amparo de conceitos, tais como os contidos em pa-
radigmas de Programacdo Orientada a Agentes (POA), de Shoham (1993),
Agentes & Artefatos (A&A), de Ricci, Viroli e Omicini (2007), comunicag@o
por via de Atos de Fala (SEARLE, 1969), dentre outros. A Secdo 2.1 trata
mais de agentes, enfatizando os agentes com légicas modais que representam
computacionalmente o modelo mentalista de crencas, desejos e intengdes, do
inglés Belief-Desire-Intention (BDI).

No paradigma de A&A, agentes sdo entidades ativas, que podem ter
a capacidade de deliberag¢do e de comunicagdo com outros agentes da socie-
dade artificial. Enquanto isto, os artefatos sdo entidades com fung¢des simples
e servem como ferramentas, ou utencilios, para uso pelos agentes. A inte-
gracdo destas ferramentas a arquitetura de STI aqui desenvolvida possibilita
a representacdo temporal proposicional do sequenciamento de OAs adaptado
ao aprendiz.
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1.3 MOTIVACAO

O sistema MATHEMA esta posicionado, dada a defini¢do das areas
gerais apresentadas na Introdug@o, na intersec¢do entre e-learning, STI e
SMA. O STI MATHEMA possui um modelo conceitual que estratifica o Do-
minio de Conhecimento do sistema de tutoria em trés dimensdes. Esta repre-
sentacdo estruturada, chamada de modelo conceitual MATHEMA, € utilizada
pelo Agente Tutor, o especialista do Dominio de Conhecimento do curso,
para suprir conteido adequado ao Aprendiz.

Em sua grande maioria, as especificacdes de sistemas que agregam o
modelo conceitual MATHEMA foram realizadas na forma de Redes de Petri
(RdP). Bastante conhecidas por sua representagdo grafica, as Redes de Petri
destes trabalhos descrevem o comportamento distribuido, mas ndo represen-
tam a temporalidade internamente no agente, ou seja, ndo representam expli-
citamente aspectos temporais na forma de crengas. Assim sendo, os trabalhos
envolvendo Redes de Petri apenas utilizam uma notacdo de lugares/transicdes
para descrever redes ou sistemas.

Por outro lado, uma maneira de formalizar agentes em SMA utiliza
de 16gica modal para a representaciio da dinamicidade do ambiente multia-
gente. Uma légica modal considerando aspectos de temporalidade é deno-
minada de Légica Temporal. Uma forma de representar a temporalidade via
Légica Temporal utiliza operadores modais para descrever os tempos verbais
de passado e presente/futuro. Neste tipo de Légica Temporal unem-se os pa-
radigmas declarativo e imperativo, fornecendo uma percep¢ao dinamica de
ambiente, de acordo com a mudancga nas proposi¢des do mundo percebido
pelo agente na forma de crengas, e também sendo utilizada para a¢des no
mundo, desencadeadas por regras que consideram estes aspectos percebidos
de temporalidade.

Com o surgimento de novas midias nos sistemas educacionais, o se-
quenciamento de recursos educacionais se tornou, em suma, uma adaptagcdo
do curriculo por sequéncia de Objetos de Aprendizagem (OAs) disponiveis.
A criagdo, manutencio e atualizagdo das informagdes de dominio e de adap-
tacdo ao Aprendiz em OAs € feita por descri¢do em metadados elaborados
por especialistas humanos.

Assim, a escolha e selecdo de OAs de acordo com a identificacdo das
preferéncias do Aprendiz pode ser aprimorada com os aspectos temporais
para o diagndstico da situagdo do Aprendiz no curso, e com isto, seu histo-
rico passa a ser mais uma caracteristica relevante para decidir as préximas
atividades do Sistema Tutor. Para isto, representar o Dominio de Conheci-
mento de forma consistente auxilia neste diagnéstico e na selecdo dos OAs
para as atividades de intera¢do pedagdgicas futuras, em um curso consistente.
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1.4 CONTRIBUICOES

A proposta deste trabalho apresenta uma arquitetura de STI, o Smart
ITS, e um Agente Tutor que propiciam a elaboracdo de planos ao usar de
Légica Temporal (LT) para representar atividades suportadas com Objetos de
Aprendizagem (OA) por meio de proposi¢des. Como representagdo interna
do agente, a estrutura de crencas e a semantica de operadores servem como
base para o sequenciamento. Este trabalho é uma solucao para o problema de
adaptatividade do conteido, adicionando aspectos temporais a identificacao
das necessidades do Aprendiz em relag@o ao curso atual.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma arquitetura contendo agentes e artefatos, chamada
Smart ITS, com a finalidade de representar o conhecimento do Aprendiz em
Légica Temporal no modelo conceitual MATHEMA por meio de um novo
Agente Tutor BDI que promove o sequenciamento de Objetos de Aprendiza-
gem na producio de um curso personalizado e adaptado.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Analisar trabalhos relacionados por meio de revisdo bibliografica;

e Propor os elementos de uma arquitetura de STI multiagente, propici-
ando a identifica¢do de aspectos temporais do Aprendiz em relacio ao
Dominio de Conhecimento;

e Especificar a representacdo do Modelo de Sobreposi¢io entre Dominio
de Conhecimento e Dominio de Aprendiz, de forma que contemple a
identificac@o de aspectos temporais;

e Apresentar um Agente Tutor BDI com a capacidade de planejar o se-
quenciamento das acdes a partir de crengas temporais, descrevendo os
operadores utilizados para a proposta e a semantica empregada;

o Implementar a proposta e validar a arquitetura.
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1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este capitulo, Capitulo 1, conteve uma introducao geral das dreas em
que este trabalho se encontra, dispds sobre a motivacao, problema de pesquisa
e contribui¢do, bem como de seus objetivos geral e especificos.

O Capitulo 2 apresenta a Fundamentagcdo Tedrica, enderecando as
dreas e subdreas abrangentes a esta pesquisa, bem como conceitos e tecno-
logias, que embasam o trabalho elaborado.

No Capitulo 3 € realizada uma comparagdo de trabalhos recentes nas
dreas abordadas no Capitulo 2, evidenciando diferencas para com outros de-
senvolvimentos recentes e ressaltar os pontos importantes desta dissertagao.

O Capitulo 4 dedica-se a proposta desta dissertacdo, apresentando a
arquitetura seguindo o paradigma de Agentes & Artefatos, o Smart ITS, as
capacidades do novo Agente Tutor BDI, suas crencas e a semantica temporal
da estrutura hierdrquica do MATHEMA. Neste Capitulo também ¢é descrito o
ciclo de raciocinio do Agente Tutor e o desenvolvimento da proposta, descre-
vendo na qual um exemplo da implementacéo é apresentado.

O Capitulo 5 expde a conclusdo do trabalho, com uma breve discussao
do tema tratado e recomendacdo de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

“Nunca chegamos aos pensamentos.
Sdo eles que vém.”

(Martin Heidegger)

Neste capitulo serdo apresentadas as dreas de interesse deste trabalho
e 0s conceitos que embasaram o desenvolvimento desta pesquisa.

Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) recentes t€ém sido desenvolvidos
baseados na ideia de sociedades de agentes, de forma a prover tutoria indivi-
dualizada para o Aprendiz. Nestes sistemas as tarefas sdo decompostas em
agentes de software que se comunicam para resolucido de problemas. Por-
tanto, a Secdo 2.1 aborda a drea de Sistemas Multiagentes (SMA) para forne-
cer caracteristicas e algumas defini¢cdes de tipos de agente. Na mesma se¢ao,
os agentes deliberativos de estados mentais recebem destaque, e em especial,
0 Modelo BDI. Na Secdo 2.2, os STIs sdo introduzidos considerando a visdo
histérica das inspiracdes educacional, psicolégica e computacional.

Com a evolugdo dos recursos educacionais para aprendizagem surgi-
ram os Sistemas Hipermidia Adaptativos Educacionais (SHAESs), abordados
na Secdo 2.3. Ainda apresenta-se como os SHAES influenciaram no desen-
volvimento de Objetos de Aprendizagem (OAs), como esta area lida com
adaptacgdo e sobre os metadados usados para o sequenciamento de OAs.

A Secido 2.4, apresenta o sistema MATHEMA, que faz uso de SMAs
para criacao de STTs utilizando um modelo conceitual aproveitado em diver-
sos trabalhos académicos. Logo ap0s, € realizada uma descricao de Logicas
Temporais na Secdo 2.5 e das melhorias alcangadas ao se adicionar o para-
metro temporal a agentes.

2.1 SISTEMAS MULTIAGENTES (SMA)

A palavra “agente” provém do latim agens, e significa aquele que
opera, produz, atua. O modelo de “ator”, de Hewitt e Jr. (1977), contempla
boa parte desta defini¢c@o a partir de pesquisas em Inteligéncia Artificial Dis-
tribuida. O ator seria tal como um agente, com endereco e comportamento,
comunicando-se por vias de troca de mensagens com outros atores. Logo,
agentes de software agregaram vantagens da computacdo distribuida. Cor-
reia (2011) aponta algumas caracteristicas herdadas da IAD: adaptabilidade,
cooperagdo, especializagdo contextual, custo, desenvolvimento paralelo, efi-
ciéncia, estendibilidade, confiabilidade e qualidade dos resultados.



34

A Inteligéncia Artificial esta diretamente vinculada aos sistemas com-
postos por agentes artificias inteligentes, estes podendo apenas e simples-
mente serem denominados de agentes. O conceito de agente ndo possui um
fator consensual para que haja uma propriedade tnica que a distingua e de-
fina. Portanto, a definicdo de um agente € abstraida a soma de determinadas
caracteristicas para qualificacdo ou desqualificagdo. Um conceito simples de
agente segundo Genesereth e Nilsson (1988) é o de uma entidade, hardware
ou software, com finalidade de intervir no mundo (ou ambiente, o local onde
encontra-se inserido) adequadamente, e para isto, torna-se necessdria a exis-
téncia de sensores (para percep¢ido do mundo) e atuadores (para realizagio de
acoes).

Para Russell e Norvig (2003), a qualidade intrinseca de um agente para
uma performance ideal, na qual ele age de forma a realizar a melhor agdo pos-
sivel com as informacdes que detém, pode ser denominada de racionalidade.
Para isto, sdo necessarios os campos da matemdtica e engenharia. Seguindo
nessa dire¢do, os autores diferenciam a interacdo do agente com o tipo de
ambiente, em que encontra-se, nos seguintes aspectos: observavel, total ou
parcialmente; de agente inico ou multiagente, no dltimo caso competindo ou
cooperando; deterministico ou estocdstico, em relacdo aos proximos estados
do ambiente; episédico ou sequencial, em relagdo a a¢do do agente e suas
influéncias; estdtico ou dindmico, em relagdo as mudancas do ambiente en-
quanto o agente delibera; discreto ou continuo, da maneira em que o agente
lida com o tempo; e conhecido ou desconhecido, em relacdo as crengas do
agente.

No contexto dos SMAs, existem diversas abordagens para a classi-
ficacdo de agentes distribuidos. Nwana (1996) menciona as diferenciacdes
por agentes estiticos ou méveis, agentes reativos ou deliberativos, e por fim,
pelas caracteristicas que aspira-se que apresentem, julgando fundamentais:
cooperagdo, aprendizagem e autonomia. Destas derivam os tipos de agentes:
agentes colaborativos, agentes de interface, agentes méveis, agentes de infor-
macao/internet, agentes reativos, agentes hibridos e agentes heterogéneos.

Wooldridge e Jennings (1995) distinguem os agentes de SMA em
agentes de nocdo fraca e agentes de nogdo mais forte. Na nocdo fraca, os
agentes t&m as seguintes propriedades:

e autonomia: operam sem intervencdo direta humana, ou de outros, pos-
suindo determinado controle sobre suas acdes e estado interno;

¢ habilidade social: interagem com outros agentes (e possivelmente hu-
manos) por uma determinada linguagem de comunicagio;

o reatividade: percebem o ambiente e respondem em tempo adequado
quando mudangas ocorrem;
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e proatividade: tém iniciativa e ndo dependem exclusivamente de res-
posta ao ambiente, por meio de objetivos.

Ja na no¢a@o mais forte, os agentes possuem as propriedades supracita-
das mais propriedades inerentes aos seres humanos, desde simples caracteri-
zacgOes de aspectos humanos até estados mentais e, num futuro possivel para
alguns pesquisadores, emocionais (WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995).

Para Padgham e Winikoff (2005), as caracteristicas que diferenciam
agentes de objetos sdo: autonomia, proatividade e robustez. Sendo esta tul-
tima, a robustez, uma caracteristica de flexibilidade e recuperagdo, fazendo
com que o agente busque executar o plano atual e, quando for conveniente,
mudar para um plano melhor no intuito de alcangar os seus objetivos.

2.1.1 Agentes com Estados Mentais

Como j4 citado, embora brevemente a partir de Nwana (1996), agentes
também podem ser classificados em dois tipos de agentes conforme o racio-
cinio da sua arquitetura:

e agentes reativos: em um agente deste tipo ndo existe uma representa-
¢ao explicita, ou seja, ndo ha armazenamento em memoria. O compor-
tamento se deve a agdes reflexivas de estimulo/resposta. Temos como
exemplo a arquitetura proposta por Brooks (1986), na qual o fluxo de-
corre diretamente dos sensores para os médulos de competéncia e atu-
adores;

e agentes cognitivos ou deliberativos: a representacdo em crencas que
transcorre de forma explicita por meio de representagdo interna, ou
seja, a memoria retrata a visao do agente sobre o ambiente onde est4 lo-
calizado. Guiam-se através do processo de deliberagdo: o processo de
gerar e escolher opgdes/planos para satisfazer determinados objetivos.

Dos agentes de arquiteturas cognitivas ainda é possivel fazer uma clas-
sificacdo entre agentes funcionais, que operam otimizando a resolu¢do de um
problema especifico; e agentes baseados em estados mentais, carregando con-
sigo influéncias da filosofia para a reprodu¢do de um sistema intencional hu-
mano, como no trabalho pioneiro de (DENNETT, 1971), onde a intenciona-
lidade de um sistema abrange crencas e desejos.

Uma classe intermedidria entre reatividade e deliberacdo € a classe dos
agentes dedutivos, que é melhor desenvolvida na Se¢do 2.5.1.2.
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2.1.2 Modelo BDI

Dentre os agentes mentalistas, uma categoria de agentes representa
crengas, desejos e intencdes, do inglé€s Belief-Desire-Intention (BDI), tendo
como base os pressupostos da filosofia de Bratman (1987). Um agente BDI
planeja a partir do raciocinio pratico e futuro-dirigido em estados mentais pro-
vindos de inspiracdo psicoldgica, componentes filosdficos, de arquitetura de
software e 16gica. Os primeiros sistemas com esta abordagem foram Procedu-
ral Reasoning System (PRS), de Ingrand, Georgeff e Rao (1992), e distributed
MultiAgent Reasoning System (AMARS), de d’Inverno et al. (1998).

Um agente proativo tem como caracteristica o uso de objetivos, en-
quanto que o reativo muda seu comportamento de acordo com sua resposta
as mudangas do ambiente. As mudangas significativas do ambiente sdo os
eventos, e para isso o agente deve responder de alguma forma (PADGHAM;
WINIKOFF, 2005). Por isso, na 4rea de agentes artificiais é compartilhado o
conceito de atitudes: comportamentos humanos que visam propésitos, como
acreditar, querer, ter esperanga, medo, entre outros. Information attitudes sdo
as informacdes do agente sobre o mundo e as pro-attitudes orientam as a¢des
do agente (NWANA, 1996).

O modelo BDI pode ser descrito por diversas arquiteturas, nas quais os
conjuntos computacionais sdo representados de formas diferentes. Por exem-
plo, o sistema intencional de Cohen e Levesque (1990) formaliza intengdes,
que abrangem desejos, e objetivos, que abrangem planos. Outra forma de
representar estas definicdes em uma arquitetura BDI:

e crencas (beliefs): sdo o que na IA classica é chamado de conheci-
mento. A partir da constatagcdo de que ndo existe uma verdade defini-
tiva e que o agente cria uma concepgdo da realidade, a crenca se torna
a visdo do agente sobre o ambiente;

e desejos (desires): sdo as crengas de estados futuros, mesmo que sejam
estados irreais. Para limitar o que € intencionado e factivel, restringe-
se este conjunto aos objetivos (goals), que sdo os desejos concebiveis,
reais e nao conflitantes;

o intencoes (infentions): sdo o conjunto de objetivos para os quais 0O
agente possui recursos para realizagcdo. Uma inten¢do € uma escolha
seguida de comprometimento. Da composicao de inten¢des surgem os
planos (plans), que sdo as combinagdes das inten¢des do agente em
unidades consistentes, para tanto, uma sequéncia de agdes.

Algumas fungdes computacionais utilizadas para tratar estes conjuntos
no modelo BDI, sdo segundo Wooldridge (2000):
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o funcao de revisao de crencas: com base nas crengas e percepcdes, tem
como produto as crengas atualizadas;

o funcio de geracdo de opcgdes: com base nos conjuntos de crencas e
intengdes, tem desejos como produto;

e funcio de filtro de intencdes: com base nos conjuntos de crengas,
desejos e intengdes, tem intengdes como produto;

Rao (1991) ressalta alguns aspectos gerais dos agentes BDI para ajus-
tes no desenvolvimento: processo deliberativo BDI, onde ocorre a geracio
de opcdes e filtragem; do raciocinio meio-e-fim, o qual concretiza os planos;
das recomendagdes de intengdes, ousado ou cauteloso; e das estratégias de
comprometimento:

e cega: mantém a intencdo até ser realizada;

e obcecada: mantém a intencdo até a realizac@o ou caso a conclusdo nao
seja possivel, e para;

e liberal: mantém a inteng¢do enquanto o agente cré ser realizavel.

Um exemplo de drea que faz uso de SMAs em implementacdes € a drea
de Sistemas Tutores Inteligentes (STIs). Os STIs lidam com tarefas comple-
xas que podem ser divididas entre agentes dentro de SMAs e por isso recebem
destaque na proxima secao.

2.2 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES (STI)

Na década de 1920, o psicdlogo Sidney Pressey desenvolveu diversas
variantes daquilo que ele veio a chamar de “mdquina de testes”. Antes dela,
ndo existiam mdaquinas com o intuito de “ensinar”, existiam apenas disposi-
tivos que repassavam material. Pressey visionava uma educagio industriali-
zada, porém a maquina dele nio se tornou popular em sua época. Ja nos anos
1950, Skinner (1958) criou sua propria maquina influenciado pela predeces-
sora maquina de testes, e foi além disso, ao empregar seu novo modelo de
ensino: o condicionamento operante (um processo vertente do behaviorismo)
e a aprendizagem por reforco, obtendo breve popularidade.

Comparativamente, segundo Benjamin (1988), a maquina de Pressey
dependia de tentativa/erro nas questdes de mudltipla escolha ou de conheci-
mento prévio do assunto, enquanto a maquina de Skinner ndo mostrava al-
ternativas que estivessem erradas, mas prosseguia com pequenos passos, de



38

maneira construtiva sistematica e 16gica. Ao fim dos anos 1960, com o descré-
dito de muitos em relag@o as maquinas de aprendizagem, o Teaching Machine
Project do centro de pesquisas da IBM adaptou a abordagem de Skinner para
desenvolvimento da arquitetura Computed Assisted Instruction(CAI) .

