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RESUMO: Nesta tese é proposta uma metodologia para construir sistemas que
realizem adaptacédo automatica, na interface de uma hipermidia, conforme o perfil do
usuario. Este perfil é determinado a partir de uma teoria cognitiva denominada
Teoria das Inteligéncias Multiplas. O sistema modifica automaticamente as formas de
apresentacdo do conteiido usando texto, fluxograma, desenho e animacio. Oferece,
também, a possibilidade do usudario alterar explicitamente a midia em que
determinado contetido é apresentado, a fim de adequa-lo as suas necessidades. A
concepcdo do mecanismo de adaptacao levou em consideracdo a formalizacdo da
interface adaptativa como um autémato. No mecanismo de adaptacao foram utilizadas
redes neurais artificiais dos tipos MLP (Multilayer Perceptron) e IAC (Interactive
Activation and Competition) para implementacao, respectivamente, da adaptatividade
e adaptabilidade do sistema. Através da adaptatividade o sistema tem a capacidade
de realizar a adaptacdo da midia em determinado contetido, conforme o perfil do
usuario e, a adaptabilidade permite que sejam realizadas alteracdes explicitas por
parte do usuario. O estudo de caso desenvolvido na avaliacdo da metodologia proposta
consiste na implementacdo de um site adaptativo que disponibiliza um manual de
operacao de um monitor multiparamétrico. Uma avaliacdo motivacional, comparando
um site adaptativo e outro ndo adaptativo, foi realizada através de um teste aplicado
em 31 voluntarios. Verificou-se que o site adaptativo, em relacédo ao ndo adaptativo, foi
64,34% mais estimulante, 12,92% mais significativo, 3,50% mais organizado, 2,12%
mais facil de usar e 17,25% mais motivador. Pelos resultados apresentados, conclui-se
que a metodologia proposta e implementada é viavel de ser aplicada em sistemas
hipermidia que necessitem de adaptacao.
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ABSTRACT: This thesis developed the methodology to project systems that
accomplish automatic adaptation in the interface of a hypermedia, according to the
user's profile. This profile is determined from a cognitive theory denominated of the
Multiple Intelligences Theory. The system modifies the presentation of the content
automatically using: text, flowchart, drawing and animation and it also offers the
user's possibility to alter the media that certain content is presented explicitly, in
order to adapt it to their needs. The conception of the adaptation mechanism took into
account the formalization of adaptive interface as a robot. In the development of the
adaptation mechanism, artificial neural networks were used of the types MLP (Multi-
Layer Perceptron) and IAC (Interactive Activation and Competition) for
implementation, respectively, of the adaptativity and adaptability of the system.
Through the adaptativity the system has the capacity to accomplish the adaptation of
the media in certain content, according to the user's profile and, the adaptability
allows explicit alterations to be accomplished on the part of the user. The case study
developed in the validation of this research consists in the implementation of adaptive
site that makes available an operation manual of the eletrectro medical equipment.
An evaluation, comparing an adaptive site and other non adaptive, it was
accomplished through an applied test in 31 volunteers. In that test it was verified
that the adaptive site in relation to the non adaptive, was 64,34% more stimulant,
12,92% more significant, 3,50% more organized, 2,12% easier to use and 17,25% more
motivational. For the presented results, it is ended that the proposed and
implemented methodology is viable to be applied in hypermedia systems that need
adaptation.
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1. INTRODUCAO

O ser humano esta sempre buscando evoluir, se adaptando ao meio ambiente
(ou adaptando este) de modo a prover seu bem estar. No dltimo século, esta evolucéo
se deu mais fortemente nas areas cientificas e tecnolégicas, que levaram o mundo a
uma era onde a informacéio é essencial em toda e qualquer atividade humana.

A informacéo foi, e é, uma das principais propulsoras da crescente integracéo
de economias, culturas e relagdes socio-politicas entre os paises e, o uso do
computador, bem como a interligacdo destes em redes, foi um dos grandes
responsaveis por tal avanco.

Inicialmente, o computador foi inventado para resolver determinados
problemas, sobretudo de calculo que, uma vez programados, efetuavam o
processamento de dados com muita rapidez e seguranca, fornecendo os resultados
desejados. Com o avanco tecnologico, associado ao custo decrescente das maquinas,
houve uma melhora nos sistemas computacionais que proporcionou sua aplicabilidade
em todas as areas do conhecimento humano. Devido a sua utilidade e grande
abrangéncia, inimeras pesquisas relacionadas a hardware, software e suas interfaces,
estdo em continuo desenvolvimento.

A interacdo entre um usudrio e a maquina se da através de interfaces.
Primeiro, é necessario uma interface entre o usuario e o hardware da maquina.
Segundo,os softwares exigem uma interface com o usuario (UI - User Interface).

A primeira geracao das Uls (décadas de 50 e 60) foi marcada por uma precaria
e dificil interacdo usuario-computador. A entrada de dados ocorria por meio de cartdes
perfurados e a saida era impressa em papel e a interacio mais sofisticada se dava por
meio de chaves e luzes indicando o estado da maquina (VAN DAM, 97).

A segunda geracdo (a partir da década de 60) foi caracterizada por monitores
alfa-numéricos, através dos quais os usudrios podiam interagir com os computadores
por meio de comandos. E o tipo de interacao dos sistemas DOS e Unix (VAN DAM,
97).

Na década de 70, surgiram as interfaces WIMP (Windows, Icons, Menus,
Pointing device) que sdo baseadas em janelas, icones, menus e um dispositivo
apontador (geralmente o mouse), e podem ser consideradas a terceira geracdo de Uls
(VAN DAM, 97). Elas funcionam por meio do mecanismo de point and click (apontar e

clicar), isto é, os objetos graficos que compdem a Ul sdo mostrados na tela e, para
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interagir com eles, o usuario deve levar o ponteiro até eles e clicar.

O surgimento das interfaces WIMP foi um grande avanco no sentido de
diminuir a distancia cognitiva entre a intengao e a execucdo desta intencéo, ou seja, o
foco do usuario é a tarefa a ser executada e néo a tecnologia por tras da maquina. Isto
possibilitou uma facilidade cada vez maior na utilizagao de tais equipamentos que se
traduziu, por sua vez, em uma grande quantidade de novos usuarios (VAN DAM, 97).

Apesar do sucesso das interfaces WIMP, elas podem se tornar dificeis de se
utilizar em aplicacoes muito complexas porque, embora os widgets (elementos de
interface) sejam individualmente faceis de usar, o agregado de recursos pode criar um
alto grau de complexidade (VAN DAM, 97).

Com o crescimento de tecnologias usadas no desenvolvimento de interfaces em
sistemas computacionais surge a necessidade de novas metodologias para
personalizar seu uso, tornando o usuario o elemento central para o projeto deste
importante componente. Desta forma, possibilita-se que as informacées fiquem mais
atraentes e sejam assimiladas de forma mais clara e facil, enriquecendo as
possibilidades de comunicacéo entre o usuario e o sistema.

Um grande esforco, para melhorar os sistemas computacionais, esta sendo
dispendido para incorporar flexibilidade e adaptabilidade aos sistemas. Neste sentido,
algumas pesquisas utilizam-se de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), na busca por
solucoes para o problema de personalizacdo de sistemas ao usuario. O uso de IA
possibilita que os pesquisadores nas areas da computacdo e das ciéncias do
conhecimento desenvolvam e testem novas técnicas e modelos, em sistemas
adaptativos.

Além do uso de técnicas de IA, teorias cognitivas tém sido propostas em
projetos de interface, como resultado de pesquisas na area da interacdo usuario-
maquina (COSTA et al., 2001). O objetivo da maioria destas pesquisas é, de um modo
ou de outro, proporcionar ao usuario um alto grau de eficiéncia e eficacia com relacao
a utilizacédo do sistema, projetando interfaces que sejam bastante intuitivas, naturais
e moldadas, tanto quanto possivel, as caracteristicas individuais do usuario.

Muitas destas teorias cognitivas sido criadas para que os estudantes, durante o
ensino presencial, se desenvolvam melhor, apresentando procedimentos mais
adequados a serem utilizados na transferéncia de informacoes. Alguns sistemas

disponibilizados para computador como, por exemplo, Sistemas Tutoriais Inteligentes
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(STIs), também ja fazem uso de teorias cognitivas com este fim.

Verifica-se também que, ha um tempo consideravel, o computador vem sendo
utilizado para fins educacionais e o uso de IA, em muitos destes sistemas
desenvolvidos, permite a personalizacdo da instrucdo, compatibilizando a
apresentacdo dos contetidos com o nivel de conhecimento e aprendizagem do usuario.

Os STIs foram os primeiros sistemas adaptativos que se utilizaram de técnicas
de TA com a intuito de se desenvolver sistemas inteligentes capazes de perceber as
caracteristicas do aprendiz, facilitando o processo de ensino-aprendizagem. Esses sao
sistemas tipicos dirigidos ao ensino onde o estudante tem pouco controle sobre o
processo de aprendizagem, ja que este controle é estabelecido pelo sistema (KAPLAN
& ROCK, 1995).

A evolucao destes sistemas, bem como o desenvolvimento das técnicas de
Hipermidia e Multimidia, tem incorporado avancos na area de educacéo. A criacéo de
ambientes mais atrativos e interativos com essas técnicas possibilitou o acesso nao
linear as informacoes e a apresentacdo do conteddo de formas mais dinAmicas como:
audio, video, animacoes, textos, graficos, etc.

Por conseqiiéncia, como principal resultado, surgiram os Sistemas Hipermidia
(SH) Educacionais que sdo sistemas de aprendizagem assistidos por computador, onde
o material de ensino é apresentado numa forma nao linear, fornecendo exploracao
livre do material de ensino orientado ao estudante, porém exercendo controle total
sobre o processo de aprendizado.

A integracdo de STI e SH Educacionais deu origem a sistemas hibridos
denominados Sistemas Hipermidia Adaptativos (SHAs) (BRUSILOVSKY, 1996). Os
SHAs, inicialmente, foram direcionados para educacgéo, sendo ainda, esta a area mais
popular de pesquisa, porém, atualmente, sdo aplicados em outras areas onde é
esperado que o sistema seja usado por pessoas com metas e conhecimentos diferentes
e onde o hiperespaco seja razoavelmente grande (Da BRA & BRUSILOVSKY, 2000).

Este trabalho pretende contribuir para o desenvolvimento de sistemas
adaptativos através da proposicdo de uma metodologia, utilizando teoria cognitiva e
técnicas de IA, como base para adaptacdo da interface (adaptar a apresentacdo do

conteudo).

1.1 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma metodologia,
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baseada em redes neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron) e do tipo IAC
(Interactive Activation and Competition) para implementacéo, respectivamente, da
adaptatividade e adaptabilidade em interfaces hipermidia.

Em sistemas computacionais ha uma separacido no conceito de adaptacéo, em
adaptatividade (adaptativity) e adaptabilidade (adaptability). Sistemas com
adaptatividade tém a capacidade de modificar automaticamente suas préprias
caracteristicas, de acordo com a percepc¢ao das necessidades e caracteristicas pessoais
do usuario. Sistemas com adaptatibilidade oferecem ferramentas para que o usuario
altere explicitamente certas caracteristicas do sistema, para adequa-lo ao seu
comportamento (OPPERMAN et al. 1997).

A metodologia desenvolvida propde que a apresentacio de um conteido em um
SHA seja adaptada ao usuario, em funcdo de seu perfil definido pela Teoria das
Inteligéncias Multiplas (TIM), através da combinacéo diferenciada das midias do tipo
texto, fluxograma, desenho e animacédo. A adaptacdo se baseia em quatro, das oito
inteligéncias definidas pela TIM, quais sejam: Lingiiistico-verbal, Légico-matematica,
Visual-espacial e Cinestésico-corporal.

Para que o objetivo geral seja atingido, os seguintes objetivos especificos sao
necessarios:

e Pesquisar as solucdes mais recentes para implementar adaptatividade em
interfaces;

e Desenvolver um programa que possibilite a utilizacdo da rede IAC em
diferentes implementacaes;

e Efetuar testes que identifique o valor das inteligéncias maultiplas (IMs),
consideradas no trabalho, em voluntarios;

e Efetuar testes para validar os resultados das Redes Neurais utilizadas;

e Utilizar a Teoria das Inteligéncias Miiltiplas para criar o modelo do usuario;

¢ Desenvolver um protétipo de um SHA para avaliar a metodologia proposta.

1.2 Justificativa

Um dos meios de aquisi¢do, tratamento, transmissao e disponibilizacdo de
informacdes que mais cresce, hoje, é a Internet. Esta se constitui em uma tecnologia
de fundamental importidncia para a manutencido das atividades cientificas e

econdmicas, permitindo a comunicacao e interligacdo mundial.
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A Internet faz parte do cotidiano de intiimeras pessoas no mundo todo, sempre
com incremento do nimero de usuarios. Segundo a Network Wizards 2003, verifica-se
que em 2003 havia 120.571.516 de hosts' nos Estados Unidos, o primeiro em posicéo
mundial nesta categoria (GLOBAL REACH, 2003). O Brasil, na mesma data,
apresentava 2.237.527 hosts ocupando, assim, a nona posi¢cdo mundial, a terceira se
considerarmos as Ameéricas e a primeira posi¢ao se considerarmos somente a América
do Sul (GLOBAL REACH, 2003), como pode ser observado na Tabela 1.1.

Tabela 1.1 Posicédo dos paises por nimero de hosts.

Posicao dos Paises por Numero de Posicao populacional do pais e Numero de habitantes por host
Hosts Numero de Habitantes no Pais
12 |Estados Unidos 120.571.516 (39) 280.562.489 2,33
2¢  |Japéo (.jp) 9.260.117[  (109) 126.974.628 13,71
32 |ltalia (.it) 3.864.315[ (200 57.715.625 14,94
42 |Canada (.ca) 2.993.982[ (359 31.902.268 10,66
52 |Alemanha (.de) 2.891.407| (13° 83.251.851 28,79
62 |Reino Unido (.uk) 2.583.753| (21° 59.778.002 23,14
7% |Austrdlia (.au) 2.564.339 (529 19.546.792 7,62
8¢ |Holanda (.nl) 2.415.286| (599) 16.067.754 6,65
92 |Brasil (.br) 2.237.527 (52 176.026.560 78,67

Considerando-se o numero de habitantes e a extensdo do Brasil, 78,67
habitantes por host é um numero elevado. Certamente esta posicdo sera alterada a
medida que a populacdo brasileira tiver condig¢des financeiras para o acesso aos
computadores e quando todas as escolas permitirem o aprendizado da utilizacéo de tal
recurso.

A Internet permite cada vez mais um acesso de forma rapida e simples através
de protocolos de comunicacdo e de programacio altamente interoperaveis (suporta
comunicagdes usando o Transmission Control Protocol | Internet Protocol TCP/IP, ou
suas subseqiientes extensoes e/ou outros protocolos compativeis ao IP) (PRESTON,
2001; de SOUZA, 2001). Além disso, seus padroes de comunicacdo e programacio
facilitam o desenvolvimento de aplicacobes de forma muito rapida e simples
possibilitando, portanto, o acesso a especialistas de diversas areas, a formacao de
equipes de trabalho cooperativas e diversas outras utilizacoes, independente das
distancias geograficas dos individuos que se conectam.

Os conceitos de programacdo e comunicagdo permitem o desenvolvimento de
aplicacoes com uma capacidade de interacdo com o usudrio extremamente simples,

clara e objetiva. E, com o aumento da capacidade de processamento e transferéncia de

' Cada computador, chamado de host, tem um endereco tinico que o identifica na Internet.
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informacao, é possivel utilizar-se de forma ainda mais intensa as ferramentas de
comunicacio baseadas em imagem e som, o que torna o processo ainda mais amigavel
e eficaz. Essa caracteristica, apesar de ainda estar apresentando limitacdes, é uma
das responsaveis pelo alto indice de penetracio da rede (de SOUZA, 2001).

Atualmente, principalmente em funcéo destas caracteristicas, a Internet vem
promovendo impacto radical sobre alguns segmentos extremamente importantes da
economia e da sociedade, tais como: entretenimento, comércio eletronico, informacao,
educacao presencial e a distancia, entre outros.

Varias aplicagoes sdo desenvolvidas na area de entretenimento, como jogos
interativos, humor, etc. Quanto ao comércio eletrénico, varios negécios ja estdao sendo
realizados via Internet e a tendéncia é aumentar. A busca de informacoes na rede é
um dos grandes atrativos e existem sites que divulgam gratuitamente varias
informacdes como: computacdo, negécios, atualidades, entre outros. Através da
educacao a distancia havera possibilidade de que uma grande parcela da populacao
mundial ter acesso as instrugoes formais e, a utilizacdo da Internet se constitui em
uma 6tima ferramenta de apoio ao processo de ensino-aprendizagem.

Devido as caracteristicas apresentadas, esta forma de transmissao de
informacéao foi escolhida para implementacéo do estudo de caso deste trabalho através
da implementacdo de um site que apresenta um manual de operacdo de um
equipamento eletromédico.

A escolha da Teoria das IMs como teoria cognitiva deve-se ao fato de ja estar
sendo aplicada ha algum tempo, na educacdo formal, apresentando resultados
satisfatorios. Em alguns estabelecimentos educacionais, nos EUA, que utilizam esta
teoria nas estratégias pedagdgicas observou-se que, muitas vezes, o aluno desenvolve-
se melhor quando utiliza algum meio tecnolégico que explore sua inteligéncia mais
preponderante. A explicacido é a maior motivacdo e interesse, pelo assunto
apresentado, gerados no aluno (PROJECT ZERO, 2003).

Outra motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho é o desafio para
desenvolver aplicacbes avancadas que possam oferecer interatividade e
adaptabilidade ao usuario. O uso do paradigma conexionista da IA, no sistema
adaptativo, se da pelo fato das redes neurais possuirem caracteristicas interessantes
tais como: capacidade de “aprender” através de exemplos e de generalizar este

aprendizado; possibilidade de resolver problemas complexos que sio, atualmente,
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intrataveis; ndo requerer conhecimento a respeito de eventuais modelos matematicos
dos dominios de aplicacdo; elevada imunidade ao ruido (HAYKIN,2001); lenta
degradacdo no caso de perdas de conexdes; e, no caso especifico de uma das redes
usadas (IAC), bidirecionalidade.

A rede TAC, modelo Rumelhart, utilizada neste trabalho é uma rede pouco
conhecida, porém apresenta caracteristicas interessantes para o problema em
questao. Sua utilizacdo, com modificacoes inéditas, de forma a possibilitar sua
implementacéo, torna-se bastante interessante.

Finalizando, ressalta-se a importancia da metodologia proposta considerando-
se a linha de pesquisa do IEB referente ao desenvolvimento e implementacao de
sistemas adaptativos (BARBOSA, 2002, 2003; CURILEM, 2001, 2002a, 2002b;
SALDIAS, 2002).

1.3 Conteudo do trabalho

Observa-se que o assunto desta tese é multidisciplinar e, portanto, para um
melhor acompanhamento por parte dos leitores das diversas areas, faz-se necessario,
em algumas partes, a apresentacdo de conceitos que podem ser considerados
relativamente basicos para alguns. Este trabalho esta dividido em 8 capitulos, sendo
os capitulos 2, 3 e 4 de revisao bibliografica.

O capitulo 2 apresenta o estado da arte em hipermidia adaptativa, fazendo
uma explanacgao sobre sua evolugao, os novos recursos utilizados, algumas aplicacdes e
alguns sistemas atuais.

O capitulo 3 traz informacdes sobre a teoria das Inteligéncias Multiplas e
descreve como elas sdo identificadas nos individuos.

O capitulo 4 aborda as redes neurais artificiais fazendo uma descricéo de suas
caracteristicas e apresenta a rede neural do tipo IAC que foi utilizada no
desenvolvimento da metodologia proposta.

No capitulo 5, descreve-se a metodologia proposta para a implementagao de
interfaces adaptativas. Nota-se que o mecanismo de adaptacédo proposto foi dividido
em trés moédulos que sdo descritos separadamente. Também, neste capitulo sdo
apresentados o estudo de caso e os resultados obtidos para validar a metodologia
proposta.

O capitulo 6 apresenta uma formalizacdo para sistemas com interface

adaptativa.
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O capitulo 7 apresenta a avaliacdo do sistema como um todo, ou seja, do
sistema implementado para o estudo de caso.

O capitulo 8 traz as discussoes e as conclusodes sobre o trabalho. As publicacées
realizadas estao listadas apdés a Referéncia Bibliografica. Dentre estas publicacdes
ressalta-se o Relatorio de Pesquisa (RP/D-IEB-01/2004) que apresenta alguns detalhes
tedricos complementares que podem ajudar o entendimento desta tese, os fluxograma
dos programas desenvolvidos, bem como todos os resultados de testes de avaliacao e

validacao da pesquisa.
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2. ESTADO DA ARTE DA HIPERMIDIA ADAPTATIVA

A hipermidia adaptativa (HA) é uma alternativa para o tradicional “formato
tnico” no desenvolvimento de sistemas hipermidia®, pois estas sdo estaticas, com
fornecimento de um mesmo conteddo e conjunto de links para todos os usuéarios. O
projetista de uma hipermidia constréi o sistema e o usuario tem que se adaptar ao seu
funcionamento.

Com o surgimento de aplicacées cada vez mais complexas, o usudrio tendo que
“trabalhar”, simultaneamente, com uma grande quantidade de informacédes, e a
necessidade do sistema levar em consideracéo o perfil (caracteristica) do usuario, as
pesquisas conduziram a sistemas alternativos denominados hipermidia adaptativos.

Os sistemas hipermidia adaptativos constroem um modelo das metas,
preferéncias e conhecimento de cada usuario individualmente, e usa este modelo ao
longo da interac¢édo com o usuario para adaptar as suas necessidades (BRUSILOVSKY,
2001).

Os elementos fundamentais de todo sistema de hipermidia adaptativa sao: a
interface, a base de modelos do usuario (BMU) e a fonte de hipermidia (bases de
hipermidia, Internet e outros). Estes trés componentes atuam em estreita
dependéncia (PALAZZO, 2000).

Toda interacdo do usuario com o sistema é realizada através da interface
adaptativa (IAdp) que executa dois processos de grande importancia: (1) a
apresentacao de conteudos e/ou links adaptados ao modelo do usuario e (2) a coleta de
informacdes relevantes para manté-lo atualizado. Assim a interface necessita oferecer
alto grau de interatividade, possibilitando ao usuario ampla expressividade, isto é, a
capacidade de comunicar-se com o sistema e interagir com ele. O estilo de
apresentacdo da interface deve aproximar-se continuamente das preferéncias do
usuario.

As construcoes de interfaces devem ser capazes de se adaptar as necessidades
do usuario, ser mais flexiveis e ajuda-lo a realizar suas tarefas de maneira mais
agradavel e eficiente.

As caracteristicas do usuario, necessarias para se produzir a adaptacdo, podem

? Sistemas hipermidia apresentam um conjunto de informacées na forma de textos, graficos, sons, videos
e outros tipos de dados, e sdo organizados segundo o modelo associativo e de remissées (agio ou efeito de
remeter, de mandar a um dado ponto), préprio do hipertexto.

9
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ser capturadas de varias fontes como: dados cadastrais, testes e/ou a navegacéo
observada do usuario na utilizacdo do sistema. No conjunto, estas caracteristicas
compoem o Modelo do Usuario (MU) que é armazenado em uma Base de Modelos de
Usuarios (BMU). O MU deve evoluir ao longo da interacdo do usuario com o sistema,
tornando a adaptacdo mais precisa. Apds a definicdo do modelo do usuario, o sistema
constréi a estrutura basica da interface que €é “preenchida” com os assuntos
selecionados na Fonte de Hipermidia (FH). A interface, entdo, é construida a partir
das informacoes sobre o usuario, armazenadas na BMU e na FH (PALAZZO, 2000).

Pesquisas em Hipermidia Adaptativa tiveram seu inicio no ano de 1990,
ocasido em que as duas areas mais proximas, Hipertexto e Modelamento do Usuario,
ja tinham atingido nivel de maturidade.

Alguns grupos de pesquisa tinham reconhecido os problemas com hipertexto
estatico em diferentes areas de aplicagdes, e tinham comecado a explorar modos de
adaptar a utilizacdo e apresentacdo de sistemas de hipertexto para usuarios
individuais (BOCKER et al. 1990; BRUSILOVSKY et al. 1993; KAPLAN et al 1993).

O apoio da comunidade de pesquisa, ja estabelecida, de Modelamento de
Usuario foi importante para o reconhecimento e promocdo da Hipermidia Adaptativa
como uma nova direcdo de pesquisa, tendo muitos artigos sido publicados no User
Modeling and User-Adapted Interaction Journal (UMUAI). O primeiro Workshop na
area, denominado Adaptive Hypermedia Workshop, aconteceu durante a User
Modeling Conference em 1994 (BRUSILOVSKY & BEAUMONT, 1994) e, finalmente,
uma edicdo especial do UMUAI sobre Hipermidia Adaptativa foi publicada em 1996
(BRUSILOVSKY, 1996). Neste periodo varias novas técnicas e pesquisas sobre
hipermidia adaptativa foram desenvolvidas, construidas e avaliadas.

O ano de 1996 pode ser considerado um momento decisivo em pesquisa de
hipermidia adaptativa em funcédo do crescimento da area desde entao. Varios grupos
de pesquisa surgiram, teses comecaram a ser defendidas, seminarios e workshops
foram realizados (BRUSILOVSKY e De BRA, 1998, 1999) e, finalmente, o primeiro
livro sobre hipermidia adaptativa (BRUSILOVSKY et al., 1998) e uma edicao especial
da New Review of Hypermedia and Multimedia (1998) foram publicados.

Um dos principais fatores que contribuiu para o crescimento desta atividade de
pesquisa foi o rapido aumento do uso da Web com sua demanda por adaptatividade,

sua grande diversidade de audiéncia, e por se constituir em uma plataforma atraente.
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Cabe ressaltar que justamente a Web permitiu as aplicacoes praticas para as
pesquisas tedricas em hipermidia adaptativa.

A acumulacéo e consolidacao de experiéncia de pesquisa na area promoveram
uma classificacdo dos sistemas hipermidia adaptativos, juntamente com seus novos
métodos, técnicas e tendéncias. Uma discussido mais abrangente sobre os tipos de
sistemas adaptativos desenvolvidos, caracteristicas importantes dos usuarios
consideradas na adaptagao, métodos e técnicas de adaptacéo, é apresentada no Cap. 2

(RP/D-IEB-01/2004).

2.1 Novos Recursos

Os sistemas de hipermidia adaptativos quase sempre estdao baseados em algum
sistema que utiliza inteligéncia artificial (IA). Os primeiros sistemas utilizavam IA de
maneira limitada, basicamente em conceitos de redes e frames. Os sistemas atuais
procuram utilizar IA de uma maneira mais abrangente, com o uso de conceitos de
grafos, maquinas de aprendizagem, modelos estatisticos e geracdo e entendimento de
linguagem natural adaptativa. Dois grupos, em especial, parecem promissores
(BRUSILOVSKY, 2001):

e Geracao de linguagem natural. As tecnologias simples de apresentacao
adaptativa baseada em texto “encapsulado” (como variantes de fragmento ou
stretchtext adaptavel) podem ser suficientes para muitas areas de aplicacéo,
mas progressos sao obtidos com a apresentacdo adaptativa utilizando-se
técnicas de geracdo de linguagem natural (GLN). Alguns exemplos recentes
indicam que técnicas de GLN podem ampliar fronteiras conhecidas de
adaptacdo dentro da hipermidia fornecendo narracdo adaptavel, orientacdo
adaptavel e comparacdo adaptavel.

¢ Inteligéncia Artificial simbdlica e nao simbdélica. Uma grande quantidade
das pesquisas atuais esta usando IA com algumas aproximacées simbdlicas,
tais como: raciocinio baseado em caso, sistema especialista, aprendizagem de
maquina, modelos Bayseanos e outras com aproximacées nido simbélicas
através das redes neurais artificiais.

Uma das diretrizes mais importantes nestas pesquisas é melhorar o
modelamento do usuario dentro da hipermidia. Observa-se que as aplicacoes de

hipermidia obtém, normalmente, pequenas informagdes do usudrio através de uma
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seqiéncia determinada de cliques. Técnicas tradicionais de modelamento simbélico
tentam obter um pouco mais de informacdo sobre o usuario em cada clique, mas
dificilmente progredirdo (especialmente levando em conta o tempo gasto pelo usuario
em um unico nodo que pode ter pouca significincia). Aproximacoes nao-simbdlicas
podem extrair informacdo sobre o usuario de sua navegacdo, como um todo, e
poderiam ser usadas, também, para extracdo automatica de conhecimento sobre o
documento da hipermidia em um cenario de “espaco irrestrito”. O uso do raciocinio
baseado em caso, além disso, pode ajudar a tomar decisoes de adaptacdo em uma

situacdo onde nenhuma regra de adaptacéo conhecida esta disponivel.

2.2 Algumas Aplicacoes com Hipermidia Adaptativa
Muitas estratégias em hipermidia adaptativa tém sido utilizadas em diversas
aplicacoes e algumas, precursoras e representativas na evolucdo de tecnologias

adaptativas, serdo apresentadas a seguir.

2.2.1 Aplicacoes de Recomendacao e Filtragem

As interfaces adaptativas com aplicacoes para a Web tém sido uteis para
ajudar usuarios com sobrecarga de informacgdes. Muitas envolvem filtragem de
informacéao colaborativa ou filtragem baseada no conteddo e tarefas de recomendacao.

A filtragem colaborativa pode ser definida como “predizer artigos interessantes
a serem apresentados ao usudrio baseando-se em avaliacoes de varios usuarios
diferentes”. A recomendacdo de livros e filmes on-line comumente utiliza esta
estratégia de filtragem. Por exemplo, lojas de livros on-line, freqiientemente, usam
sistemas que consideram o livro que o usuario esta procurando e, entdo, recomendam
outros livros comprados por usuarios que também compraram o livro que o usuario
esta procurado no momento (LANGLEY, 1999).

A filtragem de contetudo se refere a “aprender o que os usuarios podem estar
interessados baseando-se no que aceitaram ou rejeitaram no passado”. Syskill &
Webert (PAZZANI et al., 1996) é um exemplo de sistema de interface para Web que
executa este tipo de filtro. Ele permite aos usudrios taxarem a qualidade das paginas
que eles navegam na Web bem como analisar o contetido da pagina para aprender
sobre as preferéncias do usuario. Esta informacdo é usada para sugerir links de

contetido que o usudario provavelmente se interessara nas préoximas paginas.

12



: estado da arte da hipermidia adaptativa

2.2.2 Menus Adaptativos

Sdo modos relativamente simples de uma interface se auto-ajustar
apresentando uma ordem melhor, conforme as necessidades do usudrio. Abordagens
destas interfaces adaptativas incluem técnicas como ordenacdo de itens de menu
baseada na freqiiéncia de selecdo e split menus, que demonstram os itens visitados em
uma secdo separada do topo do menu. Observa-se que, freqiientemente, ndo sédo
usadas as técnicas de esconder itens neste tipo de aplicacado. SEAR &
SHNEIDERMAN (1994) introduziram os split menus e apresentaram o resultado de

sua efetividade, demonstrando serem bem mais eficientes do que menus estaticos.

2.2.3 Predicao de Comandos Unix

Os programadores usam, na maioria das vezes, emitir comandos para editar,
compilar e rodar programas. Sistemas que sugerem qual o préximo comando que o
usuario pode querer executar sdo exemplos de implementacdo de interfaces
adaptativas. KORVEMAKER & GRENIER (2000) descreveram um sistema
adaptativo que tenta predizer futuras linhas de comando em um Shell desenvolvido

em UNIX.

2.2.4 Valores Preditos em Formas

Preencher formularios on-line pode ser repetitivo. Sistemas de interface
adaptativa tém sido desenvolvidos para predizer valores nos campos de formularios,
baseando-se em informacdes completadas anteriormente. KORVEMAKER &
GRENIER (1994) descrevem um sistema que auxilia usuarios em formularios

repetitivos fornecendo valores default de campos em branco.

2.2.5 Propostas de Tempo de Reuniao

Programar reunides é outra tarefa repetitiva em que sistemas adaptaveis tém
sido aplicados. Estes sistemas podem ajudar os usuarios propondo tempos e datas na
programacéo de reunides. Sugestoes que sdo aceitas ou rejeitadas podem ser usadas

no treinamento de casos, em futuras sugestées (ROSS, 2000).

2.2.6 Sistemas Tutores Inteligentes (STIs)

Sistema instrucional é um outro dominio onde técnicas adaptativas podem ser
aplicadas. Estes sistemas, freqiientemente, modelam o conhecimento do usuario e
ajustam o fluxo futuro de material instrutivo baseado em suas necessidades. Alguns

STIs desenvolvidos e que foram precursores de muitas pesquisas sdo: SCHOLAR
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(CARBONELL, 1970), WHY (STEVENS et al., 1977), GUIDON (CLANCEY, 1987),
MYCIN (SHORTLIFFE, 1976) entre outros.

2.2.7 Programando pela Demonstracao

Um sistema chamado EAGER, desenvolvido por CYPHER (1991), é capaz de
aprender e automatizar tarefas repetitivas em interfaces. O EAGER trabalha como
um gravador macro que detecta seqiiéncias de comandos que podem ser adequados em
uma execucdo automatizada. Quando o sistema descobre um padrao, ele exibe uma
seqiiéncia de comandos pela mudanca de cor do controle da interface que necessita ser

ativada. O usuario pode, entfo, escolher se executa ou recusa a seqiiéncia indicada

pelo EAGER.

2.2.8 Assessoramento de Rota Adaptativa

Um sistema adaptativo implementa uma interface por voz para fornecer
direcoes para motoristas. O sistema propde rotas de destino para o motorista,
selecionando caminhos baseado nas informacdes que incluem a familiaridade do

motorista com segmentos da rota e se a rota foi aceita ou foi rejeitada no passado

(LANGLEY, 1999).

2.3 Estado da Arte

Além dos trabalhos apresentados anteriormente, muitos outros inovadores tém
sido publicados em congressos, jornais e revistas. Alguns destes sdo descritos,
resumidamente, a seguir. Vale ressaltar que n&o existem muitas publicacdes
apresentando propostas de hipermidia adaptativa com base pedagoégica.
Provavelmente este fato se deve a complexidade de conceber, projetar e implementar
um mecanismo que realize verdadeiramente a adaptagdo da interface ao perfil do
usudario, mecanismo este que se constitui no ponto central desta tese.

A Cognitive Model for Adaptive Hypermedia Systems (CABRERA et al,
2001): Estes pesquisadores, como muitos outros, acreditam que sistemas hipermidia e
especialmente a Web, podem aumentar e melhorar suas funcionalidades pela
semantica explicita na estrutura do sistema de informacdo. No artigo, eles
demonstram e justificam a necessidade de um modelo cognitivo na concepcao de
sistemas hipermidia. Um modelo semantico dindmico é apresentado para fornecer um

controle completo adaptativo e evoluido para o desenvolvimento e manutencédo de
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hiperdocumentos e uma navegacdo mais compreensivel. O artigo apresenta o
KDAEHS, um sistema de educacdo adaptativo baseado em wuma estrutura
computacional. A técnica de adaptacdo permite ao estudante escolher sua proépria
meta de aprendizado, obter sugestdes para uma seqiiéncia de estudo adequada e
material apropriado do curso. As estruturas semanticas da informacéo sédo extraidas
do contexto do curso e armazenadas na forma de graficos estruturais do conhecimento.
Uma madaquina adaptativa é implementada em algoritmo Java para gerar uma
apresentacdo adaptativa aos diferentes individuos. O trabalho apresenta a
arquitetura do KDAEHS e os seus componentes em detalhes.

Enhancing student learning through hypermedia courseware and
incorporation of student learning styles (CARVER et al, 1999): Neste trabalho, os
autores se esforcaram em melhorar o aprendizado do aluno nos cursos em hipermidia,
pela apresentacdo do material através de diferentes estilos de aprendizagem, pois os
estudantes aprendem através de uma variedade de estilos. Anteriormente, os
instrutores estavam impossibilitados de usar diferentes estilos de aprendizagem, que
fossem efetivos, fora da sala de aula. Para resolver este problema foram concebidas
duas solugoes. A primeira foi o desenvolvimento de courseware em hipermidia, onde é
fornecida uma grande variedade de ferramentas que os estudantes podiam usar para
preparar suas licoes, escolhendo as mais condizentes com seu aprendizado. Uma
avaliacdo de documentos hipertexto e multimidia nos cursos tém revelado que o valor
de uma ferramenta de multimidia, para um estudante, varia bastante. Cada
estudante utiliza o material de curso de acordo com o seu estilo préoprio de
aprendizagem. Infelizmente, o excesso de ferramentas confundiu os estudantes, por
néo serem capazes de fazer escolhas de qual material do curso seria mais condizente
com o seu aprendizado. Como resultado, uma segunda alternativa foi adotada. Foi
desenvolvida uma interface para hipermidia que fornece uma possibilidade dinamica
na apresentacdo do material do curso baseada no estilo individual de aprendizado do
estudante. O autor acredita que o aprendizado esta sendo mais efetivo, com a
apresentacdo do material, conforme o estilo de aprendizagem do estudante.

Metodologia para a Construcdo de Interfaces Adaptdaveis em Sistemas
Tutores Inteligentes (SALDIAS, 2002): O trabalho apresenta uma pesquisa que foi
realizada com o objetivo de desenvolver Interfaces Adaptaveis em Sistemas Tutores

Inteligentes. A pesquisa foi especialmente orientada a satisfazer necessidades
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educativas na area de saude. A adaptacdo do ambiente onde ocorre o processo de
ensino-aprendizagem permite apresentar informacées com conteidos e formas
significativas para o aprendiz e permite que este interaja com os objetos de estudo, de
acordo com suas preferéncias e capacidades cognitivas. Para isto, foi estudada uma
forma de combinar varias teorias cognitivas, como os Estilos de Aprendizagem, o
Construtivismo, o Comportamentalismo e as Teorias das Inteligéncias Miltiplas. Isto
permitiu obter estratégias e taticas que permitem selecionar os ambientes mais
adequados para cada aprendiz. Com efeito, as teorias consideradas fornecem
caracteristicas que permitem identificar um aprendiz, fornecem métodos para poder
diagnosticd-las e sugerem ambientes altamente afins com cada caracteristica
identificada. Desta forma o problema de adaptacédo foi definido por um conjunto de
variaveis cujas relacoes definem o tipo de interface que deve ser construida para cada
tipo de aprendiz. Uma Rede Neural Artificial do tipo IAC, modelo De Azevedo, foi
projetada para implementar o mecanismo de adaptacao da interface do Sistema Tutor
Inteligente. Com testes realizados a rede apresentou desempenho adequado,
permitindo o desenvolvimento de uma metodologia para projetar Interfaces
Adaptativas em Sistemas Tutores Inteligentes.

An execution system for variable tutoring processes (VOLZS et. al., 2002)
Nestes ultimos anos, uma grande quantidade de sistemas de treinamento, com o uso
do computador, tem sido implementada. Considerando que muitos aspectos destes
sistemas sdo, necessariamente, dependentes do dominio de aplicacdo, muitas de suas
partes sdo similares entre si e necessitam de um componente de execucdo que guie e
controle a interacdo entre o estudante e os dados do dominio de aplicagdo, por
exemplo, bancos de dados. Para modificar essas propostas, os autores desenvolveram
um sistema de execucdo, independente do dominio, que é adaptavel e altamente
flexivel e que permite a realizacdo de diferentes estratégias de aprendizagem em um
cenario Web. Este sistema apéia a adaptacao do contetido da pagina, a navegacio e a
orientacdo. O sistema de execugdo pode ser usado em Sistemas Tutores Inteligentes
baseado na Web ou ndo, em Hipermidia Adaptativa e, até mesmo, nos tradicionais
Sistemas de Treinamento Baseado no Computador. O sistema de execucdo néo
prescreve o estilo de aprendizagem, o qual é responsabilidade de cada fomentador do
sistema que define, conforme a funcionalidade e o paradigma de aprendizado, o que

sera realizado. O sistema de execucdo é implementado em Java, que é independente
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de plataforma, podendo ser usado em aplicacées baseada na Web e um banco de dados
ou arquivos XML (Extensible Markup Language) permite uma troca facil de dados.
Além de guiar a interacdo entre o estudante e dados, o sistema de execucao é
enriquecido com instalagoes de “modelo de verificacdo”, que é um mecanismo de
verificacdo de aprendizagem do material e pode ser usado para apoiar os autores no
treinamento de caso ou sessdes instrucionais, conferindo a arvore de navegacéo. O
sistema descrito foi projetado para ser utilizado na Web e o teste foi realizado através
do estudo de caso denominado: ‘Docs * N Drugs’que é uma policlinica virtual. Este
sistema é utilizado no curso da medicina da Universidade de Ulm (Alemanha), desde
2000. ‘Docs * N Drugstealiza um estudo de caso e o estilo de aprendizagem é orientado

ao problema e faz uso de todas as facilidades de adaptagao na execucao do sistema.
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3. INTELIGENCIAS MULTIPLAS

Gardner estudou grande parte dos filésofos do século XX, periodo no qual as
capacidades simbélicas da humanidade foram especialmente estudadas. Isso porque
esta capacidade é considerada, pela filosofia moderna, como os caminhos da evolucéao
da inteligéncia. E que, a principal razdo para esta diferenca significativa entre a
inteligéncia humana e a inteligéncia dos demais seres é a crescente habilidade de
lidar com “veiculos simbélicos” — simbolos — para comunicar-se e expressar-se. O uso
de simbolos deu origem a arte, a linguagem, a ciéncia, conquistas cognitivas da
humanidade (FONSECA, 2002).

Psicélogo construtivista muito influenciado por Piaget, Gardner acredita que
processos psicolégicos independentes sdo empregados quando o individuo lida com
simbolos lingiisticos, numéricos, gestuais ou outros. E, devido a isto, criou uma lista
de candidatas a “inteligéncia humana”, as quais eram poténcias intelectuais que
forneciam ao homem capacidade e habilidade de encontrar, resolver e criar problemas.
Esta lista foi baseada em opinides de diversos cientistas, filésofos e psicélogos.

De posse desta lista, Gardner confrontou cada uma das “candidatas” com uma
série de critérios de avaliacdo, para encontrar sinais de que esta ou aquela teria ou
ndo condicoes de ser considerada inteligéncia. Desta forma, Gardner propos,
inicialmente, sete tipos de inteligéncia que seriam “independentes” uma das outras.

Assim, em 1985, Gardner desenvolveu a Teoria das Inteligéncias Multiplas
(IM), sendo esta uma alternativa para o conceito de inteligéncia como uma capacidade
inata, geral e dnica, que permite aos individuos uma performance, maior ou menor,
em qualquer area de atuacao (GAMA, 1998).

Atualmente sdo consideradas oito IMs, quais sejam: Lingiiistico-verbal, Légico-
matematica, Visual-espacial, Cinestésico-corporal, Musical, Interpessoal, Intrapessoal
e Naturalista. Porém, esse conjunto de oito inteligéncias, de forma alguma, constitui
um paradigma fechado. Novos estudos abrem perspectivas para a ampliacdo desse
limite e, mesmo Gardner, aprofunda pesquisas para, a essas oito, acrescentar a
inteligéncia que denomina Existencial’ (ANTUNES, 2002).

Gardner postula, ainda, que essas competéncias intelectuais sao relativamente
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independentes, tém sua origem e limites genéticos proéprios, possuem substratos
neuro-anatéomicos especificos e dispoem de processos cognitivos peculiares. Portanto,
os seres humanos dispdem de graus variados de cada uma dessas inteligéncias, sendo
estas combinadas e organizadas de maneiras diferentes. Estas capacidades
intelectuais é que sao utilizadas para resolver problemas e desenvolver as demais
atividades cotidianas (ARMSTRONG & GARDNER, 2001).

E importante ressaltar que segundo Gardner, embora estas inteligéncias sejam
independentes uma das outras, elas raramente atuam de forma isolada. Algumas
atividades exemplificam uma inteligéncia, mas na maioria dos casos, as ocupacdes
demonstram bem a necessidade de uma combinacdo delas (ARMSTRONG &
GARDNER, 2001).

As informacgoes sobre cada uma das Inteligéncias Multiplas, que foram
necessarias para o desenvolvimento deste trabalho, sdo descritas a seguir.
Informacoes sobre as outras se encontram em GARDNER (2001), ABRAE (2004),
CAMPBELL (2000) e demais autores.

3.1.1 A Inteligéncia Lingiiistico-verbal

Esta inteligéncia esta relacionada as palavras e a linguagem escrita e falada.
Consiste na capacidade de pensar com palavras e de usar a linguagem para expressar
e avaliar significados complexos. Domina a maior parte do universo educacional

ocidental (ABRAE, 2004).

3.1.2 A Inteligéncia Logico-matematica

Esta inteligéncia esta relacionada ao raciocinio cientifico ou intuitivo, embora
processos de pensamento dedutivo também estejam envolvidos. Possibilita calcular,
quantificar, considerar proposi¢des, hipoteses e realizar operacdes matematicas

complexas (GARDNER, 2001).

3.1.3 A Inteligéncia Visual-espacial

Esta inteligéncia inclui a habilidade de criar imagens mentais, portanto, o
senso de visdo e a capacidade de visualizacdo espacial de um objeto estdo bastante
desenvolvidos. Permite que a pessoa perceba as imagens, recrie, transforme ou as

modifique, movimente os objetos através do espaco e produza ou decodifique

’ Inteligéncia Existencial: sensibilidade e capacidade para analisar perguntas “profundas” sobre
existéncia humana, como o significado de vida, por que nés morremos, e como nés chegamos aqui.
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informacdes graficas (GAMA, 1998).

3.1.4 A Inteligéncia Cinestésico-corporal

Esta inteligéncia relaciona-se com o movimento fisico, proporcionando a
habilidade de usar o corpo para expressar uma emocéao (danca e linguagem corporal),
jogar (esporte) e criar um novo produto (invencgoes). Permite que a pessoa manipule

objetos e desenvolva habilidades fisicas (GARDNER, 2001).

3.2 Identificacao das Inteligéncias Multiplas

Segundo Gardner criar oito testes, um para cada inteligéncia, pode nio ser
muito eficaz, podendo repetir o mesmo tipo de rotulacéo que ocorreu nos testes inicos
de inteligéncia. Muitos estudos, porém, tém sido desenvolvidos, desde a apresentacéo
da Teoria de Inteligéncia Multiplas, para sua identificacdo de modo mais rapido.
Alguns testes desenvolvidos sdo: MIDAS' (Multiple Intelligences Developmental
Assessment Scales), PAM (Performance Assessment in Math), PAL’ (Performance
Assessment in Language), Multiple Intelligences Secondary®, Seven Intelligences
Checklist’, Software de auxilio a deteccdo de Inteligéncias Muiltiplas (De LIZ &
SCHUTZ, 2003) e outros.

Neste trabalho, os testes desenvolvidos por Celso Antunes séo utilizados como
base para identificar as Inteligéncias Multiplas. Foi escolhido este autor pelo fato dele
trabalhar com educacéo, tendo publicado alguns livros a respeito de IM e por ser um
teste adequado a realidade brasileira (ANTUNES, 1998, 2001a, 2001b, 2001c e 2002).
Nao foi encontrado nenhum outro autor brasileiro que tenha desenvolvido um teste
para tal identificacao.

Mais detalhes sobre este teste, bem como discussdo sobre a evolucdo, a
importancia do estudo cognitivo, a inteligéncia humana e as principais teorias de

aprendizagem, podem ser encontrados no Cap.3 (RP/D-IEB-01/2004).

¢ MIDAS - Multiple Intelligences Developmental Assessment Scales
http://www.angelfire.com/oh/themidas/index.html Acessado em julho de 2004.

® http://www.thirteen.org/edonline/concept2class/month1/ Acessado em julho de 2004.

° http/www.bgfl.org/bgfl/activities/intranet/ks3/ict/multiple_int/questions/questions.cfm Acessado em
julho de 2004.

" http://www.mitest.com/o7inte~1.htm Acessado em julho de 2004.
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4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O objetivo central da Inteligéncia Artificial (IA) é simultaneamente tedrico,
com a criacdo de teorias e modelos para as capacidades cognitivas e, pratico, com a
implementacdo de sistemas computacionais baseados nestes modelos. Os modelos e
teorias da TA sao implementados em um computador e demonstrados diretamente
através da acdo inteligente do programa (BITTENCOURT, 1998). Existem trés
abordagens basicas para a andlise por IA: os Paradigmas Simbdélico, Conexionista e
Evolucionario (RICH & KNIGHT, 1994; BARRETO, 2002).

