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RESUMO

Essa pesquisa tem o objetivo de promover o acompanhamento do aluno
por meio da andlise do desempenho dele em um Ambiente Virtual de
Ensino-Aprendizagem (AVEA). Dessa forma é proposto um framework
que integra a arquitetura de agentes Belief-Desire-Intention (BDI) com
a Légica Fuzzy (LF). Assim, sdo considerados quatro agentes: Estu-
dante, Avaliagdo, Atividade de aprendizagem e Acompanhamento. O
agente Estudante é um agente cognitivo, que tem as crencas modeladas
pela teoria dos conjuntos fuzzy. Os demais agentes sao agentes reativos.
Os agentes Avaliacao e Atividades de aprendizagem coletam dados do
ambiente e trocam informacoes com o agente Estudante. Esse agente
processa os dados e determina o desafio pedagégico adequado ao aluno.
Na sequéncia, o agente Acompanhamento é acionado e realiza a acao
pedagogica determinada. Essa arquitetura foi implementada em um
AVEA que é utilizado por alunos de graduagao da UFSC. Foram utiliza-
das as linguagens de programagao PHP, Perl e C, bem como o banco de
dados MySQL. Observou-se, por meio de avaliagoes com os alunos, que
o framework proposto tem uma perspectiva positiva para integracao
em AVEA. Sendo possivel realizar um acompanhamento continuo do
desempenho do aluno e estimula-lo a uma utilizagao mais apropriada
dos recursos de aprendizagem.

Palavras-chave: Agentes. SMA. Avaliacao. Légica Fuzzy. Ambiente
Virtual de Ensino-Aprendizagem. Educacgao a Distancia.






ABSTRACT

This research aims to provide the monitoring of students through the
analysis of his performance in a Virtual Learning Environment (VLE).
Thus a framework, that involves a Belief-Desire-Intention (BDI) agent
architecture and Fuzzy Logic (FL), is proposed. This framework is
composed of four agents: student, evaluation, learning activities and
monitoring. The student agent is a BDI agent, which has beliefs mode-
led by the fuzzy set theory. The other agents are reactive agents. The
learning activities and evaluation agents collect data from the environ-
ment and exchange information with the student agent. This agent
processes the data and determines the appropriate educational stimu-
lus according to the student model. Following, the monitoring agent
is triggered to perform the given pedagogical action. This architec-
ture was implemented in a VLE that is used by graduate students at
UFSC. The programming languages PHP, Perl and C, and the MySQL
database were used in this work. It was observed, by means of evalu-
ations with the students, that the proposed framework has a positive
outlook for integration into VLE. Thus it is possible, through conti-
nuous monitoring of student’s performance, to encourage them to use
more appropriate learning resources.

Keywords: Agents. MAS. Evaluation. Fuzzy Logic. VLE. Distance
Teaching.
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1 INTRODUCAO

Segundo (SOUZA, 2007), a Educagéo a Distancia (EaD) é uma
forma de organizagao de ensino-aprendizagem na qual alunos estudam
em grupo ou individualmente em seus lares, locais de trabalho ou ou-
tros lugares com materiais auto instrutivos distribuidos por meios de
comunicacgao, possibilitando a comunicagao com docentes, tutores ou
outros alunos.

A maioria dos professores utiliza ambientes virtuais para dispo-
nibilizar informagoes e materiais online. Porém, esses ambientes pos-
suem pouco suporte para avaliar e discriminar os diferentes comporta-
mentos dos alunos no ambiente virtual de ensino, bem como a forma
de execucao das atividades online propostas, durante a realizagao dos
cursos (ZAIANE; LUO, 2001). Nesta pesquisa, propoe-se a utilizagdo de
agentes de software para coletar informagoes do aluno e consequente-
mente gerar desafios pedagogicos de acordo com a andlise do desempe-
nho dos alunos.

De acordo com Roncarelli e Catapan (2009), Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA) e Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem
(AVEA) tém naturezas distintas que nao se esclarecem somente pela
descrigao das funcionalidades operacionais, tecnolégicas ou ergonémicas
da vasta quantidade de ambientes virtuais atualmente disponiveis. O
AVA ¢é qualquer ambiente mediado pela Tecnologia de Comunicacao
Digital (TCD) e que é amplamente explorado pelas comunidades do
ciberespaco. E um AVEA constitui-se em um processo definidamente
sistematico, organizado, intencional e de carater formal.

Normalmente os professores elaboram um relatério de acompa-
nhamento de avaliacao, que é feito para acompanhar o andamento da
aprendizagem dos alunos. Com ele, tem-se uma visdo geral do anda-
mento da turma em relagao as avaliagoes e atividades que sao propostas.
Neste trabalho gera-se esse relatério para que o professor possa acompa-
nhar o andamento da aprendizagem dos alunos por meio das atividades
cadastradas (listas de exercicios e provas). Este mddulo, que gera o re-
latério, objetiva a visualizacao de um “ranking” dos alunos por turma
facilitando o planejamento do tempo necessario para que os alunos con-
cluam as atividades e identifica grupos de alunos mais adiantados.

Assim, a comunidade de agentes, proposta nesta pesquisa, atua
em um AVEA para coletar informagoes e identificar qual é a avaliacao
geral do aluno, em um determinado momento, no ambiente.

Por definicao, um agente é uma entidade computacional com um
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comportamento autonomo que lhe permite decidir suas proprias agoes
(ALVARES; SICHMAN, 1997). A decis@o de qual ac@o serd executada é
determinada pelo agente, tendo em consideragao as mudancas aconte-
cidas no ambiente em que atua e o desejo de alcancar seus objetivos. A
ideia principal em um Sistema Multiagente (SMA) é que um comporta-
mento global inteligente pode ser alcangado a partir do comportamento
individual dos agentes. Em um SMA nao é necessirio que cada agente
seja individualmente inteligente para alcangar um comportamento glo-
bal inteligente.

Este trabalho é construido a partir da proposta de SMA e esté
direcionado para o modelo de agentes Belief-Desire-Intention (BDI).
Os conceitos deste modelo foram inicialmente propostos por Bratman
(1987). O modelo consiste de crengas, desejos e intengoes. Isso envolve
as atitudes mentais que geram a a¢do humana. Rao e Georgeff (1995)
adaptaram o modelo proposto por Bratman (1987), transformando-o
em uma teoria formal e um modelo de execugao para agentes de software
baseados na nogao de crengas, objetivos e planos.

Implementar agentes BDI em um AVEA envolve a definicao de
quais serao as crengas, desejos e intencoes dos agentes dentro do ambi-
ente. Esta pesquisa propoe que as crengas representem o nivel de conhe-
cimento que o agente presume que o aluno tenha sobre um contetdo
especifico. Para isso foi necessario integrar a arquitetura de agentes
BDI um sistema de Légica Fuzzy (LF), pois existe um grau de incer-
teza envolvido no processo de definicao do desempenho do aluno. As
intengoes, um subgrupo dos desejos, sao estimular e ajudar o aluno no
processo de aprendizagem, por meio de mensagens de apoio e dicas de
utilizacao do ambiente. Essas mensagens sao fornecidas por meio de
um agente de interface, o qual tem como proposta apoiar e conduzir os
alunos a utilizar os recursos mais adequados e que estao disponiveis no
ambiente, conforme sua aprendizagem.

Segundo Reategui et al. (2006), SMA sdo utilizados como uma
alternativa eficiente na modelagem de ambientes interativos. Além
disso, segundo Oliveira, Vicari e Ceron (1996), os principios dos SMA
mostram-se bastante adequados ao desenvolvimento de ambientes com-
putacionais de ensino, tendo em vista que o problema de ensino-aprendizagem
é de natureza social e cooperativa.

Neste trabalho é desenvolvido um framework para acompanha-
mento do desempenho dos alunos em um AVEA. A proposta desta pes-
quisa é que sejam implementados diferentes desafios pedagdgicos para
acompanhar o processo de aprendizagem dos alunos. Para o desen-
volvimento desse framework foram utilizadas técnicas de modelagem e
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implementacgao de agentes, bem como a aplicacao de conjuntos difusos.

Uma das possibilidades de criar um modelo de adaptagao para
AVEA baseado em SMA envolve selecionar as caracteristicas que sao
implementadas na maioria dos ambientes. Nessa perspectiva, este tra-
balho busca o desenvolvimento de uma proposta que possa consolidar
as caracteristicas gerais que sao necessarias para a implementacgao dos
agentes. Tais caracteristicas envolvem, por exemplo, o registro de logs
e avaliacoes do desempenho de alunos através de tarefas como os ques-
tionarios.

Com esses atributos é possivel criar uma comunidade de agentes
que trabalhem com essas caracteristicas e identifiquem o desempenho
do aluno. Além disso, a comunicacdo entre os agentes pode, a todo mo-
mento, adaptar a estratégia pedagogica de acordo com o desempenho
identificado.

Neste sentido, é necessario analisar os dados obtidos a partir
de agentes do AVEA, e aplicar LF ou Légica Difusa, para descobrir
informacoes relevantes sobre o desempenho do aluno com relacdo as
atividades desenvolvidas. Essas informagoes sao extraidas do banco de
dados do ambiente e sao utilizadas para a classificacao do desempenho
do aluno em regular, bom e excelente. De acordo com Jameson (1995), a
LF exige poucos calculos e é mais facil de inicializar e atualizar o modelo
do aluno. A LF se baseia em regras que contém varidveis linguisticas, o
que torna mais intuitiva a modelagem dos sistemas (PEDRYCZ, 2004).

Uma das principais potencialidades da LF, quando comparada
com outros esquemas que tratam com dados imprecisos como redes
neurais, é que suas bases de conhecimento, as quais estao no formato
de regras de produgao, sao faceis de examinar e entender. Este formato
de regra também torna facil a manutencao e a atualizacdo da base de
conhecimento.

As avaliagoes sao atividades imprescindiveis no processo de ensino-
aprendizagem, pois indicam a evolugao ou o nivel de compreensao do
aluno sobre o contetdo. Elas consistem no julgamento por pessoas
(professores/tutores) ou sistemas sobre o desempenho de outras pes-
soas (alunos). Segundo Rasmani (2002), as formas tradicionais de ava-
liacao, baseadas em métodos aritméticos e estatisticos sao utilizadas
pela grande maioria das institui¢oes educacionais. A LF é uma alterna-
tiva para a avaliacao qualitativa por utilizar-se de conceitos linguisticos
(RIBEIRO, 2007).

Desta forma, nesta pesquisa, procura-se acompanhar e identifi-
car diferentes comportamentos de aprendizagem através da LF. O que
pode promover uma aprendizagem colaborativa, ja que é possivel rela-
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cionar alunos com o mesmo desempenho em determinados tépicos da
disciplina. Além disso, sao gerados relatérios com o aproveitamento
geral das turmas no sistema.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desta pesquisa é desenvolver um framework para in-
tegrar a arquitetura de agentes BDI com LF, que possa ser aplicado
em diversos AVEA, para acompanhar e avaliar o desempenho de alunos
durante a realizagdo de tarefas disponibilizadas no AVEA.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Identificar e selecionar os recursos de AVEA que permitem avaliar
o aluno.

e Modelar a sociedade de agentes que compodem o framework.
e Modelar o agente que permite identificar o desempenho do aluno.
e Modelar as crencas do agente BDI por meio de LF.

e Prover desafios pedagdgicos a partir da identificagdo do desem-
penho.

e Validar o framework proposto para acompanhar o desempenho
dos alunos.