As mdquinas nio chegavam perto de ter comportamentos parecidos
com a dinimica apresentada por professores. Por isto, até este periodo de
evolucdo tecnoldgica, ainda ndo haviam sido criados sistemas inteligentes
para tutoria.

2.2.1 Historico dos STIs

Para Nwana (1990), um Sistema Tutor Inteligente (STI) integra trés
areas e suas respectivas subdreas: Psicologia (Cognitiva), Ciéncia da Compu-
tacdo (IA) e Educacgdo e Treinamento (CAI). A Figura 1 apresenta um sucinto
histérico, em ordem cronoldgica, das eras com programas de ensino.

Figura 1 — Evolugao dos Sistemas de Ensino Utilizando o Computador.

Programas Programas Programas STI
Lineares Ramificados ]m:> Gerativos ][":> 1980-1990
1950 1960 1967-1971

Fonte: Gavidia (2003).

Os primeiros CAls eram “programas lineares” baseados no principio
do condicionamento operante, ressaltando a orientag@o passo-a-passo e alme-
jando um comportamento especifico através de “frames”. Depois deles vie-
ram os “programas ramificados”, nos anos 1960, que possibilitaram o sequen-
ciamento dos frames para dar suporte, no fim dos anos 1960 e inicio dos anos
1970, a generative CAI (programas gerativos ou também chamados de sis-
temas adaptativos). Nwana (1990) afirma que os programas gerativos foram
um grande avango, pois estes sistemas foram os precursores dos principais
STIs, porém ainda eram em sua maioria limitados a exercicios especificos de
dominios bem estruturados.

O sistema SCHOLAR, de Carbonell (1970), foi uma das primeiras ex-
periéncias em direcdo a drea dos STIs, apesar de que ainda ndo tratava-se de
um. De acordo com o objetivo educacional, o sistema visava oferecer ma-
terial a partir do perfil do aprendiz, dialogando em linguagem natural, tanto
perguntando quanto respondendo e informando sobre a exatiddo da resposta
do aprendiz. O SCHOLAR tinha limitadas capacidades de inferéncia, estra-
tégias pedagdgicas pouco desenvolvidas e necessitava melhorias no modelo
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do aprendiz. Surgido de sistemas com arquitetura CAI, continuava a seguir a
filosofia proposta por Skinner (1953).

Posteriormente, na década de 1980, surgiu uma nova geracio, a dos
STIs, a partir da adaptacao Intelligent CAI (ICAI) e descrita por Sleeman
e Brown (1982), criando o termo Intelligent Tutoring System (ITS). Por um
longo periodo de tempo o ICAI foi considerado sindnimo de STI. Nessa ar-
quitetura ocorre a simula¢do do conhecimento de um determinado dominio
a ser ensinado para corresponder com estratégias de resolu¢do de problemas.
Porém, os ICAIs ndo cont€ém modelo do aprendiz e ndo seguem a arquitetura
classica de um STI.

Historicamente, outros STIs receberam notoriedade: SOPHIE (SO-
PHisticated Instructional Environment), de Brown e Burton (1974), situ-
ado em um ambiente de aprendizagem reativo, se diferencia do SCHOLAR
por ndo ser sempre necessdria uma fala para uma acdo; GUIDON, Clan-
cey (1983), faz uso do sistema especialista MYCIN de diagndstico e sele¢ao
de tratamento para doenca infecciosas; e o WEST, dos mesmos autores do
SOPHIE, por diversas vezes nomeado de técnico por ser diferente de um tu-
tor convencional, ao simular partidas de jogos de tabuleiro, em turnos, auxilia
na tomada de decisdes no sistema matematico PLATO (Programmed Logic
for Automatic Teaching Operations).

Logo, um STI tenta imitar o processo de tutoria de um professor em
relagdo a um aprendiz ou grupo de aprendizes a partir de uma arquitetura pro-
pria. Wenger (1987) define que um STI lida, em seu cerne, com as questdes
do qué e de como ensinar, em outras palavra, ele é dito inteligente por ser
especialista em determinado dominio do processo de aprendizagem e por ser
adaptativo, de acordo com a identificagdo das preferéncias do aprendiz.

2.2.2 Arquitetura Classica De Um STI

Na arquitetura cldssica bdsica de um STI, mostrada na Figura 2, se
encontram os componentes funcionais (WENGER, 1987):

e Modelo do Aprendiz: responsavel por responder para quem ensinar?
Contém informagdes especificas de cada aprendiz de forma individual.
O aprendiz € a razdo da existéncia de um sistema tutor, logo, o STI
deve criar um modelo fidedigno as caracteristicas inerentes a ele, cha-
madas de preferéncias, assim como atualiza-las. E desejdvel, por exem-
plo, que destas preferéncias mantenha-se um histérico do progresso do
Aprendiz, seu estilo cognitivo e perfil de aprendizagem.

e Moédulo Pedagégico (também denominado de médulo tutor): demons-
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tra aptiddo na questdo de como ensinar? Oferece uma metodologia
para o processo de aprendizagem. Possui estratégias pedagdgicas para
seleciond-las em funcdo das caracteristicas do aprendiz;

e Modulo do Dominio (também denominado mdédulo do especialista):
mantém conhecimento para responder a questao do que ensinar? Nele
apresenta-se armazenada a representacdo sobre a drea do Dominio de
Conhecimento na qual o tutor estd ensinando;

o Interface: intermedeia a interacio entre o tutor e o aprendiz.

—

Interface

PR —

Maodulo Pedagogico

.~

Médulo Dominio Modelo Aprendiz

Figura 2 — Arquitetura Cldssica de um STI
Fonte: Sibaldo (2010).

2.2.3 Correntes Psicologicas

Conforme citado na perspectiva histérica dos STIs, apresentada na se-
¢@0 anterior, a psicologia corroborou com o progresso € as suas correntes sao
usadas de diversas formas. Fleet (2012) destaca as trés correntes da psicologia
mais fortemente ligadas a criacdo de conteido educacional:

o behaviorismo: com raizes advindas dos famosos experimentos de Pa-
vlov no condicionamento animal, prevaleceu nos anos 1960, sendo
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Skinner seu maior representante na drea da educagdo. Esta corrente
tem como vantagens a clareza dos objetivos e por ser possivel aprender
por meio de respostas automaticas a estimulos. Em contraponto, de-
pendendo do estimulo, o comportamento esperado pode ndo ocorrer e
nao hd representacdo do conhecimento em nivel abrangente;

e teoria cognitiva: a filosofia de Chomsky (1956) desafiou a perspectiva
behaviorista, fazendo com que a informacao possa ser vista como uma
estrutura em esquemas processuais definidos por diferentes modelos:
no registro sensorial, na memoria de curto prazo e na memoria de longo
prazo. A meta a se alcancar sdo comportamentos consistentes: aqueles
que s@o armazenados na memoria de longo prazo. O maior problema,
a partir desta finalidade, € a restricdo imposta a uma tnica forma de
realizar tarefas;

e construtivismo: seus principais representantes sdo Vygotsky e Pia-
get. O foco educacional € voltado para o individuo e na constru¢do do
conhecimento por experiéncia em diversas perspectivas de realidade.
Nela, ao contrdrio das abordagens convencionais, o aprendiz & apre-
sentado a realidades diferentes, onde é propicio o desenvolvimento de
habilidades para novas situacdes e desafios. Para tarefas comuns, a
abordagem individual pode ndo ser a mais apropriada.

Apés este pequeno compéndio sobre STIs, a préoxima secdo trata do
que ocorreu nos ultimos anos em prol da autoria para a criacdo ou anotagao,
no sentido de compartilhamento e reusabilidade de recursos educacionais em
novas midias. Como ja visto, o advento de Objetos de Aprendizagem (OA)
usados em aplicacdes Web abriu caminho para o surgimento da drea de Siste-
mas Hipermidia Adaptativos Educacionais (SHAE).

2.3 SISTEMAS HIPERMIDIA ADAPTATIVOS EDUCACIONAIS (SHAE)

Os SHAESs propdem uma solugéo diferente daquela apresentada por
um STI ao usar de recursos de hipermidia, atualmente predominantes para
fins de aprendizagem. A ponto de Objetos de Aprendizagem estarem presen-
tes em quase todas as grandes iniciativas de e-learning (DE-MARCOS et al.,
2009). No caso dos SHAES, o foco principal € a navegacdo e preferéncias do
Aprendiz, fazendo dele um vetor para flexibilizacdo do contetido.

Esta flexibilizagdo em demasiado, no entanto, pode causar auséncia de
compromisso com o conteido do dominio a ser apresentado. Para evitar esta
falha, novos modelos surgiram para tornd-los mais parecidos com os tradicio-
nais STIs. Segundo (KARAMPIPERIS; SAMPSON, 2005), o estado-da-arte
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em SHAEs baseia-se no modelo Adaptive Hypermedia Application Model
(AHAM) (BRA; HOUBEN; WU, 1999; HENZE; NEJDL, 2004), que por sua
vez, € bastante utilizado em aplica¢des de sistemas educacionais adaptativos
usando hipermidia na Web.

A drea de STI compartilha de dois grandes problemas com a 4rea de
Sistemas Hipermidia Adaptativos Educacionais (SHAE): a adaptag@o e a per-
sonalizag@o da aprendizagem para com o Aprendiz.

No STI MATHEMA, que ¢ apresentado na Secdo 2.4, os papéis reali-
zados por agentes humanos no sistema sdo: um motivador externo, a pessoa
que informa ao Agente Aprendiz sobre o sistema STI; o Aprendiz, usudrio
e alvo do sistema; e os especialistas humanos, cujos papéis podem abran-
ger desde a criag@o do curriculum, a manutengdo do sistema quando existe
alguma falha ou dados insuficientes, até a provisdo de atualiza¢des. Na arqui-
tetura cldssica de STIs, apresentada na Secdo 2.2.2, os produtos resultantes
da atuacdo nestes papéis sdo respectivamente inseridos no Médulo do Domi-
nio, Médulo Pedagégico e Modelo do Aprendiz. Sistemas de autoria, como o
MathTutor, dependem de especialistas humanos, mas sdo pouco reutilizaveis
por prenderem-se a ontologias que restringem-se ao dominio. No entanto, os
SHAESs possuem papéis mais sofisticados para serem realizados por agentes
humanos no sistema, de forma distribuida e utilizando de hipermidia.

De maneira parecida com os médulos da arquitetura cldssica de STIs,
o AHAM possui estes elementos em duas camadas principais: camada de
execugdo, consistindo de um motor de inferéncia adaptativo; e a camada de
armazenamento, consistindo de um Espaco de Midia, um Modelo de Usudrio
e um Modelo Adaptativo. Porém, diferente de grande parte dos STTs, estes
trés moédulos principais recebem contribui¢do dos seguintes papéis realizados
por agentes humanos para projetar os recursos usados pelo sistema (KARAM-
PIPERIS; SAMPSON, 2005):

o O Especialista do Dominio: é a pessoa que define e delimita o Dominio
de Conhecimento no curso.

e O Designer de Conteddo: é a pessoa responsavel pelo desenvolvimento
ou montagem de recursos educacionais. Neste processo, descreve os
objetos e o uso dos mesmos com atributos na forma de metadados de
OA, tais como de pré e pés-condigdes.

o O Designer Instrucional: € a pessoa responsavel por relacionar o Domi-
nio de Conhecimento com o Dominio de Aprendiz. Descreve as carac-
teristicas individuais do modelo cognitivo e preferéncias do Aprendiz.

No caso desta dissertagdo, o Dominio de Conhecimento, a estrutura
dos recursos educacionais (na forma de OAs) e o modelo de Aprendiz s@o
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criados por estes respectivos papéis para serem armazenados em artefatos da
arquitetura e fornecem dados ao Agente Tutor. A proposta, no Capitulo 4,
mostra quais sdo os artefatos e o que eles precisam para a criacdo de cur-
riculos com a ajuda dos designers através de padrdes existentes € com uma
estrutura de modelo conceitual MATHEMA, usada para o sequenciamento de
OAs provido por operadores de Légica Temporal.

2.3.1 Padroées para o Sequenciamento de OAs

No contexto de SHAE:s, os sistemas de gestdo de aprendizagem, do
inglés Learning Management System (LMS), utilizam padrdes de especifica-
¢oes para gerenciar OAs:

o IMS Learning Design (LD): ¢ um LMS em si e possui pacotes de da-
dos padronizados. Tem como intuito compreender todas as atividades
e papéis que envolvam aprendizagem (IMS Global Learning Consor-
tium, 2003). Para sequenciamento simples contém o IMS Simple Se-
quence (SS) com vasta documentacdo (IMS, 2003a; IMS, 2003b; IMS,
2003c). A implementagdo ocorre por meio de declaracdes XML no
arquivo “imsmanifest.xml” do IMS Content Packaging.

e Sharable Content Object Reference Model (SCORM): é um padrio
especificado pela Advanced Distributed Learning (ADL) (ADL, 2009)
que foca na interacdo individual entre o aprendiz e o conteido instru-
cional. Para o sequenciamento dos recursos, a sua arvore de atividades
contém uma versao mais enxuta do IMS SS, o SCORM Sequencing &
Navigation (SN). Essencialmente, este faz uso de Objetos de Apren-
dizagem no padrdo de metadados IEEE Learning Objects Metadata
(LOM), empacotado no denominado Sharable Content Object (SCO).

e API Tin Can: também conhecida como Experience API ou xAPI, é
uma nova especificacdo da ADL para substituir o SCORM. Em ADL
(2013), foi lancada a primeira versdo completa e documentagdo, em
conjunto com uma implementacido em JSON. A especificagdo Tin Can
prové melhorias em relacdo ao antigo padrio SCORM, nos quais os
grandes diferenciais sdo:

— expressividade: fazendo uso de declaracdes (Statements) na forma
“Eu fiz isto” (RUSTICI, 2013);

— Learning Record Store (LRS): responsével pela gravacéo, coleta
e monitoramento do contetido de aprendizagem;
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— compartilhamento: o projeto Tin Can fornece interoperabilidade
de padrdes, além de permitir que o contetdo seja disponibilizado
de forma aberta.

Mesmo em um modelo como o AHAM, que lida melhor com concei-
tos pertencentes a um Dominio de Conhecimento, o Designer Instrucional se
importa mais com os recursos para a anotag¢ao de metadados sobre os OAs, o
que tende a isolar os recursos e conceitos.

A proposta desta dissertagdo cria cursos robustos, isto é, consistentes
mas flexiveis, com a ajuda de OAs criados por designers de conteido, atra-
vés de padrodes existentes. O sequenciamento € facilitado com o uso de uma
estrutura em légica, onde o tutor pode raciocinar por meio de operadores de
Légica Temporal.

2.4 MATHEMA

O sistema MATHEMA, tema da tese de doutorado de Evandro de Bar-
ros Costa (COSTA, 1997), foi inicialmente concebido como um protétipo de
STI desenvolvido na linguagem de programa¢do Common LISP. Nesta tese,
havia sido apresentado um ambiente multiagente de tutoria tendo em vista
viabilizar a comunicag@o interativa, de maneira cooperativa, entre agentes
artificiais e humanos com fins de aprendizagem por meio de resolugdo de
problemas. A Figura 3 mostra a arquitetura do STI MATHEMA, a Arq_Mat.

Definicio 1 O ambiente multiagente MATHEMA configura-se em uma 6-
upla de entidades artificiais e humanas, a saber, a arquitetura Arq_Mat =
<AH,SATA,SEH ALAM,ME>, onde: AH é o Aprendiz Humano, SATA, a So-
ciedade de Agentes Tutores Artificiais; SEH, a Sociedade de Especialistas
Humanos; Al, o Agente de Interface; AM, o Agente de Manutengdo; e ME,
um Motivador Externo.

O Aprendiz Humano é motivado a utilizar o sistema MATHEMA por
uma entidade humana, o Motivador Externo. Quando pronto para a interagéo,
o Aprendiz Humano tem acesso ao sistema MATHEMA por meio do Agente
de Interface, que serve de canal de comunicagdo entre o Aprendiz Humano e
a Sociedade de Tutores Artificiais, na qual Agentes Tutores se organizam. Ou
seja, € a partir do Agente de Interface que ocorrem as interagcdes de aprendi-
zagem entre Agente Aprendiz e sistema.

Por outro lado, o sistema é alimentado de conhecimento com especia-
listas do dominio do STI, através da Sociedade de Especialistas Humanos. O
canal de comunicag¢do entre um especialista humano e o sistema MATHEMA
ocorre por meio do Agente de Manutencao.
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Figura 3 — Arquitetura MATHEMA.

Aprendiz Agente de >
Humano Interface
i
Sociedade de
e L

SATA
Fonte: Costa (1997).

Neste canal, ocorre a alimentacdo do sistema com atualizagdo e cor-
re¢do de eventuais falhas ndo previstas. Ou ainda, o sistema, por meio da
SATA, quando esta ciente de ndo ter condi¢des de resolver o problema por
conta, requer assisténcia humana depois de identificar a auséncia de informa-
¢80 necessdria para auxiliar na resolug@o de determinados problemas.

Na arquitetura do STI MATHEMA, como apresentado na Figura 4, um
agente ¢ uma entidade composta por trés sistemas: Sistema Tutor, Sistema
Social e Sistema de Distribuigao.

O modelo conceitual MATHEMA, parte das bases de conhecimento da
proposta de STI em Costa, Lopes e Ferneda (1995) ganhou maior importancia
posteriormente com a sua reutilizacdo por vdrios trabalhos na drea de STIs.
Este modelo conceitual trata da estrutura de dados concernente ao Dominio
de Conhecimento de forma multidimensional.

2.4.1 Modelo Conceitual MATHEMA

A modelagem do conhecimento do dominio no MATHEMA ¢€ organi-
zada em duas formas de visualizag@o: a visdo externa e a visdo interna.

O modelo conceitual MATHEMA na sua visdo externa consiste na se-
paracdo de um dominio especifico em subdominios, representado-os em trés
dimensdes de conhecimento: o Contexto (C), caracteriza diferentes pontos
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Figura 4 — Arquitetura de um Sistema Tutor
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de vista sobre o dominio e é responsavel pela defini¢do de diferentes inter-
pretacdes; a Profundidade (P), refere-se a um contexto particular do qual
¢ realizada a estratificacdo em diferentes niveis epistemolégicos; e a Late-
ralidade (L), diz respeito ao conhecimento de suporte a um dado objeto do
dominio.

Seja um dominio particular de conhecimento D aquele em que o STI
tem especialidade, de acordo com (COSTA, 1997), associa-se a este dominio
D um conjunto de contextos distintos C:

D —{C,Cs,...,Cyl, 2.1)
onde, a cada um destes contextos com um indice fixo i, associa-se um con-
junto de profundidades diferentes de indice j:

Ci—{Pj1,Pn,...,Pj}, (2.2)

onde cada par contexto e profundidade possui um conjunto de lateralidades L
de indice :
(Ci,Pj) = {Lij1,Lij, ..., Liji}. (2.3)

Na visdo interna, cada uma destas dimensdes € levada em conside-
racdo como um plano: plano pedagdgico, plano de problemas e plano de
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suporte, respectivamente. Cada conhecimento associado a um sub-dominio
¢ organizado em um ou mais curriculos. O curriculo leva o nome de curri-
culum. Cada curriculum consiste de um conjunto de Unidades Pedagdgicas
(UP), onde cada up € associada a um conjunto de problemas, e leva o seguinte
formalismo:

curriculum = {upy,ups, ..., up,} 2.4)

Cada Problema contém Unidades de Interagdo (UI) que s@o unidades
mais refinadas para apresentar os problemas ao estudante e que sdo efetiva-
mente responsdveis pela interacdo com o estudante.