A proposta metodolégica desta tese faz uso de redes neurais tipo MLP
(Multilayer Perceptron) e tipo IAC (Interative Activation and Competition), o que
implica que o Paradigma Conexionista é a tinica abordagem da IA aqui apresentada.

No Paradigma Conexionista a estrutura do cérebro biolégico é imitado na
esperanca da emergéncia de um comportamento inteligente, em oposicdo ao
Paradigma Simbdélico onde um comportamento inteligente é simulado.

Para Haykin (2001): “‘Uma rede neural artificial é uma maquina que é
projetada para “modelar” a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
funcdo de interesse. A rede é normalmente implementada utilizando-se componentes
eletronicos ou é simulada por programaciao em um computador digital”.

Mais objetivamente, as redes neurais consistem de um ou mais conjuntos de
“neurodnios” artificiais interconectados conforme uma topologia. Estes neurodnios,
geralmente dispostos em “camadas”, formam redes que, uma vez devidamente
treinadas, sdo capazes de processar matematicamente dados de entrada
disponibilizando, na saida da rede, uma “resposta”.

De Azevedo (1997) define: “Redes neurais sido sistemas complexos, constituidos
por elementos representando algumas das caracteristicas dos neurdnios que
constituem o sistema nervoso dos seres vivos e permitindo sua interacdo com o
ambiente que o cerca”. Elas se assemelham ao cérebro em dois aspectos:

¢ O conhecimento é adquirido pela rede a partir do “ambiente” através de um
processo de aprendizagem.
e As forcas de conexdo entre neuroénios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

Boas referéncias para um melhor entendimento das Redes Neurais Artificiais

sdo De AZEVEDO (2000), HAYKIN (2001).
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A secdo seguinte apresenta o modelo de rede IAC usado neste trabalho. A rede
MLP, que também foi utilizada no desenvolvimento da metodologia, é descrita
sucintamente no Cap.4 (RP/D-IEB-01/2004) e mais informacées podem ser obtidas nas

bibliografias mencionadas.

4.1 O Modelo IAC (Interactive Activation and Competition)

O modelo IAC é uma arquitetura de rede apresentada originalmente por
Rumelhart e McClelland (1986). Os mecanismos basicos relacionados a esta rede
foram extensivamente estudados por indmeros outros pesquisadores, como Levin
(1976) e Grossberg (1978). Posteriormente esta rede foi estudada e modificada por De
Azevedo (1993). Nesta secdo é apresentado o modelo original de Rumelhart que é o
utilizado neste trabalho.

A arquitetura da rede neural IAC apresenta uma topologia particular com
caracteristicas de memorias bidirecionais hetero-associativas o que a torna bastante
apropriada para a implementagido de mecanismos de adaptacdo para interfaces em
Hipermidia Adaptativa.

Algumas propriedades apresentadas pelas memorias associativas e pelo modelo
TIAC que podem ser desejaveis sao:

e Recuperacio das propriedades de um conceito a partir de seu nome. Ou seja, a
rede IAC como a rede neural humana tem a capacidade de recuperar as
caracteristicas de um objeto (ou pessoa) conhecido, a partir de seu nome.

e Recuperacdo da descricdo total de um conceito a partir de uma descricédo
parcial. Para um conceito (objeto ou pessoa) ja conhecido pela rede, a
apresentacdo de uma descricdo parcial de suas caracteristicas permite a
associacdo com o nome e a obtencédo de uma descrigdo total (das caracteristicas
do conceito).

e Recuperacdo do nome de um conceito a partir de suas caracteristicas ou
propriedades. A rede neural (artificial ou humana) tem possibilidade de

recuperar o nome do conceito a partir de suas caracteristicas ou propriedades.

4.1.1 Arquitetura
Uma rede IAC, segundo sua arquitetura original, apresenta propriedades
especificas tais como: os neurdnios sdo organizados em grupos ou pools competitivos,

cada pool representando um “conceito”, interligados por um pool oculto (espelho ou
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escondido) através de ligacdes excitatérias. Os neurodnios de cada pool representam
“valores” ou “caracteristicas” dos conceitos. Existem duas classes de unidades
(neurdnios): algumas que podem receber entradas diretamente de fora da rede e
outras que nao podem. As primeiras sdo chamadas de unidades visiveis e as ultimas
unidades escondidas (aquelas pertencentes ao pool oculto). Nesta rede o usuario pode
especificar um padrao de entrada para as unidades visiveis mas, por convenc¢ao, nao é
permitido especificar entrada externa para as unidades ocultas (De AZEVEDO et al.,
2000).

A Figura 4.11 apresenta um exemplo de rede com 6 pools (pools a, b, c, d, e e
oculto). O pool central, denominado de pool oculto, geralmente é um espelho do pool
com maior nimero de neurénios da rede e tem como finalidade fazer a ligacao entre os
diferentes conceitos representados pelos outros pools. Nesta figura, o pool com maior
quantidade de neuronios é o pool ¢ (5 neurodnios) e o pool oculto é igual ao pool c.

Cada neuroénio do pool oculto é ligado a todos os neurénios dos pools visiveis
através de conexoes excitatérias. Dentro de um mesmo pool (visivel ou oculto) existem
conexdes inibitorias bidirecionais entre cada neurdnio e todos os outros, ocasionando
assim, um comportamento que é denominado de competitivo. As conexoes excitatorias
entre os pools sdo bidirecionais e, devido a isto, acabam criando condicdes para o
surgimento de um processamento interativo, pois o processamento em um
determinado grupo influenciara e também sera influenciado pelo processamento que
ocorre nos outros grupos da rede.

Nesta rede nao ha processo de treinamento e os pesos (que representam o
conhecimento) sdo estabelecidos em uma matriz que representa as ligacoes entre pools
diferentes e o mesmo pool (relacdes existentes entre cada caracteristica de cada
conceito, através do pool escondido, bem como a relacdo entre os neuronios de um
mesmo pool). Os valores dos pesos podem ser 0, 1 ou —1 representando: nenhuma
relacao, existéncia de relacédo (apenas entre neuroénios de pools diferentes) e relaciao de
inibicdo (apenas entre os de mesmo pool), respectivamente (McCLELLAND &
RUMELHART, 1989).
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Pool a

igacdes inibitérias Pool ¢
Entrada O O
Ver Figura
6.5.2
Neurénio N
Ligacoes ‘
excitatérias N o @)
Pool espelho O
Pool d
Pool e

O ou O = neurdnio N
@ = conexoes inibitorias entre todos os neurdnios N de mesmo pool

= conexoes excitatérias entre todos os neurdnios de um pool para todos

os neurénios do pool espelho

Pool a = possui 2 neurdnios (N1 e N2) com caracteristicas de mesmo conceito.
O pool b com 4 neurénios (N3, N4, N5, N6), pool ¢ com 5 neurdnios
(N7, N8, N9, N10, N11), pool d com 3 neurénios (N12, N13, N14), pool ¢
com 3 neurénios (N15, N16, N17) e pool espelho com 5 neurdnios
espelhos do pool e (N7°, N8”, N9, N10", N11")

Figura 4.11 Representacdo da Rede Neural IAC. Os neurdnios estéo divididos em pools, sendo
que o pool central (em cinza) é o pool oculto ou espelho e ndo recebe, portanto, excitacido
externa. Este pool é um espelho do pool com a maior quantidade de neurénios. Esta figura
apresenta a ligacdo de apenas um pool, mas todos os outros neurdnios de todos os outros pools
possuem a mesma ligagdo com os neurdnios do pool oculto e com os neurdnios do mesmo pool.
As ligacoes entre os neurénios de mesmo pool sdo inibitérias e a ligacdo entre os neurdnios de
um pool e os neurdnios do pool oculto sdo excitatorias.

Uma caracteristica interessante desta rede é que qualquer neurénio, exceto os
do pool oculto, pode ser considerado como entrada ou saida (bidirecionalidade) e, além
disso, ndo ha uma quantidade fixa de neurdnios a ser excitada.

Excitando-se um neurénio (caracteristica de um conceito), a rede tende a
procurar um novo estado de equilibrio. Os valores de ativacoes de todos os outros
neurdnios, depois de encontrado o estado de equilibrio, correspondem as saidas

desejadas.

4.1.2 A Insercao de Conhecimento na Rede IAC

Os valores dos pesos determinam o chamado “conhecimento” da rede e séo
representados em uma matriz simétrica n x n, onde o valor de n é igual ao nimero
total de neuronios na rede.

Nessa matriz, cada linha e cada coluna representam um neurdnio. Desta
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forma, ao preenché-la estamos estabelecendo o valor do peso da conex&o entre os
neuronios.

Para melhor entendimento segue um exemplo de uma rede que representa
propriedades de animais. Os conceitos (nome dos pools) sdo: animal, temperatura do
sangue, espécie, cujas caracteristicas (neurénios) sdo: gato, cachorro e cobra; sangue
quente, sangue frio; réptil e mamifero. Este conhecimento sera especificado na matriz,

conforme Figura 4.1.2.

pool 1 pool 2 pool 3 pool espelho
neuroniosfmamiferd réptil |s.quente| s. frio gato [cachorro| cobra | gato |cachorro| cobra
pool 1 | mamifero — 0 __ -1 0 0 0 0 oL 1 1 0
espécie réptil -1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
pool 2 | s. quente 0 0 0 -1 0 0 0 1 1 0
tipo sang| s. frio 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 1
pool 3 gato 0 0 0 0 0 -1 -1 1 0 0
animais | cachorro 0 0 0 0 -1 0 -1 0 1 0
cobra 0 0 0 0 -1 -1 0 0 0 1
pool gato 1 0 1 0 1 0 0 0 -1 -1
espelho | cachorro 1 0 1 0 0 1 0 -1 0 -1
cobra 0 1 0 1 0 0 1 -1 -1 0
A 4 A 4 h 4 h 4
N4&o ha conex&o entre o A conexdo é N4&o ha conexao do O conhecimento fica
neurdnio mamifero e ele inibitéria entre pool da espécie com o estabelecido entre os
mesmo (o valor é 0) neuronios do dos animais. Somente neuronios do pool

mesmo pool 0s neurdnios do pool espelho e os demais

(valor —1) espelho fazem conexéo neuronios. Portanto,

com os neurdnios dos para o gato tem-se: o

demais pools. gato é mamifero (1), néo
(valor 0) é réptil (0), tem sangue
quente (1), ndo tem
sangue frio (0) é um gato
(1) e néo é os outros
animais (0).

Figura 4.1.2 Exemplo da matriz de pesos da rede dos animais. A matriz é simétrica com
diagonal principal nula.

A arquitetura desta rede tera 4 pools: um pool se refere aos animais, outro a
temperatura do sangue destes, outro a espécie e o ultimo que sera o espelho do pool
animais. Verifica-se que os pools sdo agrupados com elementos (neurénios) referentes
a mesma caracteristica, ou seja, no pool animais, vao existir trés neuronios: um
neurdnio que se refere a gato, outro ao cachorro e, outro a cobra. No pool temperatura
existira dois neuroénios: sangue frio e quente e no pool espécie: neurdnio réptil e
mamifero. Deve-se inserir na rede o seguinte conhecimento: o gato possui sangue
quente e é mamifero; o cachorro possui sangue quente e é mamifero e a cobra possui
sangue frio e é réptil.

A matriz sempre possuira uma diagonal principal nula, o que garante a
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estabilidade do sistema. As ligacdes dentro dos mesmos pools sdo inibitérias (-1). A
matriz é preenchida com valores (0), entre os neurdnios dos pools visiveis, pois nao ha
ligacdo entre eles. A parte principal da matriz, onde o conhecimento é realmente
estabelecido, corresponde aos pesos entre os neurdnios do pool espelho e os demais
neuroénios dos outros pools. Todos estes valores numéricos sdo utilizados no algoritmo

da rede neural.

4.1.3 Ativacao Dinamica

Os neurdnios em uma rede IAC estdo em continua ativacdo com valores
variando entre um méaximo e um minimo, apesar de que suas saidas (o sinal que eles
transmitem para outros neurdnios) ndo sdo necessariamente idénticas as suas
ativacoes. Neste modelo a saida de cada neurdnio é determinada pela ativacdo do
neurdnio menos o threshold (limiar), enquanto esta diferenca for positiva; quando a
ativacdo cai abaixo do threshold, a saida é fixada em 0 (zero) (SIGAKI et al., 1997).

A ativacdo de um neuroénio na rede IAC evolui gradualmente no tempo. Na
idealizacdo matematica do modelo os autores conceberam um processo de ativacéo
completamente continuo. Porém na simulacdo deste, fizeram uma aproximacgao pela
“quebra” de tempo em seqiiéncias de passos descontinuos (De AZEVEDO et al., 2000).

Os neuronios em uma rede IAC mudam suas ativacées conforme uma funcéo
que considera tanto a ativacdo atual do neurdnio como também a entrada da rede
procedente de outros neuronios, ou oriunda de fora da rede para este neurdnio. A
entrada para um neurénio particular (neurénio,) é simplesmente a soma da influéncia
de todos os outros neurdnios da rede mais a entrada externa, conforme a Figura 4.13.

A influéncia de outros neurénios (neurdnio) € apenas o produto da saida do
neurdnio (output), multiplicado pelo peso da conex&o entre o neurdnio, e o neurdnio,. A

entrada de um neurénio, é dada por (McCLELLAND & RUMELHART, 1989):

Net, =Zj w;output ; +extinput, (4.1.1)

Onde:
Net, = entrada do neuroénio ou unidade i
w, = peso da conexdo da unidade j para a unidade i
output = saida da unidade j
extinput, = entradas externas

j=1,2, 3 ..14ltimo neurdnio da rede
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A i t
NEURONIO i wioutput:

J=1
extinput; wioutput;

4« =2
' Peso x saida da unidade j

Entrada externa wizoutputs
\
JN?,/
wisoutputy
extinput; = entradas externas

wii= peso da conexio da unidade j com a unidade i
output; = saida da unidade j (representa saida dos neurdnios do
mesmo pool e dos neuronios do pool espelho)

Figura 4.13 Representacdo do neurdnio Ni, destacado na Figura 4.11. Esta Figura é uma
representacdo das ativagdes que ocorrem no neurdnio i, de fora da rede e oriundos de outros
neuroénios (do mesmo pool e dos outros pools).

Na Equacéo 4.1.1 o indice j muda apods ter efetuado todas as conexdes com o
neuroénio i.

No modelo IAC, a ativacdo da unidade i [a] é igual & saida da unidade j, [a]
=(output). O valor da expressdo [a] vale a, para todo a, > 0; caso contrario o valor é
zero. Ou seja, o valor de [a] é limitado em 0, conforme mostrado abaixo:

a;sea;> 0
a =
Ocasocontrdrio (4.2)

Uma vez que a entrada de um neuronio (netinput) tenha sido calculada, esta
mudara a ativagao dos neuronios seguintes conforme as expressodes a seguir:
Se net,> 0
Aa, = (max —a, )net, —decay (a, — rest) (4.1.3)
Caso contrario,
Aa, = (a, —min)net, —decay (a, — rest) (4.1.4)
Nestas equacgdes, max, min, rest, e decay sdo todos parametros da rede. Em
geral, os valores sdo max = 1, min < rest < 0 e decay esté entre 0 e 1. Onde a assume
valores para se estabilizar entre o intervalo [min, max].

No modelo da rede TAC existem, portanto, muitos parametros que podem ser

controlados pelo usuario. Estes sdo (MCCLELLAND & RUMELHART, 1989):

27



: redes neurais artificiais

Max: parametro de ativacdo méaxima;

Min: parametro de ativacdo minima,;

Rest: valor de ativacdo de repouso para o qual as ativagdes tendem a
estabelecer-se na falta de uma entrada externa;

Decay: taxa de decaimento, a qual determina a forca da tendéncia de retorno
ao nivel de ativacdo de repouso;

Estr: representa a forca das entradas externas;

Alpha: gradua a forca das entradas excitatorias sobre as wunidades
provenientes de outras unidades da rede;

Gamma: gradua a forca das entradas inibitérias sobre as unidades

provenientes de outras unidades da rede.

4.2 Consideracoes finais (Estado da Arte)

Devido as caracteristicas intrinsecas deste modelo de rede, ela pode ser
considerada como uma metafora do raciocinio humano. McClelland e Rumelhart
utilizaram, inicialmente, 0 mecanismo para: modelar reconhecimento de palavras; em
banco de dados por contetudo-enderecavel (McCLELLAND & RUMELHART, 1981);
em reconhecimento de voz (ELMAN & McCLELLAND, 1983); para recuperacgao de
informacdes (gerais e especificas) do conhecimento armazenado sobre exemplos de
individuos (McCLELLAND & RUMELHART, 1989).

Percebe-se, portanto que essa memoria associativa pode ser “trabalhada” como
uma memoria conteido-enderecavel desde que seja possivel a recuperacdo do padrao
armazenado pelo uso de entradas incompletas ou versées corrompidas desta
(concluséo e reconhecimento de padrio).

Salienta-se também que a rede IAC néo é muito difundida e utilizada, mas é
possivel encontrar alguns trabalhos que a utilizam, geralmente, para reconhecimento
de padroes.

De Azevedo (1993) propés um modelo alternativo para redes IAC em que os
pesos das conexdes podiam assumir qualquer valor real no intervalo [-1, 1]. Para
mostrar a aplicabilidade do modelo um estudo de caso foi realizado para a solucéo de
um problema de diagnédstico diferencial em reumatologia, considerando quatro
patologias, dezessete sintomas, trés exames laboratoriais e vinte quatro casos
conhecidos.

Burton e Bruce (1992) desenvolveram um mecanismo de aprendizado para o
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modelo TAC, pois como esta nfdo incorpora mecanismos de aprendizagem como as
demais redes de representacgao distribuidas, o seu uso em modelamento psicolégico era
limitado. Este mecanismo aprende automaticamente novas representacoes e,
apresenta muitas propriedades desejaveis das redes distribuidas (BURTON &
BRUCE, 1992; BURTON, 1994).

Stevenage et al. (1999) também desenvolveram um trabalho de modelamento
para reconhecimento e aprendizagem de pessoas utilizando o modelo IAC. Neste
trabalho, a arquitetura IAC é estendida como modelo de “aquisi¢do” e reconhecimento
de pessoas e a influéncia do fornecimento do nome no processo de aprendizagem é
pesquisada. Este trabalho pesquisa, portanto, a possibilidade de se usar a rede neural
como um método de recuperacio, em um sistema baseado em casos.

Nascimento (1994) desenvolveu um trabalho aplicando redes neurais artificiais
para resolver problemas de otimizacéo e controle dindmico. Demonstrou como a rede
TIAC pode ser usada para resolver certos problemas de otimizacdo e, para tal,
apresentou em detalhes como implementar um conversor analégico-digital de 2 bits.

No trabalho de Sigaki (1997) foi desenvolvido um programa para a
implementacdo da rede IAC, contendo as versdoes de Rumelhart e McClelland, de
Grossberg e a De Azevedo. Para validar o sistema e exemplificar o estudo da
abordagem foi construido um sistema de Apoio a Decisdo na Area Médica (problema
de Diagnéstico Diferencial em Reumatologia).

Um trabalho interessante em psicologia experimental comparou o modelo
biolégico com a rede neural do tipo IAC. Este trabalho procurou evidenciar o tempo do
cérebro para acessar fatos biograficos e nomes de pessoas familiares. Ou seja,
verificou que o ser humano, ao ver pessoas familiares, recorda de informacgoes
biograficas destas com maior rapidez e precisdo do que o nome. Modelos de fase serial
explicam este padriao sugerindo que o acesso ao nome segue a recuperacio de
informacédo semantica. Em contraste, no modelo IAC, ambos os processos comecam
juntos, mas a recuperacdo do nome € mais lenta por causa das peculiaridades
estruturais. Apés testes, foi verificado que o comportamento cerebral é semelhante ao
da rede IAC e ndo ao modelo que se acreditava (RAHMAN et al., 2002).

No Congresso Brasileiro de Automatica (2002) foi apresentado um trabalho que
descreve um sistema inteligente para tomada de decisdes, relacionadas a

responsabilidade por danos em equipamentos de consumidores, em uma
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Concessionaria de Distribuicdo de Energia Elétrica. O sistema que utiliza a rede IAC
esta sendo testado em situacoes reais. Os resultados mostram sua capacidade de
informacdes suplementares necessarias a obtencéo de diagnésticos rapidos e precisos,
na tomada de decisdes sobre avarias aos consumidores (GARCEZ et al., 2002).

No Instituto de Engenharia Biomédica um trabalho desenvolvido por Saldias
(2002), propos a utilizacdo de uma rede IAC modificada pelo modelo De Azevedo
(1993), para o desenvolvimento de uma metodologia para a Construcio de Interfaces
Adaptaveis em Sistemas Tutores Inteligentes.

Apresentando uma solucdo inédita e totalmente diferenciada do trabalho
proposto por Saldias, neste trabalho foram utilizadas as redes neurais MLP e IAC
original para o desenvolvimento de adaptacdo de interface. O foco principal é o
mecanismo de adaptacdo e este podera ser utilizado em qualquer software que
necessite de adaptacao, tais como Sistemas Tutores, Sistemas Tutores Inteligentes,

Hipermidias Adaptativas e outros.
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5. METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Hipétese: E possivel o desenvolvimento de um mecanismo de adaptacdo em
interfaces para sistemas hipermidia utilizando-se da Rede Neural Artificial do Tipo
TIAC, modelo original de Rumelhart (McCLELLAND, 1981).

Para a comprovacdo da Hipotese a metodologia desenvolvida foi estruturada
em trés moédulos, quais sejam, o Médulo do Usuario (MU), o Médulo Gerador de
Adaptacao (MGA) e o Médulo de Interface (MI) e um estudo de caso foi implementado.

O Moédulo do Usuario é responsavel pela determinacdo das caracteristicas do
usuario. O Médulo Gerador de Adaptacao pelo mecanismo de adaptacdo do sistema.
Ja o Moédulo de Interface é responsavel ndo s6 pela apresentacio do sistema como
também pela interacédo deste com o usuaério.

O estudo de caso consiste na implementacdo de um site adaptativo que,
utilizando-se da metodologia proposta, disponibiliza um manual de operagiao de um
monitor multiparamétrico que é um equipamento eletromédico utilizado em Unidades
de Tratamento Intensivo (UTI), dentre outras, de Estabelecimentos Assistenciais de
Saude (EAS), para acompanhamento dos sinais vitais do paciente.

Nesta aplicacdo, o Médulo de Interface, responsavel pela apresentacdo da
interface adaptativa, interage com o usuario (apresenta e recebe respostas do teste de
inteligéncias multiplas, fornece contetudo, obtém feedback do usuario, etc.) e estabelece
constante comunicagao com os outros médulos (Médulo do Usuario e Médulo Gerador

de Adaptacao), conforme ilustrado na Figura 5.1.

Médulo
de Interface

Moédulo
gerador de
adaptacio

Moédulo do
usuario

Figura 5.1 Comunicacéo entre os Modulos de Interface, do Usuério e Gerador de Adaptacéio.

Estes modulos, bem como o estudo de caso, serdo apresentados nas segoes

seguintes.
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5.1 Médulo do usuario

O Médulo do Usuario (MU) é responsavel pela determinacgao das caracteristicas
do usuario (inteligéncias multiplas) as quais sao usadas na adaptacdo do sistema.
Para a determinacdo de tais caracteristicas, o usuéario vai fornecer os dados
necessarios preenchendo um teste de multipla escolha, o qual devera estar presente
na primeira pagina do site que é apresentado e “controlado” pelo Médulo de Interface
(MI). Portanto, para ser possivel a realizacdo da adaptacdo com os requisitos
desejados, os dados dos usuarios séo obtidos através do MI, o qual se “comunica” com o
MU, onde sdo determinados os valores de suas inteligéncias multiplas. A Figura 5.2
apresenta este processo, qual seja: os dados necessarios sobre o usuario sao obtidos no
MI e transmitidos para o MU, onde sdo processados e fornecidos ao MGA, o qual

define a adaptacéo a ser realizada no conteiddo apresentado através do MI.

Dados sobre o usuario Modulo de
Interface
5 <4——— Modelando o
v usuario

Modelo do usuario

Modulo do Usudrio

> < — Adaptacio
Efeito de adaptacio
Moédulo Gerador
de Adptagio
Apresentacio do Modulo de
contetdo Interface

Figura 5.2 Representacdo da “comunicacédo” do Médulo do Usuério com os demais médulos.

A identificacdo das referidas IMs esta apoiada nos estudos de profissionais da
area (pedagogos, psicélogos, etc.) e um método, dentre diversos desenvolvidos por eles,
seria através da realizacéo de teste de muiltipla escolha. Neste trabalho sera utilizado
o teste desenvolvido pelo pedagogo Celso Antunes (ANTUNES, 2001c).

Celso Antunes desenvolveu um teste de multipla escolha constituido de oito
modulos, um para cada Inteligéncia Multipla, totalizando 150 perguntas. Os médulos

para determinacdo do valor das IMs Lingiiistico-verbal, Visual-espacial e
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Intrapessoal sdo constituidos de 20 perguntas cada. Ja os moédulos para as IMs
Légico-matematica, Musical, Cinestésico-corporal, Interpessoal e Naturalista sao
constituidos de 18 perguntas cada (ANTUNES, 2001c). Cabe observar que, cada um
destes moédulos é independente um do outro e que os resultados do teste para cada
médulo sdo notas que variam de 1 a 4 (com incremento de 0,1).

Segundo Gardner (1996), todos possuimos os mesmos instrumentos para
chegar ao conhecimento, mas nio com a mesma intensidade e, devido a isto,
aprendemos de formas diferentes. Uns tém mais facilidade de aprender através da
imagem, outros através da fala, da musica, do movimento, do isolamento ou da
cooperacdo. Mais ainda, as pessoas apresentam tracos integrados de diversas
inteligéncias e, dessa forma, ndo é possivel enquadrar os individuos em apenas uma
inteligéncia. Conseqiientemente, do ponto de vista do processo de ensino-
aprendizagem, seria interessante conhecer as inteligéncias preponderantes em cada
individuo de maneira a determinar a forma de apresentacdo mais adequada do
contetudo.

Neste trabalho, somente quatro Inteligéncias Multiplas foram consideradas
(Inteligéncias Lingiiistico-verbal, Légico-matematica, Visual-espacial e Cinestésico-
corporal) visto serem aquelas, conforme bibliografias estudadas (GARDNER, 2001;
ABRAE,2004; CAMPBELL,2000; ANTUNES, 1998, 2001a, 2001b, 2001c, 2002),
possiveis de associar a diferentes midias (texto, desenho, fluxograma e animacoes,
respectivamente) na tecnologia de apoio implementada. Ou seja, para as outras
quatro IMs (Interpessoal, Intrapessoal, Musical e Naturalista) ndo existem defini¢des
de forma a associar uma midia para apresentaciao de uma informacdo com o uso do
computador.

Faz-se necessario salientar que esta “simplificacdo” ndo traz prejuizos posto,
por um lado, as IMs serem independentes entre si e, por outro lado, ndo haver
evidéncias de que os individuos possuam um valor de IM que deva ser a totalizacio de
todas as IMs, o que implicaria em perdas, caso algumas néo fossem consideradas.

Com essa simplificacdo da quantidade de IMs a ser utilizada, o teste de Celso
Antunes, que inicialmente possuia 150 perguntas, se reduz a 76 perguntas, o que

ainda se constitui numa quantidade excessiva para um usudrio responder toda vez
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que acessar o site’. Por conseguinte, fez-se necessario reduzir o nimero de perguntas.

5.1.1 Reducao de Dimensionalidade

Normalmente, ha duas razées principais para manter, tdo pequena quanto
possivel, a dimensionalidade de um padrao de representacdo, ou seja, nimeros de
caracteristicas: o custo da medicao e a precisdo da classificacdo. A limitacdo de
caracteristicas excedentes simplifica a representacdo do padréo e do classificador que
é utilizado para selecionar esta representacdo. Conseqiientemente, o classificador sera
mais rapido e utilizara menos memédria. Por outro lado, a reducdo do nimero de
caracteristicas pode conduzir a uma perda da capacidade de discriminacdo e assim
perder a exatidao do resultado (WATANABE; 1985). H4, portanto, uma necessidade
de um critério cuidadoso na escolha das caracteristicas a serem selecionadas.

E importante fazer a distincdo entre selecdo de caracteristica e extracdo de
caracteristica. O termo selecdo de caracteristicas se refere ao algoritmo que seleciona
o melhor subconjunto do conjunto de caracteristicas de entrada. Métodos que criam
novas caracteristicas, baseados na transformacdo ou combinacdo do conjunto de
caracteristicas originais, sdo chamados de algoritmos de extracio de caracteristicas.
Entretanto, os termos selecdo de caracteristicas e extragdo de caracteristicas sdo
usados sem distincéo na literatura (JAIN at al.; 2000).

Nota-se que, freqiientemente, a extracdo precede a selecdo de caracteristicas.
Primeiro, caracteristicas sdo extraidas de um “sensor” de dados (em geral, usando
componente principal ou andlise discriminante) e entdo algumas das caracteristicas
extraidas, aquelas com baixa habilidade discriminante, sdo descartadas. A escolha
entre selecao de caracteristicas e extracdo de caracteristicas depende do dominio de
aplicacéo e dos dados especificos que estao disponiveis.

Selecdo de caracteristicas, normalmente, conduz a uma reducédo do custo de
medicdo, desde que algumas caracteristicas sejam descartadas e, neste caso, a selecdo
de caracteristicas deve representar a interpretacao original.

Como nesta parte do trabalho o objetivo é a selecdo de caracteristicas, serdo

® Na realidade, o ideal seria que cada usudrio s6 respondesse o teste a primeira vez que tivesse acesso ao
site, pois ele escolheria um login, estabeleceria uma senha, responderia ao questiondrio, e as informacées
finais obtidas sobre as suas IMs ficariam armazenadas em um banco de dados, e quando este novamente
retornasse ao site e se identificasse, seus dados estariam armazenados. Como o objetivo principal deste
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mencionados apenas alguns dos possiveis métodos de selecdo de caracteristicas.

5.1.2 Selecao de Caracteristicas

O problema de selecéo de caracteristicas pode ser definido da seguinte forma:
dado um conjunto de d caracteristicas, selecionar um subconjunto de tamanho m que
conduza ao um menor erro de classificacéo.

Argumenta-se que a selecdo de caracteristica é tipicamente realizada de
maneira off-line, o tempo de execucdo de um algoritmo particular néo é tao critico
quanto gerar um subconjunto de caracteristicas otimizado. Esta afirmacédo é
verdadeira para conjunto de caracteristicas de tamanho moderado. Entretanto muitas
aplicacoes recentes, particularmente em data mining e classificacao de documentos,
envolvem milhares de caracteristicas. Nestes casos, o requerimento computacional do
algoritmo de selecao de caracteristicas é extremamente importante.

Métodos de selecdo de caracteristicas principais sdo: aqueles baseados em
técnicas de reconhecimento de padroes estatisticos (SPR - statistical pattern
recognition) e aqueles baseados em redes neurais artificiais (RNA) (JAIN at al.; 2000).

O método SPR determina um subconjunto 6timo de caracteristicas de tamanho
m das d caracteristicas avaliaveis (d > m), geralmente independe do classificador,
baseado em critério estatistico (JAIN et al.; 2000).

O método RNA assume que o vetor de caracteristicas é apresentado como a
entrada da rede neural classificadora, e o vetor de caracteristicas é reduzido pela poda
(pruning) de alguns nés de entrada baseado em alguns critérios durante/depois do
treinamento da rede.

Esse método de poda de nés foi desenvolvido para solucionar o problema de
generalizacdo da rede, minimizando nés escondidos ou pesos e ndo para solucionar
problemas de selecédo de caracteristicas. A selecdo de caracteristicas utilizando a poda
de nés foi apresentada em um trabalho de Chung, para reconhecimento de padrdes
(CHUNG & YOON; 1997). Um trabalho de Mao também cita a capacidade da poda de
nés atuar como um método de selecio de caracteristicas (MAO et al.; 1994).

Uma vantagem do procedimento de poda de nés sobre o método de selecao de

caracteristica classico é que aquele pode, simultaneamente, otimizar o conjunto de

trabalho porém, ndo é a implementagio na sua forma final, o teste é apresentado toda vez que um
usudrio acessa ao site.
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caracteristicas e o classificador, enquanto que métodos classicos de selecdo selecionam
o melhor subconjunto de caracteristicas que serao, posteriormente, utilizados em um
classificador escolhido. Ou seja, utilizando uma RNA com poda de nés é possivel fazer
a selecao das caracteristicas e obter a classificacao necessaria, ao mesmo tempo.

A seguir sdo apresentadas algumas caracteristicas da poda de nés

desenvolvidas para uma rede neural artificial.

5.1.3 Podas de Né6s (Node Pruning)

Na implementacdo de redes neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron), um
dos grandes problemas é a definicio do numero de neurdnios da(s) camada(s)
intermediaria(s). Apesar das muitas heuristicas existentes este se constitui ainda hoje
em um problema aberto.

Escolher uma quantidade muito pequena de neurdnios pode resultar em nio
resolver o problema com suficiente exatiddo (implicando na possibilidade da rede nao
“aprender”). Uma quantidade muito grande de neuronios porém, tem a desvantagem
de que a generalizacédo desejada da rede neural pode ser perdida e a rede apresentar a
tendéncia de “decorar” e ndo aprender com os exemplos de treinamento.

Levando ao extremo, uma quantidade muito grande de neurdnios disponiveis
na camada intermediaria da rede possibilita que cada padrao de treinamento seja
representado separadamente por um conjunto particular de pesos da rede neural. De
fato, neste caso, a rede é capaz de reproduzir exatamente o modelo de treinamento,
mas produz um erro consideravel quando apresentados outros dados que sejam, até
mesmo, apenas ligeiramente diferente dos dados de treinamento original. Muitos
neuroénios na camada intermediaria reduzem a aplicabilidade geral da rede.

Como uma diretriz na escolha do tamanho da rede, pode-se dizer que uma rede
muito grande (significando um numero de neurénios muito grande na(s) camada(s)
intermediaria(s)) se especializa somente nos dados de treinamento, enquanto uma
rede menor produz melhor generalizacao.

O tamanho da rede é, em geral, escolhido heuristicamente, um exemplo seria
que o numero total de neurbénios na rede é identificado pelo nimero de pesos
sinapticos, que sdo obtidos em funcdo dos numeros de exemplos utilizados no
treinamento. E ainda, nesta heuristica, o nimero de exemplos que a rede deve possuir
é duas a quatro vezes maior que a quantidade de pesos da rede neural. Tal

aproximacio pode ser considerada como sendo satisfatéria em alguns casos, mas nao
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pode ser pensada como uma regra universal (KURI; 2003).

Um outro método para determinacdo de um 6timo tamanho de rede é usar um
método de estrutura adaptativa. Neste método, a topologia da rede neural pode ser
modificada durante o processo de aprendizado usando duas estratégias basicas
(HAYKIN; 2001):

1. Pelo crescimento da rede, come¢ando com uma rede MLP pequena para realizar
a tarefa em questdo e, entdo, ir adicionando um novo neurénio ou uma nova
camada de neurdnios ocultos somente quando for incapaz de satisfazer as
especificagdes de projeto.

2. Pela poda da rede, comecando com uma rede MLP grande, com um
desempenho inadequado para o problema em questéo e, entéo, vai se fazendo a
poda (pruning) pela reducio ou eliminacao de certos pesos sinapticos de uma
forma seletiva e ordenada.

As diferencas entre estas duas aproximacoes podem ser encontradas em
publicacoes cientificas para aplicacoes diversas. Para facilitar o uso deste processo,
diferentes algoritmos de poda foram desenvolvidos, assim como, arquiteturas
adaptativas para MLPs.

Os procedimentos de poda sdo baseados na seguinte idéia: come¢ando com uma
grande rede, com todas as conexdes entre as camadas individuais disponiveis (uma
MLP completamente conectada), as conexdes que nédo tém importancia sdo removidas
“deletando” seus pesos sindpticos correspondentes (poda de peso) (REED; 1993).

Os pesos que ndo sdo considerados importantes, sdo aqueles que somam
“menos” na soma total dos pesos dos neurénios. Estes pesos que contribuem pouco com
a soma global sdo aqueles que tém valores muito préximos de zero, ou sio aqueles
pesos que sdo ativos mas cujos valores sao multiplicados por zero.

O valor caracteristico da denominada relevancia do peso r,(7) corresponde a

uma filtragem passa-baixa da contribuicédo atual de cada peso respectivo:

T -r.(t=D+s.,
r,(t)=—"- T( +1) - (5.1)
P

onde 7, = constante de tempo do filtro passa baixa e s; = contribuic¢do do peso w,

para o sinal de saida do neurénio. Um célculo do valor do s, depende da estratégia de
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aprendizado adotado. Para uma estratégia de aprendizado acumulativo seu valor é

dado por:
Sy = |w,. (5.2)

ij
enquanto para a estratégia de atualizacdo seqiiencial dos pesos (a cada passo) seu

valor é dado por:

:{Iwi,- 0,| if sen(8, (1~ D=sgn(3, (1) .

ij 0 lf Sgn(6t ([ — 1) * Sgn(5t (t))

Se, a relevancia do peso cai abaixo de determinado valor (o pruning threshold),

entdo, o peso é removido da rede neural. O controle do processo de poda é obtido pelo

ajuste do valor do limiar de poda (pruning threshold) e da constante de tempo 7, do

filtro passa-baixa no calculo da relevancia. (KURI; 2003).

Geralmente, o valor do pruning threshold deve ser ajustado depois de
cuidadosas consideracées, pois um threshold muito alto pode conduzir a remocao de
conexdes relevantes. Desta forma, a rede podera ser reduzida intensamente e néo
apresentara resultados satisfatérios. No caso extremo, isto pode significar a remocao
do todos os pesos da rede, junto com qualquer funcionalidade determinada para ela.

Quando um valor muito pequeno de threshold (cerca de 0,0001) é escolhido,
quase toda a poda (pruning) é eliminada. Os altos valores de threshold, na ordem de
0,4 tipicamente, conduzem a mudancas drasticas na arquitetura da rede.

A constante de tempo 7, para o filtro passa-baixa, deveria ser selecionada de

tal forma que mais de uma época atue. Valores tipicos variam, por exemplo, entre dez
(10) e cinquenta (50) vezes o comprimento da época, porém, isto pode diferir
dependendo do caso individual (REED; 1993). Automaticamente, multiplica-se a
constante de tempo usada pelo nimero de épocas especificado, independentemente da
estratégia de aprendizagem e, no caso de aprendizagem a cada passo, pela duracao da
época.

Uma constante de tempo alta ndo é, em geral, um problema pois, caso a
relevancia seja branda para ocorrer uma mudanca, poucas conexodes sdo removidas.
Em geral, é recomendado comecgar podando com uma constante de tempo grande e um

pequeno valor de pruning threshold (KURI; 2003).
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5.1.4 Selecao de Perguntas e Classificacao Utilizando uma Rede
Neural Artificial.

Como ja mencionado, o objetivo inicial da utilizacdo da poda de nés foi resolver
o problema de obtencao de melhor topologia da rede MLP. Surgiram, posteriormente,
algumas pesquisas para utilizd-lo em classificacdo, principalmente, para
reconhecimento de padroes, pois realiza todas as etapas necessarias de extracao,
selecéo e classificacdo de caracteristicas, simultaneamente (JAIN et al.; 2000).

Observando-se, no entanto, as propriedades intrinsecas do método de podas de
nos, surgiu a idéia de sua utilizacdo em problemas de reducéo de dimensionalidade de
questionario. No caso especifico deste trabalho, utiliza-se o referido método para,
dentre as 76 perguntas do teste de multipla escolha, selecionar aquelas mais
significativas de forma a diminuir o nimero de questoes, identificando e obtendo
simultaneamente as notas das Inteligéncias Multiplas utilizadas. Ou seja, permite
assim, que o sistema identifique o perfil do usuario com um minimo possivel de
questionamento.

Conseqiientemente, sugere-se explicitamente que o método de podas de nés
pode ser utilizado como uma alternativa a método estatisticos em problemas de
reducdo de dimensionalidade de questionario. E importante observar que nenhum
trabalho neste sentido foi encontrado na literatura. Ou seja, a proposta da utilizacédo
de uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), quando treinada utilizando-se o
algoritmo de poda dos nds, possibilita a selecdo de caracteristica e classificacgao,
simultaneamente, sendo, portanto, bastante interessante para esta aplicacéao.

Observa-se que Saldias (2002) em sua tese trabalhou, dentre outras teorias
cognitivas, com as Inteligéncias Multiplas e fez a selecédo de caracteristicas (selecéo de
perguntas do questionario de Celso Antunes (2001c)) através de um método estatistico
de analise discriminante. Como o nimero de perguntas foi reduzido, ndo foi possivel
utilizar as técnicas oferecidas pelo autor do questionario para obtencao do valor das
notas das respectivas inteligéncias multiplas procuradas. Como conseqiiéncia, foi
necessario o desenvolvimento de um Sistema Especialista (SE), de forma qualitativa,
para analisar as respostas dos questionarios reduzidos e determinar os resultados
(valores das notas).

Os resultados de selecdo obtidos (a selecdo das perguntas) ndo puderam ser

utilizados no presente trabalho, pois algumas das Inteligéncias Multiplas utilizadas
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por Saldias (Légico-matematica, Musical, Cinestésico-corporal, Interpessoal e
Ecolégica) sao diferentes das IMs utilizadas neste (Lingiistica-verbal, Légico-
matematica, Visual-espacial e Cinestésico-corporal).

Caso se utilizasse neste trabalho a mesma metodologia implementada por
Saldias, novas regras do SE para as perguntas das novas IMs utilizadas deveriam ser
desenvolvidas. A abordagem aqui proposta apresenta a vantagem de nao necessitar do
SE posto que possibilita simultaneamente a selecao e classificacdo da caracteristica,
constituindo-se em uma outra contribuicao deste trabalho.

Com esta metodologia, a préopria rede faz a selecdo das perguntas mais
relevantes e fornece a nota da inteligéncia multipla considerada, com valores variando
de 1 a 4 com incremento de 0,1, conforme método proposto por Celso Antunes (2001c).
As perguntas desenvolvidas pelo autor podem ser encontradas no Cap.5 (RP/D-IEB-
01/2004). A Figura 5.3, apresenta todo o processo realizado para a obtencao dos dados
necessarios.

Da mesma forma que com procedimentos estatisticos a abordagem aqui
utilizada (uma MLP com podas de nés) necessita de dados, que constituirdo o conjunto
de treinamento, para implementar a reducdo de dimensionalidade do teste de
multipla escolha na determinacdo das IMs dos usudrios. Por conseguinte, foi
necessério submeter o presente projeto a um Comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos, no caso o da UFSC’. Para obter estes dados foi utilizado o teste de multipla
escolha de Celso Antunes relativo as quatro IMs consideradas. A seguir este teste foi
aplicado a um conjunto de voluntarios escolhidos considerando-se particularmente o
tamanho e a heterogeneidade da amostra, de forma a garantir sua representatividade.

Com relacdo ao tamanho da amostra este corresponde ao nimero de padrdes
constituintes do conjunto de treinamento da rede. Com relacdo a heterogeneidade, o
teste foi preenchido pelos alunos de péds-graduacdo em Engenharia Elétrica, em
Ciéncias Meédicas e Educacdao Fisica; alunos de graduacdo em Computacdo e
Pedagogia; alunos de curso técnico (eletronica), alunos de cursinho pré-vestibular e

profissionais de engenharia, biologia, musica e fisioterapia, veterinaria, entre outros.

° Projeto de pesquisa: Reducdo de dimensionalidade de questiondrio aplicado na mensuracio de
Inteligéncias Multiplas, numero 164/03, aprovado em 29/09/03.
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Escolher o teste de identifica¢do das Inteligéncias
Muiltiplas a ser utilizado

v

Definir o método para a Reducéo da
dimensionalidade do teste (mdltipla escolha)
escolhido para identificagdo das IMs de
individuos

v

Definir a quantidade e perfil de voluntarios
necessdrios para a realiza¢do da pesquisa de
Reducdo de Dimensionalidade do método

escolhido
Submeter um projeto ao Comité de Etica em Documentos apresentados:
Pesquisa em Seres Humanos para realizar teste e Relatério de projeto de
de muiltiplas escolhas, para identifica¢do das IMs, (g pesquisa

em voluntarios

v

Realizar o teste em voluntarios nas salas de
aula in loco da UFSC, Congressos, outras
universidades e pela Internet

v

Transcrever os formuldrios em papel para uma
planilha no Excell

v

Cilcular os valores das IMs consideradas dos Enviar respostas a todos os

Orcamento

Termo de consentimento
Requerimento para parecer
Declaracdes

voluntarios voluntdrios que realizaram o
¢ teste de identificacdo das IMs

Formatar (conversdo dos valores das marcagdes
em 0,25; 0,5; 0,75 e 1,0) e ordenar os dados
para realizar a reducdio da dimensionalidade

através do método de treinamento
backpropagtion com podas de nds na rede
MLP

Figura 5.3 Processo para obtencdo dos dados para reducdo da quantidade de perguntas do
teste de Inteligéncias Multiplas considerado.

Foram construidas quatro redes MLP independentes, uma rede para cada IM
considerada neste trabalho. Os parametros selecionados para a citada rede serao
descritos a seguir e, quando necessario, é apresentada uma breve justificativa:

e Numero de camadas: 3 (totalmente conectadas na topologia original). Observa-

se que quando a funcéo consiste de um numero finito de pontos ou, quando é

utilizada uma funcao continua, uma rede de trés camadas é capaz de aprender
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esta funcdo (BRAGA at al.,2000; KURI, 2003). Além disso, nas redes MLPs
com uma unica camada intermedidaria (3 camadas no total), os neur6nios desta
tendem a interagir entre si (HAYDIN; 2001).

e Niumero de neurénios da camada de entrada: depende da Inteligéncia Multipla
considerada. Ou seja, o numero de neurdnios na entrada, normalmente,
corresponde ao numero de variaveis de entrada do processo a ser modelado.
Neste trabalho cada neur6nio da camada de entrada se refere a uma resposta
de uma pergunta do teste de multipla escolha e como ha variacdo do namero de
perguntas para cada teste, o nimero dos neurénios também varia. Para a IM
Lingiiistico-verbal sendo 20 perguntas tem-se: 20 neurdnios na camada de
entrada; para a IM Ldégico-matematica sendo 18 perguntas tem-se 18
neurdonios na camada de entrada; para a IM Visual-espacial sendo 20
perguntas tem-se 20 neurdnios na camada de entrada; para a IM Cinestésico-
corporal sendo 18 perguntas tem-se 18 neurénios na camada de entrada.

e O teste é de multipla escolha com apenas uma possivel resposta para cada
pergunta. As respostas possiveis sdo: S — sim com muita énfase, s — sim com
pouca énfase, n — ndo com pouca énfase e N — ndo com muita énfase. Todavia
como cada pergunta corresponde a um dnico neurénio na entrada da rede, cada
resposta foi convertida para um valor numérico de: 1 para a resposta S; 0,75
para a resposta s; 0,5 para a resposta n e 0,25 para a resposta N.

e Numero de neurénios na camada de saida: 1, para cada uma das quatro redes.
A saida é numérica com valores variando entre 1 e 4 (com possibilidade de
incremento de 0,1).

e Numero de padroes necessario no conjunto de treinamento: é muito dificil de
ser estabelecido o nimero de amostras de treinamento nas redes MLP, porém,
algumas diretrizes tém sido sugeridas. Normalmente este valor vai depender
do nimero de caracteristicas do problema (ndimero de neurénios da camada de
entrada) e do nimero de classes (nimero de neurénios na camada de saida).
Conforme Jain (JAIN et al.; 2000) o limite minimo do nimero de exemplos no
treinamento seria de: dez (10) vezes o numero de caracteristicas vezes o
numero de classes. Para Silva (1993) seria de cinco (5) vezes numero de
caracteristicas vezes numero de classes. Portanto, para as Inteligéncias

Lingiiistico-verbal e Visual-espacial, que possuem 20 caracteristicas (20
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neurodnios na entrada) e uma classe (1 neurdnio na saida), seriam necessarios
de 100 a 200 exemplos de treinamento. Para as Inteligéncias Ldgico-
matematica e Cinestésico-corporal sdo 18 caracteristicas (18 neurdnios na
entrada) e uma classe (1 neurdnio na saida), sendo necessarios de 90 a 180
exemplos de treinamento.

e Numero de neurénios na camada intermediaria: existem intimeras heuristicas
para a definicdo desta quantidade e muitas pesquisas sao desenvolvidas para
solucionar tal problema. Neste trabalho o ntimero de neur6nios na camada
intermediaria depende do niimero de exemplos utilizados no treinamento. Na
definicdo do numero total de pesos (entendendo-se por “peso” a fortaleza da
ligacdo sinaptica entre dois neurdnios), para os casos que envolvem algumas
centenas de exemplos de treinamento, utiliza-se a Equacéao 5.4 (a). Observa-se
que esta é uma situacdo limite que deve ser evitada (KURI, 2003). Porém nos
casos com milhares de exemplos utiliza-se a Equacéo 5.4 (b) que proporciona

um erro de aproximadamente 10% na generalizacdo (HAYKIN; 2001).

niim.de exemplos de trein.