1.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos desta pesquisa envolvem a de-
terminagao e identificagao dos recursos que sao considerados pertinen-
tes para analisar e capturar o desempenho dos alunos. Com esse foco
foram realizadas andlises sobre amostras de utilizacdo de um AVEA.
Foi utilizada uma amostra dos alunos matriculados na disciplina de
Estatistica do segundo semestre de 2009. O objetivo dessa andlise foi
levantar quais sao os recursos do AVEA que sao considerados relevantes
para extrair os dados sobre a avaliagao do desempenho do aluno.
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Dessa forma, vérios recursos do AVEA que armazenam dados
dos alunos no servidor foram analisados. Foram observados recursos
como o tempo de sessao nas paginas visitadas pelos alunos, o desem-
penho deles em questionarios avaliativos, o desempenho em atividades
praticas, o tempo total utilizado para responder o questionario entre
outras informagoes. Assim foram estudadas as variaveis que seriam sig-
nificativas para construcao dos agentes e entrada do modelo fuzzy para
avaliacao do desempenho.

Em principio o tempo nas sessoes de aprendizagem seria avaliado
com uma variavel linguistica para o sistema fuzzy. No entanto, depois
de realizadas algumas andlises foi constatado que nao havia correlagao
entre tempo no AVEA e o desempenho do aluno. Foi observado que
alunos com um tempo extremamente alto poderiam evidenciar nao sé
o tempo de estudo, mas sim o tempo em outras atividades externas ao
AVEA.

Segundo Roncarelli e Catapan (2009), um AVEA precisa aten-
der a todo o processo educativo, em suas questoes legais, funcionais,
académicas e pedagégicas. Portanto, em qualquer AVEA sdo consi-
derados enfoques praticos e tedricos. Respectivamente denominados,
neste trabalho, de avaliagdo prética e avaliagdo tedrica. Assim, nessa
pesquisa foi considerado um mapeamento dessas diferentes avaliagoes
de desempenho do aluno no intuito de encontrar uma analogia, que
poderia ser contemplada no modelo fuzzy proposto.

Segundo Bardin (2002) é um equivoco privilegiar o conhecimento
imediato (empirico) em detrimento daquele fundamentado em concei-
tos, na falsa ideia de que a teoria (uma abstracdo) é desprovida de
objetividade. Inexiste pratica sem teoria, bem como teoria desprovida
de prética. Sendo assim, o foco desta pesquisa concentrou-se tanto na
avaliagao tedrica como a avaliagao pratica justificando e preservando o
movimento continuo de teoria-pratica.

Considerou-se relevante, também, perceber o movimento de apren-
dizagem. O movimento de aprendizagem é definido como o processo
onde o aluno compreende os conceitos e poem em pratica a teoria assi-
milada. Sao os avancos, retrocessos e tomadas de decisdes que sao rea-
lizadas nas paginas do ambiente. Nesse trabalho houve a preocupacao
em tratar somente os caminhos de aprendizagem que fossem conside-
rados mais seguros para as analises. Isso quer dizer que sé seriam
considerados os caminhos que fossem continuos, sem idas e voltas. As
idas e voltas podem caracterizar um aluno nao tao seguro quanto a
sua analise dos dados e tomada de decisao. No ambiente, esse tipo de
comportamento de ida e volta é bem mais observado nas fases iniciais
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de estudo, o que denota uma incerteza sobre qual o caminho é mais
adequado seguir.

Desta forma, para acompanhar e reconhecer o nivel de aprendi-
zagem em AVEA foram definidas as varidveis (recursos) que fornecem
o desempenho do aluno, considerando avaliagoes na parte tedrica e na
parte pratica. Assim, o framework proposto abrangeu a definicdo de
quatro agentes: o agente “estudante”, agente “avaliagao”, agente “ati-
vidade de aprendizagem” e o agente de “acompanhamento”. Os agen-
tes “avaliagao” e “atividade de aprendizagem” sao agentes que coletam
os dados relativos aos desempenhos dos alunos, considerando a parte
tedrica e pratica respectivamente. O agente “estudante” é o agente que
faz o raciocinio sobre a avaliacdo do desempenho dos alunos através
de um motor de inferéncia de LF. E o agente “acompanhamento” é
o responsavel por executar o desafio pedagodgico definido pelo agente
“estudante” através da avaliagao da nota, que foi obtida pelo motor de
inferéncia.

A validacao do framework proposto consistiu na implementacao
dos agentes de software para monitorar e extrair informagoes de uti-
lizacado do ambiente pelos alunos. A validagao e implementacao do
framework foi realizada em um AVEA que é utilizado por alunos da
graduagao da UFSC.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Apo6s o capitulo introdutério é apresentada a fundamentacao
tedrica desta pesquisa. Nesse capitulo 2 sao abordados os aspectos rela-
cionados as técnicas de Inteligéncia Artificial (TA) aplicadas em diversos
sistemas e ambientes interativos. Sao detalhados os agentes, arquitetu-
ras reativas e cognitivas, agentes de interface e SMA. Na sequéncia sao
apresentados fundamentos e conceitos sobre LF. Também sao relata-
dos modelos cognitivos de alunos em ambientes, além das perspectivas
e trabalhos relacionados com esta pesquisa.

No capitulo 3 é apresentada a proposta do framework envolvendo
as defini¢oes, a modelagem dos agentes reativos e cognitivos, bem como
a integracao da LF com o agente cognitivo. No capitulo 4 sao apre-
sentados aspectos relacionados com a implementacao e uso dos agentes
envolvidos na arquitetura de um AVEA. Também é apresentada e de-
talhada a modelagem de LF que é aplicada sobre os dados extraidos
pelos agentes.

Por fim, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusoes desta pes-
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quisa, bem como resultados e observacoes realizadas sobre a imple-
mentacao do framework em um AVEA. Além disso, é apresentada a
proposta de continuagao e os trabalhos futuros desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentadas as defini¢oes e conceitos empre-
gados nesta pesquisa. Também sao abordados alguns trabalhos relaci-
onados a esta linha de pesquisa.

Em diversos trabalhos como de Giraffa (1999) e Vicari (1988),
j& era mencionado o uso de técnicas de IA com o objetivo de desenvol-
ver sistemas computacionais de ensino. Sistemas com capacidade de
adaptagao ao contexto e personalizagao do ambiente de acordo com as
caracteristicas dos alunos. Além disso, nesses sistemas gera-se um alto
grau de interatividade entre o ambiente e os usudrios com um controle
maior das sessoes de aprendizagem em ambientes multiusudrios.

2.1 AGENTE

Existem varias defini¢cGes sobre o termo agente e isso ocorre por-
que determinadas caracteristicas de um agente tém a sua relevancia
atrelada ao contexto de sua aplicacao. Pesquisadores da comunidade
de IA tém dificuldade em chegar a uma definicdo universal. Parte dessa
dificuldade é devida a vérias propriedades de agentes terem diferentes
importancias em diferentes dominios.

De acordo com Brenner, Riidiger e Wittig (1998), um agente
deve possuir um certo grau de inteligéncia para executar as suas tarefas.
E esse nivel de inteligéncia que permite a um agente agir de maneira
autonoma. Além disso, para este autor, um agente deve interagir com
o seu ambiente.

Para Russell e Norvig (2004) um agente é tudo o que pode ser
considerado capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e
de agir sobre esse ambiente por intermédio de atuadores. Além disso,
pode-se distinguir agentes racionais e agentes irracionais que, dentro
da Inteligéncia Artificial, sao denominados como agentes cognitivos e
reativos, respectivamente. Os agentes reativos diferenciam-se dos agen-
tes cognitivos pelo fato de nao agirem deliberadamente e sim devido a
eventos externos, ou seja, apenas reagem a situacoes, por isso o nome
reativo. Por essa razao um agente reativo é mais simples que um agente
cognitivo e por si 86 ndo realiza modificagoes significativas no ambiente
onde atua.

A definicao de Wooldridge (2000) para agente é que ele é um
sistema de computador que é situado em algum ambiente, e que é
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capaz de realizar agoes autonomas neste, para alcangar seus objetivos
de projeto. A Figura 1 mostra uma visao abstrata de um agente, onde
podemos ver as saidas de agOes geradas.

Agente
Sensorde \ Saida
entrada Acdo
|
gy

Figura 1 — Um agente no ambiente
Fonte: Adaptado de Wooldridge (2009)

Ainda de acordo com Wooldridge (2009) na maioria de dominios
de complexidade razoavel, um agente nao tem controle total sobre seu
ambiente. Ele pode ter o melhor controle parcial em que ele pode influ-
enciar. Do ponto de vista do agente a mesma agao realizada duas vezes
em circunstancias aparentemente idénticas pode parecer ter efeitos to-
talmente diferentes, e ainda pode falhar em ter os efeitos desejados.
Assim, agentes devem ser preparados para a possibilidade de falhar.
Pode-se dizer que, em geral, ambientes sao assumidos como nao deter-
ministicos (estocdsticos/nao totalmente previsiveis/imprevisiveis).

Segundo Wooldridge (2009) normalmente um agente terd um
repertério de acoes disponiveis, que define a capacidade do agente de
modificar seu ambiente. Nem todas as agoes podem ser realizadas em
todas as situagoes. Portanto, agoes tém pré-condigoes associadas a elas,
que definem as possiveis situagoes onde elas podem ser aplicadas.

De um modo geral um agente de software é conceituado como
uma entidade que funciona de forma continua e auténoma em um ambi-
ente em particular, geralmente habitado por outros agentes, e que seja
capaz de intervir no seu ambiente, de forma flexivel e inteligente, sem
requerer intervengao ou orientagdo humana constante. E de um modo
ideal, um agente que funcione, continuamente, por longos periodos de
tempo, deve ser capaz de aprender com a experiéncia e, se ele habita
um ambiente com outros agentes, seja capaz de comunicar-se e cooperar
com eles.

Um agente realiza o mapeamento de uma percepcao em uma
acao conforme a sua arquitetura. A arquitetura de um agente especifica
como este pode ser decomposto em um conjunto de médulos e como
estes modulos devem interagir. O conjunto de médulos e suas interagoes
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descrevem como os dados recebidos do ambiente e o estado interno do
agente determinam suas agdes (WOOLDRIDGE, 2000).

Segundo Sichman (1995) as arquiteturas dos agentes dividem-
se em arquiteturas cognitivas, as quais apresentam agentes comple-
x0s, e arquiteturas reativas, associadas a agentes mais simples. Existe,
também, uma mescla entre essas arquiteturas denominada de arqui-
tetura hibrida. Além disso, surgiram outras denominagoes como os
agentes de software e os agentes de interface. Nas subsegoes a seguir
sao detalhadas essas arquiteturas.

2.1.1 Arquiteturas reativas

De acordo com Oliveira, Vicari e Ceron (1996), as arquiteturas
reativas sao proprias de agentes que possuem estrutura interna simples
e interagem de forma limitada; geralmente nao possuem representacao
dos estados mentais; o desempenho da sociedade é resultado do niimero
de agentes e da rapidez nas interagoes.

Para Brooks (1986), um agente reativo possui médulos de com-
peténcia, que permitem que o mesmo responda a eventos particulares
do seu ambiente. Os sensores percebem o ambiente e encaminham as
informacoes para os médulos de competéncia, os quais realizam o pro-
cessamento que ird gerar a reagao adequada.