Novos sistemas fazendo uso do modelo conceitual MATHEMA tém
sido propostos em diversos sentidos, com iniciativas que fizeram uso de novas
e diferentes formas de autoria de cursos, de criacdo de modelos de aprendiz,
de interacdo adaptativa, entre outros. Nisto, surgiu o Projeto MATHNET e
destacaram-se arcaboucos e sistemas de autoria, em especial o Mathtutor.

2.4.1.1 Projeto MATHNET

O Mathnet (LABIDI, 2000) foi inicialmente concebido como um am-
biente de sistema multiagente para o uso em STIs, fazendo uso do modelo
conceitual MATHEMA.

O projeto MATHNET, no entanto, foi uma iniciativa que abrangeu as
universidades federais de Alagoas (UFAL), do Maranhdo (UFMA) e de Santa
Catarina (UFSC), com o incentivo do CNPq (TEIXEIRA; LABID; NASCI-
MENTO, 2002). Posteriormente, mesmo com o término do incentivo, uma
razodvel quantia de outros trabalhos académicos expandiram o desenvolvi-
mento alcangado pelo projeto. Assim sendo, houveram trabalhos visando in-
cluir aprimoramentos ao sistema e sugestdes de novos modelos e solucdes
com aplicagdes no decorrer dos avancos nas diversas dreas envolvidas no
projeto, dos quais o Quadro 1 mostra alguns trabalhos que baseiam-se no
MATHEMA.
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Quadro 1 — Trabalhos Derivados do Sistema MATHEMA

Autoria Sistema Contribuicao

(COSTA, 1997) MATHEMA Protétipo de STI (LISP), Modelo Conceitual
(LABIDI, 2000) MATHNET Ambiente de STI, Projeto de STIs

(GOIS, 2000) MATHEMA Especificacao por Redes de Petri (RdP)
(ASSUNCAO, 2001) MATHEMA STI de Harmonia Tradicional

(FARIA et al., 2001) MathTutor v1 STI com frames

(BORGES, 2002)

Ext. MATHNET

Solucionador de problemas

(COSTA, 2002)

Ext. MATHNET

Ferramenta de autoria

(FILHO, 2002)

Ext. MATHNET

Agente Estratégico

(FRIGO et al., 2002) MathTutor v2 STI focado no modelo MATHEMA
(CARDOSO et al., 2004) Ext. MathTutor Redes Petri Objeto (RPO)

COMPOR Arcabougo de STI (Metodologia,
(ALMEIDA, 2004) Ext. MATHEMA | Modelo de Componentes e Framework)
(PINTO, 2006) MATHEMA Plataforma para Constru¢do de AIA

(YAMANE et al., 2006)

Ext. MathTutor

Ferramenta de Autoria

(POZZEBON et al., 2008)

Ext. MathTutor

(SECCO, 2007) Ext. MATHEMA Um AIA em Fracao
FAST . .
(FRIGO et al., 2007) Ext. MathTutor Modelo de Autoria para STIs Adaptativos
ASTI Arcabouco de STI e ferramenta

de autoria utilizando RPO

(SIBALDO, 2010)

Ext. MATHEMA

Interagdes Cooperativas e Adaptativas

(OLIVEIRA et al., 2012)

Ext. MATHEMA

Modelo integrando MATHEMA a jogos MMORPG

(TEIXEIRA, 2013)

MACSA
Ext. MATHNET

Modelagem do aprendiz em ambientes cooperativos

Para fins de esclarecimento sobre o uso da nomenclatura encontrada na
literatura de STIs envolvendo o MATHEMA, diferenciam-se: MATHEMA,
com distin¢do entre modelo conceitual, arquitetura de ambiente multiagente,
e STI; Mathnet, para um ambiente multiagente baseado em especifico no
modelo conceitual MATHEMA; MATHNET, para o projeto de STI e tra-
balhos posteriores inspirados pelo Mathnet; e MathTutor, arcabouco de STI
integrante do projeto MATHNET, em conjunto com os trabalhos posterio-
res inspirados neste arcabouco. Na literatura, ainda é possivel encontrar
0s mesmos termos designados de formas diferentes, com variantes como
Math_Net e MATHTUTOR. Além disto, frequentemente encontra-se o termo
“MATHEMA” como sendo exclusivamente um “arcabouco”, referindo-se a
abreviagdo de “arcabougo do modelo conceitual MATHEMA”.

A definic¢do do termo “arcabouco”, no entanto, € um pouco nebulosa.
Murray (1999) diferencia os arcaboucgos de STIs (shells, em inglés), dos sis-
temas de autoria (também chamados de ferramentas de autoria): um arca-
bouco é um framework genérico para construcio de STIs, enquanto que um
sistema de autoria € um arcabouco STI junto com uma interface de usudrio
que permite a ndo programadores formalizar e visualizar o seu conhecimento.
Posteriormente, Murray (2003) fez uma revisdo de sistemas de autoria, clas-
sificando aplicagdes.

Apesar disto, ndo é incomum encontrar na literatura o uso de mais de
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um “arcabouco” desempenhando alguns papéis para diferentes médulos do
sistema, como no caso do COMPOR (ALMEIDA, 2004) que apresenta mo-
delagem por componentes no arcabougo de modelo conceitual MATHEMA.
Outro exemplo é o MathTutor (FRIGO et al., 2002), que integra parte do
projeto MATHNET. Mathtutor é um STI provido de um sistema de autoria a
partir de Redes de Petri Objeto que sdo traduzidos para a ferramenta Java Ex-
pert System Shell (JESS). O JESS € um arcabouco para sistemas especialistas
que serve para a criagdo de regras. No Mathtutor, ele torna o sistema capaz
de gerar inferéncias sobre as informacdes contidas no arcabouco de modelo
conceitual MATHEMA.

O MathTutor recebe uma atencdo especial por ser uma proposta de
STI bem desenvolvida, tendo como base o Projeto MATHNET. Os trabalhos
do MathTutor tiveram inicio na UFSC, a partir da iniciativa do professor Gui-
lherme Bittencourt, que ministrava aulas sobre 0o MATHEMA, em conjunto
com alguns de seus aprendizes.

O arcabouco de STI Mathtutor, do projeto MATHNET, visto na Se-
¢do 2.4.1.1, utiliza Redes de Petri Objeto (RPO) para a autoria de cursos a
partir de uma tradug@o para o JESS. Contudo, a drea de agentes possui uma
grande quantidade de trabalhos desenvolvidos com Légica Temporal, princi-
palmente envolvendo a formalizag@o de crencas em agentes.

2.5 LOGICA TEMPORAL

Logica Temporal € toda a 16gica que lida com o tempo, como as 16gi-
cas modal, dedntica, de tempos verbais, intervalos, entre outros. Ainda dentro
deste escopo, Fisher (2011) define a Légica Temporal como uma extensio da
l6gica classica, na qual o tempo torna-se um pardmetro a mais, modificando
a verdade das declaracdes l6gicas.

Em Ciéncia da Computagdo, desde Pnueli (1977), a Légica Temporal
demonstra-se uma boa forma de especificacdo e verificacdo da corretude de
modelos em programas na sua versdo linear: Linear Temporal Logic (LTL).
Posteriormente, Ben-Ari, Manna e Pnueli (1981) formalizaram uma versao
ramificada dela, a Unified system of Branching Time(UB), que mais uma
vez estendida deu origem a Computer Tree Logic (CTL). Apesar de ter uma
grande complexidade computacional, caracteristica da area de agentes, a CTL
€ bem expressiva e constitui um fragmento da Légica de Primeira Ordem
ainda decidivel.
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2.5.1 Linear Temporal Logic (LTL)

A LTL faz mengdo a um conjunto de Légicas Temporais que sao line-
ares, ou seja, apresentam apenas um caminho de féormulas para o seu futuro.
Em uma Légica Temporal Proposicional, segundo Emerson (1990), a por¢do
ndo temporal (ou seja, ndo modal) da 16gica € apenas 16gica cldssica propo-
sicional, correspondente ao nivel mais abstrato de raciocinio. A LTL pode,
no entanto, ser estendida em expressdes construidas de varidveis, constan-
tes, fungdes, predicados, e quantificadores, até chegar a Logica Temporal de
Primeira Ordem, que € indecidivel.

2.5.1.1 Sintaxe de uma Légica Temporal Proposicional

Inicialmente, apresenta-se uma Logica Temporal Proposicional, do in-
glés Propositional Temporal Logic (PTL), como descrita em Fisher (2011),
com a finalidade de construir uma Légica Temporal a partir de uma sintaxe
basica. A forma normal desta 16gica é descrita como Separated Normal Form
(SNF). A PTL caracteriza uma sequéncia linear, discreta e tem passado finito,
ou seja, contém um inicio. Férmulas em PTL sdo construidas a partir dos
seguintes elementos segundo a sua sintaxe formal (FISHER, 2011):

e Um conjunto finito de simbolos proposicionais, PROP, tipicamente re-
presentado por cadeias de caracteres alfanuméricas mintdsculas, como
por exemplo, relativas ao aprendiz, oa, dominio, entre outras, usa-
das na implementacdo desta dissertacdo. Os simbolos ¢ e ¢ represen-
tam proposi¢cdes arbitrdrias para uso na semantica da légica.

e Conectivos proposicionais: =, V,A, &, e =.
o Conectivos temporais: O, &, U, inicio, U e W.
o Parénteses, “(” e )”, geralmente para evitar ambiguidade.

Exceto pelos conectivos (ou operadores) temporais, os outros elemen-
tos sdo convencionais em ldgica cldssica, portanto, apenas os operadores 16-
gicos temporais necessitam de espaco para explicacao.

O operador inicio delimita o valor em que, no passado finito, o tempo
comega a ser considerado pelo sistema.

O operador O referencia o préximo estado. A férmula temporal Qg
significa, de forma simples, que o agente possui uma crenca de que no mo-
mento imediatamente posterior ao atual a proposi¢cdo ¢ serd verdadeira. Por-
tanto, se o tempo atual ¢ estd em um modelo que considera a transicdo de



51

estados/momentos/mundos em relagdo aos nimeros naturais (este é o caso
considerado neste trabalho), a crenca Qg ¢ satisfeita, afirmando que ¢ ¢ sa-
tisfeito no momento ¢+ 1.

0 LI ¢, desde a l6gica modal, o operador de necessidade. Ele garante
a protecdo de propriedades no sistema, importantes para a manutengdo de
condigdes do ambiente. Serve para garantir que determinadas proposicdes
ditas seguras ndo mudam ou o agente deve se assegurar que continuem iguais
durante a temporalidade considerada.

0 < &, desde a 16gica modal, o operador de possibilidade. O operador
de possibilidade garante uma propriedade denominada de vivacidade. Isto é,
<>cp garante que, em dado momento do presente e/ou futuro, uma ou mais
vezes, ¢ devera acontecer. Ele é, de forma simples, um objetivo no sistema.

Os operadores temporais de préximo momento O, possibilidade < e
necessidade L1 sdo usados nesta 16gica agregados de apenas uma proposi¢io
e por isto sdo denominados operadores undrios. Os operadores % ¢ #', no
entanto, sdo operadores bindrios porque uma proposic¢do € ligada a outra.

O until 7/ é um operador bindrio que induz um objetivo em uma du-
ragdo, por exemplo, em ¢Z s, a proposicdo ¢ acontece agora e sempre até
um determinado futuro (Qy) até que a condigdo ¥ seja satisfeita, ou seja, a
proposi¢do ¢ € satisfeita em todos os momentos discretos do atual ao futuro
até ¢ acontecer. Esta semantica apenas descreve este periodo de duragdo e
nada afirma sobre as proposi¢des apds ¢ acontecer.

Ja o unless # & um operador bindrio em que ¢# 'y afirma que ¢ é
satisfeito em todos os momentos discretos do atual ao futuro até que ¢ for
verdade, mas ndo hé garantia de que y ocorra. Em outras palavras, esta du-
racdo pode acontecer infinitamente durante o tempo em que é considerada a
temporalidade do sistema, pois as tentativas de ¢ acontecer também podem
falhar infinitamente nesta temporalidade. Por isto, existe a chance de que a
proposicdo ¢ nunca seja satisfeita.

Os operadores temporais podem ser categorizados pelas suas proprie-
dades como a sequéncia deterministica no operador de proximo momento O
(como em automatos finitos deterministicos), o uso em operadores de prote-
¢do no operador de necessidade L1 e vivacidade no operador de possibilidade
< (como em autdmatos de Biichi), e os operadores de duragdo como o até %
e 0 ao menos que W .

Os elementos da PTL sdo operadores 16gicos (ou conectivos 16gicos)
de futuro, no entanto, também & possivel utilizar de operadores 16gicos tem-
porais em agentes dedutivos para representar passado, servindo de parametro
para inferéncias dado um determinado histdrico.



52

Pseudo-cédigo 1 Ciclo de um Agente METATEM

1: Atualizar histéria recebendo mensagens;

2: Checar regras disparadas;

3: Executar conjuntamente as regras com com-
prometimento sobre ciclos prévios;

4: Voltar ao passo 1.

2.5.1.2 Agentes Deliberativos METATEM

Os agentes de raciocinio dedutivo representam simbolicamente for-
mulas légicas e a manipulacdo sintdtica corresponde a dedugdo légica, ou
prova de teoremas (WOOLDRIDGE, 2001). Seus dois componentes princi-
pais sdo: uma interface, responsdvel por interagir com o ambiente e um motor
computacional, responsdvel por definir atos. A interface deste tipo de agente
consiste de trés componentes conjuntivos:

e um identificador;

e conjunto de simbolos definindo que mensagens aceitar - proposicoes
de ambiente;

e conjunto de simbolos definindo que mensagens enviar - proposigdes de
componente.

E o caso do MeTateM, de Barringer et al. (1990), que recebe este nome
por fazer uma especificacdo de 16gica TEMporal com META-nivel de raci-
ocinio. A execucdo do agente METATEM obedece a um ciclo de tentativas
de acordo com regras em sua histdria, onde seus antecedentes correspondem
ao passado e os gatilhos acionam os consequentes de futuro, como pode ser
mostrado no Pseudo-cédigo 1.

A sintaxe da Propositional MetateM Logic (PML), de (BARRINGER
et al., 1990), possui os seguintes elementos: alfabeto de simbolos proposicio-
nais .p, que € a unifio dos conjuntos disjuntos de componente <7 e ambiente
/g Ela usa operadores da PTL que ja estendem os operadores proposicionais
dalégica cldssica, mais operadores temporais de passado. Uma férmula-bem-
formada (fbf) desta l6gica contém as subclasses:

e fbf_ ¢ o conjunto de proposi¢des p de <7p e é fechado sobre os opera-
dores proposicionais cldssicos;
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e fbf_ € o conjunto de férmulas que estdo fechadas sobre proposi¢des e
os operadores do passado (estrito), onde as proposi¢des estdo em fbf,
ou seja, na unido dos conjuntos fbf- e fbf;

e fbf. € o conjunto de férmulas que estdo fechadas sobre proposi¢des e
os operadores de futuro (ndo-estrito).

O MEeT1ateM promove o encontro das abordagens declarativa e impera-
tiva, onde a PML declara proposi¢des de passado e a¢des futuras. Portanto, a
PML possui passado declarativo e futuro imperativo a partir de uma extensao
da l6gica proposicional cldssica através de seus operadores temporais, sendo
linear e de tempo discreto.

No Quadro 2 sdo listados os simbolos dos operadores temporais de
passado e futuro da PML. Na proposta, Capitulo 4, estes operadores sao uti-
lizados na defini¢do de conjuntos de semantica especifica adaptados ao con-
texto temporal dos artefatos.

Quadro 2 — Operadores da Légica Temporal PML

Simbolo [  Nome | Semantica Genérica
Operadores Undrios de Futuro
@) Next @ é satisfeito no pr6ximo momento
Qo Sometime | ¢ € satisfeito agora ou num futuro momento
Ue Always ¢ € satisfeito para todo o futuro
Operadores Undrios de Passado
—‘go Weak last | ¢ € satisfeito no momento inicial
°<p Strong last | ¢ € satisfeito no momento anterior
Qo Was ¢ é satisfeito em algum momento no passado
'y Herefore o sempre satisfeito no passado
Operadores Bindrios de Futuro
Uy Until o € satisfeito até que y ocorra
10y 4 Unless ¢ € satisfeito mesmo que i ndo ocorra
Operadores Bindrios de Passado
LY Since o foi satisfeito desde que y ocorreu
0Ly Zince o foi satisfeito mesmo que ¥ nunca ocorreu

Os operadores de 16gica do futuro sdo definidos semanticamente na
PTL, j4 os de passado sio parecidos: o operador Weak last (@ ¢) é equivalente
ao inicio do PTL. O operador Strong last (@) significa que ¢ é satisfeito
por acontecer no tempo imediatamente anterior ao atual, r— 1. O operador
Was (9 ) significa que ¢ é satisfeito por ter ocorrido a0 menos uma vez no
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passado. O operador Herefore (Mly) significa que ¢ é satisfeito por sempre
ocorrer na temporalidade considerada do passado. Para o operador bindrio
Since, a duragdo faz com que em ¢.%¥, ¢ tenha sido satisfeito até 0 momento
anterior desde que ¢ ocorreu (¥), e com o operador Zince em .2y, ¢ foi
satisfeito até o momento anterior, mesmo que { nunca tenha ocorrido.

Uma implementag¢@o mais recente do METATEM é o CONCURRENT ME-
TATEM (FISHER, 1994), e compreende um sistema que executa agentes de
maneira concorrente e capazes de comunicacao.

Para a proposta desta dissertacao faz-se uso de um conjunto da termi-
nologia dos operadores 16gicos PML em Barringer et al. (1995), com seméan-
tica propria para o sequenciamento de Objetos de Aprendizagem, como visto
no Quadro 4, do Capitulo 4.

2.5.1.3 Semantica de Légica Temporal

A PML possui uma Estrutura de Kripke (KRIPKE, 1963) na qual a re-
lacdo de acessibilidade ocorre a partir dos valores booleanos das proposicdes,
que configuram o seu alfabeto, ou seja, com as possibilidades de verdadeiro
ou falso nas proposi¢des para o caminho da 4rvore computacional: 277,

Logicas temporais, assim como nas légicas modais, sdo tipicamente
Estruturas de Kripke na forma:

M: <S,R,ﬂ'>, (2'5)
onde:
e S ¢ o conjunto de momentos no tempo;

e R ¢ uma relacdo de acessibilidade temporal;

e 1:S — P (PROP) € uma fungio de transi¢do que mapeia cada momen-
to/mundo/estado para um conjunto de proposigdes.