NTP = , para poucos exemplos (a)
2
im.d los de trei 64
Nrp="1T-4¢ exen:g 08 de Irein. , paravdrios exemplos (b)

e Neste trabalho foram utilizados 215 exemplos, pois 215 voluntarios
preencheram o teste. Considerando que 70% destes, escolhidos aleatoriamente,
foram wutilizados para treinamento (150 individuos), 15% para teste (33
individuos) e 15% para verificacdo (32 individuos), e utilizando-se a
Equacdo 5.4 (a), determinou-se que a rede deveria ter um NTP de,
aproximadamente, 75 pesos. As redes utilizadas, neste trabalho, para as IMs
Légico-matematica e Cinestésico-corporal foram definidas tendo 76 pesos e 4
neurénios na camada intermediaria e para as IMs Lingiiistico-verbal e Visual-
espacial tendo 84 pesos e 4 neurdnios na camada intermediaria.

e Funcao de ativacdo: logistica (sigmoidal) na camada escondida e linear
(limitada a 1 e a 4) na camada de saida, nas quatro redes consideradas.

e Neuronios de bias: todos iguais a 1.

e Algoritmo de treinamento: retropropagacio com momento.

¢ Ordem de apresentacio dos exemplos: aleatoria.
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e Modo de treinamento: seqiiencial. Neste modo de treinamento os padrées de
treinamento sdo apresentados a rede de uma forma aleatoria e o uso de ajuste
de pesos de padrdo em padrao torna a busca no espaco de pesos de natureza
estocastica. Por sua vez, isto torna menos provavel que o algoritmo de
retropropagacdo fique preso em um minimo local. Do ponto de vista
operacional "on-line”, o modo seqiiencial de treinamento é preferivel em relacéo
ao modo por lote, porque requer menos armazenamento local para cada
conexao sinaptica (HAYKIN; 2001).

e Taxa de aprendizagem (n): o valor é estabelecido conforme o numero de
neurdénios na camada precedente, segundo heuristica apresentada por Kuri
(2003), na Equacdo 5.5. Para as redes das IMs Loégico-matematica e
Cinestésico-corporal o 1 na camada oculta tem valor igual 0,011 e na camada
de saida tem valor igual a 0,05. Para as redes das IMs Lingiiistica-verbal e
Visual-espacial o n na camada oculta tem valor igual 0,01 e na camada de
saida tem valor igual a 0,05.

0<n <[ 0.2 ] (5.5)

nim. neuronios camada precedente

e Constante de momento: 0,9; utilizada em todas as redes.
e Inicializacdo dos pesos: aleatéria entre —0,1 e 0,1.
e Parada de treinamento: 30000 épocas, quando néo ha alteracéo significante no

valor do erro no treinamento (pode-se considerar estavel), para todas as redes.

5.1.5 Resultados Obtidos no Médulo do Usuario

Estas redes MLPs foram, inicialmente, treinadas com algoritmo de
backpropagtion com momento, sem a poda de nés e, em seguida, com algoritmo de
treinamento utilizando poda de néds, para verificar se os parametros estabelecidos
forneciam bons resultados.

A arquitetura de uma das redes MLPs, com representacdo de todos os

neurodnios e conexdes pode ser observada na Figura 5.4.
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Figura 5.4 Arquitetura de uma das redes MLPs (IM Légico-matemaética com 18 neurdnios na
camada de entrada, quatro na camada intermedidria e um na saida).

As redes neurais, como era de se esperar, forneceram 6timos resultados quando
estavam completas, ou seja, com as redes sem podas de nés nas quais nenhum
neurénio é eliminado. Entretanto, este problema é um problema linear simples e néo
seria necessario desenvolver uma rede neural somente para fazer a classificacdo das
notas, pois ja foi estabelecido, pelo autor do teste, um método mais simples. Mas, esta
implementacéo foi 1util para confirmar que os parametros estabelecidos e descritos
anteriormente eram satisfatorios.

Os erros obtidos nesta rede foram praticamente zero e a curva de erro eficaz
para a IM Lingiiistico-verbal esta apresentada na Figura 5.5. Observa-se que este
comportamento foi semelhante em todas as outras trés redes, das outras IMs

consideradas, e ndo serdo apresentadas.

3
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Figura 5.5 Curva de treinamento para a rede MLP com algoritmo de treinamento
backpropagtion, sem podas de nés, para a Inteligéncia Miltipla Lingiiistico-verbal.

A Tabela 5.1 abaixo apresenta, para 15 padrées do conjunto de teste, os
resultados das notas obtidas através do método de Celso Antunes (Valor real) e as

obtidas pela rede MLP apés treinamento, também apresenta o valor da diferenca
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(erro) entre os dois resultados.

Tabela 5.1 Resultado da Rede MLP para a com algoritmo de treinamento backpropagtion, sem
podas de nés, para a Inteligéncia Multipla Lingiistica-verbal.

Valor Real Rede Neural Erro
Ind 1 2,650 2,650 0,000
Ind 2 3,700 3,700 0,000
Ind 3 2,600 2,601 0,001
Ind 4 2,550 2,551 0,001
Ind 5 2,550 2,549 0,001
Ind 6 2,650 2,650 0,000
Ind 7 3,100 3,101 0,001
Ind 8 3,100 3,101 0,001
Ind 9 2,050 2,053 0,003
Ind 10 2,300 2,300 0,000
Ind 11 3,600 3,600 0,000
Ind 12 2,850 2,852 0,002
Ind 13 2,700 2,701 0,001
Ind 14 2,950 2,951 0,001
Ind 15 2,450 2,450 0,000

Apés confirmacgdo, satisfatéria, dos parametros das redes, foram
implementadas mais quatro redes neurais, uma para cada IM considerada, com o
algoritmo de treinamento backpropagation com momento e com podas de nés.

Para cada uma destas redes foram variados os valores de relevance threshold e
time constant, parametros estes definidos na secdo 5.1.3.

Na Tabela 5.2, a seguir, sdo apresentados os resultados dos testes para a IM
Lingiiistico-verbal, com a variacdo dos parametros. A coluna 1 apresenta o nimero do
teste realizado, a coluna 2 apresenta o nimero total de épocas, as colunas 3 e 4
apresentam os valores dos parametros time constante e relevance threshold
estabelecidos, as colunas 5 e 6 apresentam, para o conjunto de treinamento, os valores
de erro maximo e de erro médio, as colunas 7 e 8 apresentam, para o conjunto de
teste, os valores de erro maximo e de erro médio. A coluna 9 apresenta as questoes
resultantes e a coluna 10 a quantidade total de perguntas resultantes. Os valores dos

erros apresentados na tabela sdo valores absolutos.
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Tabela 5.2 Resultado dos testes da rede MLP para a IM Lingiistico-verbal.

Testes Epoca | Time cte [Relevance Max RMS Max RMS Perguntas quant.
Threshold erro erro erro erro resultantes total de
treinam. | treinam. teste teste perguntas
TESTE1 30000 10 0,2 0,5 0,15 0,56 0,1712, 3, 5, 11,
12,13,17, 19 8
TESTE2 30000 20 0,2 0,37 0,13 0,31 0,11]1,2, 3,5,
11,12,13,17,19 9
TESTES3 30000 30 0,2 0,37 0,13 0,31 0,1111,2,3,5,7, 11,
12,13,17,19 10
TESTE4 30000 5 0,2 0,62 0,16 0,49 0,2(4,12, 13,
17,19,20 6
TESTES 30000 15 0,2 0,37 0,13 0,31 0,1111,2,8,5,7, 11,
12,13,17,19 10
TESTE6 30000 40 0,2 0,36 0,12 0,33 0,1111,2,3,5,7, 11,
12,13,17,19, 20 11
TESTE7 30000 10 0,1 0,22 0,04 0,25 0,06]1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12
13, 14, 15,16, 17,19, 20 18
TESTES8 30000 8 0,2 0,53 0,15 0,55 0,1813, 11,12, 13, 17,19, 20
7

Observa-se que, quanto menor a quantidade de perguntas resultantes, maior é
o erro apresentado no resultado final. Como a precisdo no resultado ndo precisa ser
elevada, pois ha um feedback por parte usudrio que atua no sistema, modificando as
condicoes pré-estabelecidas conforme sua vontade, optou-se, por reduzir ao maximo
possivel o nimero de questdes. Nesta IM, portanto, serdo utilizadas 6 perguntas (teste
4), sendo estas: perguntas 4, 12, 13, 17, 19 e 20, apresentadas no Cap.5 (RP/D-IEB-
01/2004).

A Tabela 5.3 apresenta o resultado da rede MLP para 15 individuos do
conjunto de teste, para a IM considerada, e com a 6 perguntas descritas,
anteriormente. O Cap.6 (RP/D-IEB-01/2004) mostra os resultados dos varios testes,
com uma maior quantidade de individuos, para a IM Lingtistico-verbal.

A curva de erro de treinamento para a rede escolhida (teste 4) é apresentada

na Figura 5.6.
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Figura 5.6 Curva de erro, para a rede MLP, usando podas de nés no treinamento para a IM
Lingiistico-verbal.
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Tabela 5.3 Obtencdo do erro, para a IM Lingiiistico-verbal, entre as notas dos individuos e
notas fornecidas pela Rede MLP com treinamento backpropagation com momento e podas de
nos. Estes resultados sdo para individuos nédo utilizados no treinamento.

Rede MLP

Individuos|Notas Teste4 |ErroT.4

Ind 205 2,0 2,1 0,1
Ind 206 2,9 3,1 0,2
Ind 207 3,4 3,3 0,1
Ind 208 3,3 3,0 0,3
Ind 209 3,7 3,5 0,2
Ind 210 2,4 2,8 0,4
Ind 211 3,2 2,6 0,6
Ind 212 3,2 2,9 0,2
Ind 213 3,0 2,9 0,1
Ind 214 3,1 2,8 0,3
Ind 215 3,1 2,8 0,3
Ind 216 2,9 2,6 0,3
Ind 217 2,4 2,6 0,2
Ind 219 2,8 2,6 0,2
Ind 220 2,6 2,7 0,2

O valor dos pesos resultantes, para o teste 4 (teste escolhido, no qual sdo

estabelecidas 6 perguntas), é apresentado na Tabela 5.4, seguinte.

Tabela 5.4 Valor dos pesos resultantes, apdés o treinamento da rede MLP com podas de nds,

para a IM Lingiiistico-verbal.

De um Para outro Valor
neuronio neuronio dos pesos

Bias Oculta_01 -2,8733
Bias Saida_01 2,3343
Entrada_04 Oculta_04 -1,2470
Entrada_12 Oculta_01 1,5281
Entrada_13 Oculta_01 0,8366
Entrada_17 Oculta_01 1,0921
Entrada_19 Oculta_04 -1,7801
Entrada_20 Oculta_01 0,6655
Oculta_01 Saida_01 1,8829
Oculta_04 Saida_01 -2,7710

Nesta tabela a nomenclatura “Entrada” refere -se aos neurdénios da camada de

entrada, “Oculta” aos neurénios da camada escondida e “Saida” aqueles da camada de

saida. Os numeros, na nomenclatura, referem-se ao neurdnio em questao, por exemplo

“Oculta_01” refere -se ao primeiro neurénio da camada oculta.

A arquitetura da rede MLP resultante, apés poda de nés, para a IM

Lingiiistico-verbal é apresentada na Figura 5.7.
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Figura 5.7 Arquitetura resultante da

verbal.

na Tabela 5.5.
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Tabela 5.5 Resultado dos testes do rede MLP para a IM Légico-matematica.

rede MLP, apés poda dos nés, para a IM Lingiiistica-

Os testes realizados para a Inteligéncia Légico-matematica sdo apresentados

Testes Epoca | Time cte |Relevance Max RMS Max RMS Perguntas quant.
Threshold erro erro erro erro resultantes total de
treinam. | treinam. teste teste perguntas
TESTE1 30000 10 0,2 0,42 0,09 0,36 0,14|1, 3, 4, 6, 8, 11,
12, 14,15, 16 10
TESTE2 30000 20 0,2 0,27 0,08 0,47 0,13|1, 3, 4,6, 8, 11, 12, 14, 15
16, 17 11
TESTES3 30000 30 0,2 0,41 0,08 0,34 0,13|1,2,4,6,8, 9,
11,12, 14, 15,16 11
TESTE4 30000 5 0,2 0,45 0,1 0,37 0,12|1, 3,4,6,8, 9, 11,
14,16 9
TESTES 30000 3 0,2 0,37 0,1 0,41 0,14|1,2,4,5,8, 9, 14,
16,18 9
TESTE6 30000 2 0,2 0,35 0,1 0,39 0,14|1,2,4,5,8, 9, 14,
16, 18 9
TESTE? 30000 1 0,2 1,65 0,42 1,39 0,54|nenhum
nenhum

Para esta IM o questionario de 18 perguntas foi reduzido para 9. O teste 6 foi o

que apresentou melhores resultados, com erros menores, entre os demais testes que

também reduziram para 9 perguntas (teste 4 e teste 5). As perguntas resultantes sio:

1,2,4,5,8,9, 14, 16 e 18 teste apresentado no Cap.5 (RP/D-IEB-01/2004).

individuos nao wutilizados no treinamento.

A seguir, sera apresentado na Tabela 5.6, o resultado da rede MLP para 15

No Cap.6 (RP/D-IEB-01/2004) sao

demonstrados os resultados dos varios testes, com uma maior quantidade de

individuos, para a IM Légico-matematica.
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Tabela 5.6 Obtencdo do erro, da IM Légico-matematico, entre as notas dos individuos e notas
fornecidas pela Rede MLP com treinamento backpropagation com momento e podas de nés.
Estes resultados séo para individuos nédo utilizados no treinamento.

Rede MLP

Individuos|Notas Teste6 |Erro T.6

Ind 205 1,9 1,8 0,2
Ind 206 2,2 2,5 0,3
Ind 207 3,4 3,2 0,2
Ind 208 2,2 2,2 0,0
Ind 209 2,6 2,5 0,1
Ind 210 2,1 2,5 0,5
Ind 211 2,6 2,7 0,1
Ind 212 3,6 3,5 0,1
Ind 213 3,4 3,2 0,1
Ind 214 2,8 2,9 0,1
Ind 215 3,2 3,2 0,0
Ind 216 3,3 3,6 0,3
Ind 217 2,8 2,9 0,0
Ind 219 2,7 2,8 0,1
Ind 220 2,6 2,8 0,3

A curva de erro de treinamento para a rede escolhida (teste 6), para a IM

Légico-matematica, é apresentada na Figura 5.8.
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Figura 5.8 Curva de erro para a rede MLP usando a podas de nés no treinamento para a IM
Légico-matematica.

O valor dos pesos resultantes, para o teste 6, é apresentado na Tabela 5.7

seguinte, para a IM Légico-matematica.

Tabela 5.7 Valor dos pesos resultantes, apds o treinamento da rede MLP com podas de nds,
para a IM Loégico-matematica.

De um Para outro Valor
neuronio neuronio dos pesos
Bias Saida 01 5,9987
Entrada 01 Oculta 03 -0,8793
Entrada_02 Oculta 03 -0,6468
Entrada_04 Oculta 01 -0,4500
Entrada_05 Oculta 02 -0,56573
Entrada_08 Oculta 02 -0,7697
Entrada 09 Oculta 01 -0,6274
Entrada 14 Oculta 01 -0,4245
Entrada 16 Oculta 04 -0,6954
Entrada 18 Oculta 04 -0,6826
Oculta 01 Saida 01 -3,6073
Oculta 02 Saida 01 -3,0734
Oculta 03 Saida 01 -2,2564
Oculta_04 Saida_01 -2,7670
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A arquitetura da rede MLP, apé6s poda de nés, para a IM Légico-matematica é
apresentada na Figura 5.9.
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Figura 5.9 Arquitetura resultante da rede MLP, apés poda de nés, para a IM Légico-
matematica.

Os testes realizados para a Inteligéncia Visual-espacial sdo apresentados na
Tabela 5.8.

Para esta IM, o questionario de 20 perguntas, foi reduzido para 8 perguntas. O
teste 7 e o teste 5 foram os que apresentaram a menor quantidade de perguntas,
porém os erros do teste 7 foram menores. As perguntas resultantes sio: 4, 6, 8, 10, 11,
15, 16 e 19 do teste, para IM Visual-espacial, apresentado no Cap.5 (RP/D-IEB-
01/2004).

Tabela 5.8 Resultado dos testes do rede MLP para a IM Visual-espacial.

Testes Epoca Time |Relevance| Max RMS Max RMS Perguntas quant.
cte |Threshold| erro erro erro erro resultantes total de
treinam. treinam. teste teste perguntas
TESTEA 30000 10 0,2 0,3 0,08 0,36 0,112,3,4,6,9, 10, 11, 12,13,
15, 16,19, 20 13
TESTE2 30000 20 0,2 0,24 0,07 0,21 0,07]1,3,4,5,6,9, 10, 11, 12
13, 15, 16, 18, 20 14
TESTE3 30000 30 0,2 0,24 0,07 0,21 0,07|1,3,4,5,6,9, 10, 11, 12
13, 15, 16, 18, 20 14
TESTE4 30000 5 0,2 0,35 0,09 0,32 0,17]2,3,4,6,8,9,10, 11,
13, 15, 16, 19 12
TESTES 30000 2 0,2 0,55 0,15 0,45 0,17]6, 8,9, 10, 11, 15, 16, 19
8
TESTE6 30000 10 0,1 0 0 0 0|1,2,3,4,5,6,7,8,9,
10, 11, 12, 13....20 20
TESTE7 10000 3 0,2 0,48 0,13 0,4 0,15|4, 6, 8, 10, 11, 15, 16, 19
8
TESTES8 30000 4 0,2 0,39 0,1 0,34 0,17]2,3,4,6,8,9, 10, 11
13,15, 16, 19 12

A seguir, sera apresentado na Tabela 5.9, o resultado da rede MLP para 15

individuos nao utilizados no treinamento. No Cap.6 (RP/D-IEB-01/2004) séao
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demonstrados os resultados dos varios testes, com maior quantidade de individuos,
para a IM Visual-espacial.

Tabela 5.9 Obtencdo do erro, da IM Visual-espacial, entre as notas dos individuos e notas
fornecidas pela Rede MLP com treinamento backpropagation com momento e podas de nés.
Estes resultados sdo para individuos néo utilizados no treinamento.

Rede MLP
Individuos Notas Teste7 | Erro T.7
Ind 205 2,4 2,6 0,3
Ind 206 2,1 2.1 0,0
Ind 207 3,4 3,1 0,3
Ind 208 2,8 2,8 0,1
Ind 209 3,3 3,0 0,2
Ind 210 22 2,1 0,0
Ind 211 3,3 3,0 0,3
Ind 212 3,0 3,0 0,0
Ind 213 2,7 27 0,1
Ind 214 3,3 3,1 0,2
Ind 215 3,1 2,7 0,3
Ind 216 2,8 2,5 0,3
Ind 217 2,7 2.8 0,1
Ind 219 2,3 2,2 0,1
Ind 220 2,8 2,8 0,0

A curva de erro de treinamento para a rede escolhida (teste 5), para a IM

Visual-espacial, é apresentada na Figura 5.10.
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Figura 5.10 Curva de erro para a rede MLP usando o né de pruning no treinamento para a IM
Visual-espacial.

Os valores dos pesos, resultantes, apés o treinamento com as podas dos nds,

obtidos no teste 7 sdo apresentados Tabela 5.10.
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Tabela 5.10 Valor dos pesos resultantes, apés o treinamento da rede MLP com podas de nés,

para a IM Visual-espacial.

De um Para outro Valor

neurénio neurénio dos pesos

Bias Saida_ 01 4,8826
Entrada 04 Oculta 01 -0,8582
Entrada 06 Oculta 03 -0,8533
Entrada 08 Oculta 02 -1,0339
Entrada 10 Oculta 04 -0,8266
Entrada_11 Oculta 03 -1,0378
Entrada 15 Oculta_ 01 -1,0943
Entrada 16 Oculta 02 -0,6533
Entrada 19 Oculta 04 -0,8074
Oculta_01 Saida_01 -2,4937
Oculta_02 Saida_01 -2,1440
Oculta_03 Saida_01 -2,3975
Oculta_04 Saida_01 -2,6846

A arquitetura da rede MLP, apés poda de nés, para a IM Visual-espacial é

apresentada na Figura 5.11.
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Figura 5.11 Arquitetura resultante rede MLP, apés poda dos nés, para a IM Visual-espacial.

Os testes realizados para a Inteligéncia Cinestésico-corporal sdo apresentados

na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11 Resultado dos testes do rede MLP para a IM Cinestésico-corporal.

[ Testes Epoca Time cte |Relevance Max RMS Max RMS Perguntas quant.
Threshold erro erro erro erro resultantes total de
treinam. treinam. teste teste perguntas
TESTEA 30000 10 0,2 0,75 0,16 0,49 0,25]1, 3, 4,10, 11, 13,16, 17
8
TESTE2 30000 20 0,2 0,47 0,11 0,37 0,14]1,3,4,8,9,10, 11,13, 14
16,17 11
TESTE3 30000 30 0,2 0,32 0,1 0,51 0,18]1,3,4,5, 8,10, 11,
13, 14,16, 17 11
TESTE4 30000 5 0,2 0,75 0,16 0,48 0,25]1, 3, 4,10, 11, 13,16, 17
8
TESTES 30000 3 0,2 0,76 0,18 0,52 0,18]1, 2, 3, 4, 10, 14, 16
7
TESTE6 30000 2 0,2 0,9 0,21 0,56 0,22|1,2,4,10
4

Para a IM Cinestésico-corporal o questionario inicial de 18 perguntas foi
reduzido para 7 perguntas. Observa-se que nos testes realizados, o teste 6 apresentou
uma quantidade menor de perguntas, porém como os erros foram considerados
elevados, optou-se pela escolha do teste 5 (7 perguntas). As perguntas resultantes,
portanto, sdo: 1, 2, 3, 4, 10, 14 e 16 do teste apresentado no Cap.5(RP/D-IEB-01/2004).

A seguir, sera apresentado na Tabela 5.12, o resultado da rede MLP para 15
individuos néo utilizados no treinamento. No Cap-6 [RP/D-01-2004] sdo demonstrados
os resultados dos varios testes com maior quantidade de individuos, para a IM

Cinestésico-corporal.

Tabela 5.12 Obtencdo do erro, da IM Cinestésico-corporal, entre as notas dos individuos e
notas fornecidas pela Rede MLP com treinamento backpropagation com momento e podas de
nos. Estes resultados sdo para individuos nédo utilizados no treinamento.

Rede MLP

Individuos Notas Teste 5 Erro T.5

Ind 205 2,4 2,1 0,4
Ind 206 2,4 2,7 0,3
Ind 207 3,3 2,9 0,4
Ind 208 3,4 3,3 0,1
Ind 209 2,6 2,5 0,1
Ind 210 2,8 3,1 0,3
Ind 211 2,9 3,1 0,2
Ind 212 2,1 2,3 0,2
Ind 213 2,3 2,9 0,6
Ind 214 2,9 3,0 0,1
Ind 215 2,7 3,1 0,4
Ind 216 2,7 3,0 0,3
Ind 217 2,1 2,2 0,1
Ind 219 2,9 2,9 0,0
Ind 220 3,0 3,0 0,0

A curva de erro de treinamento para a rede escolhida (teste 5), para a IM

Cinestésico-corporal, é apresentada na Figura 5.12.
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Figura 5.12 Curva de erro para a rede MLP usando o né de pruning no treinamento para a IM
Cinestésico-corporal.

Tabela 5.13 Valor dos pesos resultantes, apés o treinamento da rede MLP com podas de nds,
para a IM Cinestésico-corporal.

De um Para outro Valor

neurénio neurénio | dos pesos

Bias Saida_01 4,1781
Entrada_01 Oculta_03 -1,1541
Entrada_ 02 Oculta_02 -0,6904
Entrada_03 Oculta 01 -0,6292
Entrada_04 Oculta 01 -0,7905
Entrada_10 Oculta_03 -1,0388
Entrada_14 Oculta 01 -0,5511
Entrada_16 Oculta_02 -1,2508
Oculta_01 Saida 01 -3,3207
Oculta_02 Saida_01 -2,1379
Oculta_03 Saida_01 -2,2057

A arquitetura da rede MLP, apés poda de nés, para a IM Cinestésico-corporal é
apresentada na Figura 5.13.
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Figura 5.13 Arquitetura resultante da rede MLP, apés podas dos nés, para a IM Cinestésico-
corporal.

Com este procedimento houve, portanto, reducdo da dimensionalidade das

perguntas do teste de multipla escolha que identifica os valores das Inteligéncias
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Multiplas consideradas. Das 76 perguntas iniciais restaram 30, conforme sumarizado
na Tabela 5.14. Nesta é apresentada, para cada IM considerada, a quantidade inicial
total de pergunta, os nimeros e a quantidade de perguntas resultantes.

Tabela 5.14 Listagem das perguntas resultantes do teste de IM para todas as IM consideradas.

Inteligéncia Quantidade total | Numero das perguntas|Quantidade total de
Multipla de perguntas resultantes perguntas resultantes
Lingiiistico-verbal 20 4,12,13,17,19¢e 20 6

Loégico-matematica |18 1,2,4,5,8,9,14,16 e 18 9

Visual-espacial 20 4,6,8,10,11,15,16e 19 8

Cinestésico-corporal |18 1,2,3,4,10,14 e 16 7

Total de perguntas |76 30

Das Tabelas 1.2 até 1.13 pode-se concluir que, para o problema em questéo, o
procedimento de podas de nés mostrou-se eficiente como método de reducdo de
dimensionalidade. Salienta-se entretanto, a necessidade de mais estudos no sentido
de validar a generalizacdo deste método para reducdo de dimensionalidade como uma
alternativa aos métodos estatisticos classicos.

No caso especifico aqui tratado o procedimento de podas de nés foi
implementado na plataforma Data Engine, enquanto que todos os outros
procedimentos utilizaram-se da plataforma MatLab por conseguinte foi necessario
implementar as redes resultantes do procedimento de podas de nés na plataforma
MatLab. Para isto os pesos gerados pelo Data Engine foram reproduzidos na
plataforma MatLab e testes realizados para validar a implementacdo de cada rede
referente a cada IM considerada

Para validar a implementacdo de cada rede na plataforma MatLab foi
verificado se as notas obtidas do teste, em ambas as implementacoes, para os 215
individuos, eram as mesmas.

Para o caso da IM Lingiiistica-verbal a Tabela 5.15 sumariza os resultados.
Nesta tabela os parametros utilizados no Data Engine sao: relevance threshold 0,2 e
time constant 5,0 (teste 4). A primeira coluna apresenta o valor calculado segundo o
método de Celso Antunes considerando, portanto, todas as perguntas. A segunda
coluna apresenta os resultados do MatLab, utilizando-se dos pesos gerados pelo Data
Engine, considerando apenas 6 perguntas (4, 12, 13, 17, 19, 20), e a terceira coluna
apresenta as notas fornecidas pelo Data Engine. As outras colunas séo referentes aos
erros. Como pode ser observado, a implementacdo em MatLab fornece os mesmos

resultados que aquela do Data Engine (erro zero, entre eles), validando portanto esta
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implementacéo.

Tabela 5.15 Comparacéo das notas obtidas com o Data Engine e o MatLab, com a insercdo dos
pesos obtidos do software Data Engine, para a IM Lingiiistico-verbal.

Verbal ERROS ¢/ REAL ERRO
Real Matlab |Data Engine] Matlab Data Engine Matlab e Data Engine
2,7 2,8 2,8 0,1 0,1 0,0
3,7 3,7 3,7 0,0 0,0 0,0
2,6 3,0 3,0 0,4 0,4 0,0
2,6 2,7 2,7 0,1 0,1 0,0
2,6 2,7 2,7 0,1 0,1 0,0
2,7 2,6 2,6 0,1 0,1 0,0
3,1 3,0 3,0 0,1 0,1 0,0
3,1 3,0 3,0 0,1 0,1 0,0
2,1 2,3 2,3 0,3 0,3 0,0
2,3 2,4 2,4 0,1 0,1 0,0

Para as outras IMs pode-se observar, pelas: Tabela 5.16, Tabela 5.17,
Tabela 5.18, resultados semelhantes e, conseqiientemente, conclui-se pela validade de
todas as redes implementadas em MatLab.

Na Tabela 5.16, os parametros utilizados, para a IM Légico-matematica, no

software Data Engine, séo: relevance threshold 0,2 e time constant 2,0 (teste 6).

Tabela 5.16 Comparacéo das notas obtidas com o Data Engine e o MatLab, com a insercdo dos
pesos obtidos do software Data Engine, para a IM Légico-matematica.

Logico ERROS c/ REAL ERRO
Real Matlab | Data Engine Matlab Data Engine Matlab e Data Engine
3,4 3,3 3,3 0,2 0,2 0,0
2,8 2,6 2,6 0,2 0,2 0,0
3,6 3,5 3,5 0,0 0,0 0,0
2,6 2,8 2,8 0,2 0,2 0,0
3,5 3,6 3,6 0,1 0,1 0,0
2,8 2,9 2,9 0,1 0,1 0,0
3,3 3,4 3,4 0,1 0,1 0,0
2,8 3,0 3,0 0,2 0,2 0,0
3,3 3,3 3,3 0,1 0,1 0,0
3,1 3,2 3,2 0,1 0,1 0,0

Na Tabela 5.17, os parametros utilizados, para a IM Visual-espacial, no

software Data Engine, séo: relevance threshold 0,2 e time constant 3,0 (teste 7).
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Tabela 5.17 Comparacéo das notas obtidas com o Data Engine e o MatLab, com a insercéo dos
pesos obtidos do software Data Engine, para a IM Visual-espacial.

Visual ERROS ¢/ REAL ERRO
Real Matlab |Data Engine] Matlab |Data Engine Matlab e Data Engine
3,6 3,2 3,2 0,4 0,4 0,0
3,2 3,0 3,0 0,2 0,2 0,0
2,9 2,3 2,3 0,5 0,5 0,0
2,1 2,0 2,0 0,1 0,1 0,0
3,2 3,0 3,0 0,2 0,2 0,0
3,2 3,2 3,2 0,0 0,0 0,0
3,2 2,9 2,9 0,3 0,3 0,0
2,6 2,4 2,4 0,2 0,2 0,0
3,1 2,9 2,9 0,2 0,2 0,0
2,9 2,9 2,9 0,0 0,0 0,0

Na Tabela 5.18, os parametros utilizados, para a IM Cinestésico-corporal, no

software Data Engine, séo: relevance threshold 0,2 e time constant 3,0 (teste 5).

Tabela 5.18 Comparacio das notas obtidas com o Data Engine e o MatLab, com a insercdo dos
pesos obtidos do software Data Engine, para a IM Cinestésico-corporal.

Cinestésico ERROS c/ REAL ERRO
Real Matlab |Data Engine] Matlab Data Engine Matlab e Data Engine
2,6 2,7 2.7 0,1 — 0,1 0,0
3,3 3,3 3,3 0,1 0,1 0,0
2,5 2,3 2,3 0,2 0,2 0,0
2,2 2,3 2,3 0,0 0,0 0,0
2,6 2,7 2,7 0,1 0,1 0,0
2,6 2,8 2,8 0,2 0,2 0,0
3,5 3,3 3,3 0,2 0,2 0,0
2,3 2,6 2,6 0,3 0,3 0,0
2,8 2,6 2,6 0,1 0,1 0,0
2,7 2,7 2,7 0,0 0,0 0,0

Apés a confirmacdo do método de reducao e classificacdo, com obtencdo de

resultados satisfatorios, este foi implementado no protétipo desenvolvido.

5.1.6 Classificacao das IMs do Usuario

Na determinacdo das caracteristicas do usudrio para a adaptacdo do sistema
foi utilizado o teste de multipla escolha de Celso Antunes (determinacédo das IMs) e,
como este era extenso, houve necessidade de realizar a sua reducao. Na busca de uma
solucdo para a sua redugdo desenvolveu-se, concomitantemente, um método de
classificacédo dos resultados qual seja o método de podas de nés (como demonstrado na
secdo anterior). Assim, este método é utilizado no sistema adaptativo proposto para a
determinacéo do perfil do usuario.

Depois de ja definidas as perguntas mais relevantes, para a obtencéo das notas

de IMs necessarias para a adaptacdo, estas perguntas sdo apresentadas ao usuario
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pelo médulo de Interface (que sera discutido e detalhado posteriormente). O usuario,
ao ter acesso ao sistema, preenche o teste de multipla escolha e o resultado vai sendo
armazenado em um arquivo, denominado resultado_html.txt. Este arquivo contém um
vetor de 30 linhas por uma coluna onde cada linha apresenta a resposta de uma
pergunta do teste de miiltipla escolha. Portanto, cada uma das linhas contém o
numero da pergunta, seguido da letra escolhida: S, s, n, N (“S” significando sim com
muita énfase, “s” sim com pouca énfase, “n” ndo com pouca énfa se e “N” ndo com muita
énfase).

A partir de entdo, o médulo do usudrio passa a “comandar” o processo. Este
modulo vai “ler” o arquivo resultado_html.txt, gerado pelo moédulo Interface e
converter as marcagdes do teste em valores numéricos. Ou seja, cada resposta da
pergunta representada em uma linha do vetor do arquivo resultado_html.txt
apresenta um simbolo (S, s, n ou N), este simbolo é convertido em nameros (1, 0.75,
0.5 e 0.25, respectivamente). Estes numeros convertidos (trinta no total) sao
separados em quatro vetores menores (vetores verbal, légico, visual e cinestésico),
armazenados e transmitidos para quatro diferentes arquivos (uma rede MLPs com
podas de nés em cada arquivo, para cada IM considerada) que geram os valores das
notas das IMs (que variam de 1 a 4, com incremento de 0,1), conforme apresentado na
Figura 5.14. J4, a Figura 5.15 apresenta com maiores detalhes o procedimento da rede

MLP.
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Apresentar ao usudrio, na pagina Modulo
desenvolvida, o teste de miltipla Interface
escolha, para avaliagdo das IMs

v

Resultado_html.txt: um vetor de 30
Criar um arquivo resultado_html.txt com o resultado do linhas por uma coluna, cada linha com o
teste preenchido pelo usudrio (30 perguntas) ] nimero da pergunta seguido da letra
resposta
(S,s,n,N)
" Médulo

Ler o arquivo resultado_html.txt

v

Converter as marcagdes do teste em valores numéricos Simbolos: S, s, n, N para valores 1,0; 0,75;
— 0,5; 0,25 ; respectivamente.

do Usuario

Dividir as respostas das perguntas em quatro vetores Vetores: verbal (vetor de 6 linhas por uma
menores, conforme quantidade de pergunta referente a . coluna — 6 perguntas), l6gico (vetor de 9
cada IM. Enviar cada vetor para um arquivo diferente. linhas por uma coluna), visual (vetor de 8

linhas por uma coluna) e cinestésico (vetor
L de 7 linhas por uma coluna)

Ler as respostas contidas no vetor e processar a rede MLP
com podas de nds
(melhor detalhado no préximo fluxograma)

| Este processamento ¢ realizado em cada um
dos quatro arquivos, cada arquivo referente a
i uma IM considerada.

Gerar o valor da ‘nota” de cada IM considerada

Figura 5.14 Representacgéo da conversio do teste de multiplas escolhas das IMs em “nota”.

Os tamanhos dos vetores menores mencionados sdo determinados pela
quantidade de pergunta referente a cada IM, sendo estas definidas na reducéo de
dimensédo do questionario. Ou seja, o vetor verbal tem seis linhas por uma coluna
(possuem 6 perguntas referentes a IM Lingiiistico-verbal), o vetor 1l6gico tem 9 linhas
(9 perguntas), o vetor visual tem 8 linhas (8 perguntas) e o vetor cinestésico 7 linhas

(7 perguntas), totalizando as 30 perguntas iniciais apresentadas ao usuario.
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Moédulo
yd .
Obter os valores dos vetores menores, divididos na do Usuario
funcgdo func_resultadoteste (fungdo com um vetor com 30
linhas). Estes vetores contém as respostas do teste de
miiltipla escolha, sendo que cada linha possui 0 nimero Vetores: verbal — vetor com 6 valores,
da pergunta e o valor da resposta (1, 0.75, 0.5 ou 0.25) 16gico — vetor com 9 valores, visual —
] vetor com 8§ valores, cinestésico — vetor

com 7 valores

Inteligéncias Lingiiistico-verbal e Visual-
Ordenar as respostas numéricas do teste em um vetor com espacial com 20 neur6nios na camada de

a quantidade de entrada da rede neural MLP ] entrada (20 perguntas), Inteligéncias
Légico-matematica e Cinestésico-corporal
com 18 neurdnios na camada de entrada
(18 perguntas)

Criar a rede neural MLP
'4—— Todas as IMs com 4 neurdnios na camada

l oculta e 1 neur6nio na camada de saida.

Funcdo de ativagdo logistica-sigmoidal na
camada oculta e linear na camada de saida

Ler os pesos do arquivo do Excell (os pesos foram
gerados pelo software Data Engine)

Ordenar os pesos obtidos no formato do Matlab

v

Executar a rede e obter a nota da IM do usuario

Figura 5.15 Detalhamento do uso da rede MLP para obtencdo da nota de uma IM (este
processamento é realizado em cada uma das IMs consideradas).

Os pesos das ligacdes sinapticas obtidas do software Data Engine sao
armazenados em um arquivo Excel e devem ser ordenados da seguinte maneira: uma
coluna com a sua origem, uma coluna com o seu destino e uma coluna com o seu valor
numérico. A origem e destino dos pesos sdo nomeados com uma letra (letra e
representa neurénio da camada de entrada, letra o da camada oculta, letra s da
camada de saida e letra b representa o bias), seguido de underscore e o numero do
neurénio destino (o numero deve conter 2 digitos). A Tabela 5.1.19 mostra um

exemplo de como sdo formatados os pesos que serao lidos pelo MatLab.
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Tabela 5.1.19 Representacdo de como devem ser especificados os pesos que serdo lidos pelo
programa desenvolvido em MatLab. Os pesos deste exemplo sdo da IM verbal.

b_01 o_01 -2,87331017267
b_01 s_01 2,33434023063
e 04 o_04 -1,24695308715
e 12 o_01 1,52810840578
e 13 o_01 0,83657335383
e 17 o_01 1,09205203016
e 19 o_04 -1,78010248462
e 20 o_01 0,66550869826
o_01 s_01 1,88291319868
o_04 s_01 -2,77101039672

A rotina principal do sistema desenvolvidlo é  denominada
HipermidiaPrincipal.m, e nela estdo inseridas funcgoes especificas. A funcao
desenvolvida para a conversdo das marcacgoes do teste de multipla escolha em valores
numéricos € denominada func_resultadoteste e cada nota de IM é calculada em uma
funcdo separada, sendo estas: func_notaverbal, func_notalogica, func_notavisual,
func_notacinestesica, as quais possuem as redes MLP com podas de nés. Os
resultados obtidos sdo armazenados e utilizados pelo Médulo Gerador de Adaptacéo, o

qual faz a adaptacio necessaria, conforme sera descrito na préxima secao.

5.2 Médulo gerador de adaptacao
Este modulo é aquele responsavel pelo mecanismo de adaptacédo do sistema e
se constitui no mais importante e complexo dos trés médulos. Ou seja, cabe a ele
definir qual midia (texto, fluxograma, desenho ou animacdo) sera apresentada
representando cada assunto do contetido, conforme o perfil do usuério.
Para a concepcéo das especificacoes deste médulo, uma série de caracteristicas
(demandas) iniciais foi analisada e definida, tais como:
1. de que maneira a adaptacéo seria realizada no protétipo (site) de forma a se
adequar ao perfil individual do usuario;
2. de que forma o usudrio iria intervir no sistema para adequa-lo a sua vontade e,
3. qual(is) ferramenta(s) seria(m) utilizada(s) no mecanismo do médulo gerador.
De forma a especificar a primeira demanda, ou seja, a determinagdo de como
seria realizada a adaptacéo do sistema em funcao do perfil do usuario foi utilizada a
Teoria das Inteligéncias Miltiplas como citado em capitulos anteriores. Das oito IMs
originais da teoria, quatro foram aqui utilizadas (Lingiistica-verbal, Légico-
matematica, Visual-espacial e Cinestésico-corporal). O médulo do usuario fornece o

valor correspondente de cada uma das IMs consideradas (valores que variam de 1 a 4,
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com incremento de 0,1). Em funcdo destes valores, este mdédulo define quais midias
serao utilizadas e como elas serdo apresentadas.

Varias solucdes foram analisadas, dentre outras, tais como a divisédo da tela em
quatro partes, uma para cada midia, sendo o assunto apresentado com uma
porcentagem da referida midia, conforme as IMs do usuéario; ou a habilitacdo e
desabilitacdo percentual de certas midias que estivessem espalhadas na tela, segundo
as IMs de um determinado usuario.

No entanto, de forma a proporcionar uma melhor apresentagio ao usuario uma
terceira solucdo foi escolhida: dividir o conteido em assuntos, sendo que cada um
destes seria apresentado em uma das quatro midias determinadas.

Na implementacio do protétipo optou-se em dividir e apresentar o contetdo
escolhido em 20 diferentes assuntos ou tépicos. Cada assunto foi implementado nas
quatro midias (texto, fluxograma, desenho e animacédo) que representam cada uma
das quatro IMs consideradas. Considerando um usuario de perfil desconhecido o
sistema deveria apresentar os assuntos em proporgoes iguais para cada midia, ou seja,
5 assuntos em cada midia, determinadas de forma aleatéria. Se for possivel
determinar que um usuario particular apresenta uma IM qualquer mais desenvolvida
que as outras, a midia correspondente a esta IM deveria ter sua propor¢cdo aumentada
e as outras, por conseqiiéncias, diminuidas. Conseqiientemente, a proporcdo de cada
midia que vai ser apresentada depende das IMs individuais do usuario. Como o
protétipo é um site, cada assunto entédo, é apresentado em uma pagina com uma midia
especificada pelo Médulo gerador de adaptacéo.

Na Figura 5.16 pode ser verificado que, todas as quatro midias para cada
assunto foram projetadas e o usuario podera visualizar cada assunto em uma tnica
midia. Ou seja, para um determinado individuo podera ser apresentado o assunto 1
em texto (T1), o assunto 2 em desenho (D2) e assim até o ultimo assunto, T20, por
exemplo. Fica definido, portanto, que sera utilizada a letra T para representar texto, a

letra L para légica, a letra D para desenho e a letra A para animacao.
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MIDIAS
Assunto Texto Lég_;ica Desenho | Animacéao
1 T01 LO1 D01 AO01
2 T02 L02 D02 A02
3 T03 LO03 D03 A03
4 T04 L04 D04 A04
18 T18 L18 D18 A18
19 T19 L19 D19 A19
20 T20 L20 D20 A20

Figura 5.16 Representacdo das possibilidades de apresentacdo do assunto nas midias texto,
logica, desenho ou animacéo. O conteddo é dividido em 20 assuntos e cada um destes assuntos
pode ser apresentado em uma midia, sendo esta definida pela rede neural que esta contida no
sistema desenvolvido.

Para especificar a segunda demanda, ou seja, de que forma o usuario iria
intervir no sistema para adequa-lo a sua vontade, definiu-se que o usuario poderia
modificar a midia apresentada pela escolha (através de botdes) de uma das outras
trés. Esta abordagem apresenta varias vantagens, conforme segue:

1. como o perfil inicial do usuario pode ndo ser preciso devido ao fato do
questionario inicial ter tido sua dimensionalidade reduzida, o que implica em
um erro, este sistema permite que o usudrio intervenha ao longo de sua
interacdo com o sistema, corrigindo esta imprecisao;

2. possibita que o usuario intervenha mudando a apresentacio definidas pelo
sistema, incrementando desta forma, as caracteristicas dos Sistemas
Hipermidia Adaptativos.

Para especificar a terceira demanda, qual(is) ferramenta(s) seria(m)
utilizada(s) no mecanismo do moédulo gerador, torna-se necessario analisar mais
detalhadamente como foi concebido conceitualmente o mecanismo de adaptacéo.

Como ja citado, as caracteristicas consideradas do usudrio seriam os valores
(notas) de quatro de suas IMs (Inteligéncias Lingiistico-verbal, Loégico-matematica,
Visual-espacial e Cinestésico-corporal) e que elas seriam caracterizadas através do
uso diferenciado de algumas midias na apresentacdo do conteido do site (protétipo do
sistema): texto, fluxogramas (légica), desenho e animacéo, respectivamente. Todas as
midias seriam apresentadas, determinadas pelas IMs individuais do usudrio e uma
estratégia pedagogica especificada, em particular.

Como sdo consideradas quatro IMs e como cada inteligéncia possui uma nota
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de 1 a 4, com incremento de 0,1, e cada individuo pode ter uma variagao diferente
destas IMs, o universo de possibilidade de diferentes individuos, considerando-se
todas as possibilidades, seria de novecentos e vinte e trés mil e quinhentos e vinte um
(923.521) individuos. Como este universo é bastante grande, pensou-se em utilizar
redes neurais artificiais para uma adaptacdo individual e personalizada. A rede
forneceria, conforme as notas de cada IM e a estratégia definida por especialistas, a
forma de apresentacdo das midias individualmente. O uso de rede neural artificial
seria, portanto, uma boa ferramenta para a solucdo do problema.

Com estas especificacoes definidas o préximo problema passa a ser a escolha da
rede neural constituinte do mecanismo de adaptacao.

Inicialmente optou-se em verificar a possibilidade de se utilizar somente a rede
neural artificial do tipo IAC, modelo original de Rumelhart, devido a suas
caracteristicas intrinsecas, conforme segue:

e A rede implementa o funcionamento de uma memdria associativa,
possibilitando que a ativacdo de uma caracteristica definida na rede, atue
sobre as demais.

e A possibilidade de um neurdnio ser entrada em um momento, ou ser saida em
outro. Ou seja, qualquer neurénio pode ser considerado entrada ou saida,
caracterizando a chamada bidirecionalidade. Esta caracteristica é interessante
pelo fato de que, depois de definidas as midias apresentadas, novas acoes
determinadas pelo usudrio, ao utilizar o sistema, modificam a condigao da rede
(adaptabilidade) e os neurénios, que no momento anterior eram considerados
saidas, podem ser entradas no momento atual.

e A possibilidade de ativagoes anteriores serem “memorizadas” de forma a serem
utilizadas no processo juntamente com as ativagdes atuais. Ou seja, a rede
sempre pode ir armazenando os valores anteriores obtidos, que s&o
determinados pelas agdes do usuario.

e QOutra caracteristica interessante é a ndo determinacdo de um numero fixo de
neurénios que devam ser ativados, ou seja, pode ser ativado somente um
neurdnio, dois, trés ou quantos foram necessarios no momento desejado. Como
ja mencionado, a rede apresenta a caracteristica de recuperacédo da descricéo
total de um conceito a partir de uma descricéo parcial.

Observa-se, entretanto, que na rede IAC o principal problema, e possivelmente
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a maior dificuldade, estd em se definir uma topologia que represente de maneira
adequada o problema em questdo e n&o, na obtencao dos pesos sinapticos (o que
normalmente é feito através de um algoritmo de aprendizado em outros tipos de
redes). Ou seja, como ja discutido anteriormente, os neurénios sédo divididos em grupos
que representam conceitos, cada neurénio dentro de um grupo representando uma
caracteristica particular. Em um mesmo grupo, os neurénios tém inibicéo total, o que
implica, em principio, que estes neuroénios representam caracteristicas mutuamente
excludentes e, por conseqiiéncia, em situacao de equilibrio, apenas um neuroénio, por
grupo, devera estar ativado.

Mencionou-se também que nédo existem algoritmos de aprendizado para esta
rede e, conseqiientemente, os pesos néo sdo ajustados, e sim séo definidos a priori. em
uma matriz que caracteriza a relacio entre os neurdnios que sao agrupados em varios
pools (grupos), sendo os valores possiveis para os pesos apenas trés (-1, 0 e 1). Nota-se
ainda que, em contrapartida e majoritariamente, o problema principal de outras redes
é o aprendizado.