O modelo de funcionamento de um agente reativo é formado pelo
par estimulo-resposta (agdo-reacdo). As principais caracteristicas dos
agentes reativos sdo destacadas a seguir (FERBER; GASSER, 1991):

e n3o ha representagao explicita do conhecimento: o conhecimento
dos agentes ¢é implicito (as suas regras de comportamento) e sua
manifestacao se externa através do seu comportamento e dos de-
mais agentes;

e nio hé representacio do ambiente: o comportamento (resposta)
de cada agente é baseado no que ele percebe (estimulo) a cada
instante. Nao ha uma representacao interna explicita do ambi-
ente;

e nao ha meméria das agoes: os agentes reativos nao mantém ne-
nhum tipo de histérico de suas acoes, ou seja, o resultado de uma
determinada acao passada nao influencia diretamente na decisao
de uma acgao futura.

Em geral, os agentes reativos sao muito simples e nao possuem
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representacao do seu ambiente. Suas reagdes dependem unicamente de
sua percepcao deste ambiente. Alguns agentes do SMA proposto neste
trabalho sao implementados de acordo com a definigao da arquitetura
de agentes puramente reativos.

2.1.2 Arquiteturas cognitivas

Conforme Oliveira, Vicari e Ceron (1996), as arquiteturas cogni-
tivas sdo associadas a agentes complexos, com mecanismos de inferéncia
e decisao robustos, interagoes sofisticadas e alto grau de intencionali-
dade no comportamento. Na arquitetura definida (Fig. 2) em Sichman
(1995) visualiza-se a estrutura interna de um agente cognitivo como
sendo composto por mecanismos de percepcao e recepgao de mensa-
gens (entrada de dados), acio e emissdo de mensagens (saida de da-
dos), raciocinio e decisao (estados internos) e revisdo das crengas do
agente. O agente raciocina socialmente sobre os demais agentes. Tal
mecanismo utiliza as informagoes que o agente tem sobre os demais,
armazenadas numa estrutura denominada descri¢ao externa. O agente
também possui diversos estados internos, como o estado de raciocinio
(RS), de decisdo (DS) e de engajamento (CS). Tais estados sdo modi-
ficados através da execugao dos diversos mecanismos internos.

Descrigéo > o

Raciocinio Social

O~ - 0

Raciocinio Decis@o

Externa

Percepgao Recepgéo Emissdo Agao

! !

Figura 2 — Arquitetura para um agente cognitivo
Fonte: Sichman (1995)




29

Segundo Oliveira, Vicari e Ceron (1996), as arquiteturas cogniti-
vas dividem-se em: Arquiteturas funcionais e arquiteturas baseadas em
estados mentais. Nas arquiteturas funcionais o agente é dividido em
modulos que implementam as funcionalidades consideradas necessarias
a sua operagao.

Ainda de acordo com Oliveira, Vicari e Ceron (1996) as ar-
quiteturas baseadas em estados mentais adotam uma perspectiva psi-
coldgica para definicao da estrutura de agentes. Os componentes men-
tais: crenca, capacidades, escolha e compromisso, devem ser definidos
de forma precisa e ter uma correspondéncia direta com seu uso no senso
comum.

Nesse trabalho foi implementado um agente cognitivo baseado
em estados mentais. A préxima secao apresenta o modelo BDI que
representa uma arquitetura cognitiva, e tem sua origem no modelo de
raciocinio humano.

2.1.2.1 Modelo de agentes BDI

A arquitetura de agentes BDI é um modelo de software desen-
volvido para programar agentes inteligentes. Desenvolver agentes BDI
com o intuito de modelar o conhecimento baseado em estados men-
tais, semelhante ao raciocinio humano, tem sido investido em varias
pesquisas.

De acordo com Wooldridge (2000), o modelo BDI combina trés
componentes distintos que compreendem o componente filoséfico, com-
ponente de arquitetura de software e componente 16gico.

O componente filoséfico define que o modelo BDI é fundamen-
tado na teoria de acao racional em humanos, proposta pelo filésofo
Bratman (1987). O componente de arquitetura de software define que
o modelo de agentes BDI ndo prescreve uma implementagao especifica,
ou seja, o modelo pode ser implementado de maneiras diferentes.

De acordo com Fagundes (2004) esses trés componentes tornam o
modelo BDI um dos mais conhecidos e estudados modelos de raciocinio
prético existentes. As acoes do agente sdo derivadas a partir desse pro-
cesso de raciocinio pratico, o qual é constituido de dois passos. No
primeiro passo, deliberacao de objetivos, faz-se a selecdo de um con-
junto de desejos que devem ser alcancados, de acordo com a situagao
atual das crencas do agente. O segundo passo, raciocinio meio-e-fim,
é responsavel pela determinacao de como esses desejos concretos, pro-
duzidos como resultado do passo anterior, podem ser atingidos através
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do uso dos meios disponiveis ao agente.

A ideia central de adotar os estados mentais do modelo BDI se
concentra no fato de que o agente cognitivo possui estados internos
que se relacionam com estado do ambiente com o qual interage. Estes
estados sao correspondentes aos estados mentais humanos: crencas,
desejos e intengoes.

Segundo Georgeff et al. (1999), as crengas representam o co-
nhecimento sobre o mundo. Em termos computacionais, crencas sao
apenas uma maneira de representar o estado do mundo, seja através de
variaveis, uma base de dados relacional, ou expressoes simbdlicas em
um célculo de predicados.

Para Giraffa (1999), os desejos s@o relacionados eventualmente
ao estado de mundo que o agente pretende provocar. Os desejos nao
dirigem necessariamente o agente a agir, isto é, o fato de um agente
possuir um desejo nao significa agir para o satisfazer. Significa que
antes de um determinado agente decidir o que fazer, ele passa por
um processo de racionalizacdo e confronta os seus desejos com as suas
crengas. O agente escolherd os desejos que sao possiveis seguindo algum
critério.

De acordo com Fagundes (2004), as intengdes correspondem aos
estados de mundo que o agente quer efetivamente provocar, ou seja,
existe um comprometimento em realizd-las. Podem ser consideradas
um subconjunto dos desejos, mas ao contrario destes, devem ser con-
sistentes. As intengOes sao formadas a partir de um processo de deli-
beragao e a partir do refinamento de outras intengoes. No entanto, um
agente pode conter intencoes iniciais inseridas pelo usudrio. A Figura
3 ilustra a abstracao de um modelo BDI.
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Figura 3 — Abstracao de um modelo BDI

2.1.3 Arquiteturas de agentes de interface

Segundo Costa (1999), o agente de interface interage com o
usudrio e coopera com os outros agentes trocando informagoes sobre
capacidades, comprometimentos e metas de aprendizado dos usudrios.

Estes componentes de software podem ou nao ter uma forma de
visualizagao grafica. Quando isso ocorre, sao normalmente chamados
de agentes de interface animados, ou agentes de interface personificados
(RABELLO; REATEGUI; COSTI, 2007).

De acordo com Rabello, Reategui e Costi (2007) os agentes de
interface normalmente tém a funcao de dar apoio a utilizacao de uma
aplicacao em particular. Os agentes de interface possuem papéis im-
portantes de conselheiro, guia e facilitador. Mas para que estas fungdes
sejam efetivadas, outra caracteristica é fundamental para dar credi-
bilidade ao usudario, que é a presencga de afetividade no personagem
adotado.

Neste trabalho é desenvolvido um agente de interface que é re-
presentado por um personagem animado que envia mensagens verbais
aos alunos envolvidos no ambiente. Esse agente é inicializado a partir
de um agente cognitivo implementado na arquitetura deste trabalho.
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2.2 SISTEMAS MULTIAGENTES

Os SMA representam uma subdrea da IA e concentram-se no es-
tudo de agentes autonomos em um universo multiagente. Para os SMA,
o termo auténomo designa o fato de que os agentes tém uma existéncia
prépria, independente da existéncia de outros agentes. Usualmente,
cada agente possui um conjunto de capacidades comportamentais que
definem sua competéncia, um conjunto de objetivos, e a autonomia
necessaria para utilizar suas capacidades comportamentais a fim de al-
cancar seus objetivos. Um agente é uma entidade computacional com
um comportamento autonomo que lhe permite decidir suas préprias
agoes (ALVARES; SICHMAN, 1997). A ideia principal em um SMA é
que um comportamento global inteligente pode ser alcangado a partir
do comportamento individual dos agentes. Em um SMA n&o é ne-
cessario que cada agente seja individualmente inteligente para alcangar
um comportamento global inteligente.

De acordo com Jennings, Sycara e Wooldridge (1998) um SMA
pode ser definido como uma rede de resolvedores de problema que traba-
lham juntos para solucionar problemas que estao além das capacidades
individuais (ou conhecimentos individuais) de cada resolvedor de pro-
blema. Ou seja, quando a resolugdo de um objetivo necessita o esforgo
de dois ou mais agentes, denominamos de um SMA.

Um SMA pode ser visto como uma rede, fracamente acoplada, de
solucionadores de problemas que trabalham em conjunto para resolver
problemas que vao além da sua capacidade individual. Estes soluci-
onadores de problemas sao essencialmente autonomos, distribuidos e,
muitas vezes, heterogéneos em sua natureza. A Figura 4 mostra um
ambiente multiagente onde cada agente tem influéncia em apenas uma
parte do ambiente e precisam interagir (GUEDES, 2005).
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Relagbes Organizacionais e Interagoes
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Figura 4 — Sistemas Multiagentes
Fonte: Adaptado de Guedes (2005)

Denomina-se interacdo entre agentes ou entre agente/ambiente
uma troca de informagoes, que pode ser realizada de forma direta (co-
municagao explicita) ou de modo indireto (emissao de sinais através do
ambiente). Uma organizagdo define todas as restri¢oes aplicadas aos
agentes pertencentes a uma determinada sociedade, ou seja, os meios
através dos quais o projetista do sistema pode garantir que cada agente
desejara e realizard a resolugao dos problemas propostos.

Os SMA podem ser caracterizados didaticamente em duas clas-
ses. A primeira denomina-se SMA reativos que trabalham com o de-
senvolvimento de sistemas que utilizam um grande ntmero de agentes
simples para a resolugdo de um determinado problema. A segunda
abordagem, denominada SMA cognitivos trabalha com poucos agentes
que realizam tarefas mais complexas que os primeiros.

Moulin e Chaib-Draa (1996) enfatizam as caracteristicas que
constituem vantagens significativas dos SMA sobre o solucionador de
problemas monolitico, dentre elas:

e Maior rapidez na resolugao de problemas através do aproveita-
mento do paralelismo;

e Diminuigao da comunicagao, por transmitir somente solugoes par-
ciais em alto nivel para outros agentes, ao invés de dados brutos
para algum lugar central;

e Mais flexibilidade, por ter agentes com diferentes habilidades que
sao dinamicamente agrupados para resolver problemas.
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De acordo com Guedes (2005) ambientes colaborativos de ensino,
que estao sendo usados como uma ferramenta para a viabilizagao da
EaD, possuem uma natureza dinamica e descentralizada. E dinamica
porque os alunos estao em constante aprendizado mudando o ambiente
de ensino e descentralizada pela propria natureza, os alunos, na maio-
ria das vezes, estarao geograficamente separados. Para a resolucao de
problemas distribuidos os conceitos de SMA podem ser bem aplicados.
Nestes problemas hé a necessidade de interagao entre vérios agentes
devido a diversos fatores como o nao conhecimento de todo o contexto
por parte de um tnico agente.

2.3 FUNDAMENTOS DA LOGICA FUZZY

A l6gica fuzzy tenta aproximar a decisdo computacional da de-
cisao humana, tornando as maquinas mais autéonomas. Isto é feito de
forma que a decisao de uma méaquina nao se resuma apenas a um “sim”
ou um “nao”, mas também tenha decisoes “talvez”. E um modo de in-
terligar inerentemente processos analégicos que deslocam-se através de
uma faixa continua para um computador digital que trabalha com va-
lores numéricos bem definidos (valores discretos).