No caso do trabalho aqui proposto, para o sequenciamento através de
indice, o mapeamento ¢ feito para o conjunto dos nimeros naturais N,

M=(N,n), (2.6)
onde 7 : N — P (PROP) mapeia um niimero para um momento discreto:

(MxNx fbf) - B. 2.7)

Para acessar o valor verdade de uma férmula-bem-formada fbf em um mo-
delo M, cria-se uma relagdo de interpretagdo, permitindo acessibilidade a
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outros mundos possiveis, a partir de um indice temporal i, e férmula :

M) E e, (2.8)

intuitivamente significando que no modelo M, no instante i, é verdadeira.
2.5.2 Computer Tree Logic (CTL)

A arvore l6gica computacional, Computational Tree Logic (CTL) em
inglés, é uma extensdo da LTL que adiciona quantificadores de caminho. Isso
deve-se pelos operadores de simbolo A ("para todos os futuros") e E ("para al-
gum Futuro"). Ela foi criada por Clarke e Emerson (1982) que posteriormente
a estenderam para uma légica mais completa, denominada CTL*.

A légica BDI proposta por Rao (1991), usa a modalidade temporal
CTL*. A implementacdo de um conjunto executdvel da l6gica BDI proposta
resultou no AgentSpeak (RAO, 1996a). Em Rao (1996b), no entanto, o autor
também se preocupa especificamente com o aspecto linear para corretude e
em um estudo anterior aborda diferencas assimétricas entre 16gicas temporais
ramificadas e lineares (RAO; GEORGEFF, 1991).

A l6gica BDIgT. é uma CTL* com conjuntos de crencgas, BEL, dese-
jos/objetivos, GOAL, e inten¢des, INTEND. Os principais operadores tem-
porais sdo: préximo O, eventualmente <>, até %, e inevitdvel A. Para fins
de comparagdo, o problema de teste de satisfazibilidade da LTL é de comple-
xidade computacional PSPACE-completo, enquanto que a CTL* é completa,
para tempo deterministico, em 2EXP (EMERSON, 1990).

O Jason, de Bordini, Hiibner e Wooldridge (2007), é uma ferramenta
de programacio, contendo um interpretador de AgentSpeak(L), escrita em
Java e com sintaxe parecida com PROLOG. A estratégia de um agente BDI
no Jason, conforme Se¢do 2.1.2, segue o comprometimento liberal.

Para Wooldridge (2000), um agente BDI que alcancga o balango en-
tre as recomendacdes das intensdes ousada e cautelosa, efetuaria o Pseudo-
codigo 2, onde: By sdo as crencas iniciais, /y sdo as intencdes iniciais, brf é
a funcio de revisdo de crengas e 7 € um plano.
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Pseudo-cédigo 2 Ciclo de BDI no Jason

1: B« By;

2: 1« Iy;

3: Enquanto verdade faca

4:  receba a percepgdo p pelos sensores;

5 B — brf(B,p);

6: D« opcoes(B,I);
7. I« filtro(B,D,I);
3
9

7« plano(B,I);
Enquanto ndo (vazio(r) ou satisfeito(1,B) ou impossivel(l,B)) faca

10: a « primeiro elemento de 7;

11: execute(@);

12: a « cauda de a;

13: observe o ambiente para a préxima percep¢ao p;
14: B « brf(B,p);

15: Se reconsiderar(l, B) entdo

16: D « opc¢oes(B,1);

17: I « filtro(B,D,I);

18: Se nao plausivel(r, I, B) entdo

19: 7« plano(B,I);

No artigo (WOOLDRIDGE, 1996), a execucdo do METATEM é com-
parada a BDI, onde na sua fbf as cldusulas de crencas sdo fechadas para o
passado, as cldusulas dos desejos sdo fechadas para presente e futuro, e as
clausulas de intengdes sdo fechadas para regras de passado-futuro, respecti-
vamente: PML™, sdo as férmulas de histérico, apenas passado; PML™, sdo
comprometimentos; e PML*, siio regras de gatilho passado = futuro.

Outros usos de Ldgica Temporal em sistemas BDI:

o sistema intencional de Cohen e Levesque: Cohen e Levesque (1990)
utilizaram LTL agregando como modalidade um conjunto de desejos e
um conjunto intencdes;

o LORA (Logic Of Rational Agents): formalizada por Wooldridge (2000),
LORA combina quatro componentes distintos:

1. um componente de primeira-ordem: Este componente permite
representar as propriedades dos objetos num sistema sobre es-
tudo, e como estes objetos se relacionam uns com oS outros;

2. um componente BDI (similar ao de Cohen e Levesque): Tem
por finalidade expressar crengas, desejos e intencdes de agentes
no sistema;
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3. um componente temporal (CTL): Permite representar os aspec-
tos dindmicos do sistema - como eles variam conforme o tempo;

4. um componente de acao (CTL): Mapeia as a¢des que os agentes
realizam e os estados esperados resultantes dessas agdes.

e KARO: O KARO (MEYER; HOEK; LINDER, 1999) (Knowledge and
belief, Abilities, Results and Opportunities) expande a légica de agdo
com légica epistémica (doxastica), usando operadores de conhecimento
e crenca. Nela, os operadores de desejo e inten¢do sdo baseados na L6-
gica Temporal CTL*. Adicionam-se a estes, operadores de Habilidades,
Resultados e Oportunidades de 16gica dindmica. E uma Iégica multi-
modal que estd no sistema normal S5.

O Quadro 3 contém uma sucinta comparagdo entre as l6gicas tempo-
rais e suas aplicagdes, vistas nesta secdo.

Com base neste capitulo de Fundamentacido Tedrica, evidencia-se a
existéncia de diferentes dreas nas quais a proposta desta dissertacdo se en-
contra inserida. Dentro destas dreas, o Capitulo 3 compara trabalhos rela-
cionados, iniciando com os usos de padrdes de sequenciamento de OAs na
literatura, Sec¢do 3.1, para a posterior comparagdo com os STIs recentes que
fazem uso do modelo conceitual MATHEMA, na Sec¢do 3.2, e, por fim, a
Secdo 3.3 compara os trabalhos relacionados a Légica Modal.
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Quadro 3 — Comparativo de Légicas com Enfase na Temporalidade

Sigla’ Nome Aplicacio L/R* | Autor

LTL Linear Temporal Logic Tedrico L (PNUELL, 1977)

PDL Propositional Dynamic Logic | Tedrico L (FISCHER; LADNER, 1979)

Part. LTL Temporal Horn Clauses TEMPLOG | L (ABADI; MANNA, 1989)

UB (Ext. LTL) | Unified system of Tedrico R (BEN-ARI; MANNA; PNUELL, 1981)
Branching time

Ext. LTL Intencoes de Teérico BDI | L (COHEN; LEVESQUE, 1990)
Cohen e Levesque

CTL (Ext. UB) Computational Tree Logic Tedrico R (CLARKE; EMERSON, 1982)
Propositional MetaM Logic CONCURRENT

PML (Ext. LTL) (Passado/Futuro) METATEM L (BARRINGER et al., 1990)

CTL* (Ext. CTL) | BDI Logics Tedrico R (RAO, 1991)

KARO Knowledge, Abilities L ) )

(Multimodal) Results and Opportunities Tedrico R (MEYER; HOEK; LINDER, 1999)

LORA Logic Of Rational Agents Tedrico R (WOOLDRIDGE, 2000)

(Ext. BDIcTL)

! Part. = parte da, Ext. = extensdo da
21 inear ou Ramificado
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O problema do sequenciamento de aprendizagem € muitas vezes mo-
delado como um problema da satisfacao de restricdes (WAN; NIU, 2014) e
algumas técnicas de IA usam heuristicas para otimizag@o tais como: algo-
ritmos de colonia de formigas (YANG; WU, 2009) e de enxame de parti-
culas (DHEEBAN et al., 2010); programacao genética (HONG et al., 2007;
SHMELEV; KARPOVA; DUKHANOV, 2015); redes neurais (BUTZ; HUA,;
MAGUIRE, 2006); planejamento (GARRIDO; ONAINDIA, 2013); sequen-
ciamento baseado em regras (BRA; SMITS; STASH, 2006); e grafos para
escolha de caminho (KARAMPIPERIS; SAMPSON, 2005; SANGINETO et
al., 2008).

A grande maioria destes trabalhos fazem uso de Objetos de Aprendi-
zagem (OAs) e com o advento da Web semantica, ontologias foram criadas
e estendidas para compartilhar conceitos em um formato que é compreensi-
vel para mdquinas. Recentemente, surgiram padrdes de especificacdo para
o Sequenciamento e Navegacdo de “caminhos de aprendizagem”, do inglés
learning paths, utilizando OAs para as atividades interativas e fazendo uso de
padrdes de sequenciamento, como descritos na Se¢do 2.3.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS COM OBJETOS DE APRENDIZA-
GEM

Algumas poucas iniciativas ainda criam ontologias de sequenciamento
proprio diretamente do LOM, como no caso de (MARCOS et al., 2008) e
trabalhos como o framework LECOMPS (STERBINI; TEMPERINI, 2009)
que fazem o sequenciamento de recursos educacionais em repositérios espe-
cificos, nomeados de Pools, sendo estendido em outros trabalhos (LIMON-
GELLI et al., 2009; STERBINI; TEMPERINI, 2010). A grande desvantagem
destes trabalhos € o uso de padrdo de ontologia préprio para seus OAs, cri-
ando dependéncia para seus LMS e repositdrios.

Por outro lado, o padrdo de metadados SCORM ¢é o mais frequen-
temente utilizado. Dentre os trabalhos utilizando SCORM existem aqueles
que o estendem com a finalidade de sequenciamento (CHEN, 2009; DE-
MARCOS et al., 2009; SANCHEZ-BRITO; RUIZ-ASCENCIO; GARCIA-
HERNANDEZ, 2014; LENDYUK et al., 2015; MAHMOUD et al., 2015)
e trabalhos que usam o sequenciamento fornecido apenas pelo SCORM SN
(ZHU; YAO, 2009; ARCE-C’RDENAS; GARCIA-VALDEZ, 2012).

O grupo de pesquisa em Inteligéncia Artificial e Tecnologia Educaci-
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onal (IATE), da Universidade Federal de Santa Catarina, vem contribuindo
com solugdes educacionais que visam adaptacdo do conteido ao Aprendiz.
Palomino, Silveira e Nakayama (2015) propdem um modelo de STI que inte-
gra LMS para a criagdo de um ambiente inteligente de aprendizagem aprovei-
tando caracteristicas de ambos, STI e LMS. J4 Amorim Jr. e Silveira (2015)
utilizam de Objetos de Aprendizagem Inteligentes e o sequenciamento do
SCORM para selecdo dindmica visando adaptagdo e reuso.

Outros trabalhos envolvendo sequenciamento utilizam tempo como
pardmetro, mas considerando o controle da duracdo de atividades e agen-
damento de atividades (KAMSA et al., 2015; LENDYUK et al., 2015). Con-
tudo, nenhum trabalho encontrado usa de aspectos temporais na drea de edu-
cacdo conforme tratados nesta dissertacdo: utilizando de 16gica modal e tem-
pos verbais.

O trabalho mais similar ao desta dissertacdo com Objetos de Apren-
dizagem € o de Garrido, Morales e Serina (2016). Este trabalho utiliza de
planejamento para o sequenciamento de OAs, porém ndo na forma de cren-
cas em agentes, e preocupando-se com uma ontologia prépria para o plane-
jamento. Como nesta dissertacéio este trabalho necessita de uma conversio
para uma forma fécil para lidar com proposi¢des, considerando pré e pos-
condicdes, e onde as anotacdes dos OAs sdo feitas por designers antes da
execugdo do sistema. O diferencial da proposta desta dissertacdo em relacio
ade (GARRIDO; MORALES; SERINA, 2016), além de caracteristicas espe-
cificas como a utilizagdo de BDI ao invés de um planejamento cldssico e de
usar um modelo simples para anotacio e ndo uma ontologia, sdo: uma estru-
tura mais consistente de dominio e o suporte a aspectos de temporalidade do
Aprendiz.

O modelo conceitual MATHEMA, utilizado na proposta desta disser-
tacdo, € uma solugdo para a estrutura do dominio de forma consistente a partir
das dimensdes. Na busca por solu¢des foi encontrado o trabalho de Zhiping,
Yu e Tianwei (2011), um modelo formal para sistemas de recomendagdo de
conteudo, que é compativel com a defini¢do de niveis de dominio, mas menos
clara que as relacdes do modelo conceitual MATHEMA.

Atualmente, o SCORM ¢ o padréo de especificag¢do utilizado para o
sequenciamento de atividades com OAs. O sequenciamento ocorre por meio
de arvores de atividades em niveis hierdrquicos (granularidade) para descre-
ver cursos, médulos e atividades (MELIA; BARRETT; PAHL, 2006).

Por decisdo de projeto, escolheu-se especificar o sequenciamento na
forma de predicados no modelo conceitual MATHEMA para nédo apenas des-
crever atividades com OAs, mas compor um plano de forma automaética que
pode posteriormente ser convertido para o formato desejado.
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3.2 TRABALHOS DA AREA DE SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

O uso de Redes Petri Objeto (RPO) no Mathtutor faz com que a rede
considere os estados das atividades pedagdgicas de uma forma atdmica, como
a que ocorre atualmente com OAs. As agdes de interagdo pedagdgica sdo
tratadas como estados/lugares, no entanto, RPOs ndo consideraram tanto a
reutilizac@o de recursos hipermidia. Os trabalhos envolvendo Redes de Petri,
largamente utilizadas nos sistemas tutores usando MATHEMA, contudo, nao
consideram a temporalidade nas crengas dos agentes do sistema.

O arcabouco de STI Mathtutor (YAMANE et al., 2006; FRIGO et al.,
2007; POZZEBON et al., 2008), do projeto MATHNET, como apresentado
na Se¢do 2.4.1.1, conseguiu diversas solugdes de personalizagdo por meio
de ferramentas de autoria feitas para uso dos Especialistas do Dominio. A
proposta do Mathtutor se assemelha a esta dissertagdo por ter um mecanismo
(um arcabouco) para a criacdo de regras de curso (JESS) e o seu sistema de
autoria facilita a montagem de cursos no modelo conceitual MATHEMA.

O trabalho desta dissertagdo € distinto dos trabalhos com MATHEMA
na maneira de considerar a especifica¢do, enquanto que eles fazem uso de
Redes de Petri Objeto, esta proposta faz uso de temporalidade explicita ao
Agente Tutor, de acordo com o contexto inerente aos artefatos.

Apesar de Redes de Petri comportarem a especificagdo de aspectos
temporais em seus estados e transi¢des concorrentes, a Légica Temporal for-
nece o controle de especificagdo por meio de tempo verbal (passado, pre-
sente/futuro) representando mundos possiveis e acesso as formulas 1ogicas e
inferéncia, ndo apenas por mudangas de estado com transicdo. O JESS faz
uso de condigdes gatilho para a inferéncia, mas ndo considera a temporali-
dade. Portanto, a Légica temporal é melhor para a defini¢do de crengas de
agente e em especifico para a deliberacdo para aspectos de temporalidade.

3.3 LOGICA MODAL

As maiores inspiragdes para esta proposta provém de trabalhos com-
parando BDI e Légica Temporal na formalizacdo de agentes: o modelo de
BDI em (RAO, 1995) utiliza 16gica modal para descrever dinamicidade, e por
isso, lida em sua especificagcdo com aspectos temporais, também conhecida
através de uma familia de 16gicas BDI; em (WOOLDRIDGE, 1996) usa-se a
PML para especificar semantica de passado, futuro e inferéncias semelhantes
a regras de passado que infere futuro; e em (FISHER, 2005) também usa-se
da PML para fins semanticos e incorporando o uso de recursos para realizagao
de a¢des como parte do raciocinio do agente.
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3.3.1 Trabalhos em Légica BDI

LORA e KARO ndo possuem implementagdo, enquanto que a PML
¢ implementada em agentes no CONCURRENT METATEM. Porém, como a L6-
gica Temporal lida com operadores de 16gica cldssica € um pardmetro a mais
(modalidade), a semantica dos operadores da PML nesta dissertacdo é con-
vertida para predicados em ldgica, a serem utilizados no interpretador Jason,
estendendo a linguagem AgentSpeak(L).

A prética de fazer tal conversao, de Logica Temporal para predicados
em um ciclo de raciocinio BDI, ndo € a ideal para fins de verificacdo e especi-
ficacdo de sistemas. Porém, este abuso formal é empregado nesta dissertacio
com as finalidades de expressar temporalidade no Agente Tutor BDI, a partir
da implementacdo dos operadores da PML, e de fazer uso do raciocinio di-
namico em seu ciclo deliberativo, a partir dos pardmetros nos contextos dos
planos do mesmo. Desta forma, € possivel escolher o melhor plano do agente
no Jason por correspondéncia com os pardmetros de aspectos temporais e
compor, no corpo do plano, uma sequéncia de acdes.

Um outro exemplo de trabalho que faz uma conversdo semantica de
operadores modais € o de Besold e Schiemann (2010), que converte modali-
dades para Légica Descritiva em Sistemas Multicontexto (SMC), sem o uso
dos aspectos temporais apresentados na PML.

Para verificagdo e especificagdo de sistemas utilizando Légica Tem-
poral, o ideal € o uso de ferramentas para a checagem de modelos formais
em sistemas, tais como a linguagem para a modelagem de processos Process
Meta Language (Promela) onde o sistema pode ser checado com o verificador
de modelos SPIN (NEUMANN, 2014), mas estas ferramentas nao sao intui-
tivas para conceitos abstratos e ambientes complexos como, por exemplo,
ambientes com agentes providos de crengas, desejos e intengdes.

Os aspectos temporais para representacdo do conhecimento da pro-
posta sdo tratados na Se¢do 4 para elucidar a estruturacdo do dominio de
conhecimento e a abordagem temporal, dada pelo histérico no curso e plane-
jamento adequado dentro desta visdo.
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4 SMART ITS

“Todo o conhecimento humano comegou com
intuig¢des, passou dai aos conceitos e terminou
com ideias.”

(Immanuel Kant)

Neste capitulo, 0 modelo proposto neste trabalho € detalhado e desen-
volvido tendo como hipdtese que a sequéncia de intera¢des de aprendizagem
pode ser planejada automaticamente considerando aspectos temporais. A pro-
posta desta dissertacdo baseia-se no STI MATHEMA para a criacio de uma
nova arquitetura, chamada de Smart ITS, integrando um novo Agente Tutor
BDI, cujas crengas s@o representadas em Logica Temporal. O Agente Tutor
faz uso desta 16gica para raciocinar sobre a estrutura de dominio, descrita no
modelo conceitual MATHEMA (COSTA, 1997). Sobre esta estrutura, ele é
capaz de planejar curricula de forma personalizada e adaptativa para as inte-
ragdes pedagégicas do Agente Aprendiz com o sistema. Conforme descrito
na Secdo 2.4, o STI MATHEMA ¢ constituido por trés tipos de agentes artifi-
ciais: Agentes Tutores — principal foco deste trabalho —, Agentes de Interface
e Agentes Aprendizes. A dissertacdo, foca em especifico no Sistema Tutor
mostrado na Figura 4, na forma de um Agente Tutor BDI.