A arquitetura da rede e os pesos caracterizam, portanto, o conhecimento da
rede. Ou seja, a tarefa principal do projetista na busca de uma solugdo para um
problema se encontra, exclusivamente, em definir uma topologia que melhor
represente o problema.

Portanto, como mencionado anteriormente, o modelo original das redes IAC, ou
modelo Rumelhart, que possui uma topologia bastante caracteristica, deve ser
constituida de um conjunto de pools ou grupos, onde um destes é o pool ou grupo
escondido, que faz a conexao entre os demais, deve ser projetada da seguinte maneira:

e Definir, inicialmente, quais os “conceitos” envolvidos no problema, ou seja,
definir quais serdo os grupos ou pools. Observa-se que cada um destes
conceitos representara os grupos visiveis, pois os neurdnios pertencentes a eles
devem ser ativados ou devem ser utilizados para fornecer resultados.

e Definir todos os possiveis “elementos” ou “caracteristicas” para cada conceito,
sendo que, cada um destes representara um neuroénio dentro do pool. Uma
observacéo importante é que todos os elementos que serdo agrupados dentro do
mesmo pool deverdao ser excludentes, ou seja, um elemento deve inibir
completamente o outro. As conexdes entre os neuronios de um mesmo pool

indicam, portanto, competicéo. E, quando um neurénio ou elemento € ativado,
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por uma excitacdo externa a rede, nenhum outro neuronio dentro do mesmo

grupo podera sé-lo.

e Definir qual dos grupos de “conceitos” ira gerar o grupo espelho, ou escondido,
através do qual todos os neurdnios de todos os demais grupos se relacionam por
meio de ligacdes excitatorias. E, devido a este fato, o maior grupo de todos os
existentes é, normalmente, o que da origem ao grupo espelho.

e [Estabelecer se ha existéncia de relacdo ou ndo (1 ou 0) entre os neurdnios
(caracteristicas) do pool escondido com os neurodnios (caracteristicas) dos
demais pools. Ou seja, estabelecer os valores dos pesos entre as relacdes dos
neuronios do pool escondido e os neurdnios visiveis.

e Montar a matriz de pesos pelas definicdes obtidas.

De forma a testar diversas arquiteturas de redes IAC para solucdo do problema
foi desenvolvido um programa genérico em MatLab, que permite, pela definicdo do
numero de pools e neurdnios por pool a implementacao automatica de qualquer rede
TIAC modelo original.

Para a implementacao de uma rede sdo necessarios trés passos: definir o
numero de pools, o nuimero de neurdnios por pool e as relacdes entre neurdnios de
diferentes pools. No programa desenvolvido, depois de definidos os dois primeiros
passos, os dados resultantes sdo utilizados na montagem de uma planilha Excel
(terceiro passo) a ser lida pelo programa MatLab. Esta planilha representa a matriz
da relagdo entre cada pool e o pool escondido e, por conseqiiéncia, o projetista deve
preencher com os valores 0 (ndo relacdo entre caracteristicas) ou 1 (relacdo entre
caracteristicas) as células de interseccdo entre os neurdnios de cada pool e os
neurdnios do pool escondido. Esta planilha pode ser entendida como o verdadeiro
conhecimento das relacdes entre os diferentes conceitos e, pela sua leitura, o programa
MatLab monta automaticamente a matriz conhecimento completa da rede IAC. Esta
matriz, por sua vez, é simétrica com diagonal nula conforme mostrado na Figura 5.17.

Nesta figura pode ser observada a diagonal nula, os diferentes pools visiveis e
escondido, a existéncia do valor —1 ligando neurdnios de um mesmo pool (o que
implica em competicéo) e, o conhecimento acerca das relacdes entre os diversos pools e

o pool espelho que é lido da planilha Excel.
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Relaciao de um pool

Relacao de um pool visivel com outro pool
com ele mesmo visivel
pool 11 [ pool 2 pool 3 L pool espelho
neuréniosfnamiferd réh As.quente| s. frio gato |cachorrol\ dra gato |cachorro| cobra
pool 1 | mamifero 0 M1 0 0 0 oY o 1 1 0
espécie réptil -1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
pool 2 | s. quente 0 0 0 -1 0 0 0 1 1 0
tipo sang| s. frio 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 1
pool 3 gato 0 0 0 0 0 -1 -1 1 0 0
animais | cachorro 0 0 0 0 -1 0 -1 0 1 0
cobra 0 0 0 0 -1 -1 0 0 0 1
pool gato 1 0 1 0 1 0 0 0 -1 -1
espelho | cachorro 1 0 1 0 0 1 0 -1 0 -1
cobra 0 1 0 1 0 0 1 -1 -1 0
Diagonal principal de
Somente esta parte sera preenchida na planilha Excel, 0s.

onde fica realmente estabelecido o conhecimento da
rede. Estes valores de pesos sio referentes a relacio
dos neurodnios do pool espelho com os outros pools
visiveis

Figura 5.17 Exemplo de uma matriz de pesos completa de uma rede neural do tipo IAC.
Somente a parte em cinza sera preenchida na matriz do Excel, pois o restante da matriz sera
preenchida automaticamente pelo software desenvolvido em MatLab.

De forma a ser lida pelo programa MatLab a planilha do Excel deve ser

preenchida da seguinte forma:

Numerar todos os pools visiveis que fazem parte da rede, sendo que o ultimo
pool a ser numerado deve ser o pool visivel que gera o pool espelho ou
escondido. Ou seja, se existem trés pools na rede mais o escondido, o pool
numerado como 003 deve ser o pool que da origem ao pool escondido. A
numeracio deve apresentar trés digitos. Ex: pool nimero 1 = 001, pool 2 = 002
e assim, sucessivamente.

Nomear os neurdnios dos pools: 0 neurdnio sera numerado com os trés digitos
do nimero do pool seguido do nome do neurdnio. Se o “nome” do neuronio for
um numero devera ser colocado o caractere underscore apdés o nome do
neurénio. Exs: 001lreptil (neurénio com nome réptil pertencente ao pool 1),
002_20 (neurdnio com “nome” 20 pertencente ao pool 2).

As colunas e as linhas da seguinte forma: na primeira coluna, a partir da

segunda linha em diante, séo colocados os nomes dos neuroénios do dltimo pool,
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ou seja, os neuronios do pool que da origem ao pool escondido.

Na primeira linha, a partir da segunda coluna, colocar o nome dos neurénios

na ordem de nomeacédo dos pools, ou seja colocar o nome de todos os neurdnios

do pool 1, em seguida todos os neuronios do pool 2, até os neurdnios do

penultimo pool.

Preencher o valor dos pesos (0 ou 1), conforme a relagdo entre os neuronios e

salvar a planilha.

A Figura 5.18 apresenta um exemplo de como deve ser preenchida a matriz no

Excel.

001jets |001sharkd002_30 002 40 |003JH |003Col |004Sing |004Mar |005Pushe005Burgl{005Bookit
006Art 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0
006Al 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0
006Phil 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0
006lke 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1

Figura 5.18 Demonstrativo da planilha a ser preenchida com os nomes dos neurénios, pools e
pesos, utilizada no programa genérico da rede IAC.

O programa MatLab é discutido a seguir e seu fluxograma encontra-se no Cap-
7 (RP/D-IEB-01/2004).

A Figura 5.19, a seguir, apresenta a tela inicial do sistema. Nesta tela existem

alguns botdes onde o usuario pode definir os parametros desejados da rede:

Neuronios ativados:

Deeteeat ____________________ME]
Abrir arquivo | Selecionar Heuronios ativados | Selecionar Saidas de int | Plotar zaidas |
Numeros de Ciclos: I_-BU_‘ Rodar | Hodar c‘umx’sﬁil:h"a_‘l"rle'riﬁr I Plotar saidas interesse |
Informagoes | ‘Acrescentar novos neuronios | Imprimir saidaz desejadas | Reset |

Saidas desejadas:

Imprimir

Figura 5.19 Tela inicial do software desenvolvido em MatLab para implementar redes IAC,

modelo Rumelhart padrao.

Ao clicar o botao abrir arquivo surge uma caixa onde o usuario escolhe o

arquivo do Excel a ser aberto (arquivo onde se encontram os pesos da rede que

se pretende executar), conforme Figura 5.21.
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) Inteiface 1AC =[C0x]

| Abrit arquivo Newonios ativados | scionar Saidas de interesse | Plotar saidas |

e

Numeros de Ciclos: | Plotar saidas interesse
Wl Abiir arquive do Excel [Z]X]leset

Neuronic Exaninar. [ AlgortmoBenérics JE2 e e s e i

Home do arauiver | =l [ ewi ]
2 Anuivas dotipo: [Fle ~|  Cancels

7

Figura 5.20 Tela do programa da rede IAC quando é selecionado o botéo abrir, para escolher o
arquivo de pesos do Excel.

e Em numero de ciclos, digita-se a quantidade de ciclos que se pretende “rodar”
a rede e o programa fornece as respostas no final dos ciclos estabelecidos.

e Ao clicar o botdo selecionar os neuronios ativados aparecera uma janela
com a listagem de todos os neurdnios e, ao marca-los, estes serdo ativados na

execuc¢do do programa, conforme a Figura 5.21.

i ) Intel & !Iﬂﬂ
i Y = v atvados | Selecionar Saidas do nte

osse | Plotar saidas |

| | Plotar saidas interesse
Infor z Imprimir saidas dessjadas | Reset |
— | [ootan —
Neuronio | |0011812 Imprimir

Saidas desejadas:
0011413

0011414
0011415
0011816
0011417
0011416
0011419
0011420
o011zl
0011422
0011823
0011824
00114825
0011826
00114827
0011426
0011823
0011430

0011831
nmin I~

Select all
Ok Cancel

NUMETO | Selecao dos newonios 2 serem

Figura 5.21 — Tela do programa onde aparece a janela de sele¢do dos neurénios.

e Ao selecionar o botdo selecionar saidas de interesses, também aparecera
uma janela (igual a janela do botdo anterior), com todos os neurodnios e
selecionam-se os neuronios cujos valores de saida sdo de interesse e estes serao
mostrados na tela (caso ndo seja selecionado nenhum neurénio, todos eles
serdo apresentados na tela).

e Apés estas selecoes anteriores é possivel fazer com que o programa seja

executado clicando o botao rodar.
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e C(Caso a rede ja tenha sido executada uma vez e caso se deseje que os valores
anteriores sejam utilizados na interacdo atual, deve-se clicar o botao rodar
com saida anterior. A rede neste caso utiliza a “memodria” da execucédo
anterior.

e Para acrescentar mais neurdnios na ativacdo basta clicar em selecionar
novos neuronios.

¢ O botao informacaes fornece informacoes do sistema.

e Para plotar as saidas o usuario podera clicar em plotar saidas para visualizar
o grafico do comportamento de todos os neurdnios da rede ou plotar saidas
desejadas se quiser visualizar apenas os neuronios selecionados como saida,
conforme Figura 5.22. Através do grafico é possivel verificar se a rede esta com
valores estabilizados.

e Para imprimir a tela com o resultado obtido deve-se clicar em imprimir e caso
queira somente imprimir os resultados requeridos deve-se clicar em imprimir
saidas desejadas.

e Para resetar todos os neurdnios escolhidos para ativacdo, os neurodnios

escolhidos como saida e resultados anteriores clica-se no botéo resetar.

<) Figure No_1 [_ D[]

File Edit View Inset Tools Window Help

losaa xars 2o

Valor das saidas dos neuronios

20 30 40 &0 B0
Nurmero de ciclos

Figura 5.22 Grafico apresentado pelo sistema.

De forma a validar este sistema desenvolvido em MatLab implementou-se com
ele o problema classico Jets and Sharks que Rumelhart e McClelland (1989)
desenvolveram para plataforma DOS. Simulacées foram realizadas com esta
implementacéo e com o programa original e os resultados comparados tendo, ambas
as redes, apresentado exatamente os mesmos resultados. A Figura 5.23 a seguir

mostra uma parte dos resultados obtidos e no Cap.8 (RP/D-IEB-01/2004) se encontram
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mais resultados dos testes.

ciclos 100
entrada Jets Sharks in20 HS Divorce

saida IAC/DOS | IAC/Matlab | IAC/DOS | IAC/Matlab | IAC/DOS | IAC/Matlab [ IAC/DOS | IAC/Matlab | IAC/DOS | IAC/Matlab
Jets 0,84 0,84 -0,14 -0,14 0,66 0,66 -0,11 -0,11 0,64 0,64
Sharks -0,14 -0,14 0,84 0,84 -0,14 -0,14 0,58 0,58 -0,13 -0,13
in_20 0,51 0,51 -0,13 -0,13 0,84 0,85 -0,13 -0,13 0,64 0,64
in_30 -0,11 -0,11 0,65 0,65 -0,14 -0,14 0,63 0,63 -0,13 -0,13
in 40 -0,11 -0,11 -0,13 -0,13 -0,14 -0,14 -0,13 -0,13 -0,13 -0,13
JH 0,51 0,51 -0,13 -0,13 0,66 0,66 -0,14 -0,14 0,64 0,64
HS -0,11 -0,11 -0,13 -0,12 -0,14 -0,14 0,84 0,84 -0,13 -0,13
Col -0,11 -0,11 0,65 0,65 -0,14 -0,14 -0,14 -0,14 -0,13 -0,13
Single 0,51 0,51 -0,13 -0,13 -0,14 -0,14 0,59 0,57 -0,14 -0,14
Married -0,11 -0,11 0,65 0,65 0,39 0,4 -0,13 -0,13 -0,09 -0,09
Divorce -0,11 -0,11 -0,13 -0,13 0,37 0,35 -0,11 -0,11 0,82 0,82
Pusher 0,16 0,16 0,51 0,51 -0,14 -0,14 0,3 0,33 -0,13 -0,13
[Burglar 0,15 0,16 -0,1 -0,11 0,66 0,66 -0,14 -0,14 0,64 0,64
Bookie 0,16 0,16 -0,1 -0,1 0,14 0,14 0,37 0,33 -0,13 -0,13

Figura 5.23 Validacéo pela comparacio dos resultados obtidos das redes IAC desenvolvidas em
DOS e em MatLab.

Apés validacao do programa MatLab este foi utilizado na implementacédo do

sistema adaptativo que foi definido que seria adaptado conforme as IMs do usuério na

apresentacdo de um conteido, dividido em 20 assuntos, cada um deles apresentado

em uma pagina de um site em uma midia diferente.Para este problema uma primeira

solucéo teve como procedimento:

Criar um pool para cada IM, portanto, um pool para IM1"(Lingiiistico-verbal),
um pool para IM2 (Légico-matematica), um pool para IM3 (Visual-espacial) um
pool para IM4 (Cinestésico-corporal), sendo que, cada um destes pools possui
neurénios que representem os valores obtidos (notas) das IMs. Os neurénios
contidos nos pools devem ser inibitérios, ou seja, devem ser arranjados de modo
a proporcionar condi¢des para que apenas um neurdnio em cada pool seja
vencedor. Foram colocados 31 neurdnios em cada um destes pools. Cada um
representa um valor possivel da IM do individuo, ou seja, como as notas
variam de 1 até 4, com incremento de 0,1, sdo 31 neurdnios (valores) possiveis.
Criar 20 pools, um para cada assunto do conteddo. Cada um deles possui
quatro neuroénios, referentes a midia: texto, légica, desenho e animacéo.
Também aqui, os neurdnios séo inibitérios, pois eles nunca serao texto e logica
ao mesmo tempo, por exemplo.

Criar mais dois pools: um com individuos hipotéticos e outro, um espelho deste
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pool. Cada um destes pools possui 35 neurdnios (individuos).

Pode-se visualizar a topologia de rede resultante na Figura 5.24.

Assunto 1 Assunto 2

o

C Indiyiduos

o

. 35 Assunto 20

neuronios

Figura 5.24 Representacdo da topologia da rede IAC proposta.

Nesta topologia os neurénios referentes aos valores das IMs dos usuarios, e/ou
os neurodnios referentes as midias do assunto e/ou os neurodnios referentes aos
individuos hipotéticos podem ser ativados, sendo que os Unicos neurdénios que nio
podem ser ativados séo os do pool espelho.

Este topologia de rede foi concebida de forma a fornecer como resultado a midia
a ser apresentada em determinado assunto em funcédo das notas de IMs dos usuarios.
Excitando-se, por exemplo, os neurénios referentes as notas das IMs de um individuo,
as respostas fornecidas sdo obtidas dos neurdnios dos pools midias por assunto. Da
mesma forma, em um sentido inverso (adaptabilidade), caso fosse apresentado ao
usudario um assunto com uma midia definida e ele quisesse altera-la, ele interagiria
com o sistema (clicando um botao) e na rede seria excitado o neuronio referente a nova
midia escolhida. Executando-se a rede e mantendo o resultado anterior (memoria)
obtém-se a nova condicdo (nova definicdo de midia) de apresentacdo do conteddo ao
usuario. Em outras palavras, quando o usuario recusa a sugestéo do sistema, a qual é

definida em funcéo de seu perfil, e escolhe uma outra midia, o sistema, com base nesta

' Fica convencionado, portanto, que ao se utilizar IM1 vai referir-se a Inteligéncia Lingiiistico-verbal,
IM2 a inteligéncia Légico-matematica, IM3 a inteligéncia Visuo-espacial e IM4 a inteligéncia Cinestésico-
corporal.
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escolha, modifica o perfil atual do usuario. Observe-se, no entanto, que muitas vezes o
usuario pode modificar a condicdo do sistema, seja por curiosidade ou aborrecimento,
0 que nio significa necessariamente em um novo “perfil” de IM do usuario. Significa
apenas que o sistema “entendeu” que o usuario deseja uma mudanca de “perfil” numa
determinada “direcédo” e tenta acompanhar essa deciséo.

As vantagens desta topologia implementada seriam: mesmo que apenas um
neurénio fosse excitado, ainda assim, a rede forneceria uma resposta, e néo
necessitaria de nenhum processamento posterior para definicdo das midias por
assunto.

Para a execucdo de tal rede sdo definidas as notas das IMs de individuos
hipotéticos bem como as midias para cada assunto determinando, desta forma, o
conhecimento na matriz dos pesos. Era esperado que, devido as caracteristicas de
memoria associativa, quando notas de IMs de novos individuos, diferentes dos
pertencentes a rede, fossem apresentadas a rede forneceria como resposta as midias
por assunto para estes individuos, em particular.

No desenvolvimento desta rede o maior problema foi criar os individuos
hipotéticos, porque é dificil estabelecer, com coeréncia e com légica de raciocinio, as
diferencas nas apresentacdes em funcio das notas destes individuos. Ou seja, com
esta arquitetura, devem ser definidos quantos arquivos devem ser apresentados em
texto, em légica, em desenho e animacdo e a ordem que serdo apresentados ao
usuario.

Um exemplo deste problema seria definir porque um individuo com
determinadas notas de IMs tem uma forma de apresentacdo (seqiiéncia de midias) e
outro, com notas parecidas, tem outra forma de apresentacédo diferente. Deve-se
definir, portanto, uma coeréncia e logica nos dados utilizados na matriz de
conhecimento da rede de maneira que ela possa estabelecer uma forma de
apresentacdo adequada. Além disso, seria bastante trabalhoso para um especialista
(pedagogo, por exemplo) determinar uma estratégia de aplicacdo da Teoria das
Inteligéncias Multiplas.

Uma implementacéo de tal rede foi realizada sendo especificados os individuos
verificando, porém, que esta forma néo seria a mais adequada para a solucdo do
problema.

A seguir, na Tabela 5.20, alguns exemplos de individuos com suas notas e as
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midias estabelecidas sdo mostrados. Nesta tabela a letra T se refere a texto, a L se a

légica, a D a desenho e a A a animacéo.

Tabela 5.20 Exemplos de individuos hipotéticos, com valores de notas e midias para cada
assunto associada.

| NOTASDASIMS MDIAS PARA CADA UM DOS VINTE ASSUNTOS
Individuog INH | INR| IMB| INK | A1| A2| A3| M| A5| A6| A7| AS| A9| A10| A11| A12] A13| A14| A15| A16| A17] A18] A19] A20)
1 34 39 37 34T1 |2 |D3 (A4 |T5 |L6 |D7 |A8 |T9 [L10[{D11|A12|A13|A14]|L15]|T16|D17|A18|L19| A0
2 28 22 27 1,6/A1|T2|L3 [D4[T5 |A6 |L7 |D8 |A9 [L10(D11[A12|T13{L14|D15|T16|D17|L18|A19| D20
3 30 33 32 27|T1 |2 |L3 [D4|A5|T6 |L7 |D8 |A9 [T10[{A11[T12|L13[{D14|L15|T16|D17|A18|L19| D20
4 36| 34 23 26/L1 |D2|T3 (L4 [T5 |D6 |L7 |A8 |A9 [T10|D11[L12|T13[T14|L15|A16|T17|D18|A19|L20

Devido aos problemas descritos, outra arquitetura de rede foi implementada.
Nesta arquitetura, a saida da rede fornece a quantidade de midias por assunto que
deve ser apresentado ao usudrio. A partir da definicdo da quantidade de midia por
assunto, a determinacdo de qual midia para cada assunto é feita aleatoriamente no
sistema. A definicdo da topologia da rede com esta abordagem é explicada a seguir:

e Um pool para cada IM, portanto, um pool para IM1 (Lingiistico-verbal), um
para IM2 (Légico-matematica), um para IM3 (Visual-espacial) e outro para

IM4 (Cinestésico-corporal), com 31 neurdnios em cada um destes pools. Cada

neurénio representa um valor possivel da IM do individuo, ou seja, como as

notas variam de 1 até 4, com incremento de 0,1, sdo 31 neuronios (valores)
possiveis.
® Quatro pools, um para cada uma das midias estabelecidas na apresentacéo dos

assuntos do conteddo. Portanto, um pool referente a texto, um referente a

légica, um a desenho e, por fim, um a animacdo. Cada um destes pools possui

17 neurdnios, pois como as notas variam de 1 a 4 e todas as midias devem

aparecer pelo menos uma vez, no caso limite (notas 1, 1, 1 e 4), 3 notas (as

notas 1) corresponderiam a trés midias e a outra nota (nota 4) corresponderiam

a 17 midias totalizando, portanto, 20 midias.

e Mais dois pools:, um com individuos hipotéticos e outro um espelho deste pool.

Portanto, esta rede tem no total 10 pools, sendo que um destes é o pool
escondido ou espelho. Nao foi apresentado, anteriormente, o nimero de neurdnios no
pool individuos porque como esta topologia de rede foi considerada a melhor de ser
implementada até entdo, varios testes foram realizados com diferente ntimero de
individuos.

As notas sdo aquelas obtidas através de questionarios respondidos por

voluntarios que concordaram em participar da pesquisa conforme projeto apresentado
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e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos. Nesta pesquisa,
como mencionado, 215 pessoas responderam ao questionario, porém neste primeiro
teste foram utilizadas respostas de 55 individuos para verificar o comportamento da
rede e néo torna-la muito lenta.

Nota-se que com esta quantidade de individuos, o pool individuos sera o maior
pool da rede (com maior numero de neurdnios) e com neuroénios (individuos) que
possuem caracteristicas presentes em todos os outros pools. Este pool foi escolhido,
portanto, para gerar o pool escondido ou espelho.

Com o valor das quatro notas dos 55 individuos estabeleceu-se a quantidade de
cada uma das midias a ser apresentada, conforme definicio de uma estratégia
pedagoégica definida por um especialista, por exemplo, pedagogo, ou qualquer
individuo que queria estipular uma estratégia de apresentacéo. Ou seja, a estratégia é
aplicada e o que se deseja é que a rede “modele” ou reproduza o mesmo
comportamento estabelecido, para novos individuos, que niao estejam contidos na
montagem da rede.

Esta estratégia permite que se possa, por exemplo, privilegiar a assimilacéo de
conteddo, apresentando a maior quantidade de assuntos do conteddo com a midia
relacionada a IM mais presente no individuo. Pode, também, se outra estratégia for
aplicada, fortalecer e treinar as deficiéncias do individuo, apresentando mais assuntos
do contetddo com a midia relacionada a menor nota de IM obtida. Uma boa maneira de
introduzir a estratégia pedagdégica pelo especialista é através de exemplos.

Uma outra possibilidade poderia ser a de apresentar as midias por assunto
proporcionalmente as notas de IM obtidas, o que poderia ser implementado através de
uma simples formula matematica o que implicaria na nao necessidade do uso de uma
rede neural. Esta solucdo, porém, retira toda a possibilidade de implementar uma
verdadeira estratégia pedagdgica. Neste caso, o uso de redes neurais se torna
imperativo.

Observa-se, entretanto, que a estratégia matematica (a partir daqui
denominada “linear”) para o preenchimento da tabela torna-se bastante interessante
para testar os resultados da rede e verificar se esta forneceu resultados corretos, ou
seja, se a rede IAC foi bem concebida. Como neste caso (modelo matematico) sabe-se
exatamente a resposta que a rede deve fornecer, esta abordagem foi utilizada em

todos os testes como forma de validar a rede antes de sua utilizacdo com a estratégia
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pedagdgica definida pelo especialista (ou por qualquer pessoa).

Para a realizacédo do teste que faz uso de rede neural, foi utilizada uma tabela
em Excel, na qual fica estabelecida a relacdo nota-quantidade de midias para os 55
individuos, de forma a transferir o “conhecimento” desejado para a rede IAC. A seguir,
a Tabela 5.21 mostra, para 10 individuos, como esse conhecimento é representado.

Tabela 5.21 Dados da relacdo notas-midias conforme o “conhecimento” desejado.

Ind. IM1 IM2 IM3 M4 | T L D| A
1 3,4 3,9 3,7 3,4 4 7| 5| 4
2 2,8 2,2 2,7 1,6 7| 4 6 3
3 3,0 3,3 3,2 2,7 5 6 6 3
4 3,6 3,4 2,3 2,6 7| 6 3 4
5 2,7 2,8 3,7 1,6 4 6 8| 2
6 3,5 2,3 3,6 2,9 7| 2| 8 3
7 3,6 3,2 3,1 2,5 7| 5| 5| 3
8 3,7 2,7 1,7 2,2 8 6] 2| 4
9 2,1 3,0 3,8 3,6 2| 4 8 6

10 2,3 2,9 3,2 2,3 3 6 8 3

A tabela mostra que, segundo estratégia desejada, o individuo 1 que obteve
nota 3,4 para IM1, tera 4 assuntos do contetido apresentados no formato texto. Para a
IM2 este individuo obteve nota 3,9, entdo tera 7 assuntos do conteido apresentados
em légica (fluxograma). Para a IM3 obteve nota 3,7 implicando em 5 assuntos do
conteido apresentados em desenho. Finalmente para a IM4 com nota 3,4,
corresponderéo 4 assuntos do conteido apresentados em animacéo. A tabela completa
com os 55 individuos pode ser visualizada no Cap.9 (RP/D-IEB-01/2004).

Depois de estabelecida a relacdo entrada/saida desejada na tabela, estes
valores devem ser convertidos em “0” ou “1”, no préprio Excel, pois estes farao parte da
matriz de conhecimento da rede IAC. Como mencionado anteriormente, na rede IAC,
cada IM possui um pool associado, cujos neurdnios (31) representam os valores das
notas, assim como, cada midia também possui um pool associado, cujos neurénios (17)
representam as quantidades destas respectivas midias. Considerando, portanto, o
individuo 1 da Tabela 5.21, que obteve a nota de 3,4 para a IM1, esta sera convertida
em trinta “0s” e um “1” 0 qual corresponde ao neurdnio representativo da nota 3,4
naquele pool. Para a quantidade de midias o procedimento é similar. Portanto, os
valores convertidos existentes na tabela Excel sao “lidos” pelo programa desenvolvido
em MatLab e fardo parte da matriz de conhecimento da rede IAC.

Esta matriz representa o conhecimento da rede IAC acerca da estratégica

pedagoégica adotada. Ou seja, como a rede é bidirecional e, com excecdo dos neurdnios

77



: Metodologia desenvolvida

do pool escondido, todos os outros neuronios podem ser interpretados como entrada ou
saida, e qualquer um deles que seja excitado implica, através da mudanca do estado
da rede, em novos valores de ativacao para os outros neurdnios.

Com esta configuracdo de rede, testes foram realizados com ativacdo de
diversos neurotnios (com os mesmos e diferentes valores existentes na matriz de
conhecimento). Observou-se que ela fornecia resultados satisfatérios apenas quando
excitados neurdnios (notas de individuos) que pertenciam a matriz de conhecimento.
Ou seja, somente para as notas definidas na matriz de conhecimento a rede fornecia
bons resultados, sendo que para novos individuos se mostrou ineficiente.

A Tabela 5.22 apresenta a resposta da rede para ativacées pertencentes na
matriz de conhecimento da rede IAC com conhecimento néo ‘linear”. Observa-se que,
na tabela apresentada, os dados em cinza referem-se aos valores desejados e inseridos
na matriz de peso. Trede, Lrede, Drede e Arede sdo as respostas fornecidas pela rede
para as midias texto, logica, desenho e animacédo, respectivamente. Os valores em
negrito, nas colunas de resposta da rede, sdo os valores fornecidos diferentes do
esperado.

Tabela 5.22 Resposta da rede neural para “conhecimento nao linear” para individuos
pertencentes a matriz de pesos.

Ind. IM1 IM2 IM3 IM4 T L D A | Trede | Lrede | Drede | Arede
1 3,4 3,9 3,7 3,4 4 7 5 4 4 7 5 4
2 2,8 2,2 2,7 1,6 7 4 6 3 5 8 4 3
3 3,0 3,3 3,2 2,7 5 6 6 3 5 6 6 3
4 3,6 3,4 2,3 2,6 7 6 3 4 7 6 3 4
5 2,7 2,8 3,7 1,6 4 6 8 2 4 6 7 2
6 3,5 2,3 3,6 2,9 7 2 8 3 7 2 8 3
7 3,6 3,2 3,1 2,5 7 5 5 3 7 6 5 2
8 3,7 2,7 1,7 2,2 8 6 2 4 8 6 2 4
9 2,1 3,0 3,8 3,6 2 4 8 6 2 4 8 6

10 2,3 2,9 3,2 2,3 3 6 8 3 3 6 8 3
11 3,5 3,3 3,7 2,8 6 5 7 2 6 5 7 2
12 3,3 3,6 2,6 3,3 5 7 3 5 5 7 3 5
13 3,2 2,1 1,7 1,2 10 5 3 2 10 5 3 2
14 3,4 3,3 3,1 3,1 7 5 4 4 7 5 4 4
15 2,5 24 2,2 1,9 7 6 4 3 7 6 4 3
16 3,8 3,5 1,2 1,7 8 7 2 3 8 7 2 3
17 3,4 3,0 3,2 2,1 7 5 6 2 7 5 6 2
18 3,4 3,2 2,2 2,4 7 6 3 4 7 6 4 3
19 3,7 2,5 3,2 2,1 8 4 6 2 8 4 6 2
20 3,3 3,0 2,5 3,2 7 4 3 6 7 4 3 6

A Tabela 5.23 apresenta a resposta da rede para individuos néo pertencentes a

matriz de conhecimento. Neste caso, como pode ser observado, a rede nao forneceu
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resposta correta.

Tabela 5.23 Resposta da rede neural para “conhecimento nao linear” para individuos nao
pertencentes a matriz de pesos.

Ind. IMA1 IM2 IM3 IM4
1,1 2,0 3,4 3,5
3,4 1,1 2,4 3,7
3,0 3,4 1,2 2,0
3,8 2,0 3,0 1,2
2,5 2,8 3,2 1,2
1,0 3,0 2,7 2,0
1,4 3,5 3,4 3,0
2,6 2,5 1,2 3,7
3,2 2,9 3,5 1,3
2,1 3,1 3,6 3,8

Trede |Lrede |Drede |Arede
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A Tabela 5.24, a seguir, apresenta as respostas para valores de conhecimento
“linear” inseridos na rede. Como pode ser percebido, o comportamento se repete, com a
rede respondendo na maioria das vezes, satisfatoriamente, para os individuos
inseridos na matriz de conhecimento e de forma né&o satisfatéria para individuos néo

pertencentes a rede, conforme Tabela 5.25.

Tabela 5.24 Resposta da rede neural para “conhecimento linear” para individuos pertencentes
a matriz de pesos.

M1 IM2 IM3 IM4 T L D A |Trede |Lrede |[Drede |Arede
3,4 3,9 3,7 3,4
2,8 2,2 2,7 1,6
3,0 3,3 3,2 2,7
3,6 3,4 2,3 2,6
2,7 2,8 3,7 1,6
3,5 2,3 3,6 2,9
3,6 3,2 3,1 2,5
3,7 2,7 1,7 2,2
2,1 3,0 3,8 3,6
2,3 2,9 3,2 2,3
3,5 3,3 3,7 2,8
3,3 3,6 2,6 3,3
3,2 2,1 1,7 1,2
3,4 3,3 3,1 3,1
2,5 2,4 2,2 1,9
3,8 3,5 1,2 1,7
3,4 3,0 3,2 2,1
3,4 3,2 2,2 2,4
3,7 2,5 3,2 2,1
3,3 3,0 2,5 3,2
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Tabela 5.25 Resposta da rede neural para “conhecimento linear” para individuos pertencentes
a matriz de pesos.

Ind. | IM1 IM2 IM3 IM4 T L D A | Trede | Lrede | Drede | Arede
1 2,3 2,7 1,6 3,1 5 6 3 6 5 5 6 4
2 2 3 1,5 3,5 4 6 3 7] 6 5 5 4
3 4 2 1 1,5 9 5 2 4] 10 3 3 3
4 2,7 2,6 2,9 3,8 5 4 5 6 6 5 5 4
5 3,6 2,8 1,9 3,1 6 5 3 5 6 5 5 4
6 2,5 3 3,5 1,8 5 6 6 3 6 5 5 4
7 2,7 2,2 3,1 3,4 5 4 5 6 5 5 5 5
8 2,9 2,8 3,3 3,8 5 4 5 6 6 5 5 4
9 2,1 3,1 1,1 3,6 4 6 2 7] 6 5 5 4
10 3,3 2,9 2 3,2 6 5 4 6 6 5 4 5
11 3,8 1,6 1,8 2,2 8 3 4 5| 6 6 5 4
12 3,9 3,2 2,8 2,4 6 5 5 4 6 5 5 4
13 2,3 2,8 3,6 3,8 4 4 6 6 6 5 6 4
14 1,5 1,9 2.4 3 3 4 5 7] 5 5 5 4
15 3,2 2,6 3,4 2,5 5 4 6 4 6 5 5 4
16 2,8 3,1 3,4 3,8 4 5 5 6 5 6 5 4
17 2,7 2,7 3,1 3,3 5 5 5 6 5 5 5 5
18 1,2 2,9 3,7 3,3 2 5 7 6 5 5 6 4
19 2,7 2,2 3,4 3,6 5 4 6 6 4 6 5 4

Como a rede ndo se comportou como esperado (fornecer respostas adequadas
para individuos representados e né&o representados na matriz conhecimento —
generalizacdo), novos testes foram realizados para que se encontrasse uma boa
configuracéo de rede para este problema.

Uma nova tentativa foi aumentar o nimero de individuos para 90, sem perder
de vista a preocupacéo com o tempo de processamento da rede. Da mesma forma que o
teste anterior, esta nova configuracdo apresentou bons resultados para os individuos
pertencentes a matriz de conhecimento e resultados néo satisfatérios para novos
individuos. Estes resultados podem ser encontrados no Cap.9 (RP/D-IEB-01/2004).

Novamente um novo teste foi realizado, desta vez com 256 individuos. Esta
quantidade de individuos foi escolhida para abranger um “universo” maior de
possibilidades buscando, desta forma, uma maior representatividade. Para que isto
pudesse ocorrer e as notas nio ficassem muito parecidas, como pode ser observado no
resultado dos testes com voluntarios, elas foram cuidadosamente escolhidas de forma
a melhor representar o espaco de possibilidades.

Como as notas das IM variam de 1 até 4, para cada IM, considerando-se
somente os valores inteiros (incremento de 1), se todas as notas forem ativadas pelo
menos uma vez, o total de possibilidades é de 256 individuos (4 x 4 x 4 x 4). Os valores

estdo apresentados no Cap.9 (RP/D-IEB-01/2004).

Com esta quantidade de neuroénios (individuos) nao foi possivel obter nenhum
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resultado pois a rede ndo estabilizou como pode ser observado na Figura 5.25.
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Figura 5.25 Grafico da rede IAC com matriz contendo 256 individuos executada com 150 ciclos.

Concluiu-se, portanto, que deveria ser implementada uma rede com menor
quantidade de neurdnios. Diminuir, porém, a quantidade de neurdnios nos pools
referentes as notas das Inteligéncias Multiplas (31 neurdnios) ndo poderia ser
realizado porque se perderia uma variagdo importante nos valores das notas. A dnica
alternativa, portanto, é diminuir novamente a quantidade de individuos.

Os testes realizados até o momento demonstraram que a rede, com poucos
individuos, apresentava respostas adequadas apenas para os individuos presentes na
matriz de conhecimento e o desejado seria que a rede pudesse generalizar o
“conhecimento” fornecido para qualquer novo individuo ndo presente na matriz de
conhecimento.

Concluiu-se que a rede nao poderia fazer associacées adequadas, caso nao fosse
inserido na matriz, “conhecimento” referente a todos os neurénios presentes na rede,
que poderiam ser utilizados como entrada de dados a ser excitados. Observa-se que,
no primeiro momento, os neurdnios que siao excitados e utilizados como entrada séo os
neurdnios referentes as notas das IM dos usuarios. Caso um neurdnio referente a uma
determinada nota tiver sido excitado, e o “conhecimento” sobre esta determinada nota
ndo esta inserido na matriz de conhecimento, a rede néo poderia fornecer respostas
adequadas pois ela “trabalha” através de associaca o e nao ha possibilidade de se fazer
associacéo de algo jamais “visto” ou “memorizado”.

Desta forma surgiu a idéia de montar uma rede em que os individuos inseridos
nela possuissem notas de IM que representassem valores nos quais, pelo menos uma

vez, um neurdnio de cada pool das IMs fosse excitado. Foram gerados, entao,
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randomicamente valores de 31 notas, variando de 1 a 4 com incremento de 0,1. Estes
valores randémicos foram gerados quatro vezes, um para cada IM. Seriam, portanto,
representados 31 individuos e determinadas a relacdo nota/quantidade conforme

critério ou estratégia adotada. Uma representacao. pode ser observada na Tabela 5.26

e as variacoes das notas dos 31 individuos na Figura 5.26.

Tabela 5.26 Relacdo entrada/saida (nota/quantidade de midias) para 31 individuos, conforme
“conhecimento” ou estratégica para a aplicacdo da Teoria das Inteligéncias Multiplas. Cada

neurdnio de cada pool referente a nota de uma IM estd sendo excitado uma vez.

Ind. M1 | IM2 | IM3 | M4 T L D A
1 33 | 20 | 39 | 40 5 2 6 7
2 40 | 33 | 38 | 36 7 3 6 4
3 1,7 | 2,8 | 3,2 | 34 2 4 6 8
4 30 | 29 | 35 | 1,5 6 4 8 2
5 34 | 1,7 | 34 | 1,0 8 3 8 1
6 24 | 31 | 15 | 2,7 4 8 B 6
7 36 | 27 | 19 | 272 8 6 2 4
8 39 | 35 | 16 | 1,3 10 7 2 1
9 35 | 22 | 14 | 1.1 12 5 2 1
10 11 | 14 | 22 | 38 1 2 4 13
11 38 | 26 | 25 | 20 8 5 4 3
12 31 | 1,1 | 30 | 28 8 1 6 5
13 25 | 13 | 1,7 | 3,7 5 2 3 10
14 28 | 39 | 24 | 23 5 8 4 3
15 19 | 2,4 | 21 | 21 3 7 5 5
16 16 | 16 | 2,7 | 3,1 3 3 6 8
17 13 | 32 | 26 | 14 B 9 6 3
18 37 | 38 | 13 | 1,9 6 8 2 4
19 12 | 1,8 | 26 | 25 B 4 8 6

20 20 | 21 | 23 | 32 3 4 5 8
21 23 | 30 | 18 | 23 5 7 3 5
22 15 | 34 | 3,7 | 1,7 2 6 9 3
23 21 | 25 | 28 | 35 3 4 5 8
24 32 | 10 | 12 | 26 | 12 1 2 5
25 18 | 23 | 1,0 | 1,2 6 10 1 3
26 14 | 1,9 | 2,0 | 3,0 2 4 5 9
27 29 | 15 | 36 | 24 5 2 9 4
28 27 | 37 | 31 | 29 3 8 5 4
29 22 | 36 | 40 | 33 B 6 8 4
30 26 | 40 | 29 | 39 3 7 4 6
31 10 | 1,2 | 33 | 1,6 1 2 14 3
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Figura 5.26 Variagdes das notas dos 31 individuos.

Apés realizacdo de testes com os 31 individuos verificou-se que a rede, da
mesma forma que os testes anteriores, fornecia respostas sem erros para os individuos
pertencentes a rede e ndo apresentava bons resultados para novos individuos.
Observa-se, entretanto, que nos testes anteriores a taxa de acerto era de praticamente
0% e neste, em alguns casos, a rede acertava. Alguns resultados dos testes podem ser
visualizados no Cap.9 (RP/D-IEB-01/2004).

Novamente aumentou-se o numero de individuos. Ou seja, com o intuito de
melhor representar o “universo de possibilidades” (Figura 5.26) e, conseqiientemente,
melhorar o desempenho da rede a proposta foi gerar, para cada IM, quatro nimeros
aleatoérios para cada incremento de 0,1 no intervalo de 1 a 4 (ao invés de um tunico,
como no teste anterior). Ou seja, com esta proposta sdo 31 x 4 = 124 individuos na
rede TAC, conforme Figura 5.27. Novos testes foram realizados e. alguns resultados
podem ser visualizados no Cap.9 (RP/D-IEB-01/2004). Observa-se que houve mais
acertos que nos testes anteriores, mas ainda com um erro grande (em torno de 90% se
considerarmos o resultado das quatro IMs, simultaneamente), ndo atendendo os
requisitos de projeto.

Nesta rede, se considerarmos todas as ativagoes possiveis das notas de entrada
(neurdnios notas) das IMs (a multiplicacdo da quantidade de neurdnios de cada pool
nota — 31 x 31 x 31 x 31), isto representa 923.521 possibilidades. Os 124 individuos
representam apenas 0,013% do total de possibilidades. Ficando, portanto, dificil de
fornecer respostas corretas para os individuos nao “apresentados” para a rede através

de associacéo.
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Figura 5.27 Variacgoes das notas para 124 individuos.

Na realidade, este ja era um resultado esperado (falta de generalizacao) posto
que a IAC, como memodria associativa, ndo apresenta esta propriedade. No entanto,
esta rede apresentava todas as outras propriedades necessarias para implementar
este mecanismo de adaptacdo. Por conseguinte, partiu-se do pressuposto que uma
outra propriedade sua (recuperacdo da informacdo total a partir da informacao
parcial) pudesse, de certa forma, resolver o inconveniente da falta de generalizacéo o
que, infelizmente, néo ocorreu.

O ideal, portanto, seria encontrar uma rede que pudesse generalizar o
conhecimento (estratégia pedagdgica) estabelecido pelo especialista, para qualquer
novo individuo, que pudesse ser excitada tanto pelas notas de IMs como pelas
quantidades (bidirecionalidade), sem um niumero fixo de neurdnios a ser excitado,
apresentando boas respostas para novas iteracdes e que aproveitasse a resposta
obtida anteriormente (memoria).

Observando-se que a rede neural do tipo MLP tem como objetivo refletir o
comportamento do especialista de dominio, possibilitando a obtencdo da generalizagao
desejada, e que a rede IAC apresenta as caracteristicas de memoria associativa do
conhecimento estabelecido nela, possibilitando que qualquer neurdnio seja entrada,
que nao ha quantidade fixa de neurdnios a ser excitado e que apresenta memodria das
interacoes anteriores, propde-se a seguir um sistema em que as duas redes funcionem
complementarmente permitindo, portanto, o aproveitamento das caracteristicas
desejaveis de ambas. Este sistema se constitui no médulo gerador de adaptacéo que é

responsavel pela adaptatividade e adaptabilidade do sistema.
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Desta forma, primeiro, uma MLP, responsavel pela adaptatividade, define
automaticamente a quantidade de cada midia que sera apresentada. Segundo, uma
rede IAC, responsavel pela adaptabilidade, modifica, eventualmente, a quantidade de
midias a serem apresentadas, de acordo com as novas preferéncias do usuario
modificando, em seguida, o perfil do usuario.

Observa-se que esta capacidade de adaptabilidade é, também, responsavel pela
néo necessidade de precisdo na determinacéo inicial do perfil do usuario em funcéo de
suas IMs, determinado no médulo do usuério, através de preenchimento do teste de
multiplas escolhas. Explicando melhor, se o resultado do teste de determinacgao do
perfil do usuario (aquele constituido pelas perguntas resultantes do processo de
reducdo de dimensionalidade aplica ao teste de Celso Antunes) apresentar imprecisao
o erro sera corrigido nas primeiras iteracoes.

Para a rede neural do tipo MLP refletir o conhecimento do especialista de
dominio, esta é treinada através de exemplos. Os exemplos sdo fornecidos com o
preenchimento de uma tabela com 124 individuos hipotéticos, na qual especifica-se a
quantidade de midias que deve ser apresentada segundo a nota de cada IM. Portanto,
através deste conjunto de individuos com relacdo entrada/saida (nota/quantidade de
midias) desejada, a rede neural MLP é treinada.

Conseqiientemente, quando um novo individuo utiliza o sistema adaptativo e
suas notas de IMs sdo obtidas (no médulo do usuario), o sistema determina, através
da rede neural MLP, a quantidade que cada midia devera ser apresentada, da mesma
forma que o especialista faria.

As notas dos 124 individuos hipotéticos, utilizadas na tabela, sdo geradas da
mesma forma que na abordagem anterior devido ao fato de serem utilizadas
posteriormente na rede IAC.

Como foi evidenciado nos testes anteriores, realizados com a rede IAC, esta
quantidade de individuos (124), que possibilita que cada neurdnio seja excitado pelo
menos quatro vezes em cada grupo de IM, possibilita refletir, de maneira satisfatéria,
o conhecimento do especialista, que é determinado na matriz de conhecimento.

Testes foram realizados para verificar a melhor configuracao da rede MLP para
este problema especifico. Os parametros selecionados que apresentaram melhor

resultado sao descritos a seguir:

85



: Metodologia desenvolvida

e Numero de camadas: 3 totalmente conectadas, sendo uma camada de entrada,
uma intermediaria e uma de saida.

e Numero de neurénios da camada de entrada: normalmente, o numero de
neurbénios na entrada corresponde ao numero de variaveis de entrada do
processo a ser modelado. Nesta rede serdao quatro neurdnios na camada de
entrada, cada neuronio correspondendo a uma nota de uma IM.

e Numero de neur6énios na camada intermediaria: Nesta etapa do trabalho
utilizaram-se 124 exemplos, pois o especialista preenche uma tabela com as
notas das quatro IM consideradas de 124 individuos hipotéticos, estabelecendo
como saida a quantidade de midias por IM a ser apresentada. Considerando
que serao utilizados os 124 individuos no treinamento, esta rede dever ter,
aproximadamente, 62 pesos, conforme a heuristica proposta por Kuri (2003).
Portanto, a rede utilizada possui 64 pesos e 8 neurbénios na camada
intermedidria.

¢ Funcao de ativacao: logistica sigmoidal tanto na camada escondida como na de
saida.

e Neuronios de bias: todos iguais a 1.

e Algoritmo de treinamento: retropropagaciao com momento.

¢ Ordem de apresentagdo dos exemplos: aleatoria.

e Modo de treinamento: seqiiencial (por época ou lote)

e Taxa de aprendizagem (®): o valor é estabelecido conforme o numero de
neurdénios na camada precedente, segundo heuristica apresentada por Kuri
(2003). Nesta rede, utilizou-se o ® na camada oculta com valor igual 0,05 e na
camada de saida com valor igual a 0,025.

e Constante de momento: 0,7.

e Inicializacdo dos pesos: aleatéria entre —0,1 e 0,1.

e Parada de treinamento: 3000 épocas, pois o valor do erro no treinamento pode
ser considerado estavel.

Os resultados obtidos na rede podem ser observados no Cap.10 (RP/D-IEB-
01/2004).

Na utilizacdo de uma rede MLP, o intuito é se obter o “conhecimento” do
especialista e reproduzir este "conhecimento” para qualquer novo individuo

(generalizar o conhecimento), e neste caso, na verdade, a rede esta obtendo uma
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“funcéo de aproximacéo” dos valores fornecidos.