Trabalhar com fatores como ambiguidade, incerteza e informagoes
vagas na resolucao de problemas é uma caracteristica do pensamento
humano, que usa o conhecimento adquirido e experiéncias para lidar
com esses fatores (KLIR; CLAIR; YUAN, 1997). Segundo Mukaidono
(2001) nos problemas de dificil solugdo, em que se faz necessirio o
auxilio matemadtico/computacional, modelar tais fatores é extrema-
mente dificil. A modelagem computacional convencional nao trabalha
com ambiguidades, pois utiliza o conceito de verdadeiro ou falso. Se-
gundo Klir, Clair e Yuan (1997) A precisdo computacional também é
limitada, deixando sempre uma margem, por minima que seja, para
a incerteza. A vagueza de informacoes advinda da linguagem natural
agrava ainda mais os fatores citados. Para lidar com isso de forma ma-
temaética, foi desenvolvida por Zadeh e Kacprzyk (1992) a teoria dos
conjuntos fuzzy (difusos), teoria a qual permite serem tratados niveis
de incerteza e ambiguidade.

De acordo com Adilea (2003), ao contrério da légica tradicional,
LF nao impoe limites bruscos, proporcionando graus de pertinéncia de
elementos a uma determinada categoria. Pode-se definir légica difusa
como sendo uma ferramenta capaz de capturar informacoes vagas, em
geral descritas em linguagem natural e converté-las para um formato
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numeérico, de facil manipulagdo. A representagao destas informacoes
vagas se déd através do uso de conjuntos difusos (Fuzzy Set).

Para Santos (2003), quando nos deparamos com um problema
em uma determinada area, normalmente, deve-se, de inicio, pesquisar
e estudar os processos que ocorrem nesse dominio e, em seguida, trans-
formé-lo em um modelo matematico que o simule. Quando estuda-se
sistemas complexos, tais procedimentos tornam-se uma tarefa muito
dificil, ja que hé a necessidade de se conhecer detalhadamente todo o
processo que se deseja controlar e que o mesmo esteja bem definido.

Uma area de aplicagao da LF é chamada raciocinio aproximado,
conforme Zadeh e Kacprzyk (1992), onde um tipo de raciocinio nao
é totalmente certo nem totalmente errado. Este tipo de raciocinio
se aproxima da forma do raciocinio humano. Neste caso as varidveis
linguisticas sao representadas por conjuntos fuzzy, interpretando uma
variavel linguistica como uma variavel cujos valores sao palavras ou sen-
tencas em uma linguagem natural. Conjuntos fuzzy proporcionam, aos
métodos de desenvolvimento de sistemas computacionais, uma forma
de programagao mais proxima da linguagem e do raciocinio humano.

De acordo com Klir e Yuan (1995), a légica cldssica, ainda é
utilizada em larga escala resolvendo muitos dos problemas encontra-
dos em variadas areas. Entretanto, ha situagdes de problemas reais
em que é impossivel modelar matematicamente determinados proces-
sos. E o caso de sistemas que apresentam uma gama muito grande de
informacoes e que as caracteristicas desses dados sao conhecidos apenas
lingtiisticamente. Assim, a utilizagao da légica binaria leva a respostas
imprecisas e inexatas, invalidando sua utilizagao.

A utilizagdo da LF, a qual trabalha com informagoes e termos
linguisticos, pode solucionar este tipo de problema. A modelagem e
controle fuzzy sao técnicas que conseguem trabalhar rigorosamente es-
sas informagoes analisando nao apenas a exatidao dos resultados, mas
também o grau de incerteza.

2.3.1 Funcoes de pertinéncia

Para Klir, Clair e Yuan (1997) cada conjunto fuzzy, A, é defi-
nido em termos de relevancia a um conjunto universal por uma funcao
denominada de funcao de pertinéncia, associando a cada elemento x
um numero, A(z), no intervalo fechado [0, 1] que caracteriza o grau
de pertinéncia de x em A. A funcdo de pertinéncia tem a forma:
pa:x—[0,1]
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Ainda segundo Pedrycz e Gomide (1998), as principais fungoes de
pertinéncia utilizadas sdo a forma triangular(a), fungao-G(b), funcao-
S(c), trapezoidal(d), gaussiana(e) e exponencial(f). Na Figura 5 sao
apresentadas as representacoes de cada uma destas, que sao os padroes
mais comuns de fungoes de pertinéncia.
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Figura 5 — Principais fungoes de pertinéncia
Fonte: Costa (2006)

Cada curva representa um conjunto ou subconjunto fuzzy. O eixo
das abscissas representa um ntmero pertencente a este conjunto e no
eixo das ordenadas o grau de pertinéncia deste ao conjunto. A notacao
do grau de pertinéncia é representada da seguinte forma p4(z) = 0, 70.
Isto diz que o grau de pertinéncia do elemento x ao conjunto A é de
0, 70.

Como na teoria tradicional de conjuntos, os conjuntos fuzzy também
podem ser manipulados algebricamente com operagoes de uniao, in-
tersegao e complemento, contudo estas operagoes sao definidas em ter-
mos do grau de pertinéncia dos conjuntos.

Considerando dois conjuntos fuzzy, A e B, e um elemento x com
grau de pertinéncia p4(z) e pp(x), sua unido, interse¢do e o comple-
mento de A podem ser representados pelas operagoes padrao:
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paon(z) = mazlua(z), 15 (@)
pans(x) = minfpa(x), pp(x))
pa(@) =1-pa(z)

2.3.2 Inferéncia em sistemas fuzzy

De acordo com Mendel (2001), uma abordagem livre de modelos
que é baseada em regras e LF leva ao que é chamado de Sistema de
Légica Fuzzy (SLF). Ele define o SLF como um sistema que faz um
mapeamento nao-linear de um vetor de entrada em uma saida escalar.
Basicamente a LF é usada quando se tem um sistema complexo com
pequena quantidade de dados e informacao imprecisa, que é o caso de
modelos baseados em conhecimento especialista. A Figura 6 é uma
representagao de SLF.

——» | Fuzzyficador

Entrada
numérica
Conj. fuzzy
deentrada

Desfuzzyficador | —»

Saida
numérica

Regras

Inferéncia

Conj. fuzzy
desaida

Figura 6 — Sistema de Légica Fuzzy

No fuzzyficador ocorre o mapeamento da entrada rigida (crisp)
em um numero fuzzy. As regras sdo o centro do sistema, é onde estd a
base de conhecimento utilizada pelo sistema de inferéncia fuzzy. Elas
podem ser obtidas através de conhecimento especialista ou extraidas de
dados numéricos e sdo expressas na forma de estruturas “SE-ENTAQO” .
A parte da condigao, o “SE”, é chamado de antecedente e o resultado,
0 “ENTAQ”, é o consequente. Aqui entram as funcoes de pertinéncia,
pois os conjuntos fuzzy sao associados aos termos do antecedente, con-
sequente, entradas e saidas do sistema.

O sistema de inferéncia Fuzzy Inference System (FIS) mapeia
conjuntos fuzzy de entrada para conjuntos fuzzy de saida. Ele faz a
manipulagao da ativacao e combinagao das regras através de operacoes
entre duas fungoes de pertinéncia. Existem varios procedimentos de
inferéncia, mas os mais comuns sao o minimo e o produto escalar.

O processo de inferéncia fuzzy envolve todas as etapas de com-
posicao das funcoes, operagoes ldgicas, e as regras “SE-ENTAO”. No
MATLAB (MATriz LABoratory) (MATLAB, 2010) é possivel implemen-
tar dois tipos de métodos de inferéncia fuzzy: Mamdani e Sugeno. Estes
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dois tipos de sistemas de inferéncia variam um pouco na forma como
as saidas sao determinadas.

O controlador de Mamdani tem como base o trabalho pioneiro
de Mamdani (MAMDANI, 1973). No algoritmo fuzzy desse controlador,
cada regra é uma proposicdo condicional fuzzy. A implementacdo de
cada regra é feita mediante a definicao de operadores para o proces-
samento do antecedente da regra e da funcao de implicacdo que ird
definir o seu consequente. A acao do controlador fuzzy é definida pela
agregacao das regras que compoem o algoritmo, mediante o uso de um
conectivo que pode ser implementado por diferentes operadores. Esta
agregacao resulta em um conjunto fuzzy, que define a saida do contro-
lador. A saida efetiva do controlador é obtida por meio de um processo
de desfuzzyficacao aplicado ao conjunto.

J4 o controlador de Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1983) é uma sim-
plificacao do controlador de Mamdani, onde o consequente de cada re-
gra € definido como uma fungao das varidveis linguisticas de entrada. O
resultado de cada regra é um valor numérico (ndo um conjunto fuzzy).
Assim a fung@o de implicacdo nao é necessaria. A resposta final do
controlador é obtida pela média ponderada das respostas das regras
individuais.

2.3.3 O processo de desfuzzyficagao

O desfuzzyficador simplesmente faz a redugao do conjunto fuzzy,
resultante da inferéncia, em um nimero crisp. O termo desfuzzyficador
equivale & transformagao fuzzy — escalar, com o objetivo de produzir
um valor numérico. Assim varidveis linguisticas (conjuntos), produzi-
das pela méaquina de inferéncia, devem ser desfuzzyficadas. A seguir
sao apresentados alguns métodos para desfuzzyficagdo (SHAW; SIMGES,
1999):

e Maior dos méximos: O valor da variavel de saida corresponde ao
maior indice com pertinéncia méxima ao conjunto fuzzy de saida;

e Menor dos maximos: O valor da varidvel de saida corresponde
ao menor indice com pertinéncia maxima ao conjunto fuzzy de
saida;

e Média dos maximos: O valor numérico da saida corresponde
ao indice referente a média dos méaximos locais do resultado da
agregacao das regras de inferéncia;
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e Centro de gravidade: é o método mais utilizado, se baseia no
célculo do centro de gravidade da funcao de agregacao. Calcula-se
a area do conjuto fuzzy de saida e acha-se o indice correspondente
ao centro de gravidade.

A Figura 7 mostra alguns métodos de desfuzzyficacao e os res-
pectivos valores de saida de um FIS com uma varidvel de entrada x,
uma varidvel de safda y e duas regras de inferéncia. As fungoes de
pertinéncia para a varidvel x sdo representadas por A e B, assim como
C e D representam as fungoes de pertinéncia da varidvel y.

x =045 ¥

o]
2 4
\— Maior dos Maximos: y =05
Centro de Gravidade: y =04

Média dos Maximos: y =0.3
Menor dos Maximos: y = 0.1

Figura 7 — Métodos de desfuzzyficacao

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Um ponto central e de grande interesse de diversas pesquisas tem
sido a possibilidade de construir AVEA baseados em SMA para garantir
suporte ao aprendizado e adaptacao as experiéncias requisitadas pelos
alunos. Muitas pesquisas tém a preocupacao de minimizar as tarefas do
professor na identificagao das dificuldades de aprendizagem dos alunos.