O uso de Légica Temporal possibilita expressar o atual estado no qual
o Aprendiz se encontra em relagdo ao Dominio de Conhecimento para a sele-
¢ado e sequenciamento de OAs, equivalentes as atividades de intera¢do peda-
gbgica, de forma flexivel. Tendo crencas temporais, o Agente Tutor é capaz
de elaborar um artefato curriculum para o Agente de Interface por descrever
as atividades de interagdo pedagdgica adequadas ao Aprendiz. O raciocinio
do Agente Tutor considera que as crencas sdo agregadas a aspectos temporais
provenientes das informagdes que coleta de artefatos e dos planos prontos em
AgentSpeak, desde o inicio de sua execu¢do. Um plano BDI € selecionado
considerando premissas temporais em seu contexto. Dentro do plano, isto
resulta na escolha de acdes a serem sequenciadas a partir da verificacdo da
satisfacdo das proposicdes de interagdes pedagdgicas com OAs. Assim, cada
composicao de plano elabora uma sequéncia personalizada ao Aprendiz, con-
siderando a disciplina que cursa, no momento em que o plano é requerido. A
intera¢do continuada do Agente Tutor no sistema prové um sequenciamento
de OAs de forma adaptativa e personalizada, assim como monitora as ati-
vidades do Aprendiz, alterando a percep¢do que o Agente Tutor possui do
Aprendiz no STI em tempo de execucao.

Nesta proposta, existem trés artefatos precedentes a execugdo do sis-
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tema, os quais devem ser elaborados por agentes humanos com atribuicdes de
papéis distintos, citados na Secao 2.3:

e Artefato de Dominio: contém os dados do Dominio de Conhecimento
na estrutura do modelo conceitual: contextos, profundidades e latera-
lidades, seguindo a Semantica de Plano, e as regras temporais para o
sequenciamento. A criagdo e alteragdo deste artefato fica ao encargo de
Especialistas de Dominio e Designers Instrucionais;

o Artefato de OAs: contém para cada OA: os dados de identificacdo
do repositdrio, triplas RDF (Resource Description Framework) para a
defini¢do de outros metadados e anotagdes temporais de Semantica de
Ac@0. O Designer de Contetdo € o responsdvel por este artefato;

o Artefato de Aprendiz: contém trés tipos de dados, no que tange o
Aprendiz: dados pessoais, fornecidos e mantidos pelo Aprendiz; dados
sobre modelo cognitivo e preferéncias, fornecidos por meio de avali-
acdo, criada por um Designer Instrucional; e dados de conhecimento
prévio, fornecidos por experiéncias passadas nas atividades do sistema.

Na implementagd@o desta dissertacdo, o foco estd no papel de plane-
jamento do Agente Tutor BDI. A proposta de arquitetura aqui apresentada
leva o nome de Smart ITS e consiste de um sistema educacional para a per-
sonalizagdo e adaptagdo de um curso para o Aprendiz utilizando de Légica
Temporal para o sequenciamento de OAs.

A Figura 5 mostra um diagrama de visdo geral da arquitetura Smart
ITS, na qual a diagramacdo do ambiente multiagente seguiu a metodologia
Prometheus (PADGHAM; WINIKOFF, 2005), a partir do Prometheus Design
Tool (PDT) (GROUP, 2014). Decorrente da auséncia de suporte ao paradigma
de Agentes & Artefatos, o simbolo para artefato é representado como dado,
sendo o mais préximo do conceito devido ao fato de que artefatos permitem
acesso a banco de dados.

Os detalhes dos elementos da proposta de arquitetura desde traba-
lho sdo descritos na Secdo 4.1. Posteriormente, na Secdo 4.2 detalha-se o
Agente Tutor e na Secdo 4.3 € vista a representagdo da estrutura de dominio
do Agente Tutor de acordo com o MATHEMA. A Secdo 4.4 detalha como
esta estrutura € utilizada como plano para a elaboragcdo do curriculum, para
entdo demonstrar as crengas sobre o dominio de conhecimento no Agente Tu-
tor, Secdo 4.4.1, e os conjuntos fazendo uso das semanticas de Passado, Ac¢do
e Plano nas subsegdes 4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4. A Secdo 4.5 contempla o ciclo
de deliberacdo do Agente Tutor e a Se¢@o 4.5.1 mostra um exemplo de im-
plementacao com Jacamo (BOISSIER et al., 2013), uma integracao de Jason,
Cartago e Moise.
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4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA MULTIAGENTE DE TUTORIA

Definicao 2 A arquitetura do Smart ITS é composta de uma sociedade de
agentes A e ambientes virtuais de aprendizagem E: SmartITS = (A, E).

Definicio 3 A sociedade de agentes A estd projetada para possuir trés tipos
de agentes A = (AA,ALLAT), onde: AA ={aai,aay,...,aa,} é o conjunto de
Agentes Aprendizes; Al ={aiy,aiy,...,ai,} é o conjunto de Agentes de Inter-
face; e AT ={aty,at,...,aty} é o conjunto de Agentes Tutores. Um agente no
sistema pode ser apenas de um desses tipos.

O Agente Aprendiz representa o Aprendiz fisico que interage com os
OAs, este podendo apenas ver e interagir com a Interface, na forma de um
agente artificial. As atividades de interagdo pedagdgica com o Aprendiz ser-
vem de entrada para o Smart ITS.

O Agente de Interface é responsdvel pelo controle das informagdes
para o curso e serve de canal de comunicacio entre o Agente Tutor e o Agente
Aprendiz. Ele usa os OAs conforme a receita do plano contida no curriculum
para efetuar as atividades de interacdo com o Aprendiz e armazena o resultado
das atividades no Artefato de Aprendiz. O Agente de Interface também serve
para intermediar o acesso de pessoas que possuem papéis de manutencio e
atualizac¢@o do Smart ITS, possibilitando a criagdo, alteragdo ou remogio dos
artefatos para os quais possuem permissao.

O Agente Tutor é o especialista de um determinado Dominio de Co-
nhecimento. E responsdvel pela tutoria dos Aprendizes inscritos no curso de
mesmo dominio e, para tanto, tem acesso aos artefatos para a elaboragdo de
curricula aos seus Aprendizes. Portanto, a principal funcdo do Agente Tu-
tor é o planejamento do curriculum a ser entregue para o uso do Agente de
Interface, através dos dados coletados nos artefatos. O Agente Tutor BDI do
Smart ITS tem como diferencial a percep¢ao de contextos (ndo confundir com
o termo do modelo conceitual MATHEMA) temporais na deliberacdo de seus
planos para a interpretacdo do Artefato de Dominio, Artefato de Aprendiz e
Artefato de OAs. Esta percep¢do ocorre conforme as semanticas dos opera-
dores, da Secdo 4.2, usados no ciclo de deliberacio, Se¢do 4.5, para produzir
o Artefato de curriculum. Por exemplo, o Agente Tutor pode acessar os re-
gistros de atividades do Agente Aprendiz e diagnosticar a situacdo dele no
curso, planejar sobre as futuras a¢des sobre o dominio estruturado no modelo
conceitual MATHEMA, e elaborar um curso de agdes para seu curso através
de uma sequéncia de OAs que melhor serve ao Aprendiz no momento.

Definicao 4 O ambiente de aprendizagem E, do Smart ITS, suporta dois ti-
pos de Espacos de Trabalho: E = (ETIP,ETEC), onde o Espaco de Tra-
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balho de Interacdo Pedagdgica (ETIP), ETIP = {etipy,etips,... etip,}, é o
conjunto de classes de aula que apenas permitem o acesso de agentes apren-
dizes e agentes de interface, {AA,Al} € ETIP C E; e o Espaco de Trabalho
de Elaboragdo de curriculum (ETEC), ETEC = {etecy,etec,...,etecy}, é 0
conjunto de salas de professores e que apenas permite acesso dos agentes de
interface e agentes tutores, {AI,AT} e ETEC C E.

Definicido 5 Um curso tinico no Smart ITS consiste de um Agente Tutor para
a tutoria individual e personalizada a um Aprendiz, organizada no sistema
multiagente em uma tripla de agentes, um de cada tipo: {aay,ai,,,aty) loca-
lizados em um ambiente com instdncias tinicas dos dois espacos de trabalho,
e = (etipj,etec;), e onde o Agente de Interface, aiy, é o mesmo em ambos
espagos de trabalho, etip; e etec;.

Um Agente Tutor pode tutorear vdrios Agentes Aprendizes que se ins-
crevam em um mesmo curso, onde esse atua como especialista do dominio
do curso. A proposta do Agente Tutor é genérica o suficiente para receber
as informacdes necessarias do dominio a partir de um artefato descrevendo
o curso em Artefato de Dominio. Poderia-se entdo criar apenas um Agente
Tutor para todos os cursos, mas tanto por questdes de identificacao do agente
responsével pelo Agente Aprendiz se tornar mais ficil, quanto por questdes
de tempo de resposta e sobrecarga, e devido a analogia de uma classe de aula,
tomou-se a decisdo de projeto de haver um Agente Tutor para cada curso.
Sem deixar de elaborar o curriculum sempre de forma individual e persona-
lizada a cada Aprendiz. Por outro lado, um Agente Aprendiz pode participar
de vérios cursos e, portanto, ter varios Agentes Tutores, um para cada curso.

Um tnico Agente de Interface também pode ser utilizado em vérios
cursos. Como ele é o agente responsavel pelo controle dos cursos em um
sistema de gestdo de aprendizagem, LMS, faz sentido ter um Agente de In-
terface para cada instancia de LMS para evitar redundancias na identificagao.
Isto se deve ao fato de que o Agente de Interface toma conhecimento sobre
quais sdo os Aprendiz e Agente Tutor em uma instincia de curso tnico.

Portanto, um Agente Tutor pode tutorear varios Agentes Aprendizes
em relacdo a um curso (aridade um para muitos); um Agente Aprendiz pode
estar inscrito em vArios cursos e, portanto, ter varios Agentes Tutores em
relacdo aos diversos cursos em que estd inscrito (aridade um para muitos);
o Agente de Interface tem conhecimento e controle sobre todos os Agentes
Tutores (um para muitos) e Agentes Aprendizes (um para muitos) na instincia
de um LMS; e por fim, um curso tem aridade de um Agente Tutor (um para
um) para um Aprendiz (um para um) e com o intermédio de um Agente de
Interface (um para um).
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4.2 PROPOSTA DE AGENTE TUTOR

Nesta secdo a proposta do Agente Tutor BDI € detalhada. Nela, apro-
veita-se as estruturas robustas e comprometimento com o dominio em con-
junto com a flexibilidade e adapta¢do dos recursos educacionais na forma
de OAs. O Agente Tutor BDI é peca fundamental na arquitetura Smart ITS
por sua capacidade de representar crengas em Propositional MetateM Logic
(PML). Este mesmo agente possui diferentes crengas temporais conforme a
semantica do contexto das fontes por ele percebidas, ou seja, das informagdes
provindas dos artefatos. Ele faz uso de PML para o raciocinio sobre planos
dindmicos e tem como finalidade a cria¢do de cursos de ag@o.

Em BDI, os conjuntos de crengas, desejos e intengdes lidam com a
base de crencas e manipulagcdes destas crencas por meio de func¢des. Crengas
que se encontram na forma de fatos podem ser manipuladas para criar, através
de uma funcdo geradora de opg¢des, um conjunto de mundos-possiveis com
o nome de desejos. No AgentSpeak, visto na Secdo 3.3.1, sempre que um
agente se compromete com uma intencdo e esta € consistente no interpretador,
um plano proveniente da biblioteca de planos € selecionado para que o agente
aja conforme a sequéncia de instru¢des em relacdo aquela intengdo.

Os operadores da Logica Temporal utilizados aqui sdo mapeados para
representacdo em predicados e sdo apresentados com uma breve descricdo de
suas respectivas seméanticas genéricas no Quadro 4. Estes operadores sdo ba-
seados na PML e introduzidos no Quadro 2 da Se¢do 2.5.1.2. As semanticas
dos operadores usadas nos contextos temporais desta dissertacdo serdo me-
lIhor descritos nas subsecdes 4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4. Elas permitem que o Agente
Tutor BDI planeje, mantendo o ciclo de raciocinio BDI, como descrito na
Secdo 4.5, a partir de suas crencgas.
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Quadro 4 — Operadores Temporais dos Tempos Verbais Passado e Futuro

Predicado [Simbolo] Semantica genérica’

Passado

past(y) M, [y é sempre verdade no passado

precon(yp) Q¢ | é verdade em algum momento do passado
back(y) Oy [y é verdade no momento imediatamente anterior

Operador Bindrio de Passado

since(yp, lﬁ)‘ LY ‘(p ¢ verdade se i aconteceu (@1//), entdo 090
Futuro

next(y) O¢ | é verdade no préximo momento no tempo
postcon(y) <>¢,a ¢ é verdade agora ou em um futuro momento

future(y) Up  |@ é verdade agora e para sempre no futuro
Operador Bindrio de Futuro
until(e,y) ‘ U Y ‘go é verdade até i ser verdade (OW)

! Por simplificacdo, uma proposicio é dita interpretada como “verda-
deira” quando € atualmente satisfeita ao referenciar outro tempo.

O uso destes operadores ocorre em semanticas dadas pelos seguintes
conjuntos temporais: o conjunto Passado contém crengas sobre o estado do
mundo por meio de um histérico; o conjunto A¢do é constituido de propo-
sicdes representando os recursos que afetam o mundo; e o conjunto Plano
estrutura os conceitos na forma de sequéncia (como uma receita) de acdes.
Nao obstante, estes conjuntos sao alteragdes das definicdes dos conjuntos de
crengas, desejos e intencdes que carregam o nome de BDI, porém represen-
tadas nas crengas do agente e levando em consideragio aspectos temporais.
Estes aspectos temporais servem de parametro para a sele¢do de planos, cus-
tomizdaveis de acordo com as inten¢des do programador e que, ja no inicio da
execugdo, encontram-se na biblioteca de planos do AgentSpeak.

O plano BDI do Agente Tutor para a elaboracdo do curriculum passa
por um processo de simulagdo, no qual ocorre a comparagéo por meio do Mo-
delo de Sobreposicdo. A simulagdo considera os predicados do Dominio de
Conhecimento e compara eventuais estados futuros de interagdo do Aprendiz
com OAs. Quando ela ¢ finalizada, as instrugdes para a sequéncia de OAs
estd pronta para retornar o produto final: o Artefato de curriculum. Na simu-
lag@o, o Agente Tutor necessita manipular os seguintes conjuntos de crengas:
Conjunto Sobreposi¢do (CS); Conjunto Diferenga (CD); e o curriculum.

O Conjunto Sobreposicdo (CS) € a interseccao do Dominio de Apren-
diz (DA), aquilo que retorna do registro de atividades do Aprendiz (Artefato
de Aprendiz), com o Dominio de Conhecimento (DC) do curso (Artefato de
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Dominio) no qual o Agente Tutor é especialista (DA N DC), ou seja, aquelas
atividades que satisfazem proposi¢des dentro do curso e que o Aprendiz ja
tem conhecimento. Apds a criacdo do CS, o Agente Tutor compara as propo-
si¢cdes do Conjunto Sobreposicdo para o planejamento iniciar com as crencas
do DC, formando o Conjunto Diferenca (CD), ou seja, aquilo que o Aprendiz
ainda ndo viu no curso (CD = DC —CS'). A Figura 6 demonstra visualmente
estas relagdes. A partir disto, inicia-se a simula¢@o considerando as proposi-
¢des do CD para a elaboracdo do curriculum em uma hierarquia de arvore,
considerando a temporalidade de acdes.

DA DC

Figura 6 — Conjuntos de Dominio de Aprendiz e Conhecimento

O Conjunto Sobreposicao € a fonte para saber quais proposi¢des re-
almente ja foram satisfeitas e o curriculum — que inicia a simulagfo vazio e
vai sendo preenchido de agdes futuras do Conjunto Diferenga, onde este vai
sendo esvaziado —, se torna a fonte para saber quais proposi¢des se espera
futuramente estarem satisfeitas em um dado momento/estado de acordo com
a simulagdo. Portanto, o Conjunto Sobreposi¢@o e o curriculum servem de
parametro para pré-condigdes, que sdo os gatilhos para saber quais atividades
futuras devem ser satisfeitas.

4.3 ESTRUTURA DO DOMINIO DE CONHECIMENTO

Esta se¢@o descreve como o Agente Tutor utiliza uma estrutura bem
definida de curso em consonancia com os operadores de Logica Temporal
por meio de BDI. A semantica para os operadores temporais depende do con-
texto do conjunto no qual se encontram. Como os projetistas de recursos
atualmente seguem padrdes de metadados, para a criacdo de recursos esta
proposta exige poucas alteracdes nas anotagcdes, pois estas podem ser mape-
adas para o uso do Agente Tutor a partir do contexto temporal em que se
encontram. Isto melhora a adaptacdo individual ao Aprendiz sem perder o
controle sobre o Dominio de Conhecimento.
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Por exemplo, os OAs, s@o anotados e representados no Agente Tutor
como proposi¢cdes em um formato que viabiliza o sequenciamento e nave-
gacdo com o uso de pré e pés-condicdes. Assim as proposicdes sobre OAs
podem ser usados de parametro para decisdo das atividades a serem tomadas
para que o Dominio de Aprendiz se aproxime do Dominio de Conhecimento.

O exemplo utilizado nesta dissertagdo corresponde a um curso com
conceitos e exercicios sobre “Métodos Algoritmicos” e segue o modelo con-
ceitual do Dominio de Conhecimento MATHEMA, em sua visdo externa,
contendo contextos, profundidades e lateralidades, conforme Quadro 5.

Quadro 5 — Modelo Conceitual do Curso “Métodos Algoritmicos”

Indices ‘ Roétulos
Contextos

c1 Iteracado

c) Recursao
Profundidades

c1p1 Lacos de repeticédo
capi Func¢des recursivas

c1p2 Algoritmos iterativos

cap2  |Algoritmos recursivos

c1p3 Armazenamento iterativo

cp3 Armazenamento recursivo
Lateralidades

c1p1li |Aula - Parametros condicionais
cap1ly |Aula - Chamadas de funcédo

c1p2li |Implementacdo - Fatorial iterativo
capali |Implementacdo - Fatorial recursivo
c1p2lr |Trabalho - Fibonacci iterativo
capaly |Trabalho - Fibonacci recursivo
c1p3ly |Teste - Lista iterativa

cyp3ly |Teste - Pilha recursiva

Como jd mencionado, o Agente Tutor representa suas crencas na forma
de proposicdes e agrega operadores 16gicos temporais, que servem de predi-
cado, dependendo de qual tipo de artefato acessa para retirar informacdes. As
informagdes sobre a estrutura de dominio sao retiradas do Artefato de Domi-
nio e sdo necessdrias para o plano de elaboragdo do curriculum.
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4.4 ESTRUTURA DE PLANO

O modelo temporal de planos converte a estrutura do dominio para
planos BDI e, para isso, contém uma semantica que mapeia proposicoes em
fbf sobre nimeros naturais para estabelecer as relacdes de acessibilidade
temporal a outras proposicdes, conforme visto na Secdo 2.5.1.3. A execu-
¢do em Ldégica Temporal segue um conjunto de férmulas em um modelo de
temporalidade linear e discreta no sistema. Esta sequéncia com indices natu-
rais retorna valores booleanos quando as proposi¢des sdo acessadas de acordo
com a Equagdo 2.8, ou seja, (M, i) = ¢, onde M € um modelo, com um indice
temporal 7, e uma dada proposi¢io ¢ sendo interpretada como verdade.