Para se obter esta generalizacido, a rede deve ser determinada com uma
arquitetura com um ndmero de neurdnios na camada intermediaria suficiente para
uma boa solucio. Pois, ao utilizar—se de neurénios demais, a rede pode memorizar os
padrées de treinamento, em vez de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
generalizacéo de individuos néo vistos no treinamento (este problema, normalmente, é
chamado de overfiting). Ao se utilizar um numero muito pequeno, pode-se ter
problemas de aprendizado, ou seja, alguns padroes sdao aprendidos, outros nao.

Devido a este fato, foram realizados testes, como foi mencionado
anteriormente, com o intuito de se obter um numero de neurdnios na camada
intermediaria que pudesse generalizar o conhecimento do especialista e apresentasse
uma boa solucdao. Como pode ser observado nos resultados apresentados no Cap.10
(RP/D-IEB-01/2004), a rede fornece resultados satisfatérios para individuos néo
utilizados no treinamento, apesar de que, normalmente, a resposta nao é idéntica
para os individuos utilizados no treinamento. Isto acontece porque a rede faz a
correcdo dos “erros” (ruidos) fornecidos pelo especialista, através da “funcio de
aproximacio” obtida. Ou seja, quando um especialista fornece “conhecimento” através
de exemplos, neste caso, preenchimento de uma tabela com 124 individuos hipotéticos,
ele podera fornecer este “conhecimento” com “erros” (ruidos). Isto porque ao preencher
a relacdo valor da nota de cada IM/quantidades de midias, o especialista podera
implementar estes valores com pequenas diferencas que ndo atendam a uma
“graduacao exata” de implementacdo, apesar da pretensdo do especialista ser
estabelecer uma “logica pedagogica”.

Para se obter uma resposta com valor idéntico ao fornecido no treinamento,
deveriam ser aumentadas as quantidades de neurénios na camada intermediaria.
Desta forma a rede iria “decorar” as respostas, fornecendo resultados excelentes
(acertos praticamente de 100%) para os individuos utilizados no treinamento, porém
respostas insatisfatérias (erros com porcentagens altas) para novos individuos. O teste
foi realizado, confirmando a suposicéao.

Nota-se ainda que, quando se trata de uma funcao “linear”, ou seja, ao simular
(testar) a implementacdo do conhecimento de forma linear (aplicando uma funcéo
matematica nas relacoes notas IM/quantidades de midias) para solucao do problema,

néo ha “erros (ruidos)” presentes nas relagoes e, portanto, a “funcao de aproximacao”
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representa razoavelmente bem a funcdo implementada, e a resposta da rede é
praticamente a mesma (idéntica) aos resultados utilizados no treinamento. Da mesma
forma que, a resposta para novos individuos é bastante satisfatéria, confirmando,
portanto, que a rede procura apresentar a melhor solucdo. Os resultados destes testes
também podem ser obtidos no Cap.10 (RP/D-IEB-01/2004).

Com esta configuracdo de rede treinada é possivel obter resultados de novos
individuos. E desta forma, como mencionado anteriormente, a rede MLP sera
utilizada para fornecer dados para se realizar a adaptatividade do sistema aos
usuadrios.

A tabela com os 124 individuos hipotéticos, gerada pela rede MLP e acrescida
dos valores para o novo individuo que esta utilizando o site, é convertida em nimeros
“zeros” e “uns” de forma a este conhecimento ser representado na matriz conhecimento
da rede neural do tipo IAC (como nesta rede ndo ha treinamento, o conhecimento é
estabelecido através do preenchimento desta matriz). Com a inclusao do novo usuario
na matriz de peso, assegura-se o conhecimento, sobre este individuo, na matriz de
conhecimento.

A rede IAC, responsavel pela adaptabilidade do sistema, modifica,
eventualmente, a quantidade de assuntos por midia a ser apresentada, de acordo com
as novas preferéncias do usuario, ou seja, adaptando o sistema ao novo perfil do
usuario.

Portanto, se o usuério preferir visualizar o assunto em uma midia diferente da
sugerida pelo sistema (procedimento que sera melhor explicado no médulo interface),
a tela se modifica para a nova midia escolhida. Processamento ocorre, entao, na rede
IAC e todas as midias dos préximos assuntos poderdo ser mudadas.

Quando a rede IAC atua, sempre, somente dois neurdnios sdo ativados, um
neurénio refere-se ao grupo da midia escolhida (com valor acrescido de uma unidade,
ao neuroénio original) e o outro neurdnio refere-se ao grupo do neurénio da midia
rejeitada (com valor decrescido de uma unidade ao neurdnio original). Por exemplo, se
a condicdo original do usuario sdo as seguintes midias: 4 para texto, 6 para légica, 3
para desenho e 7 para animacéo e o usudrio, ao interagir com o sistema, rejeita uma
midia animacido e escolhe texto, entdo, a rede IAC processa essas informacédes e o
neurdnio 6 (ou seja, 7 — 1) do grupo animacéao, juntamente, com o neurénio 5 do grupo

texto (ou seja, 4 + 1), serdo ativados.
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Todavia, tais modificagdes néo ocorrem nos assuntos ja visitados anteriormente

e que nao foram requisitadas modificacoes, mantendo-se, portanto, as midias de

apresentacdo, destes, em futuras consultas.

A arquitetura da rede IAC implementada (conforme Figura 5.28) é aquela do

ultimo teste de definicdo de topologia, e apresenta, portanto, um total de 10 pools:

Quatro correspondendo as 4 IMs utilizadas (Inteligéncias Lingiiistico-verbal,
Visual-espacial, Loégico-matematica e Cinestésico-corporal), cada um desses
pools possuindo 31 neurdnios, que representam uma nota variando de 1 a 4
com incremento de 0,1.

Quatro representando as quatro midias consideradas (texto, desenho,
fluxograma e animacao), cada pool possuindo 17 neuronios, os quais se referem
a midia a ser apresentada. Portanto, cada neur6nio representa uma
quantidade de midia.

Um representando os individuos (a tabela com os 124 hipotéticos utilizados na
rede MLP e um novo individuo que é o usuario do site).

Um representando o pool escondido, que é um espelho do pool de individuos

possuindo também 125 neurdnios.

M1

nibitori

C Indiyiduos

M4 . 125
ExcitatérioJA€Uronios

Animacao

Figura 5.28 Representacdo da topologia da rede neural do tipo IAC, utilizada para a
adaptabilidade do sistema.

O processo é sumarizado na Figura 5.29.
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Especialista preenche as Rede
quantidades para 124 individuos MLP
com notas hipotéticas das IMs
consideradas
Notas do novo
i individuo a utilizar
B o site
Rede MLP é
treinada com estes
exemplos
Rede MLP
treinada
Obtencao das saidas da Quantidades das
rede MLP para os 124 di
individuos hipotéticos FIELEs para o nove
mn P individuo
Montagem de parte da matriz Insercdo dos valores (notas e Rede
da rede IAC (os valores dos 124 quantidades) do novo individuo na IAC
individuos sdo convertidos em matriz da rede IAC (os valores sdo
‘Zeros” e ‘iins”) convertidos em “zeros” e “uns”)
Parte da matriz conhecimento da rede IAC
Neurénios dos pools visiveis
001IA10 |OO1IA11 J0O01IA12 |... 008IA10 |008IA12
009101 0 0 1 0 0 0 0 0
009102 0 0 0 0 0 0 1 0
009103 0 0 0 0 0 0 0 1
009104 0 0 0 0 0 0 0 0
« |009105 0 0 0 1 0 0 0 0
——P»| 5 [o02i06 0 0 0 0 1 0 0 0
=
Hm
0091122 0 0 1 0 0 0 0 0
0091123 0 0 0 0 1 0 0 0
0091124 0 0 0 0 0 0 1 0
0091125 0 1 0 0 0 0 0 0
A —J/ <
~/
pool 1 pool 2 pool 3 pool espelho
pool 1 0 -1 0 0 0 0 0 1 1 0
-1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
pool 2 0 0 0 -1 0 0 0 1 1 0
0 0 -1 0 0 0 0 0 0 1
pool 3 0 0 0 0 0 -1 -1 1 0 0
0 0 0 0 -1 0 -1 0 1 0
0 0 0 0 -1 -1 0 0 0 1
pool 1 0 1 0 1 0 0 0 -1 -1
1 0 1 0 0 1 0 -1 0 -1
0 1 0 1 0 0 1 K] K] 0
4 A matriz com 125 individuos faz parte da ‘matriz conhecimento”
completa da rede IAC, que é gerada automaticamente pelo sistema

Figura 5.29 Representacdo do funcionamento conjunto da rede MLP e rede IAC para
realizacdo da adaptagéo no sistema.
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5.2.1 Resultados Obtidos e Discussoes

Com a definicdo das redes que serdo utilizadas e com suas arquiteturas e
parametros especificados foram realizados testes para verificar a validade da
proposicdo. Na realizacdo dos testes foram utilizados o software Data Engine e o
programa para IAC, desenvolvido no MatLab.

Foram geradas notas de novos individuos, cada um representando um novo
usuario do sistema e, utilizando-se a rede MLP apés treinamento foram geradas as
suas respectivas quantidades de midias a serem apresentadas. O resultado individual
gerado pela rede MLP é inserido na matriz da rede IAC (individuo 125). E, para cada
um destes novos individuos hipotéticos gerados, sdo realizadas simulacdes de acdes
por parte dele, como se ele estivesse utilizando o sistema.

Com o intuito de comprovar o resultado esperado, situacdes repetitivas sdo
simuladas, podendo, desta forma, melhor caracterizar o comportamento do individuo e
da rede. Ou seja, conforme a Tabela 5.27, sdo descritas as agdes repetitivas simuladas
e verifica-se se a rede fornece o resultado desejado conforme o comportamento
especificado.

Por exemplo, suponha um individuo utilizando o sistema. Suas notas sao
processadas pela rede MLP fornecendo as quantidades das midias a serem
apresentadas. Estes valores sdo convertidos em “zeros” e “uns” e sdo agregados a
matriz de conhecimento IAC definindo a quantidade de midias para este individuo.
Supondo que o usuario mude a midia sempre para texto, quando esta ndo é assim
apresentada, a rede deve ir aumentando a quantidade de texto e diminuindo as
demais midias (resultado do comportamento desejado da rede). Caso a rede se
comporte desta maneira o resultado é satisfatorio, pois representa o comportamento
desejado, validando o mecanismo de adaptacdo e adaptabilidade. No total foram
realizados 65 testes em 10 individuos. Para os individuos 1, 2, 3 e 4, foram realizados
12 testes cada; para o individuo 5, 9 testes; para o individuo 6, 4 testes e um teste

para os individuos 7, 8, 9 e 10, conforme Tabela 5.27.
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Tabela 5.27 Proposicdo de simulacdo de agdes repetitivas por parte de novos usuarios do
sistema e resultado esperado da rede.

Teste | Individuos Acdes Acdes com | Acdes com | Acgdes Comportamento esperado das
com a a Midia a Midia com a respostas da rede
Midia | Fluxograma | Desenho Midia
Texto Animacao
A 1,2,3,4,5 Sempre Sempre As quantidades da midia texto
aumentan | diminuindo devem ir aumentando e as
do 1T IF quantidades da midia fluxograma
devem ir diminuindo T 1 e [F
B 1,2,3,4,5 1T D TteD|
C |1,2,345 1T A TteA|
D 1,2,3,4 |T 1F |Te1F
E |1,2,3,45 1F D 1Fe |D
F 1,2,3,4,5 1F 1A 1Fe |A
G 1,2,3,4 |T 1D |Te1D
H 1,2,3,4 |F 1D |Fe1D
1 1,2,3,4,5 1D 1A De A
J 1,2,3,4 |T TA ITetA
K 11,2,3,4,5 |F TA |FetA
L |1,2,3,45 D TA DetA
M 6,7 1T JF* |D* JA* 1T e diminui as outras midias
N 6,8 | T* 1F |D* JA* 1F e diminui as outras midias
O 6,9 | T* JF* 1D JA* 1D e diminui as outras midias
P 6, 10 1T* JF* |D* TA TA e diminui as outras midias
* Em cada iteracdo uma das trés midias marcadas sdo diminuidas alternadamente.

A seguir serao apresentados e analisados os testes realizados com os individuos
1,7, 8,9e 10, os demais testes com outros individuos (2, 3, 4 e 5) sdo apresentados no
Cap.11 (RP/D-IEB-01/2004). Na Tabela 5.28 sao apresentados os testes 1/A, 2/B e 3/C
do individuo 1. As letras representam as acdes simuladas nos testes, conforme

descrito na Tabela 5.27.
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Tabela 5.28 Testes 1/A, 2/B e 3/C com mudanca de midia do individuo 1.

Individuo 1 - teste 1/A Individuo 1 - teste 2/B Individuo 1 - teste 3/C
T L D A T L D A T L D A
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Notas do novo usuario 2,6 3,1 24 1,5 2,6 3,1 24 1,5 2,6 3,1 24 1,5
Quantidade gerada rede MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais rede IAC 2,6 3,1 24 1,51 26| 31 2,4 1,51 26| 3,1 24 15
Quantidade gerada rede IAC 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 6 7 6 4 6 1
Resposta nota rede IAC 2,9 3,1 1,4 2,5 2,6 3,1 2.4 1,5 3 2,9 3,5 1,5
Resposta quantidade 6 7 1 5 6 8 4 2 6 5 7 1
Quantidade rede MLP 6 7 1 5 5 8 5 2 6 5 7 1
Mudanca do usuario 7 6 7 3
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 2,6 3,1 2,4 1,5
Resposta quantidade 7 6 1 6 7 8 3 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 5 8 5 2
Mudanca do usuario 8 5 8 2
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 3,9 3,5 1,6 1,3
Resposta quantidade 8 5 1 6 8 8 2 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 9 8 2 2
Mudanca do usuario 9 4 9 1
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 3,9 3,5 1,6 1,3
Resposta quantidade 9 4 1 6 9 8 1 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 9 8 2 2
Mudanca do usuario 10 3
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7
Resposta quantidade 10 3 1 6
Quantidade rede MLP 7 6 1 6
Mudanca do usuario 11 2
Resposta nota rede IAC 3,7 1,3 1,7 3,7
Resposta quantidade 11 2 3 7
Quantidade rede MLP 9 2 3 7
Mudanca do usuario 12 1
Resposta nota rede IAC 37, 1,3] 1,71 34
Resposta quantidade 12 1 3 7
Quantidade rede MLP 9 2 3 7

Em todas as tabelas dos testes realizados, os dados sdo apresentados da
seguinte forma: a primeira linha apresenta as notas do usudario, a segunda linha
apresenta as quantidades de midias geradas pela rede MLP a serem apresentadas (T
— texto, L — l6gica, D — desenho e A animacao), a terceira linha apresenta os valores
dos neurdnios a serem ativados na rede IAC (valores iniciais da rede IAC). A rede
IAC, ao ser processada, fornece como resposta a quantidade de midias a ser
apresentada, na quarta linha. As linhas seguintes apresentam as ac¢ées simuladas do
usuario (mudanca do usuadrio), apresentando os novos valores de ativacdo dos
neuroénios, referentes as quantidades recusada e escolhida estando, portanto, sempre
dois neurdnios ativados. Aparece em seguida, a resposta da nota e as novas
quantidades geradas pela IAC. Estes passos sdo realizados sucessivamente, até se
obter o valor minimo possivel (uma quantidade) da midia que estd sempre sendo

recusada.
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Na Tabela 5.29 sdo apresentados os testes 4/D, 5/E, 6/F.
Tabela 5.29 Testes 4/D, 5/E e 6/F com mudanca de midia.

Individuo 1 - teste 4/D

Individuo 1 - teste 5/E

Individuo 1 - teste 6/F

T L D A

T L D A

T L D A

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

Notas do novo usuario

26| 31 24 15

2,6 31 24 15

26 31 24 15

Quantidade gerada pela MLP

5 8 5 2

5 8 5 2

5 8 5 2

Valores iniciais IAC

26| 31 24 15

2,6 31 24 15

26 31 24 15

Quantidade rede IAC

5 8 5 2

5 8 5 2

5 8 5 2

Mudanca do usuario 4 9 9 4 9 1
Resposta nota rede IAC 26| 3,1 2,4 1,50 1,6] 3,5 2,1 22] 26| 31 2,4 1,5
Resposta quantidade 4 9 5 2 2 9 4 4 5 9 5 1
Mudanca do usuario 3 10 10 3

Resposta nota rede IAC 26| 3,1 2,4 1,5 2 3,4 16] 1,8

Resposta quantidade 3 10 5 2 3 10 3 4

Mudanca do usuario 2 11 11 2

Resposta nota rede IAC 26| 3,1 2,4 1,5 2[ 3,4 16| 1,8

Resposta quantidade 2 11 5 2 3 11 2 4

Mudanca do usuario 1 12 12 1

Resposta nota rede IAC 26| 3,1 2,4 1,5 2 3,4 16] 1,8

Resposta quantidade 1 12 5 2 3 12 1 4

A Tabela 5.30 apresenta os testes 7/G, 8/H e 9/1.
Tabela 5.30 Testes 7/G, 8/H e 9/1 com mudanca de midia do individuo 1.

Individuo 1 - teste 7/G

Il1dividuo 1 - teste 8/H

I_ndividuo 1 - teste 9/1

T L D A

T L D A

T L D A

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

Notas do novo usuario

26| 31 24 1,5

2,6 3,1 24 15

2,6 3,1 24 1,5

Quantidade gerada pela MLP

5 8 5 2

5 8 5 2

5 8 5 2

Valores iniciais IAC

26| 31 24 1,5

2,6 3,1 24 1,5

2,6] 3,1 24 1,5

Quantidade rede IAC

5 8 5 2

5 8 5 2

5 8 5 2

Mudanca do usuario 4 6 7 6 6 1
Resposta nota rede IAC 26| 3,1 24 1,51 26| 3,1 24 15| 26| 31 24 1,5
Resposta quantidade 4 6 2 5 7 6 2 5 8 6 1

Mudanca do usuario 3 7 6 7
Resposta nota rede IAC 16] 1,8 26] 25 26/ 31 24 1,5
Resposta quantidade 3 3 7 7 5 6 7 2
Mudanca do usuario 2 8 5 8
Resposta nota rede IAC 16] 1,8 26] 25 26/ 31 24 1,5
Resposta quantidade 2 3 8 8 5 5 8 2
Mudang¢a do usuario 1 9 4 9
Resposta nota rede IAC 16| 1,8 26/ 25 19 23 34 1,6
Resposta quantidade 1 3 9 7 3 4 9 3
Mudang¢a do usuario 3 10
Resposta nota rede IAC 1,9 3] 34 22
Resposta quantidade 3 3 10 3
Mudanga do usuario 2 11
Resposta nota rede IAC 2,2 1,70 39 21
Resposta quantidade 4 2 11
Mudanca do usuario 1 12
Resposta nota rede IAC 2,2 1,7] 3,9 21
Resposta quantidade 4 1 12 3

A Tabela 5.31 apresenta os testes 10/J, 11/L e 12/L.
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Tabela 5.31 Testes
1.

10/,

1/K e 12/L

com mudanca

de

midia

do individuo

Individuo 1 - teste 10/J

Individuo 1 - teste 11/K

Individuo 1 - teste 12/L

T L D A

T L D A

T L D A

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

Notas do novo usuario 2,6 3,1 2,4 1,51 2,6/ 3,1 2,4 1,51 2,6] 3,1 2,4 1,5
Quantidade gerada pela MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais IAC 2,6] 3,1 24 151 26| 3,1 24 151 26| 3,1 24 1,5
Quantidade rede IAC 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 4 3 7 3 4 3
Resposta nota rede IAC 2,2 3 2,3 1,4] 26| 3,1 2,4 1,50 2,6/ 3,1 2,4 1,5
Resposta quantidade 4 8 4 3 5 7 5 3 5 8 4 3
Mudanca do usuario 3 4 6 4 3 4
Resposta nota rede IAC 2,70 3,71 31 2,9 2,6] 3,1 2,4 1,50 32| 33| 24 25
Resposta quantidade 3 7 4 4 5 6 5 4 6 7 3 4
Mudanca do usuario 2 5 5 2 5
Resposta nota rede IAC 1,5/ 36| 2,71 28 26| 31 2,4 1, 39| 3,1 14 25
Resposta quantidade 2 9 5 5 5 5 5 6 7 2 5
Mudanca do usuario 1 6 4 1 6
Resposta nota rede IAC 12 3,2 4] 31 2,6] 3,1 2,4 1, 3,5 36| 22| 34
Resposta quantidade 1 5 9 6 5 4 5 6 7 1 6

Mudanca do usuario

Resposta nota rede IAC

_k
[2)
-

Resposta quantidade

Mudanca do usuario

Resposta nota rede IAC

»
[)
N

Resposta quantidade

Mudanca do usuario

Resposta nota rede IAC

_L
o
-
N
o
N

Resposta quantidade

o

[)

N
olujolo|nle|~|u|Nlolulo|alt|o

_k
o
-

e S N L R e )

Para uma melhor visualizacdo do comportamento das quantidades geradas com

as alteragdoes do usuario, alguns dados apresentados nas tabelas anteriores serio

mostrados através de tabelas resumidas e graficos. As analises dos resultados obtidos

serao realizadas apods a apresentacao dos graficos e tabelas de cada teste. Nos graficos

o eixo x refere-se as quantidades de iteracoes realizadas e o eixo y refere-se as

quantidades resultantes de cada midia.

Tabela 5.32 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 1/A — individuo 1.

lteracoes

Individuo 1 - teste 1/A

T L

D A

Quantidade|

Total

20

19

20

20

Olo|N|O|O

20

20

11

23

O|N|oO|O|~|[W|IN]|=

12

=N |D[N]00

W= |=]|=]|=]|=]|n
NN N

23
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Individuo 1 - teste 1/A

/ —e—texto
10

—=— fluxograma

X=X

—o—desenho

& XXX =X

Quantidades

—X=—animagao

1 2 3 4 5 6 7 8

Iteracoes

Figura 5.30 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 1/A

Andlise do resultado: No teste 1/A do individuo 1, apds este ter suas IMs
determinadas e a rede MLP fornecer as quantidades de midias a serem apresentadas,
0 usuario tem acesso aos assuntos, através do menu. Para este individuo, as
quantidades iniciais de midias apresentadas foram: 5 assuntos em texto, 8 em
fluxograma (légica), 5 em desenho e 2 em animacao. Considerando-se que o
usuario escolheu um assunto que foi apresentado em légica e ele tenha preferido
texto, a rede IAC atuara, com os neurdnios 6 do pool midia texto e 7 do pool midia
logica sendo excitados, e a nova condicdo é obtida. As quantidades de midias
redefinidas pela rede IAC foram: 6 assuntos em midia texto, 7 em midia
fluxograma, 1 em desenho e 5 em animacao. A primeira vista este resultado pode
parecer estranho, pois como uma alteracdo nas midias texto e fluxograma pode ter
mudado radicalmente as condigbes das midias desenho e animacdo? Como ja
salientado algumas vezes, a rede IAC é uma rede de memoria associativa, onde os
resultados fornecidos por ela representam os valores de equilibrio resultantes das
excitagoes dos neurdnios, sempre refletindo o “conhecimento” inserido nela através de
exemplos (associagdo do que é conhecido). Nesta rede, portanto, se durante o processo
de excitacdo e inibicdo sdo encontrados valores que se assemelham a algum padrao
(exemplo) inserido na matriz conhecimento, a resposta vai ser o mais préoximo deste
padrio. Entao, este caso especifico, com a excitacdo dos neuronios 6 do pool texto e 7
do pool légica e, com as condicdes resultantes das excitagdes anteriores, resultou em
valores proximos de um padriao (exemplo) existente e a nova condicdo foi redefinida,
refletindo o conhecimento inserido nela, atuando, portanto, de forma correta.

Uma nova condicdo foi simulada, em que novamente o usudrio modifica a

condicao preferindo texto, ao invés de fluxograma. Condicdo inicial: 6 assuntos em
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midia texto, 7 em midia fluxograma, 1 em desenho e 5 em animacao. Condicao
final 7 assuntos em midia texto, 6 em fluxograma, 1 em desenho e 6 em
animacao. Nado ha padrao (exemplo) semelhante para modificar de forma
significativa a condicéo e o resultado é o valor final de equilibrio dos neurdnios, o qual
considera a memoria das condigdoes anteriores e a escolha atual do usuario. Este
comportamento reflete o conhecimento inserido na rede e se adapta as necessidades
do usuario.

Este comportamento se repete ao longo das iteracdes' do usudrio com o
sistema e tem apresentado, como resultado, um aumento da midia texto e diminuicéo
da midia fluxograma, mantendo o equilibrio entre as midias desenho e animacao,
como era esperado.

Nas udltimas iteracoes (7 e 8) a soma das quantidades de midias ultrapassa 20
(somando 23), o que néo representa um grande problema pois se acredita que, como o
teste de IMs dos individuos, é bastante proximo das condi¢oes reais, ndo serao
necessarias tantas iteragoes por parte dos individuos. Outro fator que determina esta
condicao é que, nos exemplos (conhecimento) inseridos na rede, ndo séo apresentadas
muitas situacées de extremos (maximo de uma midia e minimo de outra). Apesar de
ndo se considerar necessario, para solucionar este problema, devera se inserir mais
alguns exemplos na rede com situacoes de extremos.

Os resultados do teste 1/A do individuo 1 se apresentaram satisfatorios.

Tabela 5.33 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 2/B — individuo 1.

Iteracoes _ Individuo 1 - teste 2/B Quantidade]
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 6 8 4 2 20|

3 7 8 3 2 20

4 8 8 2 2 20

5 9 8 1 2 20|

" Tteracédo: do Lat. Interatione, ato de repetir, iterar um ato (AURELIO, 2003).
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Individuo 1 - teste 2/B

w 10
8 gl = - - — —e—texto

§ 6 °<f/'/' —=— fluxograma
‘é 4 —— —o— desenho
3 (2) T x x X% | | —x—animagdo

1 2 3 4 5
Iteracoes

Figura 5.31 Resultados obtidos das iterac¢des simuladas do Individuo 1, TESTE 2/B

Andlise do resultado: Condicéo inicial do individuo 1: 5 assuntos em texto, 8
em fluxograma (légica), 5 em desenho e 2 em animacao. Neste teste, simulou-se a
escolha sempre da midia texto e a recusa da midia desenho. Os resultados das
iteracoes foram o aumento da midia requerida e diminuicdo da midia recusada,
conforme o esperado. As duas outras midias se mantiveram com os mesmos valores
sendo, portanto, a escolha do usuéario determinante na relagdo de excitacéo e inibicédo
dos neurdnios. Os resultados refletem a memoria associativa e a atuacao do usuario.

Os resultados do teste 2/B se apresentam satisfatoérios.

Tabela 5.34 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 3/C — individuo 1

lteracoes Individuo 1 - teste 3/C Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 6 5 7 1 19

Individuo 1 - teste 3/C

»n 10

Q

- =\/° ——

§ 6 —t texto

g 4 —=— fluxograma

g 2 X—

G o X —o—desenho
1 2 —X—animacéo

Iteracoes

Figura 5.32 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 3/C

Andlise do resultado: Condicéo inicial do individuo 1: 5 assuntos em texto, 8
em fluxograma (l6gica), 5 em desenho e 2 em animacao. Neste teste, simulou-se a

escolha sempre da midia texto e recusa da midia animacao. Na primeira iteracao,
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onde se excita o neurdnio 6 para texto e 1 para animacéo e, considerando as condic¢des
de equilibrio anterior dos neurénios (memdria), estabeleceu-se um estado em que
existe um padrdo (exemplo) semelhante na matriz de conhecimento, resultando em
uma redefinicdo das quantidades de midia, conforme este padrdo. Portanto, o
conhecimento determinado na matriz de conhecimento é relevante no fornecimento da
resposta. Com estes comportamentos obtidos, conclui-se que os resultados do teste 3/C
sao satisfatorios.

Tabela 5.35 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 4/D — individuo 1.

| lteracoes _ Individuo 1 - teste 4/D Quantidade
T L D A Total
1 5 8 5 2 20|
2 4 9 5 2 20
3 3 10 5 2 20
4 2 11 5 2 20|
5 1 12 5 2 20]

Individuo 1 - teste 4/D

15

-/'/.
IO — —=—fluxograma

5 —w —o—desenho
0 X X X X=X —x—animagao
1 2 3 4 5

Iteracoes

—e—texto

Quantidades

Figura 5.33 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 4/D

Andlise do resultado: Condicéo inicial do individuo 1: 5 assuntos em texto, 8
em fluxograma (légica), 5 em desenho e 2 em animacao. Neste teste simulou-se a
escolha sempre da midia légica e recusa da midia texto. Também neste teste, os
resultados das iteracdes sdo aumento da midia requerida e diminuicdo da midia
recusada, conforme o esperado. As duas outras midias se mantiveram com os mesmos
valores sendo, portanto, a escolha do usuario determinante na relacéo de excitacéo e
inibi¢do dos neuronios. Os resultados refletem a memoria associativa e a atuacéo do

usuario. Os resultados do teste 4/D se apresentam satisfatoérios.
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Tabela 5.36 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 5/E — individuo 1.

lteracoes Individuo 1 - teste 5/E Quantidade
T L D A Total
1 5 8 5 2 20
2 2 9 4 4 19|
3 3 10 3 4 20
4 3 11 2 4 20
5 3 12 1 4 20

Individuo 1 - teste 5/E

2 —e—texto
8 10 "
3 - —=— fluxograma
€ g | —o—desenho
s X X X X T
& L% —X—animagao
T T T T

Iteracoes

Figura 5.34 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 5/E
Andlise do resultado: Condicdo inicial do individuo 1: 5 assuntos em texto, 8

em fluxograma (légica), 5 em desenho e 2 em animacao. Neste teste simulou-se a
escolha sempre da midia fluxograma e recusa da midia desenho. Na primeira iteragao
onde se excita o neurdnio 9 para fluxograma e 4 para desenho e, considerando as
condicoes de equilibrio anterior dos neurdnios (memodria), estabeleceu-se um estado
em que existe um padrdo (exemplo) semelhante na matriz de conhecimento,
resultando em uma redefinicdo das quantidades de midia, conforme este padrao.
Portanto, nesta primeira iteracdo, o conhecimento determinado na matriz de
conhecimento é relevante para a resposta e os resultados das quantidades tornaram-
se: 2 assuntos em texto, 9 em fluxograma (légica), 4 em desenho e 4 em
animacao. Nas préoximas iteracoes os valores das midias, requeridas e recusadas, séo
alteradas conforme determinacédo do usuério e os valores de equilibrio resultantes dos
neurdonios na rede IAC. Observou-se que as mudancas ocorreram nas midias
modificadas pelo usuario, porém as quantidades das outras midias ficaram estaveis
sendo bastante determinante a escolha do usudrio no resultado final. Neste teste, a
rede se comportou de maneira satisfatéria, refletindo as necessidades do usuario e o

conhecimento (estratégia pedagogica) inserido na matriz de conhecimento.
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Tabela 5.37 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 6/F — individuo 1.

IteracGes Individuo 1 - teste 6/F Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 5 9 5 1 20

Individuo 1 - teste 6/F

o 10 J—

g -

3 6 —e—texto

2 o——— o

c 4 —=— fluxograma

3 (2) X —o—desenho
1 2 —x—animacao

lteracoes

Figura 5.35 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 6/F

Andlise do resultado: Neste teste apenas uma iteracdo foi realizada com
escolha (aumento) da légica e recusa (diminuicdo) da animacgdo. O que foi
preponderante na determinacédo do resultado desta iteracido foi a atuacao do usuario
(excitacdo dos neurdnios do pool légica e do neurdnio do pool animacéo). As respostas
fornecidas pela rede foram adequadas.

Tabela 5.38 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 7/G — individuo 1

Iteragoes Individuo 1 - teste 7/G Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 4 8 6 2 20

3 3 3 7 7 20

4 2 3 8 8 21

5 1 3 9 7 20

Individuo 1 - teste 7/G

" —e—texto

—=— fluxograma
—o—desenho
. : ;: —x=—animagao

Iteracoes

Quantidades
o

Figura 5.36 Resultados obtidos das iteracdes simuladas do Individuo 1, TESTE 7/G
Andlise do resultado: Neste teste ha um aumento e diminuicéo sistematica das
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midias desenho e texto, respectivamente (simulagdo da escolha e recusa, sempre, das
midias desenho e texto por parte do usuario). Na 2? iteracdo a atuacédo do usuario é
mais determinante, mantendo as outras midias (légica e animacdo) na mesma
condicao da situacdo anterior (hda uma diminuicdo no “fortalecimento” da relagéo
inibitéria dentro dos pools destas midias légica e animacdo, porém nao suficientes
para mudar a condicdo anterior). Na 3% iteracdo os valores resultantes das
quantidades de midias se modificam bastante, demonstrando que a situacdo de
excitacdo dos neuronios 3 e 7 dos pools texto e desenho, respectivamente, mais os
valores de equilibrio dos neurdnios resultantes das iteragbes anteriores,
determinaram valores préximos a um padrao (exemplo na matriz conhecimento),
fornecendo, portanto, valores de resposta iguais a este padrdo. Nas iteracdes
posteriores, os resultados refletem as condicoes requeridas pelos usuarios e os valores
resultantes da relacdo inibitéria e excitatéria entre os neuronios, sem muitas
alteracoes nos valores resultantes. Os valores apresentados pela rede foram coerentes.

Tabela 5.39 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 8/H — individuo 1.

Iteracoes Individuo 1 - teste 8/H Quantidade
T L D A Total
1 5 8 5 2 20
2 5 7 6 2 20
3 5 6 7 2 20
4 5 5 8 2 20
5 3 4 9 3 19
6 3 3 10 3 19
7 4 2 11 3 20
8 4 1 12 3 20

Individuo 1 - teste 8/H

15

10 o—o—" —e— texto

5 ;MMO./V —=— fluxograma

0 XXX x@ —o—desenho
—X—animagao

Quantidades

1 2 3 4 5 6 7 8
lteracoes

Figura 5.37 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 8/H

Andlise do resultado: Este teste simulou o usuario sempre escolhendo a midia
desenho e recusando a midia légica. Nas primeiras iteracoes houve alteracoes somente

nas midias escolhida e recusada. Os valores das midias texto e animacédo se
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mantiveram sempre iguais até a situacdo em que o usudario excita valores das midias
desenho e logica que possuem valores idénticos na matriz conhecimento (tanto em
notas quanto em quantidade), refletindo a estratégia adotada nos exemplos. Apés esta
aproximacao com o padrao existente, nas iteracoes seguintes, novamente os valores
foram alterados conforme a determinacédo do usuario e o restante das midias texto e
animacéo se mantém constante. A mudanca das situacoes das midias que néo foram
consideradas pelo usudrio é mais lenta, pois os valores resultantes de inibicdo e
excitacdo dos neurdnios sdo alterados aos poucos. E, para alterar a condi¢do (novo
neurdnio “vencedor”) sdo necessarias muitas iteracoes. Observa-se que, também neste
teste, os resultados apresentados foram satisfatérios.

Tabela 5.40 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 9/1 — individuo 1.

Iteracoes Individuo 1 - teste 9/1 Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

5 8 6 1 20

Individuo 1 - teste 9/1

n 10

£ .

§ 6 5 s —e—texto

E 4 —=— fluxograma

3 g X ‘\x —o— desenho
1 > —X— animac&o

Iteragoes

Figura 5.38 Resultados obtidos das iterac¢oes simuladas do Individuo 1, TESTE 9/1

Andlise do resultado: Neste teste, simulou-se a escolha sempre da midia
desenho e recusa da midia animacéo e, apenas, uma mudanca de opinido é realizada,
porque se estabeleceu o minimo possivel de quantidades a serem apresentadas de
midia animacdo (1). Da situacdo de mudanca (iteracdo 1 para iteracdo 2) ficou
estabelecida a vontade do usuario e as demais midias, texto e légica, mantiveram-se
com os mesmos valores. Isto ocorre porque, muitas vezes, apenas uma iteragao néo é
suficiente para mudar o “vencedor” da relagédo inibitéria dos neurénios dentro do pool
das midias nao consideradas pelo usuario. Os resultados obtidos no teste 9/1

correspondem ao esperado.
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Tabela 5.41 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 10/J — individuo 1.

Iteragoes Individuo 1 - teste 10/J Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 4 8 4 3 19

3 3 7 4 4 18

4 2 9 5 5 21

5 1 5 9 6 21

Individuo 1 - teste 10/J

o 10
) AP
8 =

kS 6 — >< x— | —¢—texto

T /‘

- /X

c 4 S=—=% —=— fluxograma

S 20X —o— desenh

0 0 T T T T esen o
1 > 3 4 5 —X—animacao

lteragcoes

Figura 5.39 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 10/J

Andlise do resultado: Neste teste, houve sempre aumento da midia animacao e
diminuicao da midia texto. Na iteracdo 2 houve mudanca das quantidades de midias,
conforme determinacido do usuario, e houve aumento da midia légica e diminuicdo da
midia desenho. Isto provavelmente ocorreu porque, devido a situacdo da iteracédo
anterior e a atual, nas relacoes de inibicdo entre os neurdnios do pools visiveis e
excitacdo entre os neurodnios dos pools visiveis e ocultos, uma nova condicdo de
“neuronio vencedor” foi estabelecida. Também da mesma forma, ocorreram mudancas
na iteracdo 3. Ja na iteracdo 4, os valores anteriores ja estabilizados (memdria) e as
novas ativacoes (excitacdo externa ocasionada pelo usudrio) resultaram em uma
situacdo préxima a um exemplo inserido na matriz de conhecimento e, como
resultado, os valores refletiram este conhecimento estabelecido. A iteracdo 5 também

refletiu um padrao (exemplo) inserido na matriz. O teste apresentou bons resultados.
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Tabela 5.42 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 11/K — individuo 1.

IteracGes Individuo 1 - teste 11/K Quantidade
L D A Total

=]

20
20
20
20
20
19
19
19

(N |[WIN|=
NIN|Njaja|ja|ja|o
=|IN|W|R~|O|o|N]|0
NiN|Njoajajoajajo
OlO|N|D||B]|WIN

Individuo 1 - teste 11/K

X/X
i =5 o
4\.\- 7)( texto

X
; x
/x/x ';\g —=— fluxograma
+x
—o—desenho

—X—animacao

Quantidades
ON PO OO

Ilteracoes

Figura 5.40 Resultados obtidos das iterac¢oes simuladas do Individuo 1, TESTE 11/K

Andlise do resultado: Neste teste simulou-se o usuario sempre escolhendo a
midia animacdo e recusando a midia légica. O comportamento deste teste foi
semelhante ao TESTE 8/H, sendo que, nas primeiras iteracoes, houve alteracoes
somente nas midias escolhida e recusada. Os valores das midias texto e desenho se
mantiveram sempre iguais, até a situacdo em que o usudrio excitou valores das
midias animaciao e légica que resultou em um exemplo existente na matriz
conhecimento, devido ao efeito “memoria” das condi¢des anteriores e da excitagdo
atual. Neste caso, os resultados foram iguais aos do exemplo refletindo, portanto, a
estratégia determinada a priori. Apdés a aproximacdo com o exemplo existente, nas
iteracdes seguintes, novamente os valores foram alterados conforme a determinacéo
do usuario e os valores resultantes das ativacdes internas da rede. Observou-se que,
novamente, as quantidades das midias ndo ativadas pelo usuario se mantiveram com
valores constantes, sempre refletindo as condi¢des resultantes, conforme o

conhecimento inserido na rede neural.
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Tabela 5.43 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 12/L — individuo 1.

Iteracoes Individuo 1 - teste 12/L Quantidade
T L D A Total

1 5 8 5 2 20

2 5 8 4 3 20

3 6 7 3 4 20

4 6 7 2 5 20

5 6 7 1 6 20

Individuo 1 - teste 12/L

wn 10
R
S 6 - $——x— |—e—texto
= i —_— 00 |
c 4 = X —=— fluxograma
© 2 77)(/
5 0 o —o—desenho
1 > 3 4 5 —X=—animagao
lteragcbes

Figura 5.41 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 1, TESTE 12/L

Andlise do resultado: Neste teste simulou-se o usuario sempre escolhendo a
midia animacdo e recusando a midia desenho. O comportamento deste teste é
semelhante a alguns testes anteriores, sendo que, nas primeiras iteracdes, houve
alteracoes somente nas midias escolhida e recusada. Os valores das midias texto e
légica se mantiveram sempre iguais, até a iteracdo 3, na qual foram estabelecidos
valores iguais a um exemplo existente na matriz de conhecimento, devido aos valores
resultantes obtidos nos neuronios, reflexo das condigoes anteriores (memoria) e atual.
Nas iteracoes seguintes houve uma predomindncia novamente na escolha
determinada pelo usuario. Este teste se comportou similarmente a muitos testes
realizados anteriormente e, também, apresentou o resultado esperado.

A seguir serdo apresentados os resultados dos testes realizados com os
individuos 7, 8, 9 e 10. Nestes testes apenas uma das quatro midias é aumentada
(individuo 7 texto, individuo 8 fluxograma, individuo 9 desenho e individuo 10

animacio), e as demais sdo alternadamente diminuidas.
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Tabela 5.44 Teste 62/M do individuo 7 com mudancga de midia (aumento sempre de texto).

Individuo 7 - teste 62/M
T L D A
1 2 3 4

Notas do novo usuario 2,3 2,7 1,5 3,1
Quantidade gerada pela MLP 4 6 2 8
Valores iniciais IAC 2,3 2,7 1,5] 3,1
Quantidade rede IAC 4 6 2 8
Mudanca do usuario 5 7
Resposta nota rede IAC 23 2,71 1,6] 3,1
Resposta quantidade 5 6 2 7
Mudanca do usuario 6 6
Resposta nota rede IAC 3,5 3,6 2,2 3,4
Resposta quantidade 6 7 1 6
Mudanca do usuario 7 6

Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7] 3,7
Resposta quantidade 7 6 1 6
Mudanca do usuario 8 5
Resposta nota rede IAC 3 1,9 2,2 2,3
Resposta quantidade 8 3 3 5
Mudanca do usuario 9 4
Resposta nota rede IAC 3 1,6 1,9 1,9
Resposta quantidade 9 3 4 4
Mudanca do usuario 10 3
Resposta nota rede IAC 3 1,9 2l 23
Resposta quantidade 10 3 3 5

Tabela 5.45 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 62/M — individuo 7.

lteragoes Individuo 7 - teste 62/M Quantidade
T L D A Total

20
20
20
20
19
20
21

Njo|a|~ W[N] =
ol |N|O |0
WWW|o N[O
W|H[W|[=|=IN|IN
Q| Bjo|O ||

Individuo 7 - teste 62/M

" 15

[ —e— texto

el

§ —=— fluxograma
=

< —o— desenho

g . -

S —X=—animacao

1 2 3 4 5 6 7

Iteracoes

Figura 5.42 Resultados obtidos das iterac¢des simuladas do Individuo 7, TESTE 62/M.
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Tabela 5.46 Teste 63/N do individuo 8 com mudanca de midia (aumento sempre de légica).

Individuo 8 - teste 63/N
T L D A
1 2 3 4

Notas do novo usuario 2 3 1,5 3,5
Quantidade gerada pela MLP 3 6 2 9
Valores iniciais IAC 2 3 1,5 3,5
Quantidade rede IAC 3 6 2 9

Mudanca do usuario 3 8

Resposta nota rede IAC 2 3 1,5 3,5
Resposta quantidade 3 6 3 8
Mudanca do usuario 5 4

Resposta nota rede IAC 2| 34| 32| 38
Resposta quantidade 3 5 4 10
Mudanca do usuario 2 5

Resposta nota rede IAC 1,7] 29 29] 36
Resposta quantidade 2 5 5 8
Mudanca do usuario 6 7
Resposta nota rede IAC 1,71 28] 32| 34
Resposta quantidade 2 5 6 7
Mudanca do usuario 7 6
Resposta nota rede IAC 14 2,1 22| 23
Resposta quantidade 2 5 7 6
Mudanca do usuario 4 8

Resposta nota rede IAC 3 2 3 1,3
Resposta quantidade 7 4 8 2

Tabela 5.47 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 63/N — individuo 8.

Iteracoes Individuo 8 Quantidade
T L D A Total

1 3 3 4 9 19
2 3 4 5 8 20|
3 4 5 4 8 21
4 3 6 5 8 22
5 3 7 3 7 20|
6 4 8 2 6 20]
7 3 9 2 6 20|

Individuo 8 - teste 63/N

§ 8 ,xgx_x_xv.é —— texto

8 6 s— —~x—x | |—=— fluxograma
‘é 4 —o—desenho
s 2 g -
o 0 T T T T T T x anlmagao

1 2 3 4 5 6 7
lteracoes

Figura 5.43 Resultados obtidos das iterac¢oes simuladas do Individuo 8, TESTE 63/N
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Tabela 5.48 Teste 64/0 do individuo 9 com mudanca de midia (aumento sempre de desenho).

Individuo 9 - teste 64/0
T L D A
1 2 3 4

Notas do novo usuario 2,7 2,6 2,9 3,8
Quantidade gerada pela MLP 3 3 4 9
Valores iniciais IAC 2,7 2,6 2,9 3,8
Quantidade rede IAC 3 3 4 9
Mudanca do usuario 4 8
Resposta nota rede IAC 24 25| 28] 35
Resposta quantidade 3 4 5 8
Mudanca do usuario 5 4
Resposta nota rede IAC 24 25| 24 33
Resposta quantidade 4 5 4 8
Mudanca do usuario 6

Resposta nota rede IAC 2,1 26| 2,8/ 35
Resposta quantidade 6 5 8
Mudanca do usuario 7 7
Resposta nota rede IAC 2,6 4 2,9 4
Resposta quantidade 3 7 3 7
Mudanca do usuario 8 6
Resposta nota rede IAC 24 31 1,5 2,7
Resposta quantidade 4 8 2 6
Mudanca do usuario 3 9

Resposta nota rede IAC 24 31 15| 2,7
Resposta quantidade 3 9 2 6

Tabela 5.49 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 64/0 — individuo 9.

Iteracoes _ Individuo 9 Quantidade
T L D A Total
1 3 6 2 9 20
2 3 6 3 8 20
3 3 5 4 10 22
4 2 5 5 8 20
5 2 5 6 7 20
6 2 5 7 6 20
7 7 4 8 2 21

Individuo 9 - teste 64/0

[7/]

-} —e—texto

i-]

3 —a— fluxograma
=

£ —o—desenho
3 —x—animag&o

1 2 3 4 5 6 7

lteracoes

Figura 5.44 Resultados obtidos das iterac¢oes simuladas do Individuo 9, TESTE 64/0
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Tabela 5.50 Teste 65/P do individuo 10 com mudanca de midia (aumento sempre de animac&o).

Individuo 10 - teste 65/P
T L D A
1 2 3 4
Notas do novo usuario 36| 37/ 28 2
Quantidade gerada pela MLP 7 7 4 2
Valores iniciais IAC 3,6 3,7 2,8 2
Quantidade rede IAC 7 7 4 2
Mudanca do usuario 6 3
Resposta nota rede IAC 36| 37/ 28 2
Resposta quantidade 6 7 4 3
Mudanca do usuario 6 4
Resposta nota rede IAC 2 3,4 3,7 2,7
Resposta quantidade 2 6 7 4
Mudanca do usuario 6 5
Resposta nota rede IAC 24 12| 22 2
Resposta quantidade 7 2 6 5
Mudanca do usuario 6 6
Resposta nota rede IAC 3,5 36/ 22| 34
Resposta quantidade 6 7 1 6
Mudanca do usuario 6 7
Resposta nota rede IAC 3,5 36/ 22| 34
Resposta quantidade 6 6 1 7
Mudanca do usuario 5 8
Resposta nota rede IAC 35| 36| 22| 34
Resposta quantidade 5 7 1 8

Tabela 5.51 Quantidades de midias geradas pela rede IAC no Teste 65/P — individuo 10.