Em trabalhos como de Piva et al. (2005) j& se mencionava a im-
plementacao de um mecanismo que, além de facilitar o processo de ava-
liacao dos alunos, procurava por casos similares ocorridos com outros
alunos em situagoes passadas semelhantes. Esse mecanismo permitia
que o sistema redefinisse o conteudo a que o aluno era submetido, para
eliminar as deficiéncias detectadas durante a avaliacao formativa, sem
a necessidade de uma maior intervencao do professor.
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Nesta pesquisa também se tem a intengao de gerar resultados ao
professor no intuito de beneficiar o processo de ensino-aprendizagem
como um todo. Para isso, o SMA implementado carrega as informacoes
do desempenho do aluno e o direciona ao médulo de aprendizagem mais
conveniente. Todo esse movimento é registrado e pode ser verificado
pelo professor para que o mesmo possa acompanhar a turma de um
modo geral. Além disso, o comportamento do sistema é adaptado ao
desempenho do aluno de acordo a aplicagao de LF. De modo que, di-
namicamente, o aluno seja orientado a trabalhar nas atividades mais
adequadas ao seu processo de aprendizagem.

Muitas pesquisas propoem métodos, ferramentas e ambientes de
acompanhamento de desempenho baseados em conjuntos fuzzy (por
exemplo, satisfatério, insatisfatério e regular), onde o professor relaci-
ona o grau de pertinéncia desses valores dentro de intervalos de notas,
assim como a base de regras (Nolan (1998); Weon e Kim (2001); Fabri
e Fabri (2002); Rasmani (2002); Hadjileontiadou et al. (2004); Rieder e
Brancher (2004); Rissoli e Giraffa (2006); Stathacopoulou et al. (2005);
Huang et al. (2007); Ribeiro (2007); Silva et al. (2008)).

Na pesquisa de Vahldick, Santiago e Raabe (2008) j& eram exem-
plificados os usos da LF em Ambientes Inteligentes de Aprendizagem
(AIA), tendo sido um forte auxilio a adogao dessa técnica de IA.

A vantagem na utilizacdo da LF é considerar a avaliacdo indivi-
dual como dependente do desempenho geral, e assim permitir que se
experimentem ajustes das configuragoes (pertinéncia e base de regras)
para normalizar a nota individual seguindo a média da turma. Por
exemplo, mesmo que a média de aprovacao seja 6,0 (seis), tais sistemas
conseguem apontar que um aluno com média 5,5 (cinco e meio) pode ser
considerado aprovado. Nesse processo de ajuste, o valor numérico que
representa a média do aluno ainda pode ser recalculado para gera a nota
final. Alguns desses trabalhos ajustam ou propoem automaticamente
o grau de pertinéncia para refletir o histérico das turmas anteriores, e
ainda conseguem predizer o desempenho individual, alertando tanto o
professor quanto o aluno baseando-se em suas notas atuais e o histérico
das turmas.

Esses trabalhos citaram as seguintes entradas para o sistema
fuzzy: taxa de acertos e erros em testes, quantidade de acessos e tempo
na leitura do material instrucional, tempo para execugao dos testes (por
questdo e total), tentativas em acertar os exercicios, assiduidade em
acessar o ambiente, nivel de dificuldade, complexidade e importancia
das questoes. Como saidas dos sistemas pode-se enumerar: aprovagao,
empenho, previsdao de aprovagao, recomendagoes para o aluno (aces-
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sar determinado material, fazer exercicios, participar das atividades
em grupo), habilidade, motivacao, estilo de aprendizado, grau de cola-
boragao e proveito nas atividades.

Na pesquisa de Bavaresco, Silva e Silveira (2008) é implemen-
tado um modelo de agentes BDI para criacao de Objetos Inteligentes
de Aprendizagem (OIA) com o objetivo de gerar resultados de acom-
panhamento para o professor. Isto porque os OIA tém a capacidade
de fornecer informagoes do aluno para o professor. Entende-se que um
OTA é uma entidade que consiste de um agente capaz de desempenhar o
papel de um objeto de aprendizagem (SILVEIRA; GOMES; VICARI, 2006).
No trabalho de Fagundes (2007) os estados mentais de agentes BDI fo-
ram representados por um modelo probabilistico que trata a incerteza
da informacao.

Além disso, o desenvolvimento desta pesquisa busca, pela imple-
mentacao de agentes BDI, a possibilidade de modelar o conhecimento
baseado em estados mentais. O que seria semelhante ao raciocinio hu-
mano, que tem sido investido em varias pesquisas.
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3 O FRAMEWORK PROPOSTO

A proposta dessa pesquisa envolve a modelagem de uma comu-
nidade de agentes que possa ser adaptada a qualquer AVEA. O ob-
jetivo é promover um acompanhamento da aprendizagem dos alunos
por meio da andlise do desempenho individual durante um curso em
um AVEA. Nessa perspectiva, propde-se a implementacao de uma co-
munidade de agentes que implementem diferentes funcionalidades para
atingir o objetivo proposto. Dessa forma pretende-se utilizar agentes
reativos, agentes cognitivos BDI e agentes de interface.

A ideia de uma populagdo de agentes surge com o objetivo de
criar, na proposta desta pesquisa, uma abordagem que contemple os
principais tipos de agentes, com comportamentos e objetivos bem de-
finidos, para que o framework de SMA proposto possa ser adaptado
a qualquer AVEA. A tarefa de projetar um SMA que possa analisar
o desempenho dos alunos de modo individual e fazer inferéncias sobre
essas analises nao é uma atividade trivial. Essa modelagem requer uma
andlise detalhada sobre as tarefas e objetivos envolvidos no SMA.

Um segundo conceito chave, dentro dessa proposta, é a estratégia
adotada por estes agentes. A estratégia envolve a maneira como um
agente reage ao seu meio e persegue seus objetivos. No intuito de aten-
der as estratégias de adaptacao do framework proposto e considerando
a incerteza envolvida para atingir o objetivo desta pesquisa, propoe-se
a integracao das técnicas de LF ao agente BDI. Essa integracao é atin-
gida modelando cada uma das crengas deste agente utilizando diversas
fungoes de pertinéncia, selecionadas dinamicamente. Desse modo, é
possivel observar os aspectos de adaptagao vinculados as estratégias do
agente. Isso ocorre no intuito de melhorar o processo em que o agente
estd envolvido, a fim de alcancar com maior eficiéncia seus objetivos.
Pois as fungoes podem ser modificadas de acordo com os resultados
esperados.

3.1 DEFINICAO DOS AGENTES

Para facilitar a andlise e especificacao dos agentes envolvidos
no framework do SMA proposto, foi utilizada a metodologia do Pro-
metheus (2010). A implementagao e validagdo dessa proposta em um
AVEA serd apresentada no capitulo seguinte.

Prometheus (PADGHAM; WINIKOFF, 2002) é uma metodologia
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para desenvolvimento de SMA que abrange desde a modelagem até a
sua implementacao. Esta metodologia é composta por trés fases, onde
os artefatos produzidos sao utilizados tanto na geragao do esqueleto
do cédigo, como também para a depuracao e o teste. Sua aplicagao
é possivel através da ferramenta Prometheus Design Tool (PDT) que
suporta a construcao dos artefatos seguindo a proposta da metodologia.

A primeira fase correspondente a especificagao do sistema, é com-
posta por duas etapas: determinar o ambiente do sistema (percepgoes e
agoes) e determinar os objetivos e funcionalidades do sistema (objetivos
e cendrios de casos de uso). A fase dois é o projeto arquitetural, que
utiliza as saidas obtidas na fase anterior para determinar quais agen-
tes irdo compor o sistema e como os mesmos irao interagir. Esta fase
envolve trés etapas: a definicao dos tipos de agentes, a definicao da
estrutura do sistema e a definicao das interagoes entre os agentes. Por
fim a dltima fase é o projeto detalhado, que define a capacidade dos
agentes, eventos internos, planos e uma estrutura de dados detalhada
por agente.

3.1.1 Especificagao do sistema

A metodologia Prometheus prové diversos diagramas em suas
fases que permitem o detalhamento do sistema que se pretende cons-
truir. O diagrama de objetivos permite definir os principais objetivos
e sub-objetivos que devem ser alcancados pelo sistema.

De acordo com a Figura 8, o diagrama de objetivos deste traba-
lho possui trés papéis principais: “acompanhar a evolugao do desem-
penho”, “determinar o desafio pedagoégico” e “interagir com o aluno”.
O papel de acompanhar a evolucao do desempenho relaciona-se com os
objetivos de coletar dados, ou seja, extrair os resultados das avaliacoes
e atividades de aprendizagem.

Para determinar o desafio pedagdgico é necessario utilizar um
agente cognitivo, pois neste ponto ocorre a andlise dos dados e a tomada
de decisdo. Assim, o agente pode selecionar o desafio pedagégico mais
adequado ao desempenho do aluno. O conjunto de desafios é a lista
de desejos disponiveis para o agente, portanto a intengao do agente é
executar um dos desafios pedagdgicos selecionados (Fig. 8). Essa agao
deve ser processada por um agente BDI, com mecanismos de inferéncia
e tomada de decisoes.

O acompanhamento do aluno é representado pelo papel de “in-
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teragir com aluno”. Nessa etapa sdo enviados desafios pedagdgicos ao
aluno. A determinacao de qual é o desafio apropriado, conforme j&a
mencionado, é definida na etapa anterior e envolve a implementacao de
mecanismos de inferéncia. A Figura 8 mostra o diagrama de objetivos
gerado pelo PDT.

@Dlurar desempenho em atividades de aDrEndizauED

] Acompanhar evalugéo do desempenha
—
Capturar desempenho nas avaliacdes

@I(ular médias dos nas avaliacdes,/ ativi de i )
>
5 Determinar o estimulo pedagdgico

@dar plano (biblioteca fuzzy) - nivel de diﬁ(ulda@

‘ | Estimulo - Informar que o aluno deve estudar mais conceitos:

| | Estimulo - Informar como esta o desempenho do aluno

[ Jestimuto - informar sobre autrs alunos cam desempenho similar

‘ | Estimulo - Realizar atividades com desafios pedagdgicos maiores

6 Interagir com o aluno Enviar estimulos Ggicos ao aluno )

Figura 8 — Diagrama de objetivos do sistema

3.1.2 Arquitetura do projeto

A arquitetura do projeto define e especifica os diferentes agentes
envolvidos nesta proposta. Dessa forma sao propostos quatro agentes:
um agente BDI que é denominado agente “estudante”, dois agentes
reativos denominados “avaliacao” e “atividade de aprendizagem” e um
agente de interface denominado de agente de “acompanhamento”. A
Figura 9 apresenta a ideia do framework proposto.
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Agente .

estudante
Agente Agente atividade
avaliagdo de aprendizagem

Agente de
acompanhamento

Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem

Figura 9 — Framework proposto

A definicao dos agentes envolvidos baseou-se nas caracteristicas
gerais dos atuais AVEA. Isso significa que qualquer AVEA possui re-
cursos ou médulos que possam avaliar o aluno e disponibilizar ativida-
des de aprendizagem. Na arquitetura proposta o agente “estudante”
é uma representacao (instancia) do aluno ativo no AVEA. O agente
“avaliagao” pode se basear em questiondarios e exercicios de avaliagao
no ambiente. As atividades de aprendizagem sao consideradas por meio
de participagao em wikis e féoruns, que nao necessariamente envolvem
uma nota ou conceito. O agente de “acompanhamento” é o agente res-
ponséavel pela comunicagao com o aluno, enviando desafios pedagdgicos
recomendados ao seu desempenho.

De acordo com Weiss (1999), em SMA os agentes se comunicam
e interagem para alcancarem objetivos comuns e individuais. Na pro-
posta apresentada os agentes de “atividade de aprendizagem” e “ava-
liagao” tém o mesmo foco: acompanhar a evolucao do desempenho.
A parte que envolve determinar o desafio pedagdgico é realizada pelo
agente “estudante”, de acordo com o acompanhamento da evolugao do
desempenho do aluno. O agente “acompanhamento” é o que efetua
a agao de interagir com o aluno. A Figura 10 mostra o diagrama de
papéis e agentes gerado no PDT.