A partir disto € possivel criar niveis hierdrquicos, que podem ser cha-
madas de granularidade das proposi¢des ou dimensdes no MATHEMA, sobre
a mesma estrutura, novamente representada atomicamente por uma outra pro-
posicdo, . A organizacdo destes niveis hierdrquicos na estrutura do modelo
conceitual MATHEMA ¢é mostrada na Figura 7. Sendo um OA o nivel mais
baixo de granularidade. A cada lateralidade, que € a proposicédo da atividade
com OA, na estrutura M sdo associadas as dimensdes da visdo externa do
MATHEMA, ou seja, Contextos (C), Profundidades (P) e Lateralidades (L).
Portanto, para um OA existe um contexto, uma profundidade e uma laterali-
dade aninhados no Dominio de Conhecimento do sistema tutor.

D
Visdo D—Y Visdo
Externa Plano Interna
c Pedagdgico
Plano de
Problemas

Plano de
Suporte

Figura 7 — Modelo Conceitual MATHEMA Usando OAs
Adaptado de (FRIGO et al., 2007).
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Para o Agente Tutor € necessdrio constatar a satisfacdo das proposi-
¢des atdmicas para composicdo de plano. A partir disto, trés dimensdes da
visdo externa do MATHEMA (contexto, profundidade e lateralidade) sao cri-
adas para o planejamento e provém ramificacdo numa estrutura CTL:

(D,n) E ci,
{¢i, ) E Pjs 4.1)
(pjt)E L,

onde o Dominio de Conhecimento (D) do curso tem acessibilidade aos seus
contextos, cada contexto as suas profundidades, e cada profundidade as suas
lateralidades. Portanto, uma proposicdo de lateralidade € interpretada valida
em D;c;pjl; pertencendo a um determinado Dominio de Conhecimento e as
dimensdes especificas na estrutura do modelo conceitual MATHEMA. Esta
lateralidade é representada na sua forma geral e por um exemplo de fato con-
forme o Quadro 5 na base de crengas como:

lateralidade(n,i,j,t, "'nome da lateralidade™").
lateralidade(1,1,1,1,"Aula - Parametros condicionais").

onde n € o indice do Dominio de Conhecimento, i é o indice do contexto, j é
o indice da profundidade, e ¢ € o indice da lateralidade, sendo este seguido de
uma cadeia de caracteres para nomear a lateralidade.

4.4.1 Crencas do Agente Tutor Sobre o Dominio de Conhecimento

O Agente Tutor BDI criado no Jason (BORDINI; HUBNER; WOOL-
DRIDGE, 2007), descobre os tépicos do Dominio de Conhecimento na es-
trutura MATHEMA a partir dos dados acessados chamando por uma fungao
do Artefato de Dominio, uma classe Java estendendo a classe Artifact do
CArtAgO (RICCI; VIROLI; OMICINI, 2006), para entdo converté-los para
crengas. Esta leitura e conversdo segue os modelos de plano vistos na Equa-
¢do 4.1. Deixando D ser o Dominio de Conhecimento, no qual o STI tem
um curso e € descrito no Artefato de Dominio; considere que C € o conjunto
total de contextos dentro deste dominio D; considere £ como o conjunto to-
tal de profundidades do conjunto total de contextos C; e considere que £ é o
conjunto total de lateralidades dos pares contexto/profundidade.

Separando D em um nimero n de pontos de vista, ou seja, diferentes
contextos, temos que n ¢ o nimero total de elementos encontrados no con-
junto de contextos C. Porque D € a soma de todos os contextos dentro do
dominio, como ja visto, e tendo em vista que consideramos apenas um do-



74

minio, este tem o mesmo tamanho de C. Assim sendo, o tamanho de D,
|D], possui a mesma cardinalidade que o nimero total de contextos |C|. Um
elemento em D tem a seguinte configuracao:

D={(C;,P;,L) 4.2)

onde D é uma visdo externa, conforme Figura 7, e
D ={Dy,Ds,...,D,} “4.3)

onde D é o conjunto de visdes externas D. Tomando isto em conta e associ-
ando ao dominio cada contexto ¢ do conjunto de contextos com um indice i,
iniciando em 1, tem-se:

Dl
C:UQ (4.4)
i=1

onde estes sdo todos os elementos do conjunto de contextos (V¢ € C) e con-
tidos no dominio D. Agora, fazendo a associa¢do de cada elemento profun-
didade p do conjunto de profundidades com um indice i, iniciando em 1, aos
contextos, tem-se:

1D

P:Ua (4.5)
i=1

onde P; = {piy, piz, ..., pik;} e no qual k; varia para cada visdo externa i.

Desta vez todas as profundidades p do conjunto de profundidades P
ndo necessariamente estdo contidas em um contexto c;. Isto apenas acontece-
ria se o tamanho do conjunto de contextos fosse de apenas um contexto |C| =1
€ 0 contexto ¢; conteria o conjunto de profundidades (Vp € P = ¢;). Havendo
mais de um contexto, apenas assegura-se que cada profundidade em um con-
texto ¢;p; € uma profundida de indice tnico p;, contida em um determinado
contexto ¢; (Vp € PNcj).

Finalmente, na associag@o das lateralidades / com indice ¢, iniciando
em 1, para cada par contexto/profundidade, temos:

DI 1Pl
= Lij (4.6)
i=1 j=1
onde cada L;; = {l;j1,l;j2,...,lijm;} e cada m; varia para cada problema p;;.
Assim, D encontra-se em trés dimensdes: C, Pe L(D=C>P D L).
E por meio deste tipo de consulta ao Artefato de Dominio que so criadas as
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crencas sobre o Dominio de Conhecimento.

A granularidade das proposi¢des € muito importante no Conjunto Di-
ferenca, conforme citado na 4.2, porque a tomada de decisdo sobre um plano
ocorre em relacdo ao estado corrente do mundo ao nivel em que Aprendiz se
encontra no curso, pela sua comparagdo com as dimensdes do modelo con-
ceitual MATHEMA.

Como j4 visto, a Figura 7 exibe o modelo temporal e semanticas pro-
postas para o sequenciamento de OAs nas visdes do MATHEMA. Esta es-
trutura para o modelo de planejamento temporal fornece uma base modular
sobre a criacdo do curriculum. Ela descreve a sequéncia do plano em uma
estrutura temporal linear voltada para o futuro, PTL, que permite a criagio de
um Conjunto Diferenca e selecdo de um curso de ag¢des por meio de simu-
lagdo dos préximos passos. Na implementacdo é empregada uma estrutura
temporal que segue o padrdo de especificacdo de sequenciamento simples
das folhas da arvore, equivalentes a lateralidades/OAs. Como mostrado na
Figura 8, usa-se um algoritmo de busca em profundidade. Para percorrer a
arvore contendo as dimensdes do modelo conceitual MATHEMA na simula-
¢do. Com o Conjunto Diferenca ja criado, o planejamento no Agente Tutor
sobre o curriculum inicia no no raiz:

1. visita o primeiro n6 (o de menor indice) do Conjunto Diferenca na di-
mensdo em que se encontra (que por estar no Conjunto Diferenga ainda
ndo esta validado/satisfeito) e se ndo for um né folha (uma laterali-
dade), desce para a dimensao abaixo, repetindo (1);

2. sendo o primeiro né folha (a lateralidade de menor indice e que por
estar no Conjunto Diferenca ainda ndo estd satisfeita), adiciona uma
acdo ao plano (um OA para a sequéncia do curriculum) que satisfaca a
lateralidade, e a marca como satisfeita;

3. volta uma dimensdo acima no né percorrido da arvore, verificando a
validade do né perante os subniveis e:

e se o nd estiver satisfeito/valido na simulacéo, remove do Conjunto
Diferenca e:

— se estiver no no raiz, para;
— senado repete (3).
e sendo repete a busca com (1), do n6 em que parou.
Portanto, percorre contextos, profundidades e lateralidades para vali-

dar contextos e profundidades, e satisfazer todas as lateralidades com OAs
que integram a sequéncia PTL do curriculum.
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Figura 8 — Algoritmo de Profundidade para o Sequenciamento Simples

Semelhante a 4rvore de atividades do IMS e do SCORM que seguem
sequenciamento simples em seu arquivo “manifest.xml” e a declaracdo é feita
por uma arvore de atividades hierdrquica com os niveis de curso, médulo e
licdo. Uma atividade neste caso, é descrita como um OA, que pode estar em
padrdo LOM, SCO, ou atividade como no Tin Can.

E importante ressaltar que apenas as folhas sio sequenciadas no curri-
culum e removidas do Conjunto Diferenca, pois compreendem lateralidades
a serem satisfeitas, que, por sua vez, dizem respeito as atividades utilizando
OAs. Os outros nés dizem respeito as granularidades dadas pelas dimensdes
de contexto e profundidade, e podem ser validadas para que seus nés nio
sejam mais percorridos. Neste caso, o nivel € removido do Conjunto Diferen-
caapds a inser¢do do OA no curriculum. A verificacio de pré e pds-condicdes
também compara atividades simuladas no curriculum, e ndo apenas as ativi-
dades que o Aprendiz realmente realizou. Estas constam nos registros do
Artefato de Aprendiz e sdo as proposi¢cdes do Conjunto Diferenga real, sem
a simulacdo do plano de curriculum. No proximo ciclo de inferéncias do
Agente Tutor a simulagdo inicia novamente com o Conjunto Diferenca no es-
tado atual do Aprendiz, onde a dinamicidade temporal faca o Agente Tutor
produzir um novo curriculum de acordo com as necessidades dele.

Os OAs podem satisfazer mais de uma proposicao, ndo precisando ser
exclusivamente a préxima lateralidade, pois pode satisfazer mais lateralida-
des ou até validar niveis (profundidades e contextos). Em um sistema com
mais cursos e estruturas parecidas, esta validagao retorna registros do que o
Artefato de Aprendiz ja aprendeu para que algo novo seja apresentado a ele.
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4.4.2 Semantica de Passado

Inferida a partir das sentencas do Artefato do Aprendiz, o Agente Tu-
tor considera as informagdes acessadas como registros que condizem com as
atividades passadas do Aprendiz e, portanto, sdo convertidas para crencas 16-
gicas na Semantica de Passado. O acesso ao Artefato do Aprendiz acontece
ao chamar a funcio getAtividade:

getAtividade(Indice,X,Y,C,P,L) [artifact_id(ArtAprendiz)];

As crengas que retornam através do valor das varidveis desta funcdo
sdo utilizadas no ciclo de deliberagdo do Agente Tutor, servindo de pré-
condigdes para agdes nas quais € feita a distingdo entre o que fora verdade
em algum momento no curso (©¢) com o que sempre fora verdade no pas-
sado, mas € uma crenca fraca de satisfacdo, pelo fato da proposi¢dao nio ter
estar dentre as atividades diretamente relacionadas com o curso atual (.(,0).
Uma crenga de passado € adicionada seguindo a forma geral e comentada:

/* Aprendiz onde aprendiz(id,predicado,dominio,

* dimensdo,contexto,profundidade,lateralidade) */
+aprendiz (X, "precon",Y,"lateralidade",C,P,L).

/* Conjunto Diferenca onde cd(aprendiz,dominio,

* dimensdo,contexto,profundidade,lateralidade) */
+cd(X,Dominio, "lateralidade",C,P,L).

e seguindo o exemplo do Quadro 5, as crengas podem ser populadas conforme
as informacdes do Artefato de Aprendiz e adicionadas & base de crenca do
Agente Tutor:

non

+aprendiz("ana", "precon",1,"lateralidade",1,1,1).
+aprendiz("ana", "past",4,"lateralidade",1,1,2);
+cd(ana,1,"lateralidade",1,1,1).

onde o Aprendiz realizou uma lateralidade no curso atual, de dominio 1, e
uma outra lateralidade em um curso diferente, de dominio 4.

4.4.3 Semantica de Acao

A semantica de uma agdo ¢ inferida a partir do Artefato de OAs. Uma
acdo representa um desejo a ser realizado por uma atividade com um OA.
Desejos sdo crencas do que o agente quer com que o mundo se parega e
o melhor deles (realizdvel e deixando mais préximo do ideal, neste caso, o
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Dominio de Conhecimento) é selecionado como intengdo. Ag¢des tem uma
semantica de passado e futuro porque uma agdo deve ser comparada com
o dominio do aprendiz (passado), em pré-condicdo (®¢), e o Dominio de
Conhecimento (futuro) para tomar uma atitude no mundo, em pés-condi¢do
(090). A adi¢do de uma crencga de acdo segue a forma geral:

/% OA onde oa(id_oa,predicado,dominio,
dimensdo,contexto,profundidade,lateralidade)*/
+0a(0A, "precon",X,"lateralidade",C,P,L).

e é populada conforme:

+oa(l, "postcon",1,"lateralidade",1,1,1).
+o0a(2,"precon",1,"lateralidade",1,1,1).
+0a(2,"postcon",1,"lateralidade",1,2,2).

As acdes também podem demonstrar sequéncias simples nas quais ou-
tras agdes sdo requeridas (dependéncias). A anotagdo de dependéncia em OAs
é semelhante a sequéncia elaborada do curriculum, onde existem momentos
e o acesso deles ocorre com préxima agio (Og) e/ou agdo anterior (°go).

/* Dependéncia de OA onde
oa_depende(id_oa,predicado,id_oa)*/
+oa_depende (X, "prev",Y).

e a dependéncia de OA € populada conforme:

+oa_depende (3, "prev",1).
+oa_depende (3, "next",4).
+0a(3,"postcon", 1, "profundidade”,1,2).

4.4.4 Semantica de Plano

A semantica do plano ¢ inferida a partir do Artefato de Dominio. Um
plano neste caso relaciona o aprendiz com a estrutura do modelo conceitual
de dominio. Esta estrutura possui acdes futuro-dirigidas, mas considera-se
o passado para a leitura do estado corrente de mundo. O nivel de granulari-
dade empregado em planos é maior do que nas a¢cdes — que sdo intencional-
mente representadas como unidades de recurso atdmicas na forma de OAs—
e até por isso, consiste em uma sequéncia delas. Um plano elaborado para
o aprendiz descreve atividades de estados futuros de acordo com o conjunto
diferenca: a parte do dominio que o aprendiz nio tem atividades satisfeitas,
mas que faz parte do dominio.
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O plano faz uso de acdes que configuram pré-condigdes (V) e pos-
condigdes () no contexto de plano BDI. Os melhores OAs garantem que a
proposi¢do de pds-condi¢do seja a proxima acdo (Og). Em cada nova ativi-
dade para os estados com OAs, estes sao sequenciados como agdes no plano
e gravados no curriculum. Na implementa¢do, a estrutura temporal segue um
raciocinio para a elaboracdo de sequenciamento simples, no qual percorre-se
a estrutura como em um algoritmo de busca em profundidade para o planeja-
mento (Lly). Para dar duracio ao sequenciamento simples, regras temporais
devem ser empregadas seguindo crencas utilizando o operador until (Dgo% ¥)
ou o operador since (p.7y).

4.5 AGENTE TUTOR: SEQUENCIANDO OBJETOS DE APRENDIZA-
GEM UTILIZANDO OPERADORES TEMPORAIS

O ciclo de tutoria para o Agente Tutor segue cinco passos: (i), o
Agente Tutor espera por informacdes que provenham do Agente de Inter-
face referentes a sua responsabilidade para tutoria de novos aprendizes, para
prover um curso com sequencia de OAs, e dos identificadores respectivos aos
Artefato de Aprendiz, Artefato de Dominio e Artefato de OAs; (ii), o Agente
Tutor consulta os artefatos e: se ndo hd atualizagdes neles, repete (i) e (ii),
de outra forma, atualiza suas crencas e converte os dados em fatos ao incluir
os predicados temporais dependentes do contexto; (iii), o Agente Tutor ma-
nipula as suas crengas do o que sabe sobre Aprendiz, € compara crengas que
mantém sobre ele em relacdo com o Dominio de Conhecimento para entio
criar o Conjunto Diferenca do plano; (iv), o Agente Tutor compde um plano
para o curriculum de cada um dos Aprendizes ao escolher uma sequéncia de
OAs, respeitando os contextos e as regras temporais estabelecidas do plano;
(v), o Agente Tutor converte o plano que se encontra descrito em PTL, em
proposicdes 16gicas correspondentes para a criagdo do Artefato do curricu-
lum para o uso do Agente de Interface.

Resumindo, conforme a Figura 5 da Se¢do 4.1, o ciclo completo de
deliberacao do Agente Tutor completa os passos (i) e (ii) em resposta as mu-
dangas que ocorrem no ambiente, representados pelo icone de “Percepcdo”;
realiza os passos (iii) e (iv) para o planejamento da sequéncia do curso repre-
sentados pelo icone “A¢do”; e realiza o passo (v) para a criagdo do Artefato
do curriculum a ser manipulado pelo Agente de Interface, representado pelo
icone “Dados”.
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4.5.1 Exemplo

Nesta secdo, ilustramos o processo de deliberagao de um Agente Tutor,
nomeado de Bob, em instancias de curso. O principal objetivo do Agente Tu-
tor, como j4 evidenciado anteriormente, € a criacdo de uma sequéncia de ati-
vidades representadas na forma de predicados e que tomam forma no mundo
real a partir de OAs. Ele atinge seus objetivos no ciclo deliberativo por ter pla-
nos prontos para exercer sua atividade em fungao do que percebe em aspectos
temporais: a Seméantica de Passado, representada pelo Artefato de Aprendiz;
a Semantica de Plano, representada pelo Artefato de Dominio; e a Semantica
de Acdo, representada pelo Artefato de OAs.

A implementagdo fez uso do Jacamo e segue a perspectiva das crengas
do Agente Tutor em relagdo aos artefatos, suas transformagdes por meio de
planos e a criagdo de curricula a partir do modelo conceitual MATHEMA
do Quadro 5.

4.5.1.1 Um Curso Simples

Neste exemplo, o Agente Tutor Bob é responsdvel pela tutoria da
Agente Aprendiz aqui chamada de Ana em um curso de “Métodos Algo-
ritmicos” com temporalidade de sequenciamento simples, para o Artefato de
Dominio. Na primeira interagdo com o sistema, Ana se registra no curso e
Agente de Interface armazena os dados fornecidos no Artefato de Aprendiz.
Agente de Interface informa (ou cria um novo agente caso ainda ndo haja)
ao Agente Tutor Bob que ele se tornou responsavel pela tutoria de Ana. Bob
converte as informacdes recebidas do Agente de Interface, a fonte de infor-
magdes, em crengas proprias:

/* Artefato de Dominio onde ad(curso,artefato)*/
+ad("Métodos Algoritmicos",cobj_3).

/% Artefato do Aprendiz onde aa(aprendiz,artefato)*/
+aa(ana,cobj_6).

/* Responsabilidade sobre o Aprendiz

* onde ra(aprendiz,curso)*/

+ra(ana, "Métodos Algoritmicos").

/* Artefato de Objetos de Aprendizagem

* onde aoa(aprendiz,curso,artefato)*/

+aoa(ana, "Métodos Algoritmicos",cobj_7).