Iteragoes _ Individuo 10 Quantidade
T L D A Total
1 7 7 4 2 20
2 6 7 4 3 20
3 2 6 7 4 19
4 7 2 6 5 20
5 6 7 1 6 20
6 6 6 1 7 20
7 5 7 1 8| 21

Individuo 10 - teste 65/P

—e—texto

—=— fluxograma

—o—desenho

Quantidades

—X=—animacao

1 2 3 4 5 6 7

Iteracoes

Figura 5.45 Resultados obtidos das iteracoes simuladas do Individuo 10, TESTE 65/P

Andlise dos resultados: Os testes 62/M, 63/N, 64/0, 65/P referem-se aos testes

110



: Metodologia desenvolvida

realizados com os individuos 7, 8, 9 e 10, respectivamente. Aqui, serdo analisados
todos estes testes, pois apresentam comportamentos semelhantes. Em cada um destes
houve uma escolha, sempre, de uma mesma midia e recusa das outras, de maneira
aleatéria. O que pode ser observado é que houve uma diminuicdo gradual das outras
midias, devido as intervengdes do usudrio e dos valores obtidos nas iteracdes
anteriores. Observa-se que, em algumas iteracoes realizadas, foram determinadas
situacoes equivalentes a um exemplo da matriz de conhecimento (padrao) e, neste
caso o resultado apresentado foi reflexo deste conhecimento. Portanto, esta rede IAC
apresenta um comportamento determinado pelo conhecimento inserido na matriz e
pela intervencao do usuario no sistema. Todos os testes analisados apresentaram bons
resultados e, este comportamento foi constatado, também, nos diversos testes

apresentados no Cap.11 (RP/D-IEB-01/2004).

5.2.2 Validacao do Mecanismo de Adaptacao

Além dos testes apresentados anteriormente, mais alguns testes foram
realizados para validar o “comportamento” (respostas) da rede IAC. Considerando-se
que a rede MLP “reflete” o conhecimento do especialista (profissional que forneceu
conhecimento através do preenchimento da tabela de exemplos), esta rede vai ser
utilizada para validar as respostas fornecidas pela rede IAC, ou seja, verifica-se se a
rede IAC também “reflete” o conhecimento do especialista, como se espera. Para isto,
todas as novas notas fornecidas pela IAC (saidas da rede que representam notas) sédo
aplicadas a rede MLP e as quantidades fornecidas pelas duas redes sdo comparadas.
Se a rede IAC realmente reflete o conhecimento do especialista, os valores das
quantidades das duas redes devem ser iguais. Observa-se, entretanto, que a rede IAC
leva em consideracdo a midia escolhida pelo usuario na iteracdo atual e nas iteracoes
anteriores (memodria), algo que a rede MLP nao faz, e que deve ser levado em
consideracéo na andlise dos resultados.

O desejo do usuario e a memoria (comportamento determinado pelo usuario em
iteracdes anteriores) sdo dois fatores importantes e devem ser levados em
consideracdo em algumas aplica¢des tais como em sistemas adaptativos, como este
que esta sendo desenvolvido.

Para realizacdo de tal validacdo foram utilizados os mesmos testes
apresentados na secdo anterior, portanto com os mesmos individuos. A seguir serao

apresentados os resultados e analises obtidas com o individuo 1. No Cap.12 (RP/D-
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IEB-01/2004) sao apresentados os resultados dos individuos 2, 3,4,5,6,7,8,9e 10 e,
no total foram realizados 65 testes para esta validacgao.

Neste teste as tabelas seguintes apresentam: na primeira linha, as notas do
novo usudrio (obtidas das marcacoes do teste de IM), na segunda linha é apresentada
a saida da rede MLP que fornece a quantidade de cada midia, a terceira linha
apresenta os neuroénios (notas) que serao ativados na rede neural IAC, a quarta linha
apresenta a resposta da rede IAC (quantidade de cada midia), a quinta linha
apresenta os neuronios (valor numérico das quantidades) que serao ativados na rede
TIAC (mudanca do usuario), a sexta linha apresenta o valor das notas fornecidas pela
rede TAC, a sétima linha apresenta o valor de resposta da rede IAC (quantidades), a
oitava linha apresenta a resposta da rede MLP (quantidades), sendo que as entradas
desta rede foram as notas fornecidas pela IAC. Estas saidas (quantidades) da MLP
sao comparadas com a fornecida pela IAC. Esta comparacao é realizada nas iteracdes

apresentadas na Tabela 5.52 e analisadas a seguir.
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Tabela 5.52 Testes 1/A, 2/B e 3/C para validacido da rede IAC para o individuo 1.

Individuo 1 - teste 1/A Individuo 1 - teste 2/B Individuo 1 - teste 3/C
T L D A T L D A T L D A
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Notas do novo usuario 26| 3,1 24| 15] 26| 31 24| 1,51 26| 3,1 24| 15
Quantidade gerada rede MLES 1> 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais rede IAC 12 26| 3,1 2,4 1,5] 2,6 3,1 2,4 1,5] 26| 3,1 2,4 1,5
Quantidade gerada rede IA02_>5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 6 7 6 4 6 1
Resposta nota rede IAC 2,9 3,1 1,4 2,5 2,6 3,1 2,4 1,5 3 2,9 3,5 1,5
Resposta quantidade 22 6 7 1 5 6 8 4 2 6 5 7 1
Quantidade rede MLP 6 7 1 5 5 8 5 2 6 5 7 1
Mudanca do usuario 7 6 7 3
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 2,6 3,1 2.4 1,5
Resposta quantidade 32 7 6 1 6 7 8 3 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 5 8 5 2
Mudanca do usuario 8 5 8 2
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 3,9 3,5 1,6 1,3
Resposta quantidade 42 8 5 1 6 8 8 2 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 9 8 2 2
Mudanca do usuario 9 4 9 1
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7 3,9 3,5 1,6 1,3
Resposta quantidade 52 9 4 1 6 9 8 1 2
Quantidade rede MLP 7 6 1 6 9 8 2 2
Mudanca do usuario 10 3
Resposta nota rede IAC 4 3,2 1,7 3,7
Resposta quantidade g2 10 3 1 6
Quantidade rede MLP 7 6 1 6
Mudanca do usuario 11 2
Resposta nota rede IAC 3,71 1,3 1,7 3,7
Resposta quantidade 72 11 2 3 7
Quantidade rede MLP 9 2 3 7
Mudanca do usuario 12 1
Resposta nota rede IAC 3,71 1,3 1,71 3.4
Resposta quantidade 82 12 1 3 7
Quantidade rede MLP 9 2 3 7

Andlises dos resultados: No teste 1/A, na primeira iteracdo as quantidades
geradas pela rede MLP sido iguais as geradas pela IAC (duas primeiras setas, 12
iteracdo). Quando o usudario intervém no sistema (mudanca do usuario), a rede IAC
fornece novas notas e quantidades. Aplicando-se estas novas notas na rede MLP, esta
fornece novas quantidades. Comparando-se as quantidades fornecidas pelas duas
redes (2% iteracdo) verificouse que elas sédo iguais concluindo-se, portanto, que a rede
IAC realmente refletiu o conhecimento do especialista. Nas iteracdes seguintes,
apesar das quantidades fornecidas pela rede IAC modificarem, as notas néo tiveram
alteracdo. Isto acontece porque as mudancas do usudrio fortaleceram a relacéo
inibitéria dos neurodnios ativados dos pools quantidades, mas nédo foram suficientes
para mudar o valor resultante dos neurdonios pertencentes aos pools referentes as
notas. Observa-se, entretanto, que as quantidades de midias que sofreram alteracao

na rede IAC referem-se as midias modificadas pelo usuario, representando, portanto,
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o desejo do usuario (4%, 5% e 62 iteracoes).

Este “comportamento” da rede é observado até o momento em que as
modificacbes do usuario sdo suficientes para modificar o valor resultante dos
neurdnios dos pools notas. Quando as notas do resultado da rede IAC sao modificadas,
estas novas notas geradas sfo inseridas novamente na rede MLP e as quantidades
(saida da rede MLP) séo obtidas.

Comparando-se as quantidades geradas pela MLP e pela IAC, verifica-se que
os valores nao sdo totalmente iguais (7% iteracdo). A quantidade da midia sempre
escolhida (texto) pelo usuario é maior na rede IAC (11 midias texto) do que na rede
MLP (9 midias texto). Isto acontece porque a rede IAC leva em consideracdo o
fortalecimento da relacdo inibitéria que ocorre pela escolha do usuario da midia texto
(excitacdo do neurdnio 11 do pool midia texto), sendo os demais resultados
(quantidade das outras midias) iguais ao da rede MLP. Como esperado, a rede IAC
refletiu o conhecimento do especialista, o desejo do usuario e as iteracées anteriores
(memoria) do usudrio. A rede apresentou resultados satisfatorios para o teste 1/A. A
diferenca entre os valores das quantidades geradas pelas duas redes (MLP e IAC)

para a midia texto no teste 1/A pode ser observada na Figura 5.46.

Comparacao da quantidade de midia texto
fornecida pelas redes MLP e IAC para teste 1/A

[}]

2.0

/)]

[}]

sg 0 EMLP
]

c

S 0

3

1§ 2§ 3§ 4§ 5§ 6§ 7§ 8§
lteracGes

Figura 5.46 Comparacio da quantidade de midia texto fornecida pelas redes MLP e IAC para
teste 1/A.
Observa-se que quanto mais iteracées ocorrerem mais o valor da IAC se

distancia da rede MLP, devido a memoéria das iteragdoes anteriores efetuadas pelo
usuario. Como houve poucas iteracoes no teste 3/C, todos os valores das quantidades
das duas redes foram iguais. Em todos os testes realizados (65 testes em 10
individuos) obteve-se 0 mesmo comportamento. A seguir serdo apresentados todos os
testes realizados com o individuo 1 e os testes com os demais individuos séo
apresentados no Cap.12 (RP/D-IEB-01/2004). A rede apresentou resultados bastante

promissores.
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Tabela 5.53 Testes 4/D, 5/E e 6/F para validacio da rede IAC para o individuo 1.

Individuo 1 - teste 4/D Individuo 1 - teste 5/E Individuo 1 - teste 6/F |
T|]L|D]A|[T|]L|D]J]A[T]L]D]A
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Notas do novo usuario 26| 31 24| 15| 26| 31 24| 15| 26| 31 24| 15
Quantidade gerada rede MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais rede IAC 26| 31 24| 15| 2,6] 31 24| 15| 2,6] 31 24| 15
Quantidade gerada rede IAC 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 4 9 9 4 9 1
Resposta nota rede IAC 26| 31 24| 15] 1,6] 35 21 22 26| 3,1 24| 15
Resposta quantidade 4 9 5 2 2 9 4 4 5 9 5 1
Quantidade rede MLP 5 8 5 2 2 9 4 4 5 8 5 2
Mudanca do usuario 3 10 10 3
Resposta nota rede IAC 2,6] 31 24| 15 2| 34| 16| 1,8]
Resposta quantidade 3 10 5 2 3 10 3 4
Quantidade rede MLP 5 8 5 2 3 10 3 4
Mudanca do usuario 2 11 11 2
Resposta nota rede IAC 26| 31 24| 15 2| 34| 16| 1,8]
Resposta quantidade 2 11 5 2 3 11 2 4
Quantidade rede MLP 5 8 5 2 3 10 3 4
Mudanca do usuario 1 12 12 1
Resposta nota rede IAC 26| 31 24| 15 2| 34| 16| 18]
Resposta quantidade 1 12 5 2 3 12 1 4
Quantidade rede MLP 5 8 5 2 3 10 3 4
Tabela 5.54  Testes 7/G, 8H e 9/1 para  validacdo da  rede IAC

Individuo 1 - teste 7/G

I_ndividuo 1 - teste 8/H

Individuo 1 - teste 9/1

T L D A T L D A T L D A
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

Notas do novo usuario 26| 3,1 24 15| 26| 3,1 24 15] 26| 3,1 24 15
Quantidade gerada rede MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais rede IAC 2,6] 3,1 24 15| 26| 3,1 24 151 26| 3,1 24 15
Quantidade gerada rede IAC 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 4 6 7 6 6 1
Resposta nota rede IAC 2,6 3,1 2,4 1,5 2,6 3,1 2,4 1,5 2,6 3,1 2,4 1,5
Resposta quantidade 4 8 6 2 5 7 6 2 5 8 6 1
Quantidade rede MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 3 7 6 7

Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 2,6 2,5 2,6 3,1 2,4 1,5

Resposta quantidade 3 3 7 7 5 6 7 2

Quantidade rede MLP 3 3 7 7 5 8 5 2

Mudanca do usuario 2 8 5 8

Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 2,6 2,5 2,6 3,1 2,4 1,5

Resposta quantidade 2 3 8 8 5 5 8 2

Quantidade rede MLP 3 3 7 7 5 8 5 2

Mudanca do usuario 1 9 4 9

Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 2,6 2,5 1,9 2,3 3,4 1,6

Resposta quantidade 1 3 9 7 3 4 9 3

Quantidade rede MLP 3 3 7 7 3 6 8 3

Mudanca do usuario 3 10

Resposta nota rede IAC 1,9 3| 34| 22

Resposta quantidade 3 3 10 3

Quantidade rede MLP 3 6 8 3

Mudanca do usuario 2 11

Resposta nota rede IAC 2,2 1,7 3,9 2,1

Resposta quantidade 4 2 11 3

Quantidade rede MLP 4 2 11 3

Mudanca do usuario 1 12

Resposta nota rede IAC 2,2 1,7 3,9 2,1

Resposta quantidade 4 1 12 3

Quantidade rede MLP 4 2 11 3
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Tabela 5.55 Testes 10/J, 11/K e 12/L para validacao da rede IAC para o individuo 1

Individuo 1 - teste 10/J Individuo 1 - teste 11/K Individuo 1 - teste 12/L

T L D] AT L D] A | T L D | A

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Notas do novo usuario 26| 3,1 24 15| 26| 3,1 24 15] 26| 3,1 24 15
Quantidade gerada rede MLP 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Valores iniciais rede IAC 2,6] 3,1 2,4 15| 26| 3,1 2,4 1,51 26| 3,1 24 15
Quantidade gerada rede IAC 5 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 4 3 7 3 4 3
Resposta nota rede IAC 2,2 3 2,3 1,4 2,6 3,1 2,4 1,5 2,6 3,1 2,4 1,5
Resposta quantidade 4 8 4 3 5 7 5 3 5 8 4 3
Quantidade rede MLP 4 8 5 2 5 8 5 2 5 8 5 2
Mudanca do usuario 3 4 6 4 3 4
Resposta nota rede IAC 2,7 3,7 3,1 2,9 2,6 3,1 2,4 1,5 3,2 3,3 2,4 2,5
Resposta quantidade 3 7 4 4 5 6 5 4 6 7 3 4
Quantidade rede MLP 3 7 4 4 5 8 5 2 6 7 3 4
Mudanca do usuario 2 5 5 5 2 5
Resposta nota rede IAC 1,5 3,6 2,7 2,8 2,6 3,1 2,4 1,5 3,9 3,1 1,4 2,5
Resposta quantidade 2 9 5 5 5 5 5 5 6 7 2 5
Quantidade rede MLP 2 9 5 5 5 8 5 2 9 6 1 4
Mudanca do usuario 1 6 4 6 1 6
Resposta nota rede IAC 1,2 3,2 4| 3,1 2,6] 3,1 24| 15] 3,5 36| 22 34
Resposta quantidade 1 5 9 6 5 4 5 6 6 7 1 6
Quantidade rede MLP 1 5 9 5 5 8 5 2 6 7 1 6
Mudanca do usuario 3 7
Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 26| 25
Resposta quantidade 2 3 7 7
Quantidade rede MLP 3 3 7 7
Mudanca do usuario 2 8
Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 26| 25
Resposta quantidade 2 2 7 8
Quantidade rede MLP 3 3 7 7
Mudanca do usuario 1 9
Resposta nota rede IAC 1,6 1,8 2,6 2,5
Resposta quantidade 2 1 7 9
Quantidade rede MLP 3 3 7 7

5.2.3 Fluxograma do Programa de Adaptacao Desenvolvido

Apoés a determinacdo da configuracdo da rede IAC a ser usada e todos os testes
realizados foi desenvolvido o programa em MatLab. O fluxograma deste programa é
apresentado na Figura 5.47 e as principais funcées do programa principal sao

apresentadas no Cap.13 (RP/D-IEB-01/2004).
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Inicio do programa de
adaptacio

Apresenta o teste de miltipla

escolha na pégina HTML Apresenta uma tabela para o
especialista preencher as quantidades
* de cada midia, para 124 individuos
hipotéticos
Lé o arquivo com respostas do teste e executa a rede MLP, (definico de estratégia pedagégica)

gerando as notas das IMs do individuo

v v

L& as notas de IMs do individuo fornece para uma nova L& a tabela preenchida pelo especialista e
MLP, ja treinada, que vai gerar como resposta a quantidade [« treina a rede MLP com estes resultados
de cada midia a ser apresentada l
Lé as quantidades de cada uma das midias e converte estes Converte o resultados da rede MLP para os
valores em uma matriz de zeros e uns 124 individuos em uma matriz com valores

¢ Zeros € uns

Concatena a matriz de zeros e uns dos 124 individuos com a ¢
matriz do novo individuo

v

Monta uma matriz com formato para a rede IAC, com a
matriz conhecimento com os 125 individuos inserida nesta

\ 4
Executa a rede IAC <

I
A 4

Utiliza regra para fazer correcio do resultado da rede IAC
se necessario Utiliza valores de ativacio dos neurdnios
(memoria) gerado na execucio anterior da
* rede IAC
Define em qual midia sera apresentado cada assunto do A
conteudo

S

> | Apresenta o site com as midias definidas )

O usuadrio escolheu
visualizar em uma midia
diferente da apresentada

SIM

Usuario quer
encerrar o acesso

* => Representa a comunicacio do
FIM HTML com o MatLab

(Temina o aplicativo)

Figura 5.47 Fluxograma do programa de adaptacio.
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No fluxograma, o usuario tem acesso ao sistema pelo Médulo de Interface, o
qual apresenta o teste de muiltipla escolha (desenvolvido em HTML e JSP). O
resultado do teste vai sendo armazenado em um arquivo txt, em determinada pasta
da raiz do computador. O programa em MatLab, ao verificar a existéncia deste
arquivo txt (forma de comunicagdo do HTML com MatLab), faz a leitura das respostas
do teste e executa a rede MLP, gerando notas das IMs do usuario. Esta rede MLP é
treinada com a leitura de uma tabela preenchida por um especialista. Esta tabela,
apresentada pelo Excel, contém notas de 124 individuos hipotéticos que sao
preenchidas com as quantidades de midias que o contetido deve ser apresentado. Esta
tabela s6 precisa ser preenchida uma tunica vez, ou quando se pretende mudar a
estratégia adotada. Com as notas das IMs do novo usudrio, a rede MLP fornece as
quantidades de midias que o conteudo deve ser apresentado. Os valores dos 124
individuos hipotéticos e o novo individuo (125) sdo concatenados e convertidos em
valores bindrios. E montada uma matriz de conhecimento (com o formato para a rede
TAC) com os 125 individuos inseridos nesta. A rede IAC é executada, sdo verificados os
valores gerados e, caso necessario, os valores sio corrigidos através de regras (Sistema
Especialista). Sao definidas as midias que serdo apresentadas em cada assunto do
conteddo. Esta informacéao é transferida para o Médulo de Interface, onde o contetdo é
apresentado. O usuario utiliza o sistema e caso ele escolha uma midia diferente da
determinada, a rede IAC novamente é executada e o processo se repete até o usuario

encerrar o acesso.

5.2.4 Correcao do Erro da Rede Neural

A rede TAC, assim como a maioria das redes, nao apresenta um indice de acerto
de 100 %. Para solucionar estes casos em que a resposta ndo é exata, foram
estabelecidas regras que serdo utilizadas na programacdo, caso a soma das
quantidades das midias forem diferentes de 20 (vinte). Ou seja, somando-se a
quantidade de midia texto, l6gica, desenho e animacéo, o valor sempre devera ser 20,
pois o tema foi dividido, no menu principal, em 20 assuntos.

A seguir serdo apresentados fluxogramas com a representaciao das regras

desenvolvidas, para correcdo da rede, caso necessario.

118



: Metodologia desenvolvida
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quantidades
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Ir para
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Ir para
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Sim
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quantidades
das midias = 18
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das midias = 22

Ir para
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Figura 5.48 Fluxograma 1 de representacédo das regras para
desenvolvida
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FLUXOGRAMA 2
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Figura 5.49 Fluxograma 2 com regras de correcio de erro da rede neural tipo IAC, quando a soma das quantidades das midias for igual a 19.
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Figura 5.50 Fluxograma 3 com regras de corre¢éo de erro da rede neural tipo IAC, quando a soma das quantidades das midias for igual a 21.
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Figura 5.51 Fluxograma 4 com regras de correcio de erro da rede neural tipo IAC, quando a soma das quantidades das midias for igual a 18.
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Figura 5.52 Fluxograma 5 com regras de correcio de erro da rede neural tipo IAC, quando a soma das quantidades das midias for igual a 22.

123



5.2.5 Validacao do SE Desenvolvido

Para validar o SE desenvolvido, que garante que a quantidade total de midias
a ser apresentada vai ser 20, foi realizado um teste. Nele, as notas de alguns
individuos sdo inseridas nas redes neurais do tipo MLP e IAC e sdo processadas. Os
valores cuja soma das midias texto, fluxograma, desenho e animacao sao diferentes de
20 sdo corrigidas pelo SE. Os resultados obtidos foram satisfatérios, e as simulacées
relativas a vinte individuos sdo apresentadas na Tabela 5.2.5.56. No Cap.14 (RP/D-
TEB-01/2004) sédo apresentados mais resultados, com mais individuos para a validacéo
do SE.

Na tabela, a primeira coluna apresenta o nimero do individuo, nas colunas
dois a cinco sdo apresentadas as notas de cada IM considerada, nas colunas seis a
nove as quantidades de cada midia (texto, fluxograma, desenho e animacéo) gerada
pela rede neural, a coluna dez apresenta o total da quantidade de midias. Quando a
soma é diferente de vinte o SE corrige o valor total da soma, com alteracdo da
quantidade de alguma (as) das midias, conforme regra. As quantidades de cada midia
corrigida pelo SE sdo apresentadas nas colunas onze a quatorze e o valor total na
coluna quinze.

Tabela 5.2.5.56 Resultados da validacdo do SE.

Ind. Notas Resultados rede [Totall Resultado SE Total
1 2,71 3,4] 3,6] 2,6 4 6 7 3] 20 4 6 7 3] 20
2 3,7 2,8] 3,21 3,3 7 3 4 5] 19 8 3 4 5] 20
3 2,6] 3,6] 29| 25 4 8 4 441 20 4 8 4 441 20
4 2,61 26| 21| 2,2 5 6 4 441 19 6 6 4 4 20
5 2,6] 35| 32| 2,6 4 7 5 441 20 4 7 5 441 20
6 2,71 2,8 3,2 2,6 4 5 6 41 19 5 5 6 4 20
7 3,11 3,3] 3,2 3,5 4 5 4 6] 19 4 5 5 6] 20
8 3,11 2,8] 2,6] 2,3 6 5 4 41 19 6 5 5 4 20
9 2,1 3,3] 3,11 2,8 2 7 6 5] 20 2 7 6 5] 20
10 ] 2,3 3,1] 2,9] 2,7 3 6 5 5] 19 3 6 6 5] 20
11 3,61 2,7] 3,2 2,6 7 4 5 441 20 7 4 5 441 20
12 ] 29| 3,1] 3,51 3,3 4 4 6 6] 20 4 4 6 6] 20
13 ] 2,71 2,9] 2,8 2,5 4 6 5 41 19 5 6 5 4 20
14 3| 2,71 3,3] 2,6 5 4 6 41 19 5 5 6 4 20
15 ] 25| 28] 2,6] 2,7 4 6 4 51 19 4 6 5 5] 20
16 | 3,3 3,2 3] 3.1 5 5 4 5] 19 6 5 4 5] 20
17 ] 2,7 34| 3,7 3 3 5 7 41 19 3 5 8 4 20
18| 24 3 3] 25 3 6 6 41 19 3 6 6 5] 20
19 ] 3,2 33| 29| 24 6 6 4 3] 19 6 7 4 3] 20
20| 22| 34| 28| 24 3 8 5 4 20 3 8 5 4 20
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5.3 Modulo de Interface

Este maédulo é responsavel pela interacéo do usuario com o sistema, através de
comandos, menu e interface grafica', utilizando-se elementos de hardware e software.

Como ja mencionado no moédulo do wusuario, o mddulo de interface,
inicialmente, apresenta um teste de multipla escolha, o qual possibilitara a
quantificacdo de algumas IMs do usuéario (Inteligéncias: Lingiiistico-verbal, Légico-
matematica, Visual-espacial e Cinestésico-corporal).

Apoés a realizacdo do teste, as marcagoes sdo transferidas para o médulo do
usudrio, que as converte em notas, armazena o resultado e as envia para o maédulo
gerador de adaptacdo. Este moddulo, como ja explicado na secdo anterior, realiza o
processamento e fornece as informacoes para o médulo de interface de como deve ser
apresentado o contetido para o usudrio (que tipo de midia para cada assunto do
contetido) e o sistema, entéo, é “montado” para ele.

Apoés os testes de multipla escolha, a primeira pagina que o usuario tem acesso
é a pagina principal da interface, que nédo é objeto de adaptacédo. Nesta pagina se
encontram o titulo, o menu (onde existem os links com os quais o usuario escolhe o
assunto do conteddo a ser visitado) e um botéo “finalizar”.

O usuario escolhe um assunto, através do menu, e o visualiza na midia (texto,
desenho, fluxograma ou animacio) definida pelo médulo gerador de adaptacio.
Independente da midia de apresentacdo definida, além do assunto pertinente,
encontram-se cinco botoes: “mesmo assunto em texto”, “mesmo assunto em desenho”,
“mesmo assunto em fluxograma”, “mesmo assunto em animacéo” e “retorno ao menu”
(o botao referente a midia apresentada fica inativo). Caso o usuario escolha uma midia
diferente daquela apresentada, o médulo de interface muda a midia de apresentacio.
Concomitantemente, o moédulo gerador de adaptacao é acionado e a rede IAC,
responsavel pela adaptabilidade do sistema, modifica a quantidade de assuntos por
midia a ser apresentada, caso o seu estado de equilibrio se modifique. Ocorrendo isto,
o sistema é “remontado” para o usuario, porém, observa-se que os assuntos, ja

visitados anteriormente, e nio alterados pelo usudrio, nunca terdo suas midias

modificadas. Todo este processo de adaptabilidade é transparente ao usuario.

! Interface grafica: é um tipo de interface com o usudrio em que a interacdo estd baseada no amplo
emprego de imagens, e néo restrita apenas a textos ou caracteres, e que faz uso de um conjunto de
ferramentas que inclui janelas, icones, botdes, e um meio de apontamento e sele¢do, como o mouse.
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Quando o usuario clica no botdo “finalizar”, localizado na pagina principal, o

sistema é finalizado.

5.3.1 Implementacao

Para comprovar a metodologia desenvolvida foi implementada uma pagina
adaptativa para a Internet. A titulo de demonstracdao, o tema escolhido foi a
apresentacdo de um manual de operacdo de um monitor multiparamétrico da Dixtal.

O contetido do manual foi dividido em 20 assuntos diferentes e o acesso a estes
assuntos é realizado através de um menu localizado na pagina principal.

Na realizacdo desta implementacédo foram utilizados o programa desenvolvido
em MatLab, que é responsavel pela adaptacio, e as linguagens de programacéo JSP e
HTML usadas para o desenvolvimento das paginas. Devido ao uso de diferentes
linguagens foi necessario o estabelecimento de uma “comunicacdo” entre os programas
MatLab e JSP. Esta “comunicacéo” ou “sincronizacdo” necessaria para a troca de
dados entre os dois programas, é realizada através de arquivos que séo salvos no disco
rigido. O Cap. 15 (RP/D-IEB-01/2004) apresenta tabela simplificada da comunicacao.

Observa-se que a “comunicacdo” entre os programas é realizada quando o
usuadrio finaliza a realizacdo do teste das IMs e quando escolhe uma midia diferente
da apresentada, ou seja, quando o usudrio intervém no sistema modificando a
apresentacéo definida e quando finaliza o sistema.

Quando o usudrio realiza o teste das IMs, os dados sdo enviados pelo programa
JSP ao programa em MatLab para que este obtenha os valores de IM e determine as
condicoes de apresentacdo ao usuario corrente (moédulo do aluno). Ja, quando o
usudrio intervém no sistema, o programa em MatLab novamente é acionado pelo
programa em JSP, pois a rede IAC deve realizar o processamento.

A seguir é mostrado como a “comunicacéo” foi estabelecida entre os programas

MatLab e JSP.
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5.3.1.1Processo de Sincronizacao do MatLab com o JSP.

E estabelecida a “comunicacido” do programa em JSP e o MatLab, através dos

seguintes procedimentos:

1.

Inicialmente, quando o usuario acessa o site, ele realiza o teste das IMs. As
opcoes do teste sdo armazenadas em um arquivo denominado
resultadoteste.txt, salvo no disco rigido.

O MatLab “l1&” o arquivo resultadoteste.txt, realiza o processamento dos
dados obtidos e determina em quais midias os assuntos devem ser
apresentados.

O MatLab gerara um arquivo midia.txt, no disco rigido, que contera a
seqiéncia de midias a serem apresentadas. O arquivo apresentara uma coluna
com uma letra seguida do nimero da midia (nimeros crescentes de 01 a 20,
pois sdo 20 “assuntos” ou arquivos a serem apresentados). As letras T sé&o
referentes aos arquivos em texto, D em desenho, L em légica e A em animacao.
O MATLAB também “cria” um outro arquivo ‘.txt’ denominado ini_html.txt,
no disco rigido, que “sinaliza” para o JSP que este deve ler o arquivo midia.txt.
Este arquivo criado, s6 possui o nome, ou seja, ndo existe nada inserido nele,
porque ele é usado apenas como um “sinalizador”.

O JSP verifica se existe o arquivo ini_html.txt e, se existir, deve “ler” o
arquivo midia.txt e “montar” a pagina com os arquivos definidos. Na
elaboracao da pagina, todos os 20 assuntos do contetido foram desenvolvidos
em quatro midias diferentes (texto, fluxograma, desenho e animacéo), ou seja,
foram criados 20 arquivos em texto, 20 em desenho, 20 em légica e 20 em
animacao.

Apos a “leitura” do arquivo midia.txt, o arquivo ini_html.txt é deletado
através do JSP.

Quando o usudrio estiver visualizando os assuntos da pagina, o JSP vai
armazenando a seqiiéncia de assuntos visitados por ele, porque ja que se trata
de um ambiente hipermidia, ndo ha uma seqiiéncia pré-determinada a ser
seguida. Quando o usuario “mudar de idéia”, ou seja, quando ele “clicar” em
algum dos botoes referentes a outra midia (diferente da apresentada), o JSP

cria dois arquivos “.txt” um com a seqiiéncia de todos os arquivos visitados que
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10.

11.

12.
13.

arquivo devera ser complementado, na seqiiéncia, com 0s novos arquivos
visitados.

Com o surgimento do arquivo escolhido.txt o MatLab “sabe” que o usuario
mudou de idéia e importa os dados dos arquivos visitados.txt e
escolhido.txt.

O arquivo escolhido.txt é deletado e a rede neural do tipo IAC é processada
novamente no MatLab. Apds o processamento final da rede e o resultado
obtido, o arquivo midia.txt é novamente criado e o processo se inicia
novamente.

Quando o usuario clicar no botio “finalizar” da pagina que contém o menu é
criado um arquivo vazio denominado fim.txt pelo JSP no disco rigido e o
programa é encerrado.

Quando o MatLab verificar a existéncia do arquivo fim.txt, este é deletado.

O programa é encerrado, aparecendo no display do MatLab a mensagem FIM.
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Usudrio inicia na pagina
respondendo ao questiondrio de IM

Disco
Rigido

v

JSP cria arquivo
resultadodoteste.txt

—»| resultadodoteste.txt

Matlab 1€ o arquivo

Matlab realiza

» processamento

Matlab cria

arquivo midia.txt

v

O JSP verifica a
existéncia do
arquivo
ini_html.txt

Montagem da pagina
em JSP

|

Existe o
arquivo
ini_html.tx

JSP abre o

v

O usudrio navega na

—p pagina

v

O usudrio
muda de
opinido

~ visitado.txt
L

arquivo midia.txt

v

JCP deleta o
arquivo
ini_html.txt

JSP cria arquivo

Matlab cria
arquivo
ini_html.txt

A

JSP cria o arquivo

O usudrio
clicou em
finalizar

escolhido.txt

Sim

O Matlab verifica se
foi criado o arquivo
escolhido.txt

O Matlab importa |-

os dados de

Reinicio do processo

O Matlab ird
a| processar a rede

visitado.txt e
escolhido.txt

Sao criados os arquivos visitados.txt
e midia txt pelo Matlab

neural

JSP cria o arquivo
fim.txt

> O Matlab verifica

f E— deleta

e existéncia do
arquivo fim.txt e o

Figura 5.3.1 Comunicacdo entre o MatLab e o JSP.
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5.3.1.2Teste das IMs

Quando o usudrio acessa a pagina, ele é informado sobre o tema do site e tem

acesso ao sistema, como mostrado na Figura 5.3.2.

[ 2 0hdoma B ol -H8n [ @ - 2]
Bem vindo ao manual de operagao

do sistema de informagao fisiolégica
do modelo DX-2010 da Dixtal.

< Clique aqui para entrar > g

Figura 5.3.2 Pagina inicial do site do Manual de operacdo de um sistema de informacéo
fisioldgica.

O usuario, ao entrar no sistema e iniciar a navegacéo, realiza um teste de
multipla escolha (o teste da IMs), cujas perguntas foram definidas no médulo do
usudrio. Ao todo sdo 30 perguntas, com quatro alternativas cada. O usuario deve
escolher apenas uma alternativa de cada pergunta e responder a todas elas.

Na Figura 5.3.3 é mostrada a primeira pagina de teste que é apresentada ao

usuario. As respostas do teste sdo armazenadas em um arquivo respostadoteste.txt.

[+ QR AAEIB-SHERT | =

Manual de Operagao de um Sistema de Informagao Fisiolégica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

Questionario

— Para comegar a visualizar a pagina € necessério que vocé responda a algumas perguntas pois as
informaggies deste manual on-line serdo personalizadas. Instrugdes: todas as perguntas devem ser
preenchidas, apés respander clicar em avangar.

1. Vocé gosta de consultar o diciondrio para 2. Possuifacilidade em fazer rimas.
descobrir novas palavras.
C Sim com muita énfase (Muito sempre)

€ Sim com muita énfase (muito sempre) € sim com pouca énfase (pouco as wezes)

© sim com pouca énfase (pouco as vezes) © nédo com pouca énfase (acho que ndo

€ néo com pouca énfase {acho que ndo quase  quase nunca)

nuncaj © Mo com muita énfase (absolutamente nao,
© Né&o com muita énfase (absolutamente néo, nuncaj

nuncaj

3. Yocé consegue fazer bons resumos. ﬁél\;:ce Incorporapalavras novas:ao seu

Qsim.comimlita éfmage (muito S?mprej © Sim com muita énfase (muito sempre)
© 'sim.com pouca énfase (pouco & vezes) € sim com pouca énfase (pouco as wezes)
© nao com pouca énfase (acho que nao quase . Lo pauca nfase (8Cho cue néo
nuncaj

€ Né&o com muita 8nfase (absolutamente néo, quase nunca)

€ N&o com muita énfase (absolutarmente ndo s

Figura 5.3.3 Teste de IM com perguntas de 1 a 4.
5.3.1.3Divisao do Conteudo

O site desenvolvido apresenta um manual de operacdo de Sistema de

Informacédo Fisiolégica DX-2010 da Dixtal Biomédica. O contetdo do site foi obtido do
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manual impresso que acompanha o equipamento.

O conteudo do manual foi dividido em 20 partes (assuntos) principais. Para que
0 usudrio possa ter acesso a estes assuntos, eles se encontram em um menu, presente
na pagina principal. Através desta pagina é possivel ter acesso ao contetido e finalizar

a navegacdo. A Tabela 5.3.57 que mostra como o contetido foi dividido nos 20 assuntos.

Tabela 5.3.57 Divisédo do conteddo a ser apresentado.

Divisdo dos assuntos Assunto
Assunto 1 Caracteristicas
Assunto 2 Cuidados com o aparelho
Assunto 3 Painel traseiro
Assunto 4 Painel frontal
Assunto 5 Painel de controle
Assunto 6 Teclas de direcao esc, (+), (-) e ajuda
Assunto 7 Tecla evento
Assunto 8 Tecla alarme
Assunto 9 Tecla congela, registro e NIBP
Assunto 10 Ecorder éptico rotacional
Assunto 11 Menu principal
Assunto 12 Configurando o aparelho
Assunto 13 Configurando o alarme
Assunto 14 Alarmes visuais e sonoros
Assunto 15 Configuracio de tela
Assunto 16 Procedimento de configuracao de tela
Assunto 17 Configurando lembretes
Assunto 18 Configurando registros
Assunto 19 Configurando tabela
Assunto 20 Configurando evolucao

A Figura 5.3.4 apresenta uma visdo geral dos tépicos presentes no menu e onde

se localizam os links (itens sublinhados e com letras italicas).
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Principais
caracteristicas

Cuidados com o
aparelho

L p Instalacao

Painel traseiro e
conexdo dos cabos

—p|  Painel frontal

| Tecla de direcao, ESC,
(+)e(-)

—p| Operacdes basicas | | | Ligando o

aparelho

> Tecla de ajuda

Funcobes do
painel de > Tecla evento

| p| Painel de controle (]

controle

Tecla alarme

Tecla congela, registro
e NIBP

Encorder optico
rotacional

v

Procedimento de
configuracdo do alarme

Configuraciao

P  de alarmes

Alarmes visuais e
Sonoros

Confieuracio Procedimento de
de tela configuracdo da tela

Procedimento de

Menu Principal Configurandoo | [ g:‘;ﬁi‘;ﬁ:: — configuracdo dos
> lembretes

aparelho

% Procedimento de
Configuraciao Y et et

de registro configuracdo dos
registros

Configuracao Procedimento de
de tabela configuracdo da tabela

Procedimento de

P configuracdo da
evolucdo

Configuracio

> da evolucao

Figura 5.3.4 Representac¢do do menu principal.
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Na Figura 5.3.5 é apresentada a tela principal, que contém o menu.

[¢-»-RR0daa@dR-amER Y

Manual de Operagac de um Sistema de Informagio Fisiolégica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

MENU PRINCIPAL
ESCOLHA SUA OPGAO
— Para navegar neste manual cligue em algum dos links abaixo.

11 Principais Caracteristicas ::
As principais caracteristicas

11 Instalagdo ::
+ Cuidados com o aparelho

+ Painel traseiro e conex®es dos cabos
;1 Operagoes basicas ::
+ Painel Frontal

+ Ligando o aparelho
+ Painel de controle

:: Fungoes teclas painel de controle ::

+Tecla de direcfio: ESQ, (+) e (-

aTocla ol

Figura 5.3.5 Pagina principal com menu
5.3.1.4Elaboracao das Diferentes Midias
Estudos bibliograficos (AMSTRONG & GARDNER, 2001; ANTUNES, 1998;

ANTUNES, 1998, 2001a, 2001b, 2001c, 2002; CAMPBELL, 2000; GAMA, 1998;

GARDNER, 2001) registram algumas atividades que sdo utilizadas para o estimulo e

desenvolvimento das Inteligéncias Multiplas, conforme apresentado na Tabela 5.3.58.

Tabela 5.3.58 Resumo das caracteristicas, atividades propicias ou agdes estimuladoras para o
desenvolvimento das Inteligéncias Miiltiplas (modificado de SALDIAS, 2002).

Inteligéncia
Muiltipla

Caracteristicas do individuo

Atividades propicias ou
estimuladoras

acoes

Lingiiistico-verbal

Capacidade de se expressar usando
a linguagem e aprender através da
escuta, leitura, escrita e discussio.
O individuo 1é, fala e escreve
eficientemente, memoriza o que foi
ouvido ou falado.

Utiliza atividades que contenham
discussoes, texto, som falado e
possibilitem contar  historias,
realizar discussoes ou
comunicacgdes verbais.

Loégico-matematica

Capacidade de manipular nameros,
conceitos abstratos e de resolver
problemas légicos. Suscita e testa
hipéteses e wusa simbolos para
representar objetos ou conceitos.

Utilizam atividades que contenham
exercicios, jogos légicos, quebra-
cabecas. Atividades que
possibilitem resolucao de
problemas, previsdo e verificacdo
de resultados légicos. Estimulam a
realizacéo de classificagoes,
analogias, graficos, fluxogramas e
codigos em pesquisa e observagoes.
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Visual-espacial

Capacidade de formar um modelo
mental de um mundo espacial e de
ser capaz de fazer manipulagdes
utilizando-se deste modelo.
Aprende através da observacio
(fisionomia, formas, cores, cenas,
etc.) e pensa através de imagens.

Utiliza
proporcionem
comunicacgéio

atividades
estimulos visuais,
niao verbal. As
representacoes graficas, mapas
conceituais, o uso de cores,
formas, desenhos e realidade
virtual sdo bastante interessantes.

que

Cinestésico-corporal

Capacidade de resolver problemas
ou elaborar produtos utilizando o
corpo ou partes do corpo. Ser
sensivel a ambientes e sistemas
fisicos. Prefere atividades onde se
integre o corpo e a mente. Aprende
melhor fazendo do que ouvindo.

Utiliza atividades que possibilitem
observagoes espaciais na tela,
animacoes e realidade virtual.
Atividades que envolvam
simulagdes, dramatizacdes, jogos
de associacio espacial sdo bastante
envolventes, assim como teclados e
mouses quando se utiliza PCs.

Com estas informacoes foram definidas as possibilidades de apresentacédo do

conteido para as IMs consideradas, utilizando-se midias possiveis de serem

apresentadas através de um computador.

A seguir sdo expostas as midias utilizadas para cada IM considerada.

INTELIGENCIA LINGUISTICO-VERBAL

Todos os 20 assuntos (divisdo do contetdo) foram desenvolvidos em texto. As

paginas possuem fundo branco, a maioria das letras é preta, sendo que algumas delas

possuem cores diferentes, para destacar a informacdo. A Figura 5.3.6 apresenta um

assunto na midia texto.

4 :: Manual de Dperagao de um Sistema de Informagao Fisioldgica = - Microsoft Intemet Explorer
Manual de Operagéo de um Sistema de Informagéo Fisiologica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

=> |nstalacao

= CUIDADOS COM O APARELHO =

- Manter o aparelho em local adequado e sobre uma superficie plana;
- Manter o aparelho em local limpao & em bom estado de conservacéo;

- Manter o aparelho em ambiente seco e protegido da incidéncia de raios solares;

- Instalar o aparelho sempre em locais onde a instalagdo elétrica satisfaga as condigdes propostas,
- Nenhuma tenséo mecénica deve ser aplicada a qualquer um dos cabos do aparelho,

- MNao expor o aparelho e seus sensores a temperaturas superiores a 55°C ou inferiores a —10°C

- MNao operar o aparelho e seus sensores em temperaturas superiores a 40° C

Mesmo contedds
em DESENHO

Mesmo conteido
em LOGICA

bl teddo
em TEXTO

Mesmo contedda

em ANIMACAD

2]
ffiniciar| || 57 @ 1] B 7| By seminsios | fffiave HHATLAE [[E)= Man.. Bl Tiaining .. |

] Irtranet local

Gdgs 2139

Figura 5.3.6 Pagina com assunto projetado na midia texto

INTELIGENCIA LOGICO-MATEMATICA

Foram utilizados fluxogramas para a apresentacdo dos 20 assuntos. Para o

entendimento do que esta sendo representado o usudrio necessita de uma capacidade
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logica, motivando, portanto, os individuos com a IM légico-matematica mais
desenvolvida.

As paginas para a IM légico-matematica possuem fundo branco e os textos das
caixas do fluxograma sdo pretos se nido forem links e azul, caso sejam.

Esta midia possui diversos links “internos” dentro de um assunto,
possibilitando sua melhor apresentacdo, devido ao fato de alguns assuntos nao
caberem em uma unica pagina. Cabe observar que o conteido de um assunto sempre é
o mesmo em todas as midias.

A Figura 5.3.7 mostra as caracteristicas do aparelho através de fluxograma.

3 :: Manual de Operagao de um Sistema de Informagao Fisiolggica ::

Aquivo  Ediar Esbin  Faveitcs  Fetramentss Auda ‘ #
v - - @ D) @ | QPesqisa GiFavortos BHisterico |- S W1 2 R

Enderegs [€] Tomeat 4.1 0ljsp =] e ‘

Manual de Operagao de um Sistema de Informagao Fisiologica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

=> Caracteristicas

4 i { {
MODULARIDADE SISTEN A OE ALORNE [srusizscio ] [Cnreorecio |
INTELIGENTE

[oomoe ] [(oomwewmmo | TeRAgAO oM D WonTOREATR
USUARID /Al

0BS: Cligue nas partes em azuf do fiuxograma acima para finks.
—F
2] [ & Meu computador
inioiar| || 59 @ 1] B 7| EaCarade. | Bjuen )Docunen. | B metodeio.. | [E]Misrosote.|[ &7~ Man | [\ f- @ 2009

Figura 5.3.7 Pagina com assunto projetado na midia légica.
A Figura 5.3.8 apresenta uma pagina integrante do assunto caracteristicas,

sendo esta pagina é acessada por link “interno”.

- Manual de DperagSo de um Sistema de Informag3o Fisiolégica ::

Auquive  Ediar  Esbic Favortos  Fenamentas  Ajuda ‘

Svorar - & - @[3 A | Qresauisar [ Favarios (SHeoico |- & B -5 B w0
Endereco [€] C \arauivas o Tomeat 4.1 1_auahin = e

Manual de Operagao de um Sistema de Informagéo Fisiologica 2

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

ATUALIZACAO
h 2

h 2 A 1
DISOUETE | | REDE ] [ porvastma

=> Atualizacao

TR VRN VTR T O (T O T T i

| &] Concluido [[ = Meu computador

htniciar||| 53 @ ] B || Sitavode | Gywe B)Documen. | Bjmetodolo.. | [Etirocoit [ &7 Man... [l @ 2ot

Figura 5.3.8 Pagina da midia légica. Esta pagina é integrante do assunto caracteristicas (link
interno).
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INTELIGENCIA VISUAL-ESPACIAL

As 20 paginas desta inteligéncia foram projetadas utilizando-se figuras,
desenhos e fotos. Algumas figuras foram retiradas de sites na Internet, inclusive o da
Dixtal, outras do préprio manual do equipamento; as fotos foram tiradas com uma
camara digital no laboratério do IEB, onde se localizava um monitor
multiparamétrico. Todas as paginas possuem fundo branco e apresentam muitas cores
nas letras, desenhos, figuras e fotos.

Na Figura 5.3.9 podem ser vistas as caracteristicas do aparelho para a IM
Visual-espacial. A Figura 5.3.10 apresenta uma pagina integrante do assunto

caracteristicas na midia desenho, porém esta pagina é acessada por link “interno”

presente na pagina caracteristicas.

[« > R A Q3B SEEL Y

Manual de Operagao de um Sistema de Informagao Fisiologica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

=> Caracteristicas

MONITOR MULTIPARAMETRICO |

DX2010 DIXTAL b

| =
- ——

CRITICOS E ANESTESICOS
PACIENTES QUEREQUEREM ALTO  GRAU

t - i DE MONITORIZACAO
NEONATAL PEDIATRICO ADULTO

Figura 5.3.9 Pagina com assunto projetado na midia desenho.

¢ QNAQuED-SE-EBRD

Manual de Operagao de um Sistema de Informagao Fisiolégica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

=> Atualizagdo

!
Porta serial \

Figura 5.3.10 P4agina da midia desenho. Esta pédgina é integrante do assunto caracteristicas
(link interno).
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INTELIGENCIA CINESTESICO-CORPORAL

Para esta inteligéncia os assuntos foram projetados utilizando-se fotos,
animacoes e videos (sempre ha algum movimento na tela). Muitas animacées foram
obtidas em sites da Internet.

Os videos foram gravados no IEB utilizando-se uma camara fotografica digital.
A edicédo destes videos foi realizada com o software VideoImpression da Arcsoft, verséo
1.6.3Bp.1, que acompanha a maquina.

Com este software foi possivel editar os videos, organizando as imagens
gravadas em qualquer seqiiéncia e realizando cortes, retirando as partes indesejadas.
Efeitos especiais de transicdo e de texto também puderam ser adicionados aos
arquivos, pois a fonte, o tamanho e a cor do texto podem ser selecionados e colocados
em qualquer lugar na imagem. Os videos criados podem ser gravados em formato AVI,
MPEG-1, ou em ArcSoft VideoImpression.

A Figura 5.3.11 mostra a midia animacao, referente a Inteligéncia Cinestésico-

corporal A Figura 5.3.12 apresenta um /ink “interno” do assunto caracteristica.

[¢-»- -0 dlamIE-SHER

Manual de Operagao de um Sistema de Informagéo Fisiologica

:: MONITOR MULTIPARAMETRICO DX-2010 DA DIXTAL ::

=> Caracteristicas

: |
LR R AT T = Al

Uso em situagdes como cuidados criticos e
anestésicos.
Pacientes que requerem alto grau de
monitoragéo.