47

Rl Agente de atividade de aprendizagem

6" Acs har evolucdo do di h ) ‘fil Agente de avaliacdo |

6" Determinar o estimulo pedagdgico ﬁ Agente estudante
ﬂ Interagir com o aluno | Agente de acompanhamento |

Figura 10 — Agentes envolvidos

As percepcoes sao as diferentes informagoes que podem ser cole-
tadas do AVEA. O agente “estudante” processa as percepgoes através
de um motor de inferéncia fuzzy com de uma biblioteca de niveis pré-
determinada, e envia o tipo de desafio adequado para o agente “acompa-
nhamento”, que efetiva a acdo determinada. Assim, o aluno é conduzido
a utilizar outros desafios pedagdgicos, pode ser informado sobre quais
s@o os colegas que estdo na mesma fase (desempenho similar), pode ser
sugerido que estude mais os conceitos base da disciplina ou qualquer
desafio definido na implementagao. A Figura 11 mostra a relagao entre
os agentes do sistema, as percepgoes do ambiente (desempenhos), algu-
mas agoes que podem ser tomadas pelo agente “estudante” (desafios) e
exemplos de mensagens que podem ser enviadas ao aluno pelo agente
“acompanhamento”.

[ Mg 4~ Dirigir 0 aluno a atividades conn maior desafio pedagdgico >

Agente de I { Msg 3 - Informar os colegas com o mesmo desempenho similar (socializacgo) >

[Msg 2 - Informar o desempenho do aluna_>

Agente de atividade de aprendizagem
Msg 1 - Estudar mais conceitos bases >

[{] agente de avaliacdo | ——=]Base de Dados

[ [pesempenho nas avaliagaes

[ agente estudante {1 em atividades praticas <_

‘ | Estimulo - Informar sabre outros alunos com desempenho similar

‘ | Estimulo - Informar que o aluno deve estudar mais conceitos

| | Estimulo - Informar como esta o desempenho da aluno

‘ | Estimulo - Realizar atividades com desafios pedagégicos maiores

Figura 11 — Visao geral do sistema
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3.1.3 Detalhamento do projeto

O detalhamento do projeto envolve a especificacao dos agentes
envolvidos. Como os agentes “avaliagdo” e “atividade de aprendiza-
gem” sao agentes reativos, que rastreiam e armazenam dados dos alu-
nos, e o agente “acompanhamento”, também reativo, s executa a acao
determinada, nao é necessario apresentar uma especificagao detalhada
dos mesmos utilizando a ferramenta PDT. Nessa etapa de detalhamento
do projeto, considerou-se conveniente apresentar o agente cognitivo “es-
tudante”.

A aplicagao do modelo BDI, nessa pesquisa, abrange a definicao
das crengas desejos e intengoes do agente “estudante”. O agente “es-
tudante” é uma representagao de um agente BDI por possuir esta-
dos mentais. As crencas desse agente envolvem as defini¢oes do que
o sistema calcula que o aluno sabe sobre uma determinada parte do
conteudo. Essa avaliagao, por tratar com incerteza, é determinada por
um conjunto de fungoes de pertinéncia que é denominada, neste traba-
lho, como uma biblioteca de niveis fuzzy. Os desejos sao os estados que
o agente “estudante” pretende provocar no aluno. Conforme definicao a
base de intengoes é um subconjunto dos desejos do agente “estudante”,
ou seja, os estados que efetivamente serao provocados. A definicao de
qual intengao serd utilizada pelo agente “estudante” para estimular o
aluno envolve um processo de racionalizagao. Nesse processo o agente
“estudante” confronta seus desejos com suas crengas. A Figura 12 re-
presenta o processo de racionalizagao do agente BDI “estudante” nesse
contexto.

Desempenho
Desejos Basede

i crengas Biblioteca fuzzy

(o] bjetivo Agente
Estudante

Figura 12 — Agente BDI

i

\J
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O agente “estudante” possui varios niveis definidos. Cada nivel
é especificado por diferentes funcées de pertinéncia para as varidveis
linguisticas (ex.: regular, bom e excelente) que recebem os desempe-
nhos do aluno. A ideia de implementar os niveis por meio da LF é
justificada pela incerteza presente na determinacao de como esté o de-
sempenho geral do aluno. E através disso que se determina o desafio
pedagdgico mais adequado ao aluno, que é processado pelo agente de
interface “acompanhamento”. A especificacao da Figura 13 é do agente
“estudante”, o agente cognitivo BDI proposto neste framework.

| Estimulo - Informar como esta o desempenho do aluno

/

| Estimulo - Informar que o aluno deve estudar mais conceitos

| Estimulo - Informar sobre outros alunos com desempenhe similar

| |pesempenha em atividades praticas | Estimulo - Realizar atividades com desafios pedagégicos maiores

aluno “regular™ = -
aluno "excelente

Figura 13 — Especificagao do agente estudante

Os niveis, da biblioteca fuzzy, representam o grau de incerteza
que o agente tem sobre o conhecimento do aluno, iniciando da maior in-
certeza (N7) e progredindo para a menor incerteza (N,,). Para avancar
de nivel o aluno deve manter a nota de saida do sistema fuzzy acima de
um percentual estabelecido em cada nivel, caso contrario, ele retrocede
no conjunto de niveis da biblioteca fuzzy. A Figura 14 mostra como
sao definidos os niveis da biblioteca e os tipos de desafios gerados.

Figura 14 — Representacao da biblioteca de niveis fuzzy

Os desafios sao ativados no intervalo entre o avango ou retrocesso
do aluno nos niveis. Assim sao definidos desafios que variam de acordo
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com a mudanga de nivel, podendo existir desafios no avango (Dj 2 a
D, ,,) ou no retrocesso (D, 2 a D 1) dos niveis.
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4 IMPLEMENTACAO DO FRAMEWORK

4.1 O AMBIENTE UTILIZADO COMO ESTUDO DE CASO

O ambiente utilizado como estudo de caso chama-se SestatNet
(OLIVEIRA et al., 2006), ele é usado para ensino semipresencial na disci-
plina de Estatistica pelos alunos de engenharia da Universidade Federal
de Santa Catarina. No ambiente, o aluno além de aprender sobre di-
versos conceitos sobre Estatistica é, também, conduzido a projetar uma
pesquisa quantitativa. Nessa pesquisa, os dados coletados sao estrutu-
rados em uma planilha que é importada para o ambiente. O aluno tem
a possibilidade de trabalhar os dados de sua pesquisa em dois médulos:
tutoria e avangado.

Inicialmente o aluno trabalha no moédulo de tutoria, e 14 aprende
o contetido estatistico guiado pelo Mapa Conceitual (MC). Cada passo
do aluno estd vinculado a uma planilha de dados, que pode ser de sua
pesquisa ou um exemplo disponibilizado no AVEA. A Figura 15, mostra
a interface do mddulo tutoria do AVEA utilizado nesta pesquisa.

) SEstatNet :: Ensino-Aprendizagem de Estatistica na Web - Mozilla Firefox

1) hitp:fflocshestsestatnetjsestatjindex. php v

| SEstatNet Ensino-Aprendizagem de Estatistica na Web.
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Figura 15 — Mddulo tutoria

O MC é um mapa que contém os principais tépicos e respectivos
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subtopicos abordados na disciplina. Nesse médulo de tutoria o aluno
tem total liberdade para escolher seus caminhos de aprendizagem. O
MC mostra ao aluno, em formato de Arvore de Decisao, o caminho
de navegacao que uma dada interagao percorre até chegar ao resultado
estatistico final, e também os caminhos que o sistema pode seguir no
caso de respostas diferentes. KEssa caracteristica permite localizar o
aluno dentro do raciocinio estatistico.

No médulo avangado do AVEA o aluno aplica diretamente, so-
bre seus dados, a andlise desejada sem o apoio do médulo de tutoria,
ou seja, sem o uso do MC. Normalmente este médulo é usado pelos
alunos depois que eles se sentem seguros sobre as analises que desejam
realizar, assim que eles tenham aprendido como se faz uma anélise de

dados no modulo tutoria. A Figura 16, apresenta a interface do médulo
avangado.

%) sEstatNet . Ensino-Aprendizagem de Estatistica na Web - Mozilla Firefox =(0] x|
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HODELOS DE REGRESSHO Misamo 2000000
linear SimplES Intervalo 79.00000
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Figura 16 — Médulo avancado

Esse ambiente, também, tem um mddulo denominado auto-avaliagao.
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Nesse médulo sao realizadas diversas inferéncias ao aluno com questoes
contempladas em diferentes niveis de abstragdo. Ou seja, é uma base
com questoes classificadas em nivel bésico, intermedidrio e avancado
(WILGES et al., 2007). A Figura 17 exibe a interface do médulo auto-
avaliacao.

) SEstatNet :: Questdes Avaliativas - Mozilla Firefox

% v | ] http: . sestatnet. ufsc brjsestat/questoesfindex. php 7

| SEstatet Ensil i de Estatistica na Web

Nivel da questéo

Responda a questio de acordo com a pergunta: - Tntermediario | Avangado

Os valores de nivel de significancia normall te utilizados em uma pesquisa sio: 0,01,
0,05 ou 0,10

O verdadeiro
OFalse

Responder ] [ Sair & gerar resultacdos desta sessdo

Done %

Figura 17 — Médulo auto-avaliacao

4.2 EXTENSAO DO BANCO DE DADOS DO AVEA

O sistema foi implementado com a linguagem de programacao
PHP (pHP, 2010) e o banco de dados MySQL (MYSQL, 2010). Toda
proposta do ambiente SEstatNet ja foi desenvolvida sobre essas duas
tecnologias, incluindo a linguagem de programacao Perl (PERL, 2010).

Na perspectiva de coletar dados que fossem relevantes para o
reconhecimento da aprendizagem do aluno, foram acrescentadas, ao
atual banco de dados (BD) do AVEA, duas tabelas que armazenam os
registros de logs. Esses logs representam todo o caminho que os alunos
fizeram durante as sessoes de aprendizagem. Suas respostas, tempo
(segundos) e tomadas de decisoes (desempenho pratico no AVEA) sdo
registradas nessas tabelas. A representagao fisica dessas tabelas, para o
registro das informagoes dos alunos, tem as caracteristicas apresentadas
na Fig. 18.
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"] logs_guestoes v
idINT

»id_pergunta VARCHAR(45)

s kempo_resposta TIME

»data TIMESTAMP

sacan INT
resposta_usuario ¥ ARCHAR(45)
resposta_sistema Y ARCHAR(4S)
logs_caminhos_jd INT

] logs_caminhos v
> usuario INT
2 525530 VARCHAR(4S)

id INT

>

Figura 18 — Modelagem das tabelas para registro dos logs

A Modelagem Entidade Relacionamento (MER) destas tabelas
foi realizada na ferramenta Workbench (WORKBENCH, 2010). Essa
ferramenta foi desenvolvida para construcdo de banco de dados re-
lacionais do MySQL. Na proposta dessa pesquisa foi necessario criar
uma tabela que armazenasse o usudrio e a sessao em que ele estivesse
(logs_caminho), também foi criada outra tabela com sua respectiva
chave estrangeira de referencia denominada logs_questoes. Essa ta-
bela armazena a questao de aprendizagem que o aluno esta analisando,
tempo para essa resposta (segundos), a data, a acdo (se ele estava
avancando ou retrocedendo nas questdes), a resposta do aluno e, se for
0 caso, a resposta do sistema para o desempenho pratico.