Agora, Bob tem referéncia o suficiente para consultar informacdes so-
bre dominio, aluno e OAs.
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Inicialmente, Bob deve constatar se houveram atualizag¢Ges nas suas
crencas sobre o Dominio de Conhecimento em que € especialista. Retor-
nando ao modelo conceitual do curso de “Métodos Algoritmicos”, apresen-
tado na Sec¢do 4.3, para ter acesso as informagdes do curso nesta estrutura,
Bob consulta o Artefato de Dominio para adicionar novas crengas. Este Ar-
tefato de Dominio, ao qual o Agente Tutor faz acesso no ETEC, é um objeto
Java da classe DomainArtifact, estendendo a classe Artefato da biblioteca do
CArtAgO e permite o retorno de dados por meio de operagdes.

/* Cursos onde curso(id,nome)*/

+dominio(1l, "Métodos Algoritmicos™).

/* Contextos onde contexto(dominio,id,nome)*/
+contexto(l,1,"Iteracdo").

+contexto(1,2, "Recursao").

/* Profundidades onde

* profundidade(dominio,contexto,id,nome)*/
+profundidade(l,1,1,"Lacos de repeticao").
+profundidade(l,2,1,"Recursdo em funcdes").
+profundidade(1,1,2,"Algoritmos iterativos").
+profundidade(1,2,2,"Algoritmos recursivos").
+profundidade(1,1,3, " "Armazenamento iterativo").
+profundidade(1,2, 3, "Armazenamento recursivo").
/* Lateralidades onde

* lateralidade(dominio,contexto,profundidade,id,nome)*/
+lateralidade(1,1,1,1,"Parametros condicionais").
+lateralidade(1,2,1,1,"Chamadas de funcao").
+lateralidade(1,1,2,1,"Fatorial iterativo").
+lateralidade(1,2,2,1,"Fatorial recursivo").
+lateralidade(1,1,2,2,"Fibonacci iterativo").
+lateralidade(1,2,2,2,"Fibonacci recursivo").
+lateralidade(1,1,3,1,"Lista iterativa").
+lateralidade(1,2,3,2,"Pilha recursiva").

As crengas do dominio devem ser comparadas com as lateralidades ja
satisfeitas pelo Aprendiz, que equivalem a OAs, com predicados de Légica
Temporal.

Bob sequencia uma navegacdo simples pelo contexto, profundidade e
lateralidade de seus indices correspondentes.

Para evitar um caso inicial sem atividades sobre Ana no curso, considera-
se que ela ja tenha realizado atividades no sistema que satisfazem algumas
atividades deste curso e portanto o Agente Tutor deve tomar conhecimento.
Desta maneira, Ana ja viu uma aula sobre o conteido de lacos de repeticao
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(c1p1l1) e implementou um algoritmo iterativo de fatorial (cy pa/y).

Bob observa cada um dos Artefato de Aprendiz de seus aprendizes
procurando atualizacdes. Se ndo hd alguma atualizacio, ele acessa os dados,
que estdo na forma de resultados de atividades realizadas pelo Aprendiz e os
converte em fatos de 16gica. Devido ao fato do Artefato de Aprendiz de Ana
conter atualizagdes para com o Bob, este muda suas crengas sobre o estado
atual de Ana (<>C1p111 € @Clpzll):

/% Aprendiz onde aprendiz(id,predicado,dominio,
* dimensdo,contexto,profundidade,lateralidade) */

+aprendiz("ana", "precon",1,"lateralidade",1,1,1).
+aprendiz("ana","precon",1,"lateralidade",1,2,1).

Ap6s isto, Bob pode comecar o Modelo de Sobreposicao para configu-
rar os conjuntos Conjunto Sobreposi¢cdo, Conjunto Diferenga e o curriculum.
O Conjunto Diferenca (CD) € iniciado recebendo todos contextos, profundi-
dades e lateralidades do dominio, exceto tudo o que existe como crenga de
que Ana j4 realizou, o Conjunto Sobreposi¢cdo dado por todas as crengas de
pré-condicdo (precon):

/* Conjunto Diferenca onde cd(aprendiz,dominio,
dimensao,contexto,profundidade,lateralidade) */
+cd(ana, 1, "lateralidade",C,P,L).

onde o Conjunto Sobreposi¢do € um conjunto de crengas do Agente Tutor
que corresponde as lateralidades que sdo atividades no Dominio de Aprendiz
(DA) e ja foram realizadas no Dominio de Conhecimento (DC), e o Conjunto
Diferencga € o que Ana nao viu dentro do Dominio de Conhecimento (CD =
DC - CS). Como ja visto na Figura 6 da Sec@o 4.2. Portanto, nenhuma
das lateralidades do curso que Ana ja realizou com &xito se encontrardo no
Conjunto Diferenca inferido por Bob.

Por causa das granularidades, o plano verifica recursivamente a satis-
fazibilidade dos ramos da arvore de estados nos niveis superiores, conforme
a arvore da Figura 8 da Secdo 4.4.1. Isto fard com que o Bob adicione ao
Conjunto Diferenca todas as profundidades, exceto aquelas com lateralidades
validando a profundidade, e 0 mesmo acontece com todos os contextos em
relacdo as profundidades:

+cd(ana, 1, "profundidade",C,P).
+cd(ana, 1, "contexto",C).

Assim, Bob tem o seu Conjunto Diferenca atualizado e no caso deste
exemplo, Ana estd mais préxima do Dominio de Conhecimento do que um
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Aprendiz sem registros de atividades no curso, porque ela ja satisfez algumas
proposic¢des do dominio.

Agora, Bob ainda ndo pode comecar a sequenciar OAs e elaborar
o curriculum descrevendo atividades especificas para a Ana. Para seguir
o plano de curso na estrutura do modelo conceitual MATHEMA ele deve
primeiro ter informagdes sobre os OAs que satisfazem as proposi¢coes. Ele
acessa o Artefato de OAs e adiciona as seguintes crengas:

/% Repositério onde
* repositério(id,dominio,nome,endereco) */
+repositorio(l,1,"localhost","http://127.0.0.1").
/% Identificador do OA onde id_oa(id,repositorio)*/
+id_oa(1,1).
/% OA onde oa(id_oa,predicado,dominio,

dimensdo, contexto,profundidade,lateralidade)*/
+oa(1l,"precon",1,"profundidade",1,1).
+oa(l,"precon",1,"lateralidade",1,2,1).
+oa(l,"postcon",1,"lateralidade",1,2,2).
+id_oa(2,1).
+o0a(2, "precon", 1, "profundidade",1,2).
+o0a(2,"postcon",1,"lateralidade",1,3,1).

A préxima lateralidade, definida pelo contexto, no Conjunto Dife-
renca € a crenca futura de implementar um algoritmo Fibonacci é descrita
como uma pés-condicio (Pcypaly). Existe um OA corresponde com a pos-
condic¢do, mas precisa que pré-condicdes de Ana sejam satisfeitas (¥ c; p; and
@cl p2l1). Bob consulta as suas crencas e Ana satisfaz essas pré-condicoes,
fazendo com que o OA esteja apto para Ana no préximo momento no futuro.

Caso houverem dois ou mais OAs aptos para a realizacdo da atividade,
o contexto do plano de Bob seleciona o OA com melhores atributos que casem
com o Modelo de Aprendiz. Caso ndo hajam diferenciais significativos, o
primeiro OA apto € selecionado.

Bob entdo seleciona 0 OA de id 1 para a préxima a¢do e, portanto, adi-
ciona este para que seja usado na proxima atividade do curriculum (Oc1 p212).
Consequentemente, também retira do Conjunto Diferenca esta lateralidade
que é dada como satisfeita, além da profundidade, que ¢ dada como valida:

/% curriculum onde curriculum(id,aprendiz,dominio,

* id_oa,dimensdo,contexto,profundidade,lateralidade) */
+curriculum(l,ana,1,1,"lateralidade",1,2,2).
-cd(ana,1,"lateralidade",1,2,2).

-cd(ana, 1, "profundidade",1,2).
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Bob supde em sua simulacdo, considerando a atividade do curriculum
j4 adicionada, que Ana futuramente complete a atividade com a implemen-
tacdo do algoritmo de Fibonacci (¥¢; pals) e supde que a préxima atividade
dela pode ser prestar um teste sobre listas.

Bob supde que Ana ird passar o teste (Pcjp3lj) e assim o fazendo
completa as trés profundidades no contexto de iteragdo. Isto é, o primeiro
contexto é um objetivo alcancado (¥¢;) na simulagio e por isso é incluido
como um fato no plano do curriculum. Consequentemente, 0 mesmo contexto
é retirado das crencas do Conjunto Diferenca na simulagdo de atividades com
OAs que suprem as proposicdes do plano, de acordo com as crencas que Bob
possui em relagdo a Ana.

+curriculum(2,ana,1,2,"lateralidade",1,3,1).
-cd(ana,1,"lateralidade",1,3,1).
-cd(ana, 1, "contexto",1).

Para que Ana possa entdo entrar no segundo contexto (c2), Bob busca
pela primeira profundidade dela que ainda ndo estd validada (cpp1) e a pri-
meira lateralidade desta nao satisfeita (cop1l;), retornando a préxima agao.

Assim, a inten¢cdo de Bob para a proxima licdo serd uma atividade
envolvendo chamadas de fungdo (Ocz p1/1). Nesta atividade Bob encontra um
OA que satisfaz a proposicao, insere a crenga no curriculum, remove a crenca
do Conjunto Diferenca, e assim por diante. Este planejamento continua até
a conclusdo do curriculum produzido pelo Agente Tutor Bob, no dominio do
curso de Métodos Algoritmicos, especialmente para a Aprendiz Ana.
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5 CONCLUSAO

“Nasci para satisfazer a grande necessidade
que eu tinha de mim mesmo.”

(Jean-Paul Sartre)

Esta dissertac@o analisou trabalhos correlatos nas dreas de Sistemas
Tutores Inteligentes (STI) e Sistemas Hipermidia Adaptativos Educacionais
(SHAE), e mais especificamente em sequenciamento de OAs e 16gicas modais
considerando a modalidade temporal em agentes. A dissertagdo integrou um
modelo de dominio consistente com o uso Objetos de Aprendizagem (OAs)
por meio de Logica Temporal para a produgdo de curricula consistindo na
sequéncia de OAs e provendo personalizacdo e adaptagdo ao Aprendiz.

Para isto, a proposta apresenta uma arquitetura de STI multiagente,
denominada Smart ITS, na qual artefatos e agentes de software viabilizam
um ambiente de tutoria que considera aspectos temporais como um fator adi-
cional para a adaptagdo e personalizagdo para o Aprendiz no curso. Estes
aspectos sdo relevantes no diagnéstico do Aprendiz, por Modelo de Sobrepo-
sicdo, em relacdo ao Dominio de Conhecimento e posterior sequenciamento
das atividades com OAs.

O principal componente da arquitetura Smart ITS € o Agente Tutor.
Devido a sua capacidade de inferir o contexto temporal de dados dos artefatos
que possui acesso, ele efetua o sequenciamento de OAs para um dado Agente
Aprendiz gerando um curriculum. Isto se deve a representacdo de crengas
no Agente Tutor por meio de Légica Temporal e suas semanticas de passado
e futuro, adaptadas da linguagem temporal PML para uma representacdo em
AgentSpeak. A representacdo do dominio do curso levou em consideragdo a
estrutura multidimensional do modelo conceitual MATHEMA para a repre-
sentacdo do curso. O Agente Tutor integra o modelo conceitual MATHEMA e
faz uso de Légica Temporal por ciclo de raciocinio BDI. Os planos do Agente
Tutor focam no sequenciamento de OAs, onde a Légica Temporal torna pos-
sivel a elaboracdo de curricula de forma dindmica, com o objetivo de atender
as necessidades educacionais do Aprendiz.

A implementacdo do sistema multiagente Smart ITS foi desenvolvida
em JaCaMo e conteve os elementos da arquitetura proposta com a finalidade
de elaboracao de curricula. O exemplo apresentado demonstrou o ciclo de
raciocinio BDI no Agente Tutor: como o Agente Tutor representa as suas
crencgas sobre os artefatos de Dominio de Conhecimento, de Aprendiz e de
OA em Ldgica Temporal; e como ele elabora os curricula em uma sequéncia
linear para interagdes pedagdgicas futuras com o uso de OAs.
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Assim sendo, nesta dissertacdo, a implementacdo do Smart ITS possi-
bilitou demonstrar uma integrag@o de caracteristicas das areas de SHAE e STI
em uma arquitetura multiagente para a elaboracao de um curso personalizado
ao Aprendiz, fazendo uso da estrutura de dominio bem definida do modelo
conceitual MATHEMA e da flexibilidade de sequenciamento de atividades,
providas por recursos na forma de OAs sequenciados por meio de operadores
de Légica Temporal adaptados da PML.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho focou em grande parte na inteligéncia artificial que en-
volve o raciocinio de um agente considerando predicados de Légica Tempo-
ral. O modelo é genérico para declaragdes proposicionais que fazem uso de
atividades com OAs, e que equivalem a acdes no plano. Para trabalho futuro,
almeja-se a integracio desta arquitetura em um curso Moodle, fazendo uso de
registros de atividade no padrdo de especifica¢do Tin Can.

Outra extensdo a implementag@o contempla, como mostramos na Se-
¢80 4.4.4 com plano, a aplicacdo de um novo predicado de regra. Estas
regras temporais serviriam para a satisfazibilidade de diferentes usos dos ope-
radores da légica para casos especificos de acordo com gradacdes dos resul-
tados de atividades. Provendo reforco de atividade (®¢.7y), validacio de
proposicdes para avangar o caminho de atividades ($¢% ), ou provimento
de contetdos especificos condicionados ao diagndstico do Aprendiz.



87

REFERENCIAS

ABADI, M.; MANNA, Z. Temporal logic programming. Journal of
Symbolic Computation, v. 8, n. 3, p. 277 — 295, 1989. ISSN 0747-7171.

ADL. SCORM 2004 4th Edition Sequencing and navigation. [S.1.]:
Advanced Distributed Learning, 2009.

ADL. Experience API. [S.1.]: Advanced Distributed Learning, 2013.

ALMEIDA, H. O. de. Compor-desenvolvimento de software para
sistemas multiagentes. Tese (Doutorado) — Universidade Federal de
Campina Grande, 2004.

AMORIM JR., J.; SILVEIRA, R. Selecdo dindmica de objetos de
aprendizagem baseados no padrdo scorm no ambiente moodle. In: Brazilian
Symposium on Computers in Education (Simpésio Brasileiro de
Informatica na Educagdo-SBIE). [S.1.: s.n.], 2015. v. 26, n. 1, p. 967.

ARCE-C’RDENAS, F.; GARCIA-VALDEZ, M. Learning objects for
intelligent environments. In: 2012 Eighth International Conference on
Intell. Env. [S.1.: s.n.], 2012.

ASSUNCAO, F. M. SHART-Web: Um Sistema Tutor em Harmonia
Tradicional na Web. Tese (Doutorado) — Universidade Federal da Paraiba,
2001.

BARRINGER, H. et al. Metatem: A framework for programming in
temporal logic. In: SPRINGER. Stepwise Refinement of Distributed
Systems Models, Formalisms, Correctness. [S.1.], 1990. p. 94—129.

BARRINGER, H. et al. Metatem: An introduction. Formal Aspects of
Comp., Springer, v. 7, n. 5, p. 533-549, 1995.

BEN-ARI, M.; MANNA, Z.; PNUELLI, A. The temporal logic of branching
time. In: Proceedings of the 8th ACM SIGPLAN-SIGACT Symposium
on Principles of Programming Languages. New York, NY, USA: ACM,

1981. (POPL ’81), p. 164-176. ISBN 0-89791-029-X.

BENJAMIN, L. T. A History of Teaching Machine. American
Psychological, v. 43, n. 9, 1988.



88

BESOLD, T. R.; SCHIEMANN, B. A multi-context system computing
modalities. In: 23rd International Workshop on Description Logics
DL2010. [S.1.: s.n.], 2010. p. 431.

BOISSIER, O. et al. Multi-agent oriented programming with jacamo.
Science of Computer Programming, Elsevier, v. 78, n. 6, p. 747-761,
2013.

BOND, A. H.; GASSER, L. A Survey of Distributed Artificial
Intelligence. Pasadena, CA, Agosto 1988.

BORDINL R. H.; HUBNER, J. F.; WOOLDRIDGE, M. Programming
Multi-Agent Systems in AgentSpeak Using Jason (Wiley Series in Agent
Technology). [S.1.]: John Wiley & Sons, 2007. ISBN 0470029005.

BORGES, H. P. Assistente de resolucao de problemas para o sistema
mathnet. Dissertacdo (Mestrado) — PPGEE/UFMA, Maio 2002.

BRA, P. D.; HOUBEN, G.-J.; WU, H. Aham: a dexter-based reference
model for adaptive hypermedia. In: ACM. Proceedings of the tenth ACM
Conference on Hypertext and hypermedia: returning to our diverse
roots: returning to our diverse roots. [S.1.], 1999. p. 147-156.

BRA, P. D.; SMITS, D.; STASH, N. Creating and delivering adaptive
courses with aha! In: SPRINGER. European Conference on Technology
Enhanced Learning. [S.1.], 2006. p. 21-33.

BRATMAN, M. Intention, plans, and practical reason. Cambridge, MA:
Harvard University Press, 1987.

BROOKS, R. A. Achieving artificial intelligence through building robots.
[S.1.], 1986.

BROWN, J. S.; BURTON, R. R. Sophie: A pragmatic use of artificial
intelligence in cai. In: Proceedings of the 1974 Annual ACM Conference -
Volume 2. New York, NY, USA: ACM, 1974. (ACM ’74), p. 571-579.

BUTZ, C. J.; HUA, S.; MAGUIRE, R. B. A web-based bayesian intelligent
tutoring system for computer programming. Web Intelligence and Agent
Systems: An International Journal, IOS Press, v. 4, n. 1, p. 77-97, 2006.

CARBONELL, J. Al in CAI: An Artificial-intelligence Approach to
Computer-assisted Instruction. [S.1.]: IEEE, 1970.



89

CARDOSO, J. et al. Mathtutor: a multi-agent intelligent tutoring system. In:
Artificial Intelligence Applications and Innovations. [S.1.]: Springer,
2004. p. 231-242.

CHEN, C.-M. Ontology-based concept map for planning a personalised
learning path. British Journal of Educational Technology, Wiley Online
Library, v. 40, n. 6, p. 1028-1058, 2009.

CHOMSKY, N. Three models for the description of language. IRE
Transactions on Information Theory, v. 2, n. 3, p. 113-124, 1956.

CLANCEY, W. J. The epistemology of a rule-based expert system - A
framework for explanation. Artif. Intell., v. 20, n. 3, p. 215-251, 1983.

CLARKE, E. M.; EMERSON, E. A. Design and synthesis of
synchronization skeletons using branching time temporal logic. [S.1.]:
Springer, 1982.

COHEN, P. R.; LEVESQUE, H. J. Intention is choice with commitment.
Artif. Intell., Elsevier Science Publishers Ltd., Essex, UK, v. 42, n. 2-3, p.
213-261, mar. 1990.

CORREIA, A. Distributed artificial intelligence. SIBAG, Porto, Portugal,
p-9,2011.