NeoNatal Pediatrico Adulto

o -
Figura 5.3.11 Pagina com assunto projetado na midia animacao.
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Manual de Operacho de um Sistema de Informagso Fisioldgica = - Microsoft Intemet E xplarer

Arquiva  Editasr  Exbr  Favoritos  Feramentas  Auda
o - - @A 2| DPesqusar G Favortos BHiseico |- S - E B =

Endereco [{] C:\brauivos de progiamas'dpache Group\Tomeal 4.1\webappsiwebmatlabljspweb\AT_atua him = @nr ‘

g"-’ 1
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Figura 5.3.12 Pagina da midia animacédo. Esta pagina é integrante do assunto caracteristicas
(link interno).

5.3.2 Validacao do Sistema Adaptativo

Esta subsecdo vai apresentar um teste realizado para validar o sistema
adaptativo completo. Quando o usuario utiliza o sistema, muitas alteracées que
ocorrem sido transparentes para ele, porém sido realizados processamentos das
informacées geradas pelas suas decisbes e muitas mudancas “internas” séo
determinadas, sendo estas demonstradas nesta validacao.

Para realizacdo da validacdo do sistema sdo utilizadas, como dados iniciais,
algumas respostas do teste de multipla escolha que foram realizados com voluntarios
(projeto aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da UFSC).
Sao obtidos os valores numéricos de cada IM utilizando o método de Celso Antunes,
depois as respostas das questdes que sdo apresentadas no sistema adaptativo
(questoes determinadas pelo método de podas de nés) sdo separadas e processadas
(rede neural MLP). As respostas obtidas pelo método do pedagogo e geradas pelo
sistema podem ser comparadas e o erro obtido.

Essas notas obtidas pelo sistema sdo processadas por outra rede MLP e as
quantidades de midias sdo definidas. Este resultado é utilizado na matriz de
conhecimento da rede IAC que é também processada. Apds outros processamentos,
citados anteriormente, as midias sio estabelecidas. No teste serdo simuladas as
“visitas” do usuario a determinados assuntos e mudanca de escolha da midia
apresentada. Novos resultados da rede neural sdo gerados e nova seqiiéncia de midia

é determinada e conferida.
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A seguir todos os passos de um individuo seréo descritos e resultados com mais
individuos podem ser encontrados no Cap.17 (RP/D-IEB-01/2004).

A Tabela 5.3.2.59 apresenta o resultado das marcacées reduzidas do teste de
multipla escolha que sao utilizadas na determinacdo das IMs Linguistica-verbal,
Loégico-matematica, Visual-espacial e Cinestésico-corporal, pela rede neural MLP com
podas de noés. Na coluna 1 é apresentado o nimero do questionario (numeracéao
utilizada no site); na 2 o nimero da pergunta do teste original; nas 3, 4, 5 e 6 as
marcacoes; na 7 a seqiiéncia de dados que séo utilizadas na rede MLP e na 8 o valor
de converséo.

Na Tabela 5.3.2.60 sdo apresentados os valores calculados pelo método original
(com todas as perguntas) e obtidas pela rede neural MLP (com podas de nés), as notas
que sdo ativadas e as quantidade geradas pela rede IAC e, a regra, quando necessario,

para corrigir os valores resultantes da rede.

Tabela 5.3.2.59 Marcacgoes reduzidas do teste de muiltipla escolha para determinagao das IMs.

item|Perg{ S S n N item|Perg{ S ] n N
01 4 X 0,75| s | O1s 16 4 X 0,75| s | 16s
02 | 12 X 0,50] n | 02n 17| 6 X 0,75] s | 17s
03 | 13 X 0,50] n | 03n 18 | 8 X 0,75| s | 18s
04 | 17 X 0,75| s | 04s 19 [ 10 X 0,75 s | 19s
05| 19 X 0,75 s | 05s 20 | 11 X 0,75 s | 20s
06 | 20 X 0,50] n | 06n 21 | 15 X 0,75| s | 21s
07 1 X 0,50 n | 07n 22 | 16 X 0,75 s | 22s
08| 2 X 0,75] s | 08s 23 | 19 X 0,50] n | 23n
09 | 4 X 0,50, n | 09n 24 1 X 0,75| s | 24s
10 5 X 0,50 n | 10n 25 2 X 0,75 s | 25s
11 8 X 0,75 s | 11s 26 | 3 X 0,75] s | 26s
12 9 X 0,75 s | 12s 27 4 X 0,75| s | 27s
13 | 14 X 0,50] n | 13n 28 | 10 X 0,50 n | 28n
14 | 16 X 0,50 n | 14n 29 | 14 X 0,75 s | 29s
15| 18 X 0,50] n | 15n 30 | 16 X 0,75| s | 30s

Tabela 5.3.2.60 Valores obtidos do teste de miltipla escolha e das redes neurais.

IM1 IM2 IM3 IM4
real 2,7 3,4 3,6 2,6
calculado 2.8 3,3 3,3 2,7
nota IAC 2.8 3.3 3.2 2.7
midias Texto| Légica | Desenho| Animacao
Quant. IAC 4 6 6 3
regra 4 7 6 3

O erro da IM1 foi de 7,69%, da IM2 foi de 4,16% e das IM3 e IM4 foram de O,

entre o valor do teste completo e a resposta da rede MLP para o teste reduzido
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Tabela 5.3.2.61 Descricdo das midias a serem apresentadas e a atuacdo do usuario (midias
visitadas e escolhidas) nas diversas iteracoes.

12 lteracao 22 lteracao 32 Iteracao 42 lteragao
Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4 Coluna 5 Coluna 6 Coluna 7 Coluna 8 Coluna 9 Coluna 10 Coluna 11 Coluna 12 Coluna 13
Midia |Visitado|escolhido] Midia [Visitado|escolhido| Midia | Visitado|escolhido] Midia | Visitado|escolhido| Midia
DO1 AO1 A01 AO1 A01 AO1
T02 T02 T02 T02 T02 T02
A03 D03 D03 D03 D03 D03
L04 L04 L04 L04 L04 L04
L05 L05 D05 L05 L05 L05
L06 L06 T06 T06 T06 T06 T06
D07 D07 D07 D07 D07 D07
D08 D08 D08 D08 D08 D08
D09 D09 D09 D09 D09 D09
D10 A10 A10 A10 A10 A10
T11 D11 D11 D11 D11 D11
D12 T12 T12 T12 T12 T12
A13 L13 L13 L13 L13 L13
Al4 Al4 T14 L14 Al4 Al4
T15 T15 A15 A15 A15 A15
L16 T16 T16 D16 D16 T16 T16 T16
T17 D17 L17 L17 L17 L17
L18 L18 D18 D18 T18 T18 T18
L19 L19 L19 D19 D19 L19 L19
L20 D20 L20 L20 L20

Tabela 5.3.2.62 Resultados da ativacdo da rede neural IAC e correcéo por regra nas iteracoes.

12 Interag¢ao 22 Interacao 32 Interacao 42 Interacao
6 4 5 5 4 4 7 5 3 5 6 6 2 4 7 7
escolha 4 6 3 6 4 7 3 6
notalAC ] 28|28|32| 3 |14]|21|22|23|12]|18]|26|25]|14]|21(22] 23
IAC 4 4 6 5 3 5 6 6 2 4 7 7 3 5 6 6
regra 4 4 7 5 3 5 6 6 2 4 7 7 3 5 6 6

Na Tabela 5.3.2.61 foram definidas as midias a serem apresentadas nos
diversos assuntos, sendo 6 deles apresentados em texto, 4 em légica, 5 em desenho e 5
em animacéio (coluna 1 - Midia). O usuario teve acesso aos assuntos/midias: A01, T02,
A03, D07, T11, A12, A13, D19 e T17 (ndo necessariamente nesta ordem — coluna 2
Visitados), ao acessar o assunto 17 em texto (T17), ele ndo quis a apresentacéo
definida e escolheu visualizar o mesmo assunto em desenho (D17 — coluna 3 -
Escolhido). A partir da escolha do usuario a rede neural IAC sera ativada (1° iteracéo,
Tabela 5.3.2.62) com ativacées do neuronio 6 no pool midia desenho (5 +1, ativacao
anterior mais 1 pela escolha atual) e neurénio 4 no pool midia texto (5 — 1, ativacéo
anterior (sem regra) menos 1 da recusa atual). A rede IAC gera como resposta novas
notas e novas quantidades, sendo estas: 4 para midia texto, 4 para légica, 6 para
desenho e 5 para animacédo. Como a soma das quantidades de midias nao é 20 e sim
19, houve correcéo através de regra e as novas quantidades foram: 4 para midia texto,
4 para logica, 7 para desenho e 5 para animacdo. Com estes valores as midias sao

novamente geradas (coluna 4, 22 Iteracdo— Midias, Tabela 5.3.2.61) pelo sistema.
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Observa-se que na seqiiéncia de midia apresentada, todos os assuntos visitados
anteriormente e que foram “aceitos” com a midia apresentada, sdo mantidos com esta
mesma midia e, o que foi escolhido fica fixado pela midia escolhida. Na segunda
iteracdo, o usuario retorna em assuntos ja visitados anteriormente e que foram aceitos
na midia escolhida, mas desta vez em um deles, modifica a escolha da midia. A rede
IAC novamente € processada e, conforme explicado anteriormente, novas quantidades
sdo obtidas. Desta vez, sem necessidade da atuacio da regra, as midias sdo geradas,
permanecendo sempre iguais as anteriores visitadas e aceitas, e a escolhida. Este
processo é repetido até o usuario sair do sistema.

Na validacdo do sistema adaptativo, o sistema apresentou respostas

adequadas.
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6. INTERFACE ADAPTATIVA ATRAVES DE
SISTEMAS FORMAIS

Uma defini¢do tedrica de hipertexto é apresentada em trabalhos de Pagano
(PAGANO & BARRETO 1989, 1990, 1991, 1992). Segundo a autora o hipertexto era
apresentado dentro da perspectiva teérica como um grafo’, como uma rede seméantica’
ou como rede de Petri‘. A maioria destas abordagens, no entanto, nio incorporava
todas as caracteristicas do hipertexto, sendo formalismos de natureza declarativa que
néo consideravam os aspectos dindmicos do hipertexto (ALMEIDA, 2002).

Pagano (1992) desenvolveu, entdo, um modelo formal de hipertexto ou
hipermidia fundamentado na Teoria de Autématos, incorporando n&do apenas os
aspectos declarativos do sistema, mas também os aspectos dindmicos (a evolugdo no
tempo do automato em resposta a qualquer seqiiéncia de entrada de dados).

A introducdo de caracteristicas dinamicas aumenta as possibilidades do
hipertexto (ou hipermidia) em ambientes de aprendizagem computadorizados.
Portanto, segundo Pagano e Barreto (1991), um sistema computacional denominado
hipertexto pode ser convenientemente definido como autémato.

O modelo de hipertexto como autémato, desenvolvido por Pagano (1992), foi
ampliado por Almeida (1999) e denominado Hipertémato. Este modelo ampliado
incluiu os recursos hipermidia e sua utilizacdo em redes de computadores na
concepcdo de varios ambientes de ensino. Os grafos de implementacdes do
Hipertomato podem mudar conforme o ambiente a ser concebido.

Almeida (2002), dando prosseguimento ao trabalho de Pagano (1992) e a seu
trabalho anterior, incluiu a Teoria das Categorias na modelagem das caracteristicas
da hipermidia no ensino via redes de computadores.

Saldias (2002) também utilizou autématos para modelar Sistemas Tutores
Inteligentes (STI). A formalizacdo matematica de STI surgiu da necessidade de se
dispor de um vocabulario matematico para descrever os componentes da proposta da

autora, de forma a facilitar a sua apresentacao.

? O grafo é uma representacio grafica das relacdes existentes entre elementos de dados.

’ Rede semantica é um nome utilizado para definir um conjunto heterogéneo de sistemas. Em tltima
analise, a Unica caracteristica comum a todos estes sistemas é a notagédo utilizada: uma rede seméantica
consiste em um conjunto de nodos conectados por um conjunto de arcos.

* Uma rede de petri (RP) é uma quddrupla (P, T, F, M,) onde P é um conjunto de lugares, T um conjunto
de transicdes, F um conjunto de arcos e M, a marcacéo inicial dos lugares.
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Neste trabalho, mostra-se que interfaces adaptativas também podem ser
formalizadas como automatos. Esta formalizacdo permitiu uma concepcdo do
mecanismo de adaptacdo usando redes neurais artificiais em sua implementacéo, ja

que estas sdo sistemas dinamicos, conforme provado por De Azevedo (1993, 1997).

6.1 Conceitos basicos da Teoria dos Automatos

Em um sistema dindmico (Equacdo 6.1) mostra-se um sistema como se
descrevesse o mecanismo de como ele trabalha (internamente), especificando como o
conjunto dos estados varia com o tempo (BARRETO, 2002) . Tal descricéo € suficiente
para gerar uma definicdo comportamental.

Definicao de um Sistema Dinamico:

Um sistema dinamico é um objeto matematico descrito como:

S={I,U,y,Y, A, X,A,n} (6.1)

Onde:

T é o conjunto dos tempos;

U é o conjunto dos valores de entrada;

¥ é o conjunto das funcdes de entrada we ¥ ={ : T > U};

Y é o conjunto dos valores da saida;

A é o conjunto das funcées de saidaye A ={y:T > Y};

X é o conjunto dos estados;

A é a funcado de transicao dos estados: A : TxTxXx¥ > X

N é a funcdo da saida:n: TxXxU>Y

A nocédo de sistema dinamico corresponde a um sistema funcional cujo estado
varia com o tempo, dependendo do valor da entrada. Assim, todos os sistemas
dindmicos sdo sistemas temporais e funcionais. As escolhas particulares dos conjuntos
envolvidos na definicéo de sistema dindmico conduzem a diferentes tipos de sistemas.

Observa-se que se a funcao de transicdo depende somente de um elemento de
T, significa que o valor de estado ndo depende do tempo inicial nem do tempo
considerado, mas somente do intervalo de tempo entre o tempo inicial e o tempo
considerado. Neste caso, para qualquer tempo inicial, somente a duracdo do
experimento é importante para determinar o estado e a saida em qualquer instante.

Nota-se que um autémato, em Ciéncia da Computacdo, pode ser considerado

uma maquina de estados finitos, sendo esta um sistema dindmico onde o conjunto dos
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tempos € o conjunto dos inteiros, a entrada, a saida e os estados, sdo conjuntos finitos.

Neste caso, nido é essencial indicar explicitamente o conjunto dos tempos T, nem

explicitamente introduzir y e A . Por outro lado, é usual declarar explicitamente um
estado inicial correspondente ao tempo zero (BARRETO, 2002) .

Um autéomato pode ser considerado, portanto, uma particularizacdo de um
sistema dindmico e, neste caso, apenas o intervalo de tempo entre o tempo inicial e o
tempo considerado sera analisado (sistema dinadmico invariante e discreto no tempo).

Definicao de um Autéomato:

Um autémato (ou maquina) é descrito abstratamente como uma séxtupla:

A ={U,Y,X,x0,A,n} (6.2)
Onde:

U é o conjunto finito de entradas;

Y é o conjunto finito de saidas;

X é o conjunto de estados ou espaco de estado;

x, € X é o estado inicial;

A: U x X - X é a funcio de préximo estado ou funcio de transicio;

1n: Ux X 2> Y é funcao da préxima saida.

Observa-se que quando o espaco de estado é um conjunto finito, o automato é
chamado de automato finito.

Desta forma, esta séxtupla formal representada é interpretada como sendo
uma descricdo matematica de uma méaquina a qual, se no tempo ¢, estiver no estado x,
e receber um segmento de entrada u do tempo ¢, a0 tempo ¢, estard no tempo ¢ no

estado A(x,u) e emitira a saida n(x,u) (BARRETO, 2002) .

6.2 Interface adaptativa como automato

Uma interface adaptativa introduz caracteristicas dinamicas na apresentacéo
de conteddos em sistemas computacionais. Esta adaptacéao e, conseqiiente dinamismo,
busca uma melhor eficAcia e eficiéncia do que esta sendo apresentado ao usuario.

A interface adaptativa de um sistema computacional pode ser definida como
um automato. Sera apresentada a seguir uma definicdo geral de interface adaptativa
como autémato e, uma particularizacéo, para este trabalho.

1, ={U,7, X, x0, A, n} (6.3)
Onde:
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U é o conjunto finito de entradas;

Y é o conjunto finito de saidas;

X é o conjunto de estados ou espaco de estado;

x, € X é o estado inicial;

A: U x X - X é a funcio de préximo estado ou funcio de transicio;

1n: Ux X 2> Y é funcio da préxima saida.

Em interface adaptativa pode-se considerar como o conjunto finito de entradas
as informacées obtidas do usudario, através da “comunicacio” deste com o sistema,
utilizando-se de periféricos adequados (teclado, mouse e outros).

Nesta metodologia implementada o conjunto de entrada pode ser representado
pelas interagdes que o usuario realiza com o sistema como: respostas do teste que
avalia as IM do usuario, escolha do assunto a ser visualizado e escolha de uma midia
diferente da apresentada pelo sistema.

O aspecto dindmico da interface adaptativa conduz ao conceito de estado. Na
interface adaptativa todas as possibilidades diferentes de apresentagao representam o
conjunto de estado finito.

O conjunto de estado finito nesta interface adaptativa representa todas os
assuntos desenvolvidos nas diferentes midias. Como o conteudo foi dividido em 20
assuntos e cada assunto foi projetado nas quatro midias, o conjunto de estado é um
conjunto com 80 elementos, representado por: X= {T1, L1, D1, A1, T2, L2, D2, A2, T3,
L3, D3, A3, T4, L4, D4, A4, T5, L5, D5, A5, T6, L6, D6, A6, T7, L7, D7, A7, T8, L8, DS,
A8, T9, L9, D9, A9, T10, L.10, D10, A10, T11, L11, D11, A11, T12, L12, D12, A12, T13,
L13, D13, A13, T14, L14, D14, A14, T15, L15, D15, Al15, T16, L16, D16, Al6, T17,
L17, D17, A17, T18, L18, D18, A18, T19, L19, D19, A19, T20, L20, D20, A20}°.

O estado inicial x, € X em interface adaptativa é a definicdo inicial de
apresentacdo da interface. Esta definicédo inicial é obtida das caracteristicas iniciais
dos usudrios. Nesta particularizacéo, x, representa a definicdo inicial de como serdo
apresentados os assuntos ao usudrio (adaptatividade) e as caracteristicas do usuéario
sdo obtidas através das respostas do teste de IM.

Pode-se definir como Xo o conjunto de todos os estados iniciais possiveis sendo,

®T1 indica que o assunto 1 é apresentado na midia texto, L1 o assunto 1 é apresentado na midia légica,
D1 o assunto 1 é apresentado na midia desenho, Al o assunto 1 é apresentado na midia animacio e
assim, sucessivamente. A letra representa a midia a ser apresentada e o nimero se refere ao assunto.
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portanto, um subconjunto de todos os estados possiveis (x, € Xo C X).

Na interface adaptativa a funcéo de transicdo A é uma funcdo que conduz o
sistema de um estado a outro, segundo uma definicdo dos dados de entrada gerada
pelo usuario.

A funcao de transicdo A, nesta interface adaptativa, é realizada pela rede IAC,
que reflete o conhecimento do especialista, a memoéria do estado anterior e a
preferéncia do usuario. O usuario visualiza a mudanca de transicdo de estados apenas
quando modifica a midia, sendo que o restante das alteracdes das midias dos assuntos
é transparente para ele.

A funcdo de saida do proximo estado m processa os valores definidos pela
funcdo de transicdo A e define a nova condicdo de apresentacéo da interface. Neste
caso especifico, a funcao de saida do préximo estado 1 vai definir as midias que serédo
apresentadas em cada assunto.

O conjunto finito de saida Y de uma interface adaptativa inclui todas as formas
de representacdo da informacdo que poderdo ser visualizadas pelo usuéario na tela.
Nesta interface adaptativa, um elemento do conjunto finito de saida (Y1) especifica em
que midia cada assunto sera apresentado.

Com o objetivo de esclarecer melhor o conceito de interface adaptativa como
automato serdo apresentados, a seguir, alguns exemplos.

Exemplo 1: Considera-se o caso particular de um individuo que acesse o
sistema adaptativo e que realize o teste de multipla escolha (elementos do conjunto de
entradas U), o qual possibilitara a obtencdo dos valores numéricos de suas IMs (serdo
avaliadas apenas 4 IMs das 8 atualmente classificadas). Os valores das notas sio
obtidos através do processamento da rede MLP. Considere, por exemplo, que as notas
do individuo fornecidas pela MLP sejam 2,6 para IM Lingiiistica-verbal; 3,1 para
Légico-matematica; 2,4 para Visual-espacial e 1,5 para Cinestésico-corporal.

O conjunto de estados é representado por X= {T1, L1, D1, Al, T2, L2, D2, A2,
T3, L3, D3, A3, T4, L4, D4, A4, T5, L5, D5, A5, T6, L6, D6, A6, T7, L7, D7, A7, T8, LS,
D8, A8, T9, L9, D9, A9, T10, L10, D10, A10, T11, L11, D11, A11, T12, L12, D12, A12,
T13, L13, D13, A13, T14, L14, D14, A14, T15, L15, D15, A15, T16, L16, D16, A16,
T17, L17, D17, A17, T18, L18, D18, A18, T19, L.19, D19, A19, T20, L20, D20, A20}. O
estado inicial x, serd determinado pelo resultado da rede MLP e por um p6és-

processamento. Para este individuo em particular x = {T1, A2, L3, L4, L5, T6, D7, D8,
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T9, L10, Al1, T12, L13, D14, T15, D16, L17, D18, L19, L20}. O conjunto x, contém 5
midias em texto, 8 em légica, 5 em desenho e 5 em animacéo.

O usuario escolhe um assunto a ser visitado no menu (elemento do conjunto U),
por exemplo, o assunto 10 e, ao entrar neste assunto vai visualiza-lo em légica. Porém
suponhamos que ele ndo aceite a sugestdo do sistema e opte pela midia animacéo
clicando no botao de navegacéao correspondente (elemento do conjunto U).

A funcio de transicdo de estados leva a um novo estado. Os neurénios 7 do pool
midia logica e 3 do pool midia animacéo seréo excitados na rede IAC, a qual fornecera
como resposta 5T, 7L, 5D, 3A que corresponde a um novo estado.

A seguir a funcao de saida gera a resposta para o conjunto finito de saida Y1 =
{A1, T2, L3, T4, L5, D6, T7, L8, T9, A10, L.11, T12, D13, L14, D15, L16, D17, A18,
L19, D20}.

Caso o individuo acesse outro assunto e novamente ele escolha outra midia
diferente da apresentada, novamente ocorre o processo descrito anteriormente, sendo
que o Y anterior passara a ser considerado o estado atual. O assunto 10 sempre sera
apresentado em animacdo nas proximas interacoes, pois foi a primeira escolha do
processo.

Uma representacido grafica do Automato Interface adaptativa é apresentada
na Figura 6.1. Nela é apresentada a entrada inicial do sistema (x) definida pelas
redes MLPs que processam os dados fornecidos pelo usuario no preenchimento do
teste de maultipla escolha e sdo apresentadas as midias definidas (funcdo de saida —
Y1). Quando o usuario intervém no sistema (U), a rede neural IAC é processada
(funcéo de transicdo de estado) e as midias sdo redefinidas (funcédo de saida — Y1).
Este processo é repetido sucessivamente caso o usudrio continue modificando a forma

de apresentacao estabelecida para ele.
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Figura 6.1 Representacao grafica do Hipermidia adaptativa como autémato.

Uma outra forma de representacdo da interface adaptativa como autéomato
pode ser realizada utilizando-se de uma tabela de transicdo de estados e grafos. Uma
representacao simplificada sera apresentada a seguir.

Exemplo 2: Na tabela de transicdo de estados as alteracdes ocorridas véo
representar a escolha do usuario, as estratégias aplicadas (estratégia pedagdgica
definida pelo especialista) e a nova situacdo de apresentacdo do contetdo,
considerando o estado atual. A Equacao 6.4 novamente representa a Interface como
autéomato.

1,={U,Y, X, xo0, A,n} (6.4)
Onde:

U é o conjunto finito de entradas. Na Tabela 6.1 sdo apresentadas as possiveis
escolhas do usuario, sendo que esta é representada em uma seqiiéncia de quatro
digitos, onde o primeiro digito corresponde a escolha da midia texto, o segundo légica,
o terceiro desenho e o quarto animacéo. O digito 0 significa que ndo houve alteracao

nesta midia, o 1 que a midia foi escolhida e o0 —1 que a midia foi rejeitada.
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Tabela 6.1 Condigdes de algumas entradas (sele¢io do usuario)

Entrada Selecao do usuario
0000 Néao modificou nenhuma midia
1-100 Escolheu texto e recusou légica
10-10 Escolheu texto e recusou desenho
100-1 Escolheu texto e recusou animacéo
-1100 Recusou texto e escolheul
01-10 Escolheu légica e recusou desenho
010-1 Escolheu légica e recusou animacéo
-1010 Recusou texto e escolheu desenho

U = {0000, 1-100, 10-10, 100-1, -1100, 01-10, 010-1, -1010, 0-110, 001-1, -1001,
0-101, 00-11}

Y é o conjunto finito de saidas. Y={A,B,C,D,E,F, G, H, I, J...}

X é o conjunto de estados ou espaco de estado. X ={A, B,C, D, E, F,...}

x, € X é o estado inicial, que pode ser A, B,C, D, Y1, Y2....

Neste caso, x, = A = {T1, L2, D3, L4, T5, D6, L7, A8, D9, T10, Al1, D12, L13,
L14, T15, L16, D17, T18, L.19, L20}, sendo que T representa texto, L 16gica, D desenho
e A animacédo. Possuindo 5 assuntos apresentados na midia texto, 8 na légica ou
fluxograma, 5 em desenho e 2 em animacéo.

A U x X 2> X é a funcdo de proximo estado ou funcdo de transicio. Sera
representado por abed. Onde a, b, ¢ e d sdo variaveis que podem variar de 0 a 17, que
representam as quantidades de midias.

N: Ux X > Y é funcéo da préxima saida. Fornece como resposta um elemento
de Y a ser apresentado.

Alguns valores das funcoes A e 1 sdo exemplificados por:

M1-100, A) = 6715; n(6715, A) = B(Y1)
MO00-11, B) = 5843; n(5843,B)=C

A tabela de estados simplificada é apresentada na Tabela 6.2.

149



interface adaptativa através de sistemas formais

Tabela 6.2 Tabela simplificada de transicdo de estados.

Estado presente Entrada U Funciao de transiciao Préximo estado
de estados (abed)
A 0000 5858 A
A 1-100 6715 B
A 10-10 6842 C
A 100-1 6571 D
A -1100 4952 E
A 01-10 2944 F
A 010-1 5951 G
A -1010 4862 H
A 0-110 5762 I
A 001-1 5861 J
A -1001 4843 K
A 0-101 5753 L
A 00-11 5843 M

A tabela mostra o estado presente (coluna 1) e algumas possiveis interacgoes
(entradas) do usudrio no sistema (coluna 2). A coluna 3 apresenta a funcéo de
transicéo de estados (resposta da rede IAC) e a coluna 4 apresenta o proximo estado.

Uma outra forma de visualizar o processo é através da utilizacdo de um grafo
representando a transicao de estados da interface adaptativa conforme Figura 6.2.

Neste grafo, a partir do estado inicial (apresentacdo A) podem ser visualizados

todos os proximos estados do sistema, a partir da intervencao do usuario.

150




interface adaptativa através de sistemas formais

Estado inicial

-1010/ 5852
1-100/ 6715 0000/ 6715
/\:000 / 5852
(X
10-10 / 4952

v\/ -1100 / 5852
0000 / 4952
-1010/ 5852 -1001 / 5852
10-10/ 6842
100-1 /6571
0000/ 6571

0000 / 6842

Figura 6.2 Representacio transicdo de estados da interface adaptativa através de grafos.

Além da representacao do sistema interface adaptativa como autéomato através
de grafos como foi demonstrado, também pode ser representada através de grafos a
escolha do usuario e excitagdo dos neurdnios na rede neural do tipo IAC, que faz parte

da funcéo de transicdo de estados. Esta representacdo sera apresentada a seguir, na

Figura 6.3.
T - L/-1100 L — L/ 0000
T — T/ 0000
L —T/-1100
T - D/-1010
D — T /0000
D — L/ 01-10
A —T/-1001 L—A/0-101
A - D/001-1 A— A /0000
D — D/ 0000

Figura 6.3 Uma representacio da escolha do usuario e excitacdo dos neurdnios na rede neural
do tipo IAC através de grafos.
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Esta figura mostra como uma midia é determinada (novo estado) através da
aceitacéo ou néo, por parte do usudario. A entrada é a escolha do usuario e a funcédo de
transicdo de estados demonstra o comportamento de excitacdo dos neurdnios
(incremento ou decremento de uma unidade na quantidade da midia escolhida e
recusada respectivamente). Ou seja, definem-se quais os dois neurdnios na rede IAC
serdo excitados, sendo estes determinados somando-se uma unidade em relacdo ao
estado atual da midia escolhida e diminuindo-se uma unidade em relacdo ao estado
atual da midia recusada. A saida vai demonstrar a midia que sera apresentada ao
usuario do assunto em questéo, sendo esta a midia escolhida.

Para este diagrama de transicdo de estados a tabela de transicdo de estados
correspondente é mostrada a seguir (Tabela 6.3).

Nesta tabela a coluna 1 apresenta o numero da possibilidade, na coluna 2 é
apresentada a entrada e a intervencéo do usuario (U), a coluna 3 apresenta a ativacéo
da rede IAC (transicido de estado) e a 4 apresenta a saida fornecida ao usuario quando

ocorre a intervencdo. As colunas seguintes seguem a mesma representacéo.

Tabela 6.3 Tabela de transi¢ao de estados da ativacdo da rede IAC.

ENTRADA X+1 SAIDA ENTRADA X+1 SAIDA
1 T-T 0000 T 9 L-D 0-110 D
2 T—-L -1100 L 10 L-oA 0-101 A
3 T—-D -1010 D 11 DL 01-10 L
4 T—-A -1001 A 12 A—-L 010-1 L
5 L-T 1-100 T 13 D—-D 0000 D
6 D-T 10-10 T 14 DA 00-11 A
7 A-T 100-1 T 15 A-D 001-1 D
8 L-L 0000 L 16 A—>A 0000 A
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7. VALIDACAO E AVALIACAO DO SISTEMA
ADAPTATIVO

Entende-se que validar um sistema, um estabelecimento ou uma afirmacéo
significa provar ou confirmar que ele funciona, é verdadeiro ou correto. Deste ponto de
vista, dois tipos de validacdo podem ser realizados neste sistema. A primeira
validagdo é aquela da maquina de adaptacdo, que envolve as redes neurais artificiais
e o mecanismo de adaptacdo, como um todo. Esta validacdo foi realizada e
apresentada no capitulo metodologia, tendo sido demonstrado que o sistema funciona
sendo, portanto, verdadeiro ou correto. A segunda validacdo se refere aquela do
conteddo do estudo de caso, sendo que este se constitui na reproducéo fiel do contetdo
de um manual de operacdo (fornecido pelo proéprio fabricante) de um monitor
multiparamétrico’, ndo necessitando, portanto, de validacéo.

O termo avaliacdo se refere a uma decisdo acerca da significancia, valor ou
qualidade de alguma coisa baseada num cuidadoso estudo de suas caracteristicas boas
e ruins (COLLINS, 1992).

Como nao foram encontradas metodologias, sejam empiricas ou formais, para
avaliacdo de sistemas adaptativos, foi necessario criar um método préprio para
avaliar o sistema adaptativo implementado. O método consiste na comparacio, com
relacdo a analise motivacional, deste sistema adaptativo e de um sistema estéatico.

Ao realizar o procedimento de avaliacio, tornou-se fundamental planejar como
este seria realizado e qual o procedimento estatistico que deveria ser usado na analise
dos dados. Isto é importante porque particularmente em pesquisas confirmatoérias,
isto é, naquelas pesquisas que se tem, a priori, hipéteses que se deseja colocar a prova,
deve-se realizar o planejamento preocupando-se em verificar se a sua execucdo vai
gerar dados pareados ou amostras independentes, dados quantitativos ou
categorizados, se os dados possuem distribuicdo normal ou nio, e assim por diante.
Para cada situacéo é usado um teste estatistico adequado.

Em geral, os testes estatisticos sdo usados para comparar diferentes grupos de
elementos, com respeito a alguma variavel de interesse ou variavel resposta. Estes
grupos podem diferir quanto a diferentes tratamentos aplicados a seus elementos, ou

devido a diferentes populacdes de onde estes elementos sdo extraidos (BARBETTA,

' Monitor multiparamétrico é um equipamento eletromédico utilizado normalmente em Unidades de

Terapias Intensivas e Centros Cirdrgicos para monitorizagio dos sinais vitais do paciente.
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2002).

Neste trabalho, o objetivo central desta avaliacdo é comparar o comportamento
de variaveis, observadas sobre um conjunto de itens de um questionario, em dois
momentos diferentes para um mesmo grupo de individuos. O uso do teste estatistico,
portanto, vai permitir avaliar se as diferencas observadas entre os valores obtidos
podem ser meramente justificadas por fatores casuais (H), ou se tais diferencas séo
reais (H)).

Para avaliar o sistema adaptativo desenvolvido, em relacdo a motivacdo, foram
desenvolvidos dois sites: um estatico e um adaptativo. Ambos os sites apresentam o
mesmo assunto (manual de operacdo de um equipamento eletromédico), sendo que o
site estatico € inflexivel e se apresenta de maneira idéntica (com textos e desenhos)
para todos os individuos (conforme pode ser observado no Cap.16 (RP/D-IEB-01/2004).
Realizou-se entdao, um estudo em que se observou a diferenca de motivacdo com a
utilizacdo dos dois sistemas em uma amostra de usudrios, conforme o esquema

apresentado na Figura 7.1.

| Utilizacdo do sistema estatico |

LN f
Amostra de n
o000 <4— ysuarios
v v v

| Utilizacao do sistema adaptativo |

Figura 7.1 Esquema de um estudo, tipo dados pareados, para avaliar o efeito motivacional
entre dois sistemas hipermidias (sites) — estatico e adaptativo.

No desenvolvimento da avaliacédo utilizou-se uma amostra (grupo de usuarios)
com 31 individuos. Este grupo teve acesso ao sistema estatico (site estatico) e ao
sistema adaptativo (site adaptativo), respondendo, ao fim de cada acesso, um
questionario de identificacio da motivacdo em relacio a cada um dos sistemas. E
recomendado neste tipo de avaliacdo que se tenha seguranca de que, no periodo entre
as duas mensuracoes, o Unico fator que afete sistematicamente os dados (valores da
motivacéo) é o fator em estudo.

Foi realizada uma pesquisa na Internet com intuito de se localizar
questionarios ja validados que atendessem as necessidades para avaliacdo dos dois

sites, sendo listados abaixo os mais adequados:

154



7: validagdo e avaliagdo do sistema adaptativo

e Sugestoes para analisar as ferramenta de trabalho para pesquisa com a
Internet, questionando a utilidade e validade dos recursos encontrados:

http://school.discovery.com/schrockguide/eval.html

e Lista com 203 questoes para avaliar um site (resposta sim/néo): "Usability
Index Checklist for Web Sites" -
www3.sympatico.ca/bkeevil/sigdoc98/checklist/WebCheck Sep13.html

e Para avaliar um site: SUMI homepage- www.ucc.ie/hfrg/questionnaires/sumi

e Apresentacdo de um Software para avaliar um site: "Remote Web usability

testing "- www.noldus.com/events/mb2002/program/abstracts/lanfranchi.html

O questionario utilizado nesta avaliacdo se encontra no site

http://www.cyberbee.com/guides.html. Este site apresenta varios testes e

questionarios: teste para avaliacdo do conteddo de um site - CyberGuide Ratings for
Content Evaluation, teste para avaliacdo do design - WWW CyberGuide Ratings for
Web Site Design, teste para criancas avaliarem site - Website Investigator e teste de
analise motivacional - Website Motivational Analysis Checklist (WebMac)
Professional, o qual foi escolhido para esta avaliacdo. Este teste é apresentado no
Cap.18 (RP/D-IEB-01/2004).

Optou-se por utilizar um questionario ja desenvolvido porque na conducéo de
uma pesquisa, a construcido de um questionario é uma etapa longa que deve ser
executada com muita cautela e validada através de varios testes.

O questionario escolhido para obter os dados dos usuarios apresenta varias
caracteristicas interessantes para a avaliacdo dos sistemas. A analise motivacional é
importante e no questiondrio utilizado é possivel verificar se os sites séo:
estimulantes, significativos, organizados e faceis de usar, ou seja, é possivel extrair
varias caracteristicas. Além disso, estabelece a forma de mensuracdo destas,
apresenta varias perguntas independentes para cada caracteristica a ser observada,
sendo que as perguntas sdo claras, ndo induzem a nenhuma resposta e ndo séo ébvias.
O questionario, portanto, é completo no sentido de abranger as caracteristicas
necessarias para atingir os objetivos da pesquisa e néo contém perguntas que fujam
destes objetivos, tornando-o longo.

Outro fator considerado é que os autores do questionario, no processo de
validacdo, o enviaram para trés peritos em avaliacdo de questionarios que sugeriram
melhorias. Posteriormente, os questionarios para andalise de site foram aplicados em

460 bibliotecarios de escolas do estado de Ohio (EUA). Os dados obtidos foram
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utilizados para avaliar a efetividade do questionario como uma ferramenta de
avaliacao de site.

A resposta de um questionario (um wusudrio) é apresentada a seguir
demonstrando como s&o obtidos os valores e como sdo realizados os calculos

estatisticos.

7.1 Calculo do resultado do questionario

Quando todos os itens dos questionarios ja possuem um valor (sistema estatico
e adaptativo), eles sédo transferidos para campos apropriados, conforme Tabela 7.1. Os
valores das respostas nas colunas sdo somados e seus totais sdo obtidos.

Tabela 7.1 Respostas do teste motivacional obtidas de um usudrio para o sistema estatico e o
sistema adaptativo.

Individuo 1
E S 0 U
Col. 1|Col. 2| Col. 3]Col. 1| Col. 2| Col. 3] Col. 1| Col. 2| Col. 3]Col. 1|Col. 2|Col. 3
Perg. |E Est.|E Din.] Perg.|S Est.|S Din.| Perg. |O Est.|O Din/] Perg.|U Est.|U Din,
T ] 2 | 3| 2 | 1 1 3 | 2| 3| 4] 3] 3
5 3 3 6 0 0 7 3 3 8 0 0
9 1 3 10 1 1 11 3 3 12 3 3
13 2 3 14 0 0 15 3 3 16 2 3
17 2 3 18 3 3 19 2 3 20 3 3
21 1 2 22 3 3 23 2 3 24 3 3
25 1 1 26 2 3 27 3 3 28 3 3
29 3 3 30 0 0 31 3 3 32 2 3
15 21 10 11 21 24 19 21

As colunas em E refletem como este site é estimulante para o usuario, as em
S como ¢ significante, as em O como é organizado e as em U como este site é facil
de ser usado. Na tabela, para cada divisdo E, S, O e U, a coluna 1 refere-se ao
numero da pergunta do teste, a coluna 2 a resposta do site estatico e a 3 a resposta do
site adaptativo (valores entre 0 e 3).

Os valores obtidos com todos os individuos sédo apresentados na secéo seguinte.

7.2 Teste estatistico

O chamado teste t é apropriado para comparar dois conjuntos de dados
quantitativos, em termos de seus valores médios, cujos dados sdo pareados’. Ele
permite verificar se a tendéncia de ocorrer diferencas entre os dados nao pode ser
explicada, apenas, por efeitos casuais. Para aplicar o teste t, as hipdteses sédo

formuladas em termos de valores médios.

2 . . . L. . ~
Dados pareados: um mesmo individuo responde um questionario antes, referente a motivacdo do
sistema estatico e um questionario depois, referente a motivacéo do sistema adaptativo.
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H,’: O sistema adaptativo ndo é mais motivacional do que o sistema estatico.
H.": O sistema adaptativo é mais motivacional do que o sistema estatico.

Ou ainda:
HO = ALlestériw 2 uuduptutivo e Hl = ALlestériw < nl’ladaptativo (7 1)

Onde, u : motivacdo média dos usudrios com o site estatico; e U

estdtico adaptativo *
motivacdo média dos usudrios com o site adaptativo.

Para colocar o H  a prova, observou-se os 31 usudrios, com resultados do
questionario motivacional para os sites estatico e adaptativo. Os dados foram
separados nas diversas caracteristicas analisadas (estimulante, significante,
organizado e facil para usar) e os valores médios totais sdo apresentados nas tabelas:
Tabela 7.2, Tabela 7.3, Tabela 7.4, Tabela 7.5, Tabela 7.6. A Figura 7.2, Figura 7.3,
Figura 7.4, Figura 7.5 e Figura 7.10 apresentam os valores numéricos obtidos dos 31
individuos, para cada parametro analisado. No Cap.19 do (RP/D-IEB-01/2004) as
respostas dos 31 individuos de cada um dos parametros avaliados sdo apresentadas.

Tabela 7.2 Valor médio do paradmetro “estimulante” para os 31 usudrios dos sites estatico e
adaptativo.

31 usuarios O quanto estimulante é o site
Site estatico Site adaptativo Diferencas
X, X,
Média 12,5 20,5 8,1
Desvio padrao 3,7 2,6 3,2
Mediana 12 21 8
Somatério 387 636 251

° H, é chamada hipétese de trabalho ou nula e é uma negacio daquilo que o pesquisador deseja provar.
* H, é chamada hipétese alternativa e é aquilo que o pesquisador quer provar, ou seja, a prépria hipétese
de pesquisa.
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Estimulante

30

25 1
e 220 .
? 8 15 —e— Site estatico
E :E’ 10 R 2 —=— Site adaptativo
& = % 23 &
53¢ VR
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- © - © = © *—
- -~ NN N ™

Individuos

Figura 7.2 Grafico do parametro “estimulante” dos sites estatico e adaptativo para os 31
individuos.

Tabela 7.3 Valor médio do paradmetro “significante” para os 31 usudrios dos sites estatico e
adaptativo.

31 usuarios O quanto significante ¢ o site
Site estatico | Site adaptativo Diferencas
X, X,
Média 13,5 15,2 1,7
Desvio padrao 3,6 3,5 1,1
Mediana 14 15 2
Somatorio 418 472 54
Significante

—e— Site estatico
—=— Site adaptativo

Valor do parametro
significante

0 TTTTTTT T T T T T T T T T T TTTTTTT

- © T+ ©O© = ©O
~ - AN AN o™

Individuos

Figura 7.3 Grafico do parametro “significante” dos sites estatico e adaptativo para os 31
individuos

Tabela 7.4 Valor médio do parametro “organizado” para os 31 usudrios dos sites estatico e
adaptativo.

31 usuarios O quanto organizado € o site
Site estatico Site adaptativo Diferencas
X X,
Média 18,4 19,1 0,6
Desvio padrao 3,1 4,1 3,6
Mediana 19 20 1
Somatoério 554 591 20

158



7: validagdo e avaliagdo do sistema adaptativo

Organizado
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Figura 7.4 Grafico do pardmetro “organizacdo” dos sites estatico e adaptativo dos 31
individuos.

Tabela 7.5 Valor médio do parametro “facil de usar” dos 31 usuarios dos siftes estatico e
adaptativo.

31 usuarios O quanto facil de usar € o site
Site estatico Site adaptativo Diferencas
X, X,
Média 18,3 18,6 0,4
Desvio padrao 2.6 2.5 3,0
Mediana 19 18 0
Somatorio 566 578 12

Facil de usar
%
‘@
= .
T e
gs —e— Site estético
@ S
g o —=— Site adaptativo
@ T
&
o 0 TTTTTTT T T T I T T T I T T T I T T T T rTTIrTT

- 0 O MO N~ - 1 o
- [QVEENaV] (eV]
Individuos

Figura 7.5 Grafico do pardmetro “facil de usar” dos sites estatico e adaptativo dos 31
individuos.

Os valores médios dos parametros dos sites estatico e adaptativo sao
apresentados na Tabela 7.6. A Figura 7.6 apresenta a avaliacdo dos parametros

motivacionais, segundo o autor do questionario.
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Tabela 7.6 Valores médios dos parametros motivacionais avaliados.

Médias Site estatico Site adaptativo
X Xz
Estimulante 12,5 20,5
Significante 13,5 15,2
Organizado 18,4 19,1
Facil de usar 18,3 18,6

24
B ALTAMENTE MOTIVADOR
16 | i
_ MW NECES|[ETADE 4 l5UMAS | JELHORIAS : i
aF [] Site estatico
T NI||[CESSI||ADE M rITAS]!I PLHORIAS O Site
ot | adaptativo
- | |
[y [ ' 11
| () L L

Figura 7.6 Grafico de avaliacdo dos parametros motivacionais.

No grafico os parametros do site que estdo entre 0 e 8 necessitam de muitas
melhorias, entre 8 e 16 necessitam de algumas melhorias e acima de 16 sédo altamente
motivadores.

Na avaliacao do parametro “estimulante”, o site estatico necessita de algumas
melhorias e o site adaptativo é altamente motivacional. Na avaliacdo do parametro
“significancia”, ambos os sites necessitam de algumas melhorias. Ja para os
parametros “organizacao” e “facilidade de utilizacdo”, ambos se apresentam altamente
motivadores. Percebe-se, portanto, que os dois sites apresentam boa qualidade, néao
induzindo os voluntarios nas respostas do questionario.

Os valores dos quatro parametros (E, S, O, U) originam duas somas: V = (E +
S) e ES = (O + U), que indicam a qualidade motivacional.

O valor V reflete sumariamente o valor da motivacdo sobre a dimensé&o Valor,
ou seja, o quanto estimulante e significante o Web site é, e o valor ES reflete
sumariamente o valor da motivacao sobre a dimensédo Expectativa para o Sucesso; ou
seja, o quanto organizado e facil de usar o Web site é. Os resultados destes parametros

podem ser observados na Tabela 7.7 e Figura 7.7.
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Tabela 7.7 Valor médio do “Valor” e “Expectativa para o Sucesso” dos dos sites estatico e

adaptativo para os 31 usudrios.

31 Usuarios O quanto estimulante e significante (V) e a espectativa de sucesso (ES) do site
Site estatico Site adaptativo Diferencas V Diferencas ES
V(E+S) | ES(O+U)] V(E+S) | ES(O+U)
Média 26,0 36,7 35,7 37,7 9,8 3,5
Desvio padrao 6,1 4,9 4,2 3,8 3,7 3,0
Mediana 24 38 35 38 11 3
Somatoério 805 1137 1108 1169 303 108

Valor (estimulante + significativo)

<
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— — (aV} (e} Al
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Figura 7.7 Grafico do paradmetro “Valor” dos sites estatico e adaptativo para os 31 individuos.

Expectativa de Sucesso (organizado + facil de

usar)
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Figura 7.8 Grafico do parametro “Expectativa de Sucesso” dos sites estatico e adaptativo para
os 31 individuos.

O Grafico da Figura 7.9 mostra que o site estatico tem alta “Expectativa para o
Sucesso” (O + U), mas um “Valor” (E + S) médio, ja o site adaptativo tem alto “Valor” e
alta “Expectativa para o Sucesso”, apresentando portanto condi¢cdes melhores para o

usuadrio.

O valor da motivacédo total (soma de todos os pardmetros) é apresentada na

Tabela 7.8 e na Figura 7.10.
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Alta expectativa para o sucesso
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Figura 7.9 Gréfico de valores resultantes.

Tabela 7.8 Valor médio da “Motivacdo Total” dos 31 usudrios dos sites estatico e adaptativo.

31 usuarios Motivacio Total
Site estatico Site adaptativo Diferenca
Xl X2 D = Xz— Xl
Média 61,7 66,4 14,8
Desvio padrao 9,8 14,9 8,2
Mediana 59 70 14
Valor total 1913 2057 458
Motivacao total
©
c
B =] — . o
oo ® —e— Site estatico
8o . .
>ZF —=— Site adaptativo
)
E 0 TTTTT T T T T T T T T I T I T T T I Irrrorrl
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Usuarios

Figura 7.10 Grafico da “Motivacédo Total” dos sites dos 31 individuos.