4.3 AGENTES NO AVEA

A insercao do framework proposto dentro desse ambiente, como
em qualquer outro AVEA, abrange a identificagdo dos recursos dis-
poniveis no AVEA. A avaliagao tedrica no AVEA é composta por n
questoes em diferentes niveis de aprendizagem. Cada questao tem dife-
rentes nimeros de opcoes de respostas. A parte pratica é caracterizada
por uma tomada de decisao do tipo “sim” ou “nao” que expressa a in-
terpretacao de calculos realizados no AVEA e que determina a préxima
interacao do AVEA com o aluno. Os mddulos auto-avaliagao e tuto-
ria sao mdédulos independentes, desprovidos de uma hierarquia entre
as avaliagoes. Ou seja, o aluno tem total liberdade de realizar as ava-
liagoes tedricas e préaticas de modo independente e no tempo em que
achar conveniente.

Dessa forma existe um mapeamento dos agentes propostos rela-
cionados com os recursos do AVEA. O agente “estudante” é a repre-
sentagdo do aluno ativo no AVEA, que contém o motor de inferéncia
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fuzzy para analisar o desempenho do aluno. O agente “avaliacdo” é
identificado por atividades que deem notas ou conceitos ao aluno, como
o médulo auto-avaliacao. Esse médulo representa uma avaliagao tedrica
do desempenho do aluno. O agente “atividade de aprendizagem” é um
agente que atua no processo de ensino-aprendizagem, ele esta inserido
dentro do mdédulo de tutoria e extrai os dados desse mddulo. Nesse
modulo sao realizadas perguntas sobre o contetido estudado pelo aluno.
De modo geral, o médulo de tutoria representa uma avaliagao pratica
do desempenho do aluno. O agente “acompanhamento” é um agente de
interface que foi implementado para interagir com o aluno. A Figura 19
apresenta o mapeamento dos agentes do framework dentro do AVEA
utilizado como estudo de caso.

/

Agente avaliagdo ] ( Agente estudante
Agente do médulo Agente
de auto-avaliacio estudante
Agentes do médulo Agente pedagbgico
de tutoria e avancado animado
Agente atividade J L Agente

kde aprendizagem acompanhamento /

Figura 19 — Mapeamento dos agentes do framework para o AVEA

Assim, o protétipo da arquitetura de SMA no AVEA utilizado
nessa pesquisa é mostrado na Fig. 20. Inicialmente, os médulos dis-
poniveis no AVEA registram todos os movimentos dos alunos no banco
de dados. A seguir, os agentes “avaliacao” e “tutoria” filtram os dados
e enviam as notas dos alunos, em cada mddulo, para a instancia do
agente “estudante” correspondente. O agente “estudante” analisa as
notas de acordo com as crencas disponiveis na biblioteca fuzzy e avalia
qual desafio pedagdgico deve ser ativado para que o agente “acompa-
nhamento” informe o aluno sobre o seu estagio no processo de aprendi-
zagem, de acordo com seu desempenho. A Figura 20 apresenta o fluxo
de informagcao entre os diferentes componentes do sistema.
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Biblioteca
Fuzzy

Agente
Acompanhamento

Figura 20 — Protétipo da arquitetura do SMA

Agente Agente
Avaliacéo Tutoria

4.3.1 A comunicacao dos agentes

Alguns dos agentes, implementados nessa pesquisa, sdo extrema-
mente simples necessitando apenas de consultas a determinadas tabelas
do banco de dados do ambiente e envio desses dados ao agente res-
ponséavel pelo processamento da informacao. Nesse contexto inserem-
se os agentes reativos: “tutoria” e “avaliagdo”, pois apenas coletam
informacoes de utilizagao do ambiente.

A comunicacgao dos agentes utiliza quatro parametros: o agente
receptor, o agente emissor, o tipo de acao e o conteiido da mensagem.
As mensagens podem ser destinadas a uma das instancias do agente
“estudante” ou ao agente “acompanhamento”. O tipo de agao define
qual mensagem sera enviada (ex.: informarNota ou enviarEstimulo). O
conteido da mensagem carrega dois tipos de informacdo. A primeira
é a nota do aluno nos moédulos de tutoria ou auto-avaliagao, essa nota
pode variar de 0 a 1. A segunda informacao é o desafio pedagdgico
que o agente “acompanhamento” deve executar. A Figura 21 mostra o
processo de comunicagao entre os agentes.
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Agente
Avaliacao

Agente |

Tutoria

Agente
i |Acompanhamento

14 Y
Mensagem Mensagem
Remetente: avaliacaotutoria Remetente: estudante(id)
Destinatario: estudante(id) Destinatario: acompanhamento
Agao: informarMota Agao: enviarEstimulo
Conteudo: nota(0,1] Conteudo: estimulofx}, alunoid)

Figura 21 — Comunicacao entre os agentes

4.3.2 Crencgas, Desejos e Intensoes

Diferente de outros modelos que utilizam a arquitetura BDI e
elaboram o mundo de crengas através de heuristicas, essa proposta ado-
tou a teoria dos conjuntos difusos para construir o conhecimento que o
agente possui sobre o aluno. Assim, o agente BDI pode tratar a incer-
teza presente na informagao. As crengas descrevem as caracteristicas
do desempenho que o agente presume ter sobre aluno.

A crenga é elaborada de acordo com as entradas do ambiente
(nota pratica e nota tedrica) e das fungoes de pertinéncia. Essas varidveis
sao enviadas para o sistema de LF que define a crenga para cada uma
das funcoes de pertinéncia disponiveis, variando desde a maior incerteza
até a menor incerteza. O processo de atualizacao da crenca é dinamico
e se altera conforme o desempenho do aluno.

O framework proposto considerou um banco de fungoes de per-
tinéncia modeladas para garantir uma adaptagao mais adequada a par-
tir do desempenho do aluno. As funcées de pertinéncia foram mode-
ladas considerando que uma crenga inicial nao poderia assegurar um
resultado preciso sobre a avaliacdo do desempenho do aluno. Sendo
assim, foram modeladas para os testes quadro fungées que variam da
maior incerteza a menor incerteza sobre a avaliagao do desempenho.

Os desejos correspondem ao estado de mundo que o agente deseja
inferir ao aluno, nessa pesquisa foram construidos objetos que caracte-
rizam a chance de uma determinada acao particular do agente ocorrer.
Os desejos propostos neste framework promovem desafios pedagdgicos
para o aluno na tentativa de motivéa-lo a melhorar seu desempenho. Na
proposta inicial foram projetadas animacoes em flash, que sao compos-
tas por um conjunto de mensagens, com vérias expressoes e comporta-
mentos para compor o agente de interface. As intengbes sdo também
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representadas desse modo, uma vez que as mesmas sao desejos com os
quais o agente estabeleceu um comprometimento.

Conforme mencionado, os desejos nao dirigem necessariamente
ao agente agir. Antes de um determinado agente decidir o que fazer,
ele confronta os seus desejos com as suas crengas. Dessa forma o agente
aplica os desejos, que sao possiveis, baseado no desempenho que o aluno
atingiu em cada plano.

O processo de deliberagao de objetivos é realizado a partir da
selecao de um conjunto de desejos que devem ser alcancados, isso de
acordo com a situagdo atual das crengas do agente. Assim, ocorre
determinacao de como esses desejos concretos ou intengoes podem ser
atingidos através dos meios disponiveis ao agente. Através dos recursos
disponiveis ele emite o desafio pedagdgico que foi determinado como um
desejo concreto. E nesse momento que é ativado o agente de interface.

4.4 MOTOR DE INFERENCIA FUZZY

A implementacdo de um motor de inferéncia fuzzy, para fins de
utilizacao efetiva, requer o uso de programas que apliquem diretamente
as fungoes da logica fuzzy. Alguns programas de uso geral dispoem de
modulos especificos para facilitar a realizacao desta tarefa, como é o
caso do Fuzzy Logic Toolboxr do MATLAB que contém uma biblioteca
disponibilizada através da linguagem C. O MATLAB é um software
interativo de alta performance voltado para o calculo numérico. O
toolbozx é um pacote de software com uma interface grafica bem intuitiva
para construcao e utilizacao da logica fuzzy.

Neste trabalho optou-se por utilizar o motor de inferéncia fuzzy
disponibilizado em cédigo C stand-alone do MATLAB. Como o AVEA
utilizado nesta pesquisa, e de uma maneira geral quase todos os AVEA
sao implementados em PHP, considerou-se conveniente e interessante a
integracao do PHP com as bibliotecas em C do MATLAB. A linguagem
C tem a vantagem de oferecer portabilidade entre méquinas e sistemas
operacionais, além de um cédigo compacto e rdpido (SCHILDT, 1997).

Nesse toolbox, disponibilizado pelo MATLAB, existem dois ar-
quivos em C denominados fismain.c e fis.c, que sdo fornecidos como
cédigos-fonte para o motor de inferéncia fuzzy no modo stand-alone. O
cddigo stand-alone em C para o motor de inferéncia fuzzy pode ler um
arquivo FIS, que é a extensdo dos arquivos fuzzy gerados no MATLAB,
e um arquivo que contém os dados de entrada das variaveis fuzzy.



59

4.4.1 Modelagem fuzzy

As entradas da modelagem sdo os dados recebidos do agente
“avaliagao”, ou seja, os dados denominados como desempenho tedrico
e os dados recebidos pelo agente “tutoria”, denominados como desem-
penho pratico.

As duas varidveis de entrada (desempenhoPratico e desempe-
nhoTeorico) e a varidvel de saida (avaliacaoGeral) do sistema fuzzy sao
associadas a um conjunto de funcoes de pertinéncia. Essas funcoes sao
compostas por trés varidveis linguisticas: regular, bom e excelente. Foi
utilizada a funcao gaussiana, pois esse tipo de funcdo de pertinéncia
tem um decaimento suave e nao tao abrupto como, por exemplo, nas
fungoes triangulares.