COSTA, E. d. B.; LOPES, M. A.; FERNEDA, E. Mathema: A learning
environment based on a multi-agent architecture. In: Proceedings of the
12th Brazilian Symposium on Artificial Intelligence: Advances in
Artificial Intelligence. London, UK, UK: Springer-Verlag, 1995. (SBIA
’95), p. 141-150. ISBN 3-540-60436-7.

COSTA, E. de B. Um modelo de ambiente interativo de aprendizagem
baseado numa arquitetura multi-agentes. Tese (Doutorado) — UFPA,
1997.

COSTA, N. S. Modelagem e Construcao de uma Ferramenta de Autoria
para um Sistema Tutorial Inteligente. Dissertacdo (Mestrado) —
PPGEE/UFMA, Maio 2002.

DE-MARCOS, L. et al. A new sequencing method in web-based education.
In: IEEE. 2009 IEEE Congress on Evolutionary Computation. [S.1.],
2009. p. 3219-3225.

DENNETT, D. C. Intentional systems. The Journal of Philosophy,
Philosophy Documentation Center, v. 68, n. 4, p. 87, fev 1971.



90

DHEEBAN, S. et al. Personalized e-course composition approach using
digital pheromones in improved particle swarm optimization. In: IEEE.
2010 Sixth International Conference on Natural Computation. [S.1.],
2010. v. 5, p. 2677-2681.

D’INVERNO, M. et al. A formal specification of dmars. In: .
INTELLIGENT AGENTS IV. [S.1.]: Springer, 1998. p. 155-176. ISBN
3-540-64162-9.

ELECTRICAL, I. of; COMMITTEE, E. E. L. T. S. IEEE Standard for
Learning Object Metadata (Draft). IEEE Standard 1484.12.1. New
York: [s.n.], 2002.

EMERSON, E. A. Handbook of theoretical computer science (vol. b). In:
LEEUWEN, J. van (Ed.). Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1990. cap.
Temporal and Modal Logic, p. 995-1072.

FARIA, T. d. F. et al. Um ambiente interativo multiagentes para o ensino
de estrutura da informacao. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade
Federal de Santa Catarina, Abril 2001.

FILHO, S. S. A. Modelagem do Agente Estratégico para ambientes
multiestratégicos de aprendizagem cooperativa computadorizada.
Dissertacdo (Mestrado) — PPGEE/UFMA, Abril 2002.

FISCHER, M. J.; LADNER, R. E. Propositional dynamic logic of regular
programs. Journal of computer and system sciences, Elsevier, v. 18, n. 2,
p- 194-211, 1979.

FISHER, M. A survey of concurrent metatem - the language and its
applications. In: Proceedings of the First International Conference on
Temporal Logic. London, UK, UK: Springer-Verlag, 1994. (ICTL *94), p.
480-505. ISBN 3-540-58241-X.

FISHER, M. Metatem: The story so far. In: SPRINGER. International
Workshop on Programming Multi-Agent Systems. [S.1.], 2005. p. 3-22.

FISHER, M. An Introduction to Practical Formal Methods Using
Temporal Logic. [S.1.]: Wiley, 2011. ISBN 978-0-470-02788-2.

FLEET, K. White Paper, Learning Design and e-learning. [S.1.]: Epic
Learning Group, 2012.

FRIGO, L. B. et al. Um ambiente interativo multiagente para o ensino de
estrutura da informacao. Margo 2002.



91

FRIGO, L. B. et al. Um modelo de autoria para sistemas tutores
adaptativos. Tese (Doutorado) — UFSC, 2007.

GARRIDO, A.; MORALES, L.; SERINA, I. On the use of case-based
planning for e-learning personalization. Exp. Syst. with Appl., v. 60, p. 1 —
15,2016. ISSN 0957-4174.

GARRIDO, A.; ONAINDIA, E. Assembling learning objects for
personalized learning: an ai planning perspective. IEEE Intelligent
Systems, IEEE, v. 28, n. 2, p. 64-73, 2013.

GAVIDIA, L. C. V. d. A.J. J. Z. Sistemas tutores inteligentes. Trabalho de
Conclusao da Disciplina de IA, Universidade Federal do Rio de Janeiro,
COPPE-UFRJ, p. 24, 2003.

GENESERETH, M. R.; NILSSON, N. J. Logical foundations of artificial
intelligence. [S.1.]: Morgan Kaufmann, 1988. ISBN 978-0-934613-31-6.

GOIS, G. M. Um Sistema Tutor Multi-Agentes no Dominio de Redes de
Petri. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal da Paraiba, 2000.

GROUP, R. I. A. Prometheus Design Tool (PDT). 2014. Disponivel em:
<https://sites.google.com/site/rmitagents/software/prometheusPDT>.

GRUBII¢, A.; STANKOV, S.; ZITKO, B. Adaptive courseware: A literature
review. j-jucs, v. 21, n. 9, p. 1168-1209, set 2015.

HENZE, N.; NEJDL, W. A logical characterization of adaptive educational
hypermedia. New review of hypermedia and multimedia, Taylor &
Francis, v. 10, n. 1, p. 77-113, 2004.

HEWITT, C.; JR., H. B. Actors and Continuous Functionals. [S.1.], 1977.
MIT-LCS-TR-194.pdf.

HONG, C.-M. et al. Intelligent web-based tutoring system with personalized
learning path guidance. In: IEEE. Seventh IEEE International Conference
on Advanced Learning Technologies (ICALT 2007). [S.1.], 2007. p.
512-516.

IMS. IMS Simple Sequencing Best Practice and Implementation Guide.
[S.1.]: IMS Global Learning Consortium, 2003.

IMS. IMS Simple Sequencing Information and Behavior Model. [S.1.]:
IMS Global Learning Consortium, 2003.



92

IMS. IMS Simple Sequencing XML Binding. [S.1.]: IMS Global Learning
Consortium, 2003.

IMS Global Learning Consortium. IMS Learning Design Specification.
2003.

INGRAND, F. F.; GEORGEFF, M. P.; RAO, A. S. An architecture for
Real-Time Reasoning and System Control. IEEE Expert: Intelligent
Systems and Their Applications, IEEE Educational Activities Department,
Piscataway, NJ, USA, v. 7, n. 6, p. 3444, 1992.

ISHIDA, T. Parallel, distributed and multi-agent production systems - A
research foundation for distributed artificial intelligence. In: LESSER, V. R.;
GASSER, L. (Ed.). Proceedings of the First International Conference on
Multiagent Systems, June 12-14, 1995, San Francisco, California, USA.
[S.1.]: The MIT Press, 1995. p. 416—422. ISBN 0-262-62102-9.

KAMSA, L. et al. Learning time planning in a distance learning system using
intelligent agents. In: Information Technology Based Higher Education
and Training (ITHET), 2015 International Conference on. [S.1.: s.n.],
2015. p. 1-4.

KARAMPIPERIS, P.; SAMPSON, D. Adaptive learning resources
sequencing in educational hypermedia systems. Educational Technology &
Society, JSTOR, v. 8, n. 4, p. 128-147, 2005.

KRIPKE, S. A. Semantical considerations on modal logic. 1963.

MathNet: An Agent-Based Tutoring System for Supporting Cooperative
and Distant Learning, v. 1. 195-200 p.

LENDYUK, T. et al. Individual learning path building on knowledge-based
approach. In: IEEE. Intelligent Data Acquisition and Advanced
Computing Systems: Technology and Applications (IDAACS), 2015
IEEE 8th International Conference on. [S.1.], 2015. v. 2, p. 949-954.

LIMONGELLLI, C. et al. Adaptive learning with the lIs-plan system: a field
evaluation. IEEE Transactions on Learning Technologies, IEEE, v. 2, n. 3,
p. 203-215, 2009.

MAHMOUD, C. B. et al. A learning semantic web service for generating
learning paths. In: IEEE. Computer and Information Science (ICIS), 2015
IEEE/ACIS 14th International Conference on. [S.1.], 2015. p. 627-631.



93

MARCOS, L. de et al. Competency-based intelligent curriculum
sequencing: comparing two evolutionary approaches. In: IEEE
COMPUTER SOCIETY. Proceedings of the 2008 IEEE/WIC/ACM
International Conference on Web Intelligence and Intelligent Agent
Technology-Volume 03. [S.1.], 2008. p. 339-342.

MELIA, M.; BARRETT, R.; PAHL, C. A model-based approach to scorm
sequencing. In: In Proceeding of the Sixth Annual Irish Educational
Technology User’s Conference (EdTech06) - Research Track. ILTA.
[S.1.: s.n.], 2006.

MEYER, J.-J. C.; HOEK, W. van der; LINDER, B. van. A logical approach
to the dynamics of commitments. Artificial Intelligence, Elsevier, v. 113,
n. 1, p. 1-40, 1999.

MONTEIRO, J. P. G. O. Inteligéncia Artificial na Educacio. Tese
(Doutorado) — Instituto Superior de Engenharia do Porto, 2006.

MOORE, J. L.; DICKSON-DEANE, C.; GALYEN, K. e-learning, online
learning, and distance learning environments: Are they the same? The
Internet and Higher Education, Elsevier, v. 14, n. 2, p. 129-135, 2011.

MURRAY, T. Authoring intelligent tutoring systems: An analysis of the
state of the art. International Journal of Artificial Intelligence in
Education (IJAIED), v. 10, p. 98-129, 1999.

MURRAY, T. An overview of intelligent tutoring system authoring tools:
Updated analysis of the state of the art. In: Authoring tools for advanced
technology learning environments. [S.1.]: Springer, 2003. p. 491-544.

NEUMANN, R. Using promela in a fully verified executable 1tl model
checker. In: SPRINGER. Working Conference on Verified Software:
Theories, Tools, and Experiments. [S.1.], 2014. p. 105-114.

NWANA, H. S. Intelligent tutoring systems: an overview. Artifificial
Intelligence Review, v. 4, n. 4, p. 251-277, 1990.

NWANA, H. S. Software agents: An overview. Knowledge Engineering
Review, v. 11, p. 205-244, 1996.

OLIVEIRA, P. P. de et al. Um modelo de integracdo dos principios de
sistemas tutores inteligentes e e-learning a jogos do tipo mmorpg. 2012.

PADGHAM, L.; WINIKOFF, M. Developing intelligent agent systems: A
practical guide. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2005.



94

PALOMINO, C. E. G.; SILVEIRA, R. A.; NAKAYAMA, M. K. Using
agent-based adaptive learning environments for knowledge sharing
management. IJKL, v. 10, n. 3, p. 278-295, 2015.

PINTO, I. I. B. S. Plataforma para Construcao de Ambientes Interativos
de Aprendizagem baseados em Agentes. Tese (Doutorado) —
Universidade Federal de Alagoas, 2006.

PNUELI, A. The temporal logic of programs. In: Proceedings of the 18th
Annual Symposium on Foundations of Computer Science. Washington,
DC, USA: IEEE Computer Society, 1977. (SFCS *77), p. 46-57.

POZZEBON, E. et al. Um modelo para suporte ao aprendizado em grupo
em sistemas tutores inteligentes. Tese (Doutorado) — Universidade
Federal de Santa Catarina, 2008.

RAO, A. S. Modeling rational agents within a bdi-architecture. 1991.

RAO, A. S. Decision procedures for propositional linear-time
belief-desire-intention logics. In: SPRINGER. International Workshop on
Agent Theories, Architectures, and Languages. [S.1.], 1995. p. 33-48.

RAO, A. S. Agentspeak (1): Bdi agents speak out in a logical computable
language. In: Agents Breaking Away. [S.1.]: Springer, 1996. p. 42-55.

RAO, A. S. Decision procedures for propositional linear-time
belief-desire-intention logics. In: Intelligent Agents II Agent Theories,
Architectures, and Languages. [S.1.]: Springer, 1996. p. 33-48.

RAO, A. S.; GEORGEFF, M. P. Asymmetry Thesis and Side-Effect
Problems in Linear-Time and Branching-Time Intention Logics. 1991.

RICCI, A.; VIROLI, M.; OMICINI, A. Cartago: A framework for
prototyping artifact-based environments in mas. In: SPRINGER.
International Workshop on Environments for Multi-Agent Systems.
[S.1.], 2006. p. 67-86.

RICCI, A.; VIROLI, M.; OMICINI, A. A general purpose programming
model & technology for developing working environments in mas. In: Sth
Inter. Workshop “Programming Multi-Agent Systems”(PROMAS
2007). [S.L: s.n.], 2007. p. 54-69.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern
Approach. 2. ed. [S.1.]: Pearson Education, 2003. ISBN 0137903952.

RUSTICI. Anatomy of a tin can api statement. Rustici Software, 2013.



95

SANCHEZ-BRITO, M.; RUIZ-ASCENCIO, J.; GARCIA-HERNANDEZ,
C. F. Scorm cloud for an advanced sequencing of learning objects on lms
moodle platform. Research in Computer Science, v. 87, p. 19-26, 2014.

SANGINETO, E. et al. Adaptive course generation through learning styles
representation. Universal Access in the Information Society, Springer,
v.7,n. 1-2, p. 1-23, 2008.

SEARLE, J. R. Speech Acts: An Essay in the Philosophy of Language.
[S.1.]: Cambridge University Press, 1969.

SECCO, R. L. Um Ambiente Interativo para Aprendizagem em Fracao.
Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Alagoas, 2007.

SHMELEYV, V.; KARPOVA, M.; DUKHANOV, A. An approach of learning
path sequencing based on revised bloom’s taxonomy and domain ontologies
with the use of genetic algorithms. Procedia Computer Science, Elsevier,
v. 66, p. 711-719, 2015.

SHOHAM, Y. Agent-oriented programming. Artifificial intelligence,
Elsevier, v. 60, n. 1, p. 51-92, 1993.

SIBALDO, M. A. A. Arquitetura e Modelos de Interacoes Cooperativas
e Adaptativas entre Agentes Humanos e Artificiais no Dominio de
Fracao. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Alagoas, 2010.

SKINNER, B. F. Science and human behavior. first paperback edition.
New York: Free Pr. [u.a.], 1953.

Skinner, B. F. Teaching Machines. Science, v. 128, p. 969-977, 1958.

SLEEMAN, D.; BROWN, J. S. (Ed.). Intelligent tutoring systems.
London: Academic Press, 1982. (Computers and people series). Le verso de
la page titre porte la mention : cop. 1982 by Academic Press Ltd - First
paperback printing 1985 - 2nd printing (pbk) 1988. ISBN 0-12-648681-6.

STERBINI, A.; TEMPERINI, M. Adaptive construction and delivery of
web-based learning paths. In: IEEE. 2009 39th IEEE Frontiers in
Education Conference. [S.1.], 2009. p. 1-6.

STERBINI, A.; TEMPERINI, M. Selection and sequencing constraints for
personalized courses. In: IEEE. 2010 IEEE Frontiers in Education
Conference (FIE). [S.1.], 2010. p. T2C-1.



96

TEIXEIRA, C.; LABID, S.; NASCIMENTO, E. Modeling the cooperative
learner based on it’s actions and interactions within a teaching-learning
session. In: IEEE. Frontiers in Education, 2002. FIE 2002. 32nd Annual.
[S.1.], 2002. v. 1, p. TIA-19.

TEIXEIRA, C. M. de S. Sistema MACSA de Modelagem do Aprendiz em
Ambientes de Ensino Aprendizagem Cooperativos Computadorizados.
Tese (Doutorado) — PPGEE/UFMA, Abril 2013.

VICTORIO-MEZA, H.; MEJIA-LAVALLE, M.; RODRIGUEZ, G.
Advances on knowledge representation of intelligent tutoring systems. In: .
[S.L: s.n.], 2014. p. 212-216.

WAN, S.; NIU, Z. Adaptive learning objects assembly with compound
constraints. In: Computing, Communications and IT Applications
Conference (ComComAp), 2014 IEEE. [S.1.: s.n.], 2014. p. 34-39.

WENGER, E. Artificial Intelligence and Tutoring Systems:
Computational and Cognitive Approaches to the Communication of
Knowledge. San Francisco, CA, USA: Morgan Kaufmann Publishers Inc.,
1987. ISBN 0-934613-26-5.

WOOLDRIDGE, M. A knowledge-theoretic semantics for concurrent
metatem. In: SPRINGER. International Workshop on Agent Theories,
Architectures, and Languages. [S.1.], 1996. p. 357-374.

WOOLDRIDGE, M.; JENNINGS, N. R. Intelligent agents: Theory and
practice. Knowledge Engineering Review, v. 10, p. 115-152, 1995.

WOOLDRIDGE, M. J. Reasoning about rational agents. Cambridge
(Mass.), London: The MIT Press, 2000. (Intelligent robots and autonomous
agents). ISBN 0-262-23213-8.

WOOLDRIDGE, M. J. Introduction to Multiagent Systems. New York,
NY, USA: John Wiley & Sons, Inc., 2001. ISBN 047149691X.

YAMANE, E. E. et al. Modelagem e implementacio de uma ferramenta
de autoria para construcao de tutores inteligentes. Dissertacdo
(Mestrado) — UFSC, 2006.

YANG, Y. J.; WU, C. An attribute-based ant colony system for adaptive
learning object recommendation. Expert Systems with Applications, v. 36,
n. 2, Part 2, p. 3034 — 3047, 2009. ISSN 0957-4174.



97

ZHIPING, L.; YU, S.; TTANWEIL X. A formal model of personalized
recommendation systems in intelligent tutoring systems. In: Computer
Science Education (ICCSE), 2011 6th International Conference on. [S.1.:
s.n.], 2011. p. 1006-1009.

ZHU, F.; YAO, N. Ontology-based learning activity sequencing in
personalized education system. In: IEEE. Information Technology and
Computer Science, 2009. ITCS 2009. International Conference on. [S.1.],
2009. v. 1, p. 285-288.



	Introdução
	Inteligência Artificial na Educação
	Inteligência Artificial Distribuída
	Motivação
	Contribuições
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Sistemas Multiagentes (SMA)
	Agentes com Estados Mentais
	Modelo BDI

	Sistemas Tutores Inteligentes (STI)
	Histórico dos STIs
	Arquitetura Clássica De Um STI
	Correntes Psicológicas

	Sistemas Hipermídia Adaptativos Educacionais (SHAE)
	Padrões para o Sequenciamento de OAs

	MATHEMA
	Modelo Conceitual MATHEMA
	Projeto MATHNET


	Lógica Temporal
	Linear Temporal Logic (LTL)
	Sintaxe de uma Lógica Temporal Proposicional
	Agentes Deliberativos MetateM 
	Semântica de Lógica Temporal

	Computer Tree Logic (CTL)


	Trabalhos Relacionados
	Trabalhos Relacionados com Objetos de Aprendizagem
	Trabalhos da Área de Sistemas Tutores Inteligentes
	Lógica Modal
	Trabalhos em Lógica BDI


	Smart ITS
	Arquitetura do Sistema Multiagente de Tutoria
	Proposta de Agente Tutor
	Estrutura do Domínio de Conhecimento
	Estrutura de Plano
	Crenças do Agente Tutor Sobre o Domínio de Conhecimento 
	Semântica de Passado
	Semântica de Ação
	Semântica de Plano

	Agente Tutor: Sequenciando Objetos de Aprendizagem Utilizando Operadores Temporais
	Exemplo
	Um Curso Simples



	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	 REFERÊNCIAS