Um estudo estatistico foi realizado a partir dos dados obtidos. A estatistica ¢ se
baseia nos valores observados da variavel D, definida por:
D = (medida depois) — (medida antes)
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Se a hipotese nula for correta, devemos esperar que os valores observados

desta variavel estejam em torno de zero, ou ainda, que a média destas diferencas, D
esteja proxima de zero.
A estatistica ¢ para dados pareados, pode ser obtida pela Equacéo 7.2.

o

SD

!

(7.2)

Onde:

n: tamanho da amostra, que, neste caso, corresponde ao nimero de pares

(estatico, adaptativo) observados;

D : média das diferencas observadas; e

S,: desvio padrao das diferencas observadas, obtido conforme Equacéo 7.3.

(7.3)

Considerando os dados de uma amostra com distribuicdo normal (niimero de
pares ®30) a estatistica ¢ tem distribuicdo ¢ de Student com gl = n — 1 graus de
liberdade. Depois de observar os dados amostrais e calcular o valor da estatistica ¢,
pode-se obter a probabilidade de significancia ou valor p, a partir de uma tabela de
distribuicéo ¢ de Student. Caso o valor de p seja menor que o nivel de significancia
adotado, o teste conclui que os dados mostram evidéncia suficiente de que H, é falsa.

Com os valores dos questionarios obtém-se:

Tabela 7.9 Resultados do teste ¢ para os parametros E, S, O e U.

Caracteristicas motivacionais

Andlise estatistica E S (0] U
Tamanho da amostra (niimero de pares) 31 31 31 31
Média (site estatico) 12,483871 | 13,483871 | 18,41935484 | 18,25806452
Média (site dinamico) 20,516129 | 15,2258065| 19,06451613 | 18,64516129
Média da diferenca 8,03225806 | 1,74193548( 0,64516129 0,387096774
Desvio padrao das diferencas 3,39100645| 1,12450706 3,582814416 2,98526849
teste t 13,1883324 | 8,62483363| 1,002593387 | 0,721966427
gl (distribuicao t de student) 30 30 30 30
nivel de significancia 0,01 0,01 0,01 0,01
P (probabilidade de significancia) 2,5439E-14 | 6,3688E-10| 0,162037899 | 0,237952643
decisao Ho falso Ho falso | Ho verdadeiro | Ho verdadeiro
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Tabela 7.10 Resultados do teste ¢ para os parametros V, ES e Motivacao Total.

Analise estatistica V(E+S) ES(O+U) | Motivacao
Tamanho da amostra (nUmero de pares) 31 31 31
Média (site estatico) 25,9677419( 36,6774194 | 61,7096774
Média (site dinAmico) 35,7419355| 37,7096774 | 66,3548387
Média da diferenca 9,77419355| 3,48387097 | 14,7741935
Desvio padrao das diferencas 3,74797436 | 2,95376559 | 8,16786254
teste t 14,5199516 | 6,56699796 | 10,0710838
gl (distribuicao t de student) 30 30 30
nivel de significancia 0,01 0,01 0,01
p (probabilidade de significancia) 2,0744E-15 | 1,4461E-07 | 1,9392E-11
decisao Ho falso Ho falso Ho falso

Para uma melhor analise, as diferencas percentuais entre os parametros sao
mostradas na Tabela 7.11.

Tabela 7.11 Diferenca percentual entre os valores médios dos paradmetros dos sites estatico e
adaptativo

Caracteristicas Valor médio Diferencas Diferencas
Estatico Adaptativo %
Estimulante (E) 12,48 20,52 8,03 64,34
Significativo (S) 13,48 15,23 1,74 12,92
Organizado (O) 18,42 19,06 0,65 3,50
Facil de usar (U) 18,26 18,65 0,39 2,12
V(E +S) 25,97 35,74 9,77 37,64
ES (O + U) 36,68 37,71 1,03 2,81
Motivacao Total 62,65 73,45 10,81 17,25

7.3 Analise dos resultados

Através dos resultados apresentados na Tabela 7.9 podemos concluir que o site
adaptativo é mais estimulante que o site estatico (H, falso) com um nivel de
significancia de 0,01. O parametro “estimulante” avalia: o layout da tela, como os
titulos sdo apresentados, se o site é divertido e interessante de ser explorado, se as
informacdes nos tépicos sédo interessantes, se a forma de apresentacdo do conteiddo
(midias utilizadas) é adequada, se o site possui caracteristicas inéditas, se existem
boas surpresas na apresentacdo e se as cores sdo agradaveis. Ou seja, este parametro
avalia a maneira de se apresentar o contetdo.

A Tabela 7.11 apresenta o valor percentual da diferenca entre o valores médios
do site estatico e do adaptativo. Para o parametro “estimulante” a diferenca percentual
entre os valores é de 64,34%, ou seja, o site adaptativo tem valor médio 64,34% maior
que o site estatico.

O resultado foi bastante satisfatério, demonstrando que o desenvolvimento de
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interfaces adaptativas pode trazer uma eficiéncia maior na absor¢do do conteiddo
apresentado. Os usuarios ficam mais estimulados e, provavelmente, fixam mais o
conhecimento através da transmissdo da informacdo na midia mais adequada. Este
parametro é o de maior interesse nesta avaliagdo, pois o que ele avalia é o que
realmente foi modificado de um site para o outro (estatico e adaptativo).

Apesar de uma diferenca significativa entre os valores médios obtidos, esta
poderia ser ainda maior, pois a parte visual do site adaptativo desenvolvido poderia
ser melhorado com a contribuicio de um Web-designer e um especialista em
inteligéncias multiplas tornando, assim, o site ainda mais atrativo e eficaz.

Quanto ao parametro “significincia”, conforme Tabela 7.9 pode-se afirmar que
o site adaptativo é mais significante que o site estatico (H, falso), com nivel de
significancia de 0,01. O parametro “significante” avalia: se existe menu no inicio, se
apresenta links uteis para outros sites, se as informacdes sdo originadas de fontes
seguras, se sdo atuais, precisas e imparciais, se ha pouca informacdo sem importancia
ou redundante, se o site oferece interatividade e se oferece oportunidade de se
comunicar com o autor.

Na Tabela 7.11, a diferenca percentual do valor médio do parametro
“significancia” entre o site adaptativo e o estatico é de 12,92%. A diferenca do valor
percentual médio para o pardmetro “significincia” ndo é muito grande, porque nio ha
muitas diferencas nos itens avaliados entre os sites, sendo esta diferenca apenas
quanto ao quesito fornecimento de interatividade. O site adaptativo possibilita maior
interatividade por parte do usuario.

Quando os parametros foram avaliados quanto a motivacdo (Figura 7.6) o
parametro “significancia” necessitava de algumas melhorias tanto no site adaptativo
como no site estatico. Isto ocorre porque neles nédo existem outros links para serem
acessados, nao ha identificacdo da fonte nem a data de obtencao das informacoes e nao
existe a possibilidade de se comunicar com o autor, e a maioria dos usuarios (70%)
definiram que o site seria beneficiado se estes itens tivessem sido incluidos.

Em relacao ao parametro “organizacio”, segundo a Tabela 7.9, ndo podemos
afirmar que a média dos valores do site adaptativo é maior que a média dos valores do
site estatico, para uma significancia de 0,01. Nota-se que esta afirmacao também néao
é valida para um nivel de significancia de 0,05. O parametro “organizacao” avalia: se o
visual ou as informacoes com audio ajudam a “clarear” ou descrever os assuntos, se o

objetivo do site esta claro, se as direcdes a serem seguidas na utilizacdo do site sdo
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simples e claras, se existem informacdes tuteis sobre o contetudo, se as informacoes sao
apresentadas usando uma linguagem e estilo claros e consistentes, se o texto esta
escrito sem erros gramaticais ou de ortografia, se o site apresenta uma quantidade de
informacdes apropriadas sobre o assunto e se em qualquer assunto que o usudrio se
encontra € possivel retornar ao menu ou sair. Ou seja, avalia o contetido apresentado
o qual nesta avaliacdo é o mesmo para os dois sites.

Na Tabela 7.11, a diferenca percentual do valor médio do parametro
“organizacdo” entre o site adaptativo e o estatico é de 3,5%. A diferenca dos valores
médios entre os sites ndo é significativa. O site adaptativo provavelmente teve um
valor um pouco maior devido a pergunta se o visual ou as informacées com audio
ajudam a descrever os assuntos. Apesar de que, como nao existe audio no estudo de
caso, este item nédo obteve um valor muito mais alto no site adaptativo que no estatico.
O item que pergunta se as dire¢des a serem seguidas no site sdo simples e claras
possivelmente favoreceu o site estatico.

Quanto ao parametro “facilidade de wusar” pode-se afirmar, conforme
Tabela 7.9, que o site adaptativo ndo apresenta valores médios que determinam maior
facilidade de utilizacdo que o site estatico (H, verdadeiro), com nivel de significancia
de 0,01. O parametro “facilidade de usar” avalia: se ndo é necessaria uma habilidade
especial para navegar no site, se este apresenta uma funcéo ajuda, se o usuario pode
controlar os movimentos a todo o momento, se os graficos sdo concisos e claros, se os
hiperlinks estdo todos ativos, se em todo tempo é possivel controlar as informacées
que se deseja ver, se o tempo que leva para as figuras aparecerem na tela é razoavel.

Na Tabela 7.11, a diferenca percentual do valor médio do parametro “facilidade
de uso” entre o site adaptativo e o estatico é de 2,12%. Este parametro é o que
apresentou menor diferenca percentual entre os sites. Apesar do maior controle nos
movimentos do site adaptativo que o estatico, o site adaptativo leva mais tempo para
carregar as animacoes e videos, pois este teste de validacdo foi realizado em um
notebook Pentium Pro da marca Toshiba modelo Satellite 1730, com memoéria de 64
Mb, que se constitui uma maquina lenta para a aplicacao.

O parametro Valor também foi avaliado, sendo este um somatério dos dois
outros parametros: estimulante e significante (V = E+S). O resultado apresentado na
Tabela 7.1 demonstrou que pode-se afirmar com 99% de certeza (significancia (o)
igual a 0,01) que a média do valor “Valor” é maior para o site adaptativo que para o
site estatico. E que a média do parametro Expectativa de sucesso (ES = O+F) para
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o site adaptativo é maior (H, falso) que para o site estatico (significancia (¢ ) igual a
0,01). Na Tabela 7.11 pode-se observar que a média do Valor é 37,64% maior para o
site adaptativo e que a média da Expectativa de sucesso é apenas 2,81% maior para
o site adaptativo.

Com relacdo ao valor médio de Motivacao Total, conforme Tabela 7.1, pode-se
afirmar que o site adaptativo é mais motivador (H, falso) que o site estatico, com nivel
de significancia de 0,01. A Motivacao Total é a soma das médias dos quatros
parametros considerados (E, S, O e U).

A Tabela 7.11 apresenta o site adaptativo 17,25% mais motivacional que o
estatico. Este valor é satisfatério, considerando-se que é um resultado que leva em
conta os quatro parametros agregados e que somente a forma de apresentacdo do
contetido (midias) foram alterados de um site para outro.

Conclui-se que o parametro mais significante nesta avaliagao é o “estimulante”
e a diferenca do valor médio foi bastante satisfatéria (64,34%), com possibilidade de
melhoria com uma melhor elaboracao do site adaptativo.

Este teste realizado avaliou, portanto, a motivacdo na utilizacdo do site

(sistema) adaptativo.

167



8. DISCUSSOES E CONCLUSOES

8.1 Discussoes

A seguir, os topicos mais relevantes do trabalho seréo discutidos.

8.1.1 O Desenvolvimento da Pesquisa em Hipermidia Adaptativa

Muitos sistemas hipermidia desenvolvidos, entre estes aqueles para Web, nio
possuem caracteristicas para satisfazer as necessidades heterogéneas de muitos
usuarios. Ou seja, os cursos apresentam o mesmo material didatico para estudantes
com diferentes conhecimentos sobre o assunto. Lojas de vendas pela Web, oferecem a
mesma selecdo de itens para consumidores com diferentes necessidades e
preferéncias. Sites informativos apresentam a mesma informacéo para leitores com
diferentes caracteristicas, e assim por diante. Uma solucdo para este problema de
“uniformidade” é o desenvolvimento de sistemas que possuam a “habilidade” de se
adaptar as necessidades, objetivos, interesses e outras caracteristicas individuais do
usuario. Devido a isto, existem intimeros pesquisadores de diversas areas (hipertexto,
modelamento do usuadrio, geracio de linguagem natural, sistemas tutores inteligentes,
ciéncia cognitiva, educacdo baseada na Web, entre outras) desenvolvendo pesquisas
nesta area denominada de Hipermidia Adaptativa.

Percebendo a grande abrangéncia do uso de sistemas computacionais no
cotidiano de atividades das pessoas, principalmente os baseados na Web, a vantagem
que estes sistemas oferecem quando adaptados aos seus usudrios e o beneficio da
utilizacdo de técnicas inteligentes (inteligéncia artificial) nestas adaptacées, concluiu-
se que o desenvolvimento de uma metodologia de adaptacao de interface contribuiria
com as pesquisas de hipermidia adaptativa de maneira significativa.

Uma contribuicdo deste trabalho, portanto, se constitui na proposicdo e
implementacdo de uma metodologia de adaptacdo da interface baseada em um
mecanismo constituido pelas redes neurais artificiais dos tipos MLP e IAC, bem como
na utilizacdo de uma teoria cognitiva de forma a determinar o perfil do usuario. Com
esta metodologia pretende-se contribuir com o estudo de interfaces adaptativas de
forma a criar ambientes ricos no fornecimento de informacées a todos os usuarios de

sistemas hipermidia.
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8.1.2 A Metodologia de Construcao do Sistema de Adaptacao

A metodologia proposta para o sistema de adaptacéo se constitui no cerne deste
trabalho de pesquisa. Em sua concepg¢ao uma série de requisitos foi estabelecida,
€omo:

e A adaptacdo do sistema seria realizada em funcdo das caracteristicas
individuais do usuadrio e ndo de grupos padrées;

e Seria utilizada uma das teorias cognitivas, para caracterizar o perfil do
usuario;

¢ O mecanismo de adaptacdo seria implementado com o uso de redes neurais
artificiais;

e A adaptacéo seria centrada na interface;

e (O sistema seria interativo, com possibilidade do usuario, em qualquer
momento, modificar as condi¢ées apresentadas pelo mecanismo de adaptacéo.

Este, por sua vez, deveria considerar esta escolha do usudrio em suas préximas

respostas;

e Como estudo de caso seria implementado um site.

Para realizar a adaptacdo do sistema, de forma individualizada, definiu-se
quais inteligéncias multiplas (IMs) da Teoria das Inteligéncias Multiplas seriam
utilizadas. Em funcdo destas IMs, o conteido é apresentado através de diferentes
tipos e quantidades de midias.

O tema foi dividido, entédo, em diversos assuntos e cada assunto é “projetado”
em quatro midias diferentes. A quantidade de cada midia a ser apresentada para cada
individuo depende da estratégia pedagégica estabelecida no sistema. Determinou-se
também quais e como as redes neurais seriam utilizadas para realizar a adaptacéo
(adaptatividade' e adaptabilidade’ do sistema) e foi desenvolvido um sistema
especialista (SE) para efetuar correcoes nas respostas da rede, quando necessario.

Para o usuario, portanto, cada assunto do contetddo é apresentado em uma
determinada midia, de acordo com a percepcdo inicial de seu perfil, e ele pode

modifica-la (pode interagir com o sistema, modificando-o a fim de adequéa-lo a sua

Sistemas com adaptatividade tém a capacidade de modificar automaticamente suas préprias
caracteristicas, de acordo com a percepc¢ido das necessidades e caracteristicas pessoais do usudrio
(OPPERMAN et al. 1997).

? Sistemas com adaptatibilidade oferecem ferramentas para que o usudrio altere explicitamente certas

caracteristicas do sistema, para adequa-lo ao seu comportamento (OPPERMAN et al. 1997).
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vontade, naquele momento).

Na implementacao da metodologia, os médulos do usuario e o médulo gerador
de adaptacdo foram desenvolvidos em Matlab e testes foram realizados, com relacdo a
adaptatividade e adaptabilidade do sistema. Em uma etapa inicial, a rede MLP, apés
aprendizado, respondeu corretamente ao conjunto de testes e a rede IAC, que também
foi submetida a uma série de simulacées, apresentou bons resultados qualitativos. Em
uma segunda etapa, o médulo de interface foi desenvolvido em JSP. A comunicacéo
entre os diferentes aplicativos foi realizada através de geracdo e exclusdo de arquivos
no disco rigido.

Posteriormente, foi escolhido o tema e a estrutura do site para implementar e
testar a metodologia. O tema escolhido corresponde a um manual de operacédo de um
equipamento eletromédico, devido a grande resisténcia por parte dos usuarios em ler
os manuais. O objetivo foi demonstrar que apresentando o manual em “formato” mais
apropriado para o usuario (ou seja, mais adequado ao seu perfil) possivelmente ele se
interessaria mais, assimilando melhor as informagdes sobre a operacdo do
equipamento.

A escolha do equipamento eletromédico baseou-se em sua disponibilidade e de
seu manual, nos laboratérios do IEB-UFSC, devido a um projeto em andamento com a

empresa fabricante.

8.1.3 A Interface como Objeto de Adaptacao

Moran (1981) propdos uma das definicoes mais “estaveis” de interface,
afirmando que “a interface de usuario deve ser entendida como sendo a parte de um
sistema computacional com a qual uma pessoa entra em contato fisica, perceptiva e
conceitualmente”. Esta definicdo caracteriza a interface de usuario como tendo um
componente fisico, que o usudario percebe e manipula, e outro conceitual, que o usuario
interpreta, processa e raciocina. Ou seja, a interface é tanto um meio para a interacéo
usudrio-sistema, quanto uma ferramenta que oferece os instrumentos para este
processo comunicativo. Desta forma, pode-se considerar a interface como um sistema
de comunicacéo. E através dela, portanto, que os usuarios tém acesso as funcées do
aplicativo, e fatores de satisfacdo subjetiva e de eficiéncia dependem de um bom
projeto. Devido a isso, tem sido dada cada vez maior importincia a interface em
aplicac6es computacionais.

A metodologia implementada de desenvolvimento de uma interface adaptativa,

proporciona ao usudrio uma maior facilidade de “absor¢cdo ou aprendizado”
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(possibilitando que os usudarios atinjam um bom desempenho), uma maior facilidade
de uso do sistema (diminuindo o “esforgo cognitivo” do usuario durante o processo de
interacéo), uma maior satisfacdo (proporcionando ao usuadrio prazer em trabalhar com
o sistema), uma grande flexibilidade (possibilitando que o usuario possa modificar as
condi¢des iniciais do sistema) e, conseqiientemente, maior produtividade.

Entretanto, apesar do enfoque do trabalho ter sido a interface, ha possibilidade
de utilizacdo do mecanismo de adaptacdo proposto em outras partes do sistema.
Através de algumas modificacoes ele pode ser usado, por exemplo, na determinacéao de
tipos de exercicios a serem aplicados aos usudrios, apos acesso aos conteddos (se o
sistema for educativo), na definicio de conteiido a ser apresentado ao usuario
(conforme seu nivel de conhecimento) e assim por diante. Desde que seja possivel, na
determinacédo destas novas aplicacées, o uso da rede neural MLP que é treinada

através de exemplos.

8.1.4 O Perfil do Usuario

O método desenvolvido leva em consideracao o perfil do usuario, as definicées
de um especialista (o qual estabelece como deve ser aplicada a teoria das Inteligéncias
Muiltiplas) e o comportamento do usuario durante sua interacdo com o sistema.

Na determinacao do perfil do usuario é utilizada a Teoria das Inteligéncias
Multiplas. Essa teoria, que tem grande aceitacio atualmente e foi desenvolvida pelo
psicologo americano Howard Gardner da Universidade Harvard, estabelece a
existéncia de oito tipos diferentes de inteligéncia e ndo apenas aquele bloco compacto
de saber l6gico que se julgava, no passado, ser a mais sublime expressao do intelecto.
Gardner sustenta que co-existem na mente humana as habilidades lingiiistico-verbal,
cinestésico-corporal, ldgico-matematica, musical, interpessoal (a facilidade de
relacionamento), intrapessoal (o autoconhecimento), visual-espacial e naturalista (a
capacidade da pessoa se relacionar com a natureza). Pesquisas mostram que, nas
escolas que utilizam métodos pedagdgicos baseados na referida teoria, os estudantes
tém apresentado um melhor desenvolvimento.

Nas investigacoes sobre as estruturas fisicas do cérebro nfo se encontraram
ainda provas cabais de que tais inteligéncias operam mesmo de forma independente,
mas as idéias de Gardner ja provocaram a reforma do ensino em muitas escolas pelo
mundo inteiro. Devido a vantagem que essa teoria apresenta no desenvolvimento dos
individuos durante a absorcdo do conhecimento, optou-se pela sua utilizacdo nesta

tese. Para isto, o valor das IMs dos usuarios é determinada através da utilizacdo de
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um teste, desenvolvido por um pedagogo brasileiro, evitando desta forma o
desenvolvimento e a validagdo de um teste fora da area de atuacéo.

Neste trabalho apenas quatro IMs sdo consideradas e, como o teste é dividido
em oito médulos independentes, um para cada uma das IMs, apenas quatro médulos
foram utilizados. Cada um destes modulos apresenta questdes de multipla escolha,
com quatro opcoes de marcagdes, cabendo ao “examinado” assinalar apenas uma
alternativa (mais correta ou mais apropriada diante da situacdo proposta). Este
formato do teste assegura uma maior objetividade na avaliacdo, permitindo a
informatizacéo do processo de obtencdo da nota.

As principais limitacdes do teste estdo relacionadas, primeiro, com a falta de
sinceridade e, segundo, uma possivel ma interpretacdo da questédo pelo “examinado”
ao realizar o teste. Entretanto, o usuario que nio responder as questdes sinceramente,
tera como penalidade um sistema que, inicialmente, ndo se adapta corretamente ao
seu perfil. Além disso, acredita-se que as questées mal interpretadas (geralmente
feitas na forma negativa) ja estejam testando a habilidade (ou determinada
inteligéncia) do usuario.

Apesar das limitacées listadas acima, muitos testes de multipla escolha séo

utilizados para se determinar o “valor” das inteligéncias maultiplas.

8.1.5 A Reducao da Dimensionalidade do Teste

O teste de multipla escolha mencionado na secdo anterior é constituido de oito
moédulos, um para cada Inteligéncia Multipla, totalizando 150 perguntas. Os médulos
para determinacao do valor das IMs Lingiiistico-verbal, Visual-espacial e Intrapessoal
sdo constituidos de 20 perguntas cada. Ja os médulos para as IMs Légico-matematica,
Musical, Cinestésico-corporal, Interpessoal e Naturalista sdo constituidos de 18 cada.
Cabe observar que cada um destes moédulos é independente um do outro e que os
resultados do teste, para cada médulo, sdo notas que variam de 1 a 4. Neste trabalho,
somente as Inteligéncias Lingiiistico-verbal, Légico-matematica, Visual-espacial e
Cinestésico-corporal foram consideradas.

Com a reducdo da quantidade de IMs utilizada o teste que, inicialmente,
possuia 150 perguntas, passa a 76, o que ainda se constitui em uma quantidade
excessiva para um usudrio responder ao acessar a hipermidia. Por conseguinte, foi
necessario reduzir, ainda mais, este nimero de perguntas. Utilizou-se, entéo, a rede
MLP com algoritmo de treinamento backpropagation e método das podas de néds de

forma a reduzir a dimensionalidade do teste. Foram implementadas quatro redes
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neurais, uma para cada IM considerada. No desenvolvimento do método, o teste com
as 76 perguntas foi aplicado em 215 voluntarios de diversas areas de atuacéo.

Esse método desenvolvido para reducdo da dimensionalidade do questionario
(ntimero de perguntas do teste) foi bastante satisfatério (erro médio no conjunto de
teste menor do que 6%), pois foi possivel reduzir o nimero total de perguntas de 76
para 30. A maior vantagem desse procedimento é que ele realiza, simultaneamente, a
selecdo das perguntas e fornece a resposta final do teste.

Os erros médios de teste e treinamento resultantes foram considerados
aceitaveis (conforme Tabela 8.1), pois, o sistema adaptativo proposto apresenta
mecanismos de interacdo entre o usudrio e o sistema, o que possibilita a correcao de
pequenos erros na determinacéo inicial do perfil do usuario.

Tabela 8.1 Perguntas e erros resultantes do teste de IM para todas as IM consideradas
utilizando a rede MLP com podas de nés.

IMs Total Erro Erro de Erro médio Erro de Perguntas
perguntas médio trein.médio teste teste médio resultantes
trein.’ percentual percentual
Lingiistico- 20 0,16 4 0,20 5 6
verbal
Légico- 18 0,1 2,5 0,14 3,5 9
matematica
Visual-espacial 20 0,13 3,25 0,15 3,75 8
Cinestésico- 18 0,21 5,25 0,22 5,55 7
corporal
Total de 76 30
perguntas

O valor de erro médio de teste e treinamento pode ser controlado pela
determinacdo dos parametros da “poda” (relevance threshold e time constant), durante
o treinamento da rede.

Esse método, portanto, se mostrou uma ferramenta util quando se deseja
reduzir o nimero de questdes de um questionario. Ndo foram encontrados outros
trabalhos que utilizam a poda de nés para reducédo de quantidades de perguntas em
questiondarios, caracterizando mais uma contribuicdo deste trabalho. Principalmente
porque definir o melhor método estatistico para tal aplicacdo é complicado, sendo
muitas vezes utilizados métodos qualitativos em tal determinacio. Além disto, com o

uso de tais métodos estatisticos, posteriormente tem que se definir uma nova forma de

* Este valor apresentado na tabela é o valor absoluto.
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se obter valores do teste (mensuracdo do teste), pois ndo é mais possivel de ser

utilizado o método de escore do teste original.

8.1.6 A Aplicacao da Estratégia Pedagédgica

A definicdo automatica da quantidade de midias (texto, fluxograma, desenho e
animacéo) que sera apresentada ao usuario, conforme algumas de suas inteligéncias
multiplas, leva em consideracdo uma estratégia pedagogica de aplicacdo da Teoria das
Inteligéncias Multiplas. Ou seja, o sistema individualiza automaticamente as formas
de apresentacdo do conteido usando texto, fluxograma, desenho e animacéo, conforme
uma estratégia pedagégica aplicada as caracteristicas do usuario.

A definicdo da estratégia é gerada no sistema pela rede MLP, pois através dela
é possivel reproduzir o conhecimento do especialista (ou individuo que vai estabelecer
uma forma de apresentacdo do conteiido). Este conhecimento é obtido a partir de
exemplos (entrada/saida = notas/quantidades de midias) que sdo fornecidos pelo
especialista, através do preenchimento de uma tabela, que contém as notas das 4 IMs
(entradas) de 124 individuos hipotéticos, e as quantidades de midias a serem
apresentadas (saidas). O sistema, portanto, vai modelar o conhecimento obtido
através destes exemplos, apés treinamento da rede MLP e, quando um novo individuo
tem acesso ao sistema, este vai se “comportar” (aplicar a estratégia pedagoégica) da
mesma maneira que o especialista faria.

Um aspecto importante a ressaltar é que este método permite que um
especialista (por exemplo, um pedagogo utilizando seus conhecimentos de
estratégias pedagogicas de aprendizado) especifique sua estratégia didatica e, caso
seja necessario modifica-la, basta alterar a tabela em que sédo apresentadas as notas
dos 124 individuos. Nesta, o especialista “especifica” sua estratégia pedagoégica que
sera utilizada no treinamento da rede MLP. Assim, o sistema fara automaticamente
as novas adaptacgdes necessarias, ndo necessitando que o especialista ou outra pessoa
faca alteracées nos codigos dos programas implementados e nem entenda de

Inteligéncia Artificial.

8.1.7 A Nova Forma de Implementacao da Rede IAC

A metodologia desenvolvida permite a construcdo de sistemas com a
capacidade de modificar automaticamente a forma de apresentacdo do contetido em
um sistema hipermidia, de acordo com a percepcéo inicial do perfil do usuario. O

sistema oferece também a possibilidade do usuario alterar explicitamente a midia que
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determinado conteudo é apresentado, a fim de adequa-lo as suas necessidades.

Devido as caracteristicas do problema na implementacao da metodologia,
verificou-se que a ferramenta mais adequada seria a utilizacdo de redes neurais
artificiais (RNA). No desenvolvimento do mecanismo de adaptacdo foram utilizadas,
portanto, redes neurais artificiais (RNA) dos tipos MLP e IAC para implementacéo,
respectivamente, da adaptacdo da midia ao contetido conforme o perfil do usuario e
das alteracées explicitas realizadas por ele. Estas redes apresentam caracteristicas
importantes para a solucdo do problema de adaptacdo, e uma nova contribuicdo em
relacéo a rede IAC foi obtida durante o desenvolvimento da metodologia.

A TAC é uma rede que apresenta uma topologia particular com caracteristicas
de memorias bidirecionais hetero-associativas o que a torna bastante apropriada para
a implementacéo de mecanismos de adaptacio para interfaces adaptativas. Seu uso,
portanto, é interessante ja que apresenta caracteristicas relevantes para a realizacao
do feedback com o usuario. Além da bidirecionalidade, permite que qualquer neurénio
seja ativado, ou seja, qualquer neurdnio podera ser entrada ou saida em cada
interacéo, salvo os do pool escondido, e ndo ha nuimero fixo de neurdnios a serem
ativados. A rede também utiliza, na atual interacdo do usuario com o sistema, os
valores de ativacdes obtidas nas interagdes anteriores possibilitando uma forma de
“memorizacdo” dos atos anteriores do usudrio na determinacéo do estado atual.

Observa-se que a rede IAC, apesar das vantagens que apresenta, é uma rede
que nao generaliza o conhecimento fornecido em sua matriz de conhecimento. Ou seja,
ela apresenta solucoes adequadas apenas para situacdes em que o conhecimento esta
inserido em sua matriz. Caso contenha informacées suficientes para todo, ou quase
todo, o universo de possibilidades, a rede vai “funcionar” bem. Por outro lado, se o
universo de possibilidades for imenso, ndo possibilitando uma representacao
suficiente na matriz de conhecimento, a rede néo vai apresentar bom resultado.

Neste trabalho, porém, com uma abordagem inédita, o uso conjunto de uma
rede MLP com a IAC possibilitou que o problema de generalizacdo fosse solucionado.
Ou seja, da forma como foi implementado o uso das redes, para qualquer problema
pode-se obter uma resposta aceitavel, mesmo com um universo imenso de
possibilidades. Foi possivel, unir as caracteristicas desejaveis das duas redes. Com
esta abordagem estabeleceu-se um certo mecanismo de “aprendizado” para o modelo
TIAC, pois como esta nfdo incorpora mecanismos de aprendizagem como as demais

redes de representacéo distribuidas (MLP), o seu uso era limitado.
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Observa-se que este sistema hibrido de redes podera ser utilizado em qualquer
tipo de problema que necessite das caracteristicas citadas, quais sejam: generalizacéo
do conhecimento, memorizacéo, ativacdo de qualquer quantidade de neurdnios e a
consideracéo de um neuroénio ou grupos de neurdnios como entrada em dado momento

e saida em outro.

8.1.8 A Formalizacao do Site Adaptativo como Automato

Uma interface adaptativa introduz caracteristicas dindmicas na apresentacao
de conteuddos em sistemas computacionais. Esta adaptacio, e conseqiiente dinamismo,
busca uma melhor eficiéncia e eficacia do que esta sendo apresentado ao usuario.

A interface adaptativa de um sistema computacional pode ser definida como
um autdomato. A formalizacdo da interface adaptativa como autémato também se

constitui em uma contribuicéo deste trabalho.

8.1.9 A Validacao e Avaliacao do Sistema

No desenvolvimento da metodologia, todos os processos implementados foram
validados, principalmente os relacionados ao mecanismo de adaptagao. A metodologia
foi estruturada em trés modulos, cada um responsavel por determinada “tarefa” no
sistema.

No moédulo do usuério se determina a caracteristica do usuério através de um
teste de multipla escolha reduzido. O teste reduzido foi implementado e comparado ao
teste original avaliando-se, desta forma, se ele estava fornecendo resposta adequada,
com um erro aceitavel (menor que 6%). Verificou-se que os erros gerados sio
aceitaveis, principalmente porque o sistema é interativo.

Como no software MatLab néo existe uma funcédo pronta que realize as podas
de nés, foi utilizado o software Data Engine para se determinar os valores dos pesos.
Estes valores foram implementados no MatLab. Para validar esta implementacao,
foram comparadas as notas obtidas com o teste dos 215 voluntarios pesquisados.

No médulo gerador de adaptacéo, responsavel pelo mecanismo de adaptacéo do
sistema, foi desenvolvido um programa que possibilita a utilizacdo da rede IAC em
diferentes implementacoes. Este programa foi validado pela comparacio dos seus
resultados com os resultados do programa desenvolvido em DOS pelos criadores da
rede (McCLELLAND, 1981).

A rede MLP, implementada no programa (MatLab) deste médulo foi testada

através de uma funcio linear (estratégia “matematica”), pois através desta sabe-se
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exatamente a resposta que a rede deve fornecer. Esta abordagem foi utilizada em
todos os testes como forma de validar a rede, antes de sua utilizacdo com a estratégia
pedagodgica definida pelo especialista. A rede MLP, depois de treinada, respondeu
corretamente ao conjunto de teste, tanto na implementacéo linear como na estratégia
pedagagica.

Neste mdédulo utilizou-se também a rede IAC, que foi submetida a uma série de
simulacdoes onde eram criadas situacdes repetitivas para melhor caracterizar o
comportamento do individuo e da rede. Nessas simulacoes, a rede se comportou
qualitativamente de maneira satisfatéoria. Através das notas geradas nestas
simulacdes pode-se comprovar que a rede realmente se comporta conforme a
determinacdo do usuario no sistema, da memoéria das interacées anteriores e da
estratégia pedagodgica adotada.

Foi realizada, também, uma avaliacdo do sistema adaptativo como um todo.
Para isso, um teste foi aplicado em 31 voluntarios para avaliar a motivacdo na
utilizacdo do site (sistema) adaptativo. O parametro mais significante nesta avaliacao
verificou o quanto estimulante o sistema é, e a diferenca do valor médio em relacdo a
um site nio adaptativo foi bastante satisfatoria (64,34%).

Testes com esta quantidade de individuos, apesar de normalmente néo serem
conclusivos, sdo um bom indicativo. Principalmente porque, com este ntumero de
individuos, os dados utilizados possuem uma distribui¢cdo normal, o que permitiu o
uso das ferramentas estatisticas utilizadas. A amostra nao foi estratificada, porém
entre os avaliados que realizaram o teste encontram-se bidlogos, engenheiros
eletricistas (especialistas, ou ndo, em engenharia clinica®), engenheiros de controle,
analistas de sistemas, administradores de empresa e individuos com formacédo no
ensino secundario. Todos eles tinham afinidade com a utilizacdo da internet. O
sistema desenvolvido foi apenas um protétipo e para um teste com uma quantidade
maior de individuos algumas melhorias sdo necessarias.

Na realizacao da avaliacdo, algumas modificacdes no sistema tiveram que ser
implementadas. Os programas escritos no MatLab ndo sdo compilados, sendo

portanto, extremamente lentos em algumas situacées, principalmente, nesta situacao

4 . . L. . R .
Um profissional de engenharia clinica estuda e implementa métodos para gerenciamento, controle e

manutencdo de equipamentos médico-assistenciais, visando sua melhor utilizacdo e a seguranca para

funcionarios e pacientes.
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de interatividade (on-line). O programa dos moédulos do usuario e gerador de
adaptacéo foi desenvolvido com este aplicativo, com a divisdo do programa principal
em diversas funcées. Observou-se que apenas a funcédo do algoritmo da rede IAC
deixava-o lento, sendo esta entéo, convertida para a linguagem C. Esta funcéo da rede
IAC, que inicialmente demorava 4 minutos para ser executada passou a levar 7
segundos. Nao se esperava que a reducdo no tempo fosse tdo consideravel.
Recomenda-se, portanto, que todo o sistema desenvolvido em MatLab seja
implementado em C, ja que a comunicacéo entre os sistemas (C e JSP, ou MatLab, C e
JSP) é realizada de maneira simples, através do controle de arquivos no disco rigido.
Desta forma, o moddulo do usuario e o moddulo gerador de adaptacdo seriam
desenvolvidos na linguagem C e o médulo de interface continuaria em JSP.

Nota-se ainda que, apesar do resultado satisfatorio do teste motivacional, este
resultado poderia ser ainda melhor, caso houvesse a participacdo de um web-designer,
no desenvolvimento da parte visual do site, ja que atualmente esta é bastante simples.
A colaboracdo de um especialista em inteligéncias maultiplas também seria muito
importante.

Os valores numéricos obtidos no teste de validacdo ndo puderam ser
comparados com os resultados de outros sites, pois ndo existe um padrio “ouro” ou
qualquer outro a ser comparado. Na verdade, por ser uma area nova, nao existem nem
mesmo, métodos recomendados para se realizar avaliagdes nos sistemas adaptativos.

Outra proposta para melhoria do sistema é a implementacdo de um banco de
dados, onde o usuario se cadastraria (escolheria uma determinada senha) ao acessar
pela primeira vez o sistema e seus dados (perfil) ficariam armazenados (os resultados
da tdltima interacéo inclusive). Assim, quando ele retornasse, ndo haveria necessidade
de responder ao teste de multipla escolha novamente.

Na definicdo da topologia da rede IAC, no médulo gerador de adaptacio, para
um conteido de 20 assuntos, ficou estabelecido que os neurénios rotulados com as
quantidades variariam de 1 a 17. Considera-se, com esta topologia, que em qualquer
estratégia pedagdgica aplicada, sempre vai ser apresentada pelo menos uma midia de
cada uma considerada. Este estabelecimento ocorreu porque a teoria das IMs
considera que uma pessoa possui todas as IMs, mesmo que seja em menor grau.
Entretanto, uma modificacdo simples e facil de ser realizada seria o aumento dos
neuroénios nos pools quantidades da rede IAC, variando estes de 0 a 20. Desta forma,

caso se desejasse “trabalhar” com apenas uma das midias na implementacdo da
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estratégia pedagogica, isto seria possivel.

Para modificacao do tema ou da divisao do contetido (modificar a quantidade de
assuntos), usando esta mesma teoria cognitiva (Teoria das Inteligéncias Miltiplas),
deve-se modificar a topologia da rede IAC (distribuicdo e quantidade de neurdénios na
rede) e, em conseqiiéncia, modificar algumas partes da funcdo do programa da rede
TIAC bem como o programa em JSP no qual o conteddo esta inserido.

No protétipo desenvolvido os assuntos foram divididos em varias paginas e no
resultado final cada pagina era apresentada em uma midia. Uma variante desta
forma de apresentacido poderia ser a divisdo das paginas em frames e cada um destes
ser apresentado em uma midia diferente, conforme as IMs do usuario. Dessa forma,
néo haveria muita mudanca no programa ja implementado.

A forma ideal de se obter informacées do usuario, para identificacdo de suas
caracteristicas (perfil), seria através do monitoramento da navegacao dele no sistema.
Entéo, depois de um tempo de navegacdo e com o usuario “fornecendo” dados que
possibilitassem a identificacdo de seu perfil, as paginas seriam adaptadas as suas
caracteristicas. Para tal implementacdo, seria necessario que um especialista, na
identificacdo requerida, auxiliasse no desenvolvimento do processo de identificacéo.
Neste caso também poderia ser utilizada uma rede neural MLP, onde os links ou
campos acessados que pudessem fornecer informagoes (dados) de identificacdo seriam
as entradas da rede neural.

Desenvolver um sistema de autoria’ utilizando o mecanismo de adaptacéo para
implementar sistemas adaptativos seria bastante interessante. Este sistema de
autoria poderia ser utilizado para desenvolver paginas adaptativas para a Internet
em qualquer assunto e para modificar a estratégia pedagégica de aplicacdo das IMs.

Salienta-se que o mecanismo de adaptacdo proposto e desenvolvido neste
trabalho pode ser utilizado em qualquer tipo de sistema (monousuarios ou em rede)
onde se deseja adaptacdo e para as mais diversas aplicacées (sistemas educacionais,
sistemas tutores, sistemas para venda de produtos, propaganda e outros). Também
poderia ser desenvolvido para qualquer outra teoria cognitiva ou outra definicdo de

interface (ndo ser referente somente as formas de apresentacdo de midias, podendo

® Um sistema de autoria é uma ferramenta relativamente genérica que permite a construcéo de sistemas
computacionais com conhecimento minimo, por parte do autor, da area de informatica. Ou seja, um
sistema de autoria é um programa onde é possivel construir sistemas, sobre assuntos de um certo

dominio, de forma mais automatica possivel.
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ser referente a contetudos, tipos de atividades a apresentar, tipos de avaliacdes e
outros), tendo como condicdo apenas que o “problema” possa ser representado pelas
redes neurais MLP e TAC.

A implementacdo do mecanismo, utilizando a metodologia desenvolvida,
demostrou que o sistema é factivel. Portanto, esse mecanismo proposto podera ser
utilizado em todas as situagoes em que a adaptabilidade for necessaria para aumentar

a satisfacdo do usuario.

8.1.10 Limitacoes e Dificuldades

Com relacéo as limitacoes do sistema desenvolvido, pode-se citar a auséncia de
um banco de dados e a dificuldade de disponibilizacido imediatada, do site adaptativo
desenvolvido, na Internet. Essa dificuldade ocorre devido a linguagem escolhida para
programacdo (MatLab), que requer um 7Toolbox especifico, de alto custo, para
possibilitar a “hospedagem” em um servidor de paginas Web. Na realizagao dos testes,
foi utilizado o aplicativo TomCat, o qual simulava um servidor de paginas Web no
proprio desktop, onde o Matlab estava instalado. Cabe observar que se utilizou o
MatLab devido a grande facilidade oferecida para programacao, pois existem varias
funcbes matematicas e graficas disponiveis, que permitem o desenvolvimento dos
programas de uma forma mais rapida.

Na realizacéo do trabalho, as maiores dificuldades ocorreram na determinacéo
de como seria implementado o sistema adaptativo, na escolha de um método adequado
para reducdo de dimensionalidade do questionario e na definicdo da rede mais
indicada para a solucéo do problema. Problema este que conduziu ao desenvolvimento

do sistema hibrido de redes neurais proposto.

8.2 Conclusoes

Conforme exposto, pode-se concluir que a hipétese: “B possivel o
desenvolvimento de um mecanismo de adaptacdo em interfaces para sistemas
hipermidia utilizando-se da Rede Neural Artificial do Tipo IAC, modelo original de
Rumelhart” é verdadeira, desde que a Rede Neural Artificial do tipo MLP seja usada
em conjunto. A metodologia implementada com estas caracteristicas apresentou
resultados qualitativos desejaveis. A utilizacdo das redes neurais, portanto, se
mostrou bastante adequada para esta tarefa de adaptacao.

As principais contribuicées do trabalho sédo: a metodologia desenvolvida para

sistema de adaptacdo, o método de reducdo de dimensionalidade do questionario, o
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desenvolvimento do sistema hibrido para solucionar problemas que a rede IAC
tradicional de Rumelhart apresenta e a formalizacdo da interface adaptativa como
automato.

Em relacdo ao mérito do presente trabalho, acredita-se que este é significante,
pois a adaptacéo de sistemas computacionais fornece inimeros beneficios aos usuarios
e vai contribuir com uma area que esta em crescimento. O mecanismo desenvolvido
nesta metodologia pode ser implementado em qualquer sistema que necessite de
adaptacédo, podendo ser utilizado em sistemas educacionais instrucionais e formais
(STI, ensino a distancia e outros), de informacoes, de vendas, de propaganda e outros.
Com tal implementacéo, havera uma maior motivacao na utilizacdo destes sistemas,
como foi demonstrado nos resultados da avaliacdo. Nesses resultados verificou-se que
o site adaptativo, em relacdo ao site estatico, foi 64,34% mais estimulante, 12,92%
mais significativo, 3,50% mais organizado, 2,12% mais facil de usar e 17,25% mais
motivador. Esses resultados podem ser melhorados com o aperfeicoamento do site
adaptativo.

Acredita-se que o presente trabalho incentive o desenvolvimento de novas
pesquisas nesta area, esperando-se que ele tenha um efeito estimulador na utilizacao
de outras técnicas de inteligéncia artificial na solucéo desse problema.

Este trabalho nao encerra o assunto sobre adaptacdo em interface, e sim, é
mais uma solucdo nessa abordagem. Portanto, sugere-se algumas tarefas para
continuidade das pesquisas, como, por exemplo:

e Estudos para desenvolvimento de adaptacao em diversas partes do sistema:
realizar adaptacdo em relacdo ao conteddo, tipos de atividades (jogos,
exercicios) e outros;

¢ Desenvolvimento de um banco de dados com as informacées dos usuadrios: o
usudrio deveria se cadastrar ao acessar o sistema pela primeira vez,
determinando um login e uma senha. Os dados do usudrio seriam entéo
armazenados (a ultima resposta da rede IAC, com os valores das notas e
quantidades, e a tultima sequéncia de midias apresentada) e quando o usuéario
retornasse novamente ao sistema, ndo haveria necessidade de refazer o teste
de multipla escolha;

¢ Desenvolvimento de novos métodos de obtencao das caracteristicas do usuario:
melhorar o teste de maultipla escolha ou obter informacoes necessarias do

usuadrio através de sua navegacido no sistema;
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Desenvolvimento de um sistema de autoria para implementacdo de sistemas
adaptativos: nele, o usuario com permissiao de autoria (implementador da
adaptacdo e da estratégia pedagégica) teria uma senha que ele informaria ao
acessar o campo ou /ink “autoria”, apresentado na pagina principal do sistema.
Apés digitar a senha, ele teria acesso a trés links: modificacdo da estratégia
pedagoégica, correcao do texto do assunto implementado e modificagdo do tema.
Ao acessar o link modificacdo da estratégia pedagégica seria apresentada uma
tabela com as notas dos 124 individuos hipotéticos e ele a preencheria com as
quantidades de cada midia. Ao acessar o /ink modificacdo de texto, ele teria
acesso ao texto do site e faria as modificacoes necessarias. Ao acessar o link
modificacdo do tema, ele montaria o menu e as telas do sistema de maneira
facil (como se estivesse usando o frontpage inserindo gifs, videos, desenhos,
fotografias, onde necessario) e definiria em quantos assuntos o contetido seria
dividido (a topologia da rede IAC seria montada em funcéo desta informacéo);
Aplicacéo e teste de outras teorias pedagodgicas para realizar adaptacao: testes
para verificacdo da validade de cada uma das novas teorias pedagodgicas a
serem implementadas poderiam ser estabelecidas;

Implementacio de um sistema com varias teorias pedagoégicas para realizar a
adaptacédo, onde o estrategista poderia escolher alguma delas: um software de
autoria ainda mais completo seria obtido através da implementacdo de
diversas teorias pedagodgicas, sendo que o usuario escolheria qual delas usar
(desde que seja possivel modela-las na rede MLP através de exemplos e seja
possivel implementa-la na rede IAC). Estas estratégias deveriam ja estar
definidas e implementadas na ferramenta de autoria e apenas seriam
modificadas com a insercdo de dados em uma tabela;

Comparacdo do método de reducdo do numero de perguntas estabelecido
através do método de podas de nés com outros métodos;

Desenvolvimento de métodos de validacdo e avaliacio de sistemas adaptativos:
uma proposta seria a realizacdo de uma avaliacdo do sistema adaptativo que
verificaria a eficacia na obtencdo do conhecimento fornecido. Para realizaciao
deste teste seria necessaria uma amostra de usudrios dividida em trés grupos
aleatérios. Para um grupo o conteudo seria apresentado através de material
escrito, outro grupo teria contato ao mesmo conteiido através de um site

estatico (assunto apresentado de maneira inflexivel e idéntica a todos os
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discussoes e conclusées

usuadrios) e outro através de um site adaptativo (apresentacio personalizada ao
usuario). O objetivo do experimento, portanto, seria verificar qual grupo
assimilaria melhor o conteddo. Para isto um instrutor explicaria o que seria
apresentado, a forma que as informacoes seriam fornecidas e quais contetdos
deveriam ser observados, para cada grupo. Para os grupos com acesso pelo
computador, seriam explicadas as possibilidades de interacdo do usuéario com o
sistema. Cada grupo teria acesso ao material por duas horas e, no final, todos
os individuos efetuariam uma mesma avaliacdo sobre o conteido para medir o
grau de “aprendizagem”. Avaliar sistemas adaptativos € um problema de dificil
solucdo e o desenvolvimento de varios trabalhos nesta direcdo poderia

contribuir muito com a area de hipermidia adaptativa.
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