O controlador do motor de inferéncia adotado foi o de Mamdani,
implementado com o operador de implicagao “minimo” e método de
desfuzzyficagao adotado foi o método do centro de gravidade. Foram
definidas nove regras de inferéncia que abrangem todas as varidveis
linguisticas utilizadas e cada regra é composta pelo operador “and”
associado ao método “minimo”. A agregacdo entre as regras é feita
pelo método “méaximo”. Na Figura 22 é apresentada a base de regras.

gu i =gular]
[desempenhoPratlcu&\-’A iz Hegular] and [desempenhoTeoncoAVA is Bom] then [avaliacaoG eral is Regular) [1]
[desempenhoPraticodiéd is Fegular] and [desempenhoT eoricod™d iz Excelente] then [avaliacaoGeral is Bom) (1]
[desempenhoPraticodifd, is Bom) and [desempenhoT eoncadt'd iz Regular) then [avaliacacG eral is Regular) (1]

[desempenhoPraticodi4 is Bom] and [desempenhoT eoncadt'd is Excelente] then [avaliacacGeral is Excelente] (1]
[desempenhoPraticodi4 is Excelente] and [dezempenhaT eoncadtd iz Regular] then [avaliacacGeral is Bom] (1]
[desempenhoPraticodi4 is Excelente] and [desempenhaT eoricadd iz Bom) then [avaliacacGeral is Excelente] (1]

1.1f

20f

3 0f

4. 1f

B If [desempenhoPraticadia iz Bom] and [desempenhaT eoricadt'd iz Born) then [avaliacacheral iz Excelenta] (1]

E. If

Al

a1f

9. If [desempenhoPraticodld, is Excelente) and [desempenhoT eoricaddd, iz Excelente] then [avaliacaoGeral is Excelente] (1]

Figura 22 — Regras de inferéncia

Para ativar o motor de inferéncia, o agente “estudante” gera um
arquivo com o conjunto de entradas que contém o desempenho tedrico
e o desempenho prético dos alunos. Apéds a geracdo desse arquivo, o
mesmo ¢é submetido juntamente com o modelo fuzzy (arquivo FIS) ao
motor de inferéncia, que retorna a varidvel de saida (avaliacaoGeral)
desfuzzyficada.
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4.4.1.1 Biblioteca de niveis

A modelagem fuzzy contempla uma biblioteca com quatro niveis.
Os niveis foram definidos com diferentes valores para os parametros das
funcoes de pertinéncia. Dessa forma, foi possivel desenvolver uma base
de crengas que permitisse a aplicagao de um conjunto de fungoes de per-
tinéncia que variam dinamicamente conforme adaptagao e desempenho
do aluno. Assim, foram implementadas fungées de pertinéncia que al-
ternam de uma maior incerteza a uma menor incerteza. O objetivo
foi construir uma funcao inicial mais flexivel, ou seja, a categorizacao
de um aluno dentro dos conjuntos regular, bom e excelente nao é tao
restritiva. A Figura 23 apresenta o primeiro nivel da biblioteca.

it pts T

Nerbersti foctonlts

Regutor Bom Exoolrte

s B
ouput varste “aaiscacGerel”

Figura 23 — Nivel fuzzy 1: Maior incerteza

A proposta desse nivel foi caracterizar a maior incerteza presente
no inicio do processo de ensino-aprendizagem do AVEA. As fungoes de
pertinéncia do primeiro nivel da biblioteca apresentam-se ampliadas no
intuito de representar um modelo mais adequado ao reconhecimento
inicial do aluno dentro do processo de ensino-aprendizagem. Com o
objetivo de verificar se o aluno estd pronto para avancar para outro
nivel, o agente “estudante” avalia o valor da saida desfuzzyficada de
cada nivel. Assim, o aluno é considerado apto para mudar de nivel
se estiver acima de 60% do valor méximo possivel nesse nivel, entao
o sistema atualiza a base de crencas para o préoximo nivel. Esse valor
minimo da avaliagao geral é um parametro institucional e foi adotado
como 60%, pois nesta instituicio, a nota minima para aprovacao é 6.0.
Nas Figuras 24 e 25 sao apresentados os niveis 2 e 3. Esses niveis
representam, respectivamente, graus de incerteza moderada e pequena.
Assim, o agente pode definir, com maior precisao, o conhecimento do
aluno a respeito do contetido estudado.
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Figura 24 — Nivel fuzzy 2: Incerteza moderada
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Figura 25 — Nivel fuzzy 3: Incerteza pequena
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A Figura 26 apresenta o ultimo nivel proposto nessa biblioteca.
O nivel 4 é a fase final do processo, é o nivel que tem a menor incerteza

na avaliacao do desempenho do aluno.

Esses niveis formam a base

de crengas que o agente “estudante” tem sobre os alunos no AVEA.
Assim, os niveis podem ser alterados dinamicamente, e os parametros
das funcoes de pertinéncia sao modificados para caracterizar desde a
maior incerteza até a menor incerteza sobre o desempenho do aluno.

Neroersi frcton lts

Reauir Bom

>m4hA variskie “ave

siscacderat

Figura 26 — Nivel fuzzy 4: Menor incerteza
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4.5 AGENTE DE INTERFACE

Todo o processo de comunicagao com o aluno é realizado pelo
agente “acompanhamento”, que é um agente de interface. O agente
“acompanhamento” recebe o tipo de desafio, que deve ser enviado ao
aluno, do agente “estudante” apds o processo de inferéncia. Esse agente
é representado por um personagem animado e atua sempre que existe
um desafio disponivel durante a mudanga de niveis da biblioteca fuzzy.
A Figura 27 mostra a representagdo grafica do agente “acompanha-
mento” indicando o aluno a utilizar o médulo avancado do AVEA.
Esse exemplo de desafio pedagdgico ocorre depois que o aluno passa
por todos os niveis disponiveis na biblioteca fuzzy.

©) SEstatNet :: Ensino-Aprendizagem de Estatistica na Web - Mozilla Firefox

1) Wipiocobosissatnetsestatindsx st

Buscar | ((Exercioos Propostos
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<<vltar_avancar >>

Resultados: estrutura de conclusio

Ols! Vameos
trabathar no médulo

|

avancado!

abtcs (2 medida
stastica o Lete, graus de berdace & pvale);
e. o ivel de sigifcania  scotado;

. qual & decsdo esatistica o tete resizado

] hingtese thau o)

Recebendo dador #

Figura 27 — Visualizacao do agente de interface

O agente de interface foi implementado para dar caracteristicas
motivacionais aos médulos do AVEA. Seu desenho é inspirado na dis-
tribuigao bivariada, isto é, constitui a distribuicao conjunta de duas
distribuigGes univariadas Gaussianas (WILGES, 2008).

4.6 RESULTADOS

Nessa segao sao apresentados alguns dos resultados obtidos de
uma amostra de 87 alunos que utilizaram o AVEA entre o primeiro se-
mestre de 2010 até a metade do segundo semestre de 2010. Os alunos
observados sao estudantes de Engenharia e Automagao da Universi-
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dade Federal de Santa Catarina, que estavam cursando a disciplina de
Estatistica.

A Figura 28 apresenta uma amostra da tabela na base de dados
do AVEA com os desempenhos dos alunos. Na tabela sao armazenados
todos os niveis em que o aluno ja esteve, sua nota da avaliagao geral
produzida pelo FIS; os desempenhos méximo e minimo para o nivel,
além da identificagdo do aluno e a data de realizagao da avaliacao.
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Figura 28 — Tabela com o desempenho dos alunos

Foram gerados graficos para fazer a andlise geral e especifica do
comportamento do framework em relagao a sua utilizagao pelos alunos.
Nesses graficos sdo mostradas as 10 primeiras interagdes do aluno com
o AVEA, isto é, sempre que o aluno chega ao final de uma andlise
estatistica. As andlises sao realizadas no médulo de tutoria e o agente
“estudante” avalia os resultados no final do processo.

O grafico do acompanhamento dos alunos é mostrado na Fig.
29. Nesse gréfico foram acompanhados cinco alunos, cada linha repre-
senta o andamento de um aluno no ambiente. E possivel observar que
alguns alunos atingem o ultimo nivel nas primeiras interagoes, pois eles
utilizam os recursos disponiveis no AVEA e seu desempenho é muito
bom. Também pode-se perceber que existem alunos que demoram mais
para atingir outros niveis, mas acabam melhorando o desempenho e al-
cancam os niveis mais elevados. Os alunos que nao saem dos primeiros
niveis nao atingiram o desempenho esperado, pois nao usaram os re-
cursos do ambiente ou obtiveram notas muito baixas.
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Acompanhamento dos alunos
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Figura 29 — Acompanhamento dos alunos

Foi realizada uma andlise comparativa do acompanhamento do
aluno no ambiente e no ensino presencial. Nessa andlise foram rela-
cionadas as avaliagoes feitas em sala de aula com o histérico de de-
sempenho dos alunos. Sao apresentados cinco casos de alunos com
desempenhos diferentes, variando de regular a excelente. Nos alunos
com desempenho regular foi constatada a necessidade de implementar
desafios para os niveis iniciais, visto que esses alunos nao avancam no
processo de aprendizagem e nao possuem notas boas. Em outros casos,
nos alunos com melhor desempenho observa-se que a nota presencial
é mais elevada. A Figura 30 mostra alguns exemplos de alunos que
utilizaram o AVEA e o seu desempenho foi avaliado pelo sistema.

Relatério de dos alunos
Alung nos plangs Observac a5 presenciais
EE] FE rogresso moderado ;

3243 al4ala]alala ho excelente

3223 de estimulo nos planos iniciais
333 44 mpenho excelente

3240 DEE Necessidade de estimula nos planos iniciais

@|z|@|e]~
o

@

Figura 30 — Anélise do acompanhamento dos alunos

A Figura 31 apresenta um grafico com a distribui¢ao dos alunos
nos niveis apés 10 interagoes com o AVEA. Na primeira interagao todos
os alunos se encontram no nivel 1. Na segunda interagao alguns alunos
ja avangam para o nivel 2, na terceira e quarta interagoes os alunos
ja se distribuem por todos os niveis. Percebe-se que a utilizacao vai
diminuindo a medida que o nimero de interagdes aumenta, isso é um
processo natural pois os alunos ja realizaram suas pesquisas e deixam
de utilizar o ambiente.
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Figura 31 — Distribuigao dos alunos nos niveis

Na continuacao desta pesquisa € possivel criar mais desafios para
que o agente de acompanhamento realize outras interacoes com os alu-
nos. Assim, os alunos recebem desafios mais pontuais para participar
de todos os recursos disponiveis no AVEA, melhorando o processo de
aprendizagem. Além disso, é possivel que sejam criados outros agentes
que colaborem com o acompanhamento do desempenho do aluno, para
diminuir a incerteza presente na definicdo do modelo de aluno.

Os resultados dessa implementagao, que foram obtidos no pri-
meiro e segundo semestres de 2010, mostram que um sistema de acom-
panhamento do desempenho é interessante e pode estimular o processo
de ensino-aprendizagem dos alunos.



66



67

5 CONCLUSOES

Muitos AVEA tém a preocupagao de construir uma arquitetura
de agentes que possuam a capacidade de raciocinio. Assim, a pro-
posta da arquitetura BDI, que modela agentes com crencas, desejos e
intengoes, viabiliza a implementacdo destes agentes em um AVEA que
é diretamente utilizado pelos alunos. Os agentes BDI permitem geren-
ciar os recursos do AVEA, realizando um movimento de aprendizagem
que é direcionado para diferentes médulos do AVEA de acordo com o
desempenho do aluno.

O agente “estudante” percebe as dificuldades do aluno por meio
do reconhecimento de seu desempenho nas diferentes atividades propos-
tas no AVEA. O uso de LF na andlise do desempenho pode flexibilizar
a categorizacao do processo de ensino-aprendizagem do aluno. Nao
sendo, simplesmente, um tratamento “crisp” do tipo certo e errado e
sim um valor légico difuso que pode variar no intervalo entre 0 e 1.
Depois desse processo de fuzzyficacao, o agente “estudante” comunica
0 agente “acompanhamento” para informar o recurso mais adequado a
ser ativado. Este processo ocorre de forma dinamica e transparente a
cada agao do usudrio no ambiente.

A integragdo da LF com a arquitetura de agentes BDI possibilita
que os agentes tenham a capacidade de lidar com informacoes incertas
em um modelo construido a partir de estados mentais. Essa integracao
permite que a incerteza presente no processo de analise do desempenho
dos alunos seja considerada pelos agentes envolvidos. Além disso, os re-
sultados dessas andlises foram mais adequados ao perfil de desempenho
de cada aluno analisado.

Em trabalhos relacionados verificou-se uma integracao envol-
vendo a arquitetura de agentes BDI com redes Bayesianas (FAGUNDES,
2007). Nesse trabalho os estados mentais foram representados por um
modelo probabilistico que trata a incerteza da informacao. De maneira
similar a integracao de tecnologias proposta por Fagundes (2007), essa
pesquisa optou pelo uso da LF que permitiu a flexibilizagao da analise
do desempenho dos alunos, pois a definicao das fungdes de pertinéncia
torna o processo de classificagdo menos rigido, ja que nao utiliza um
conjunto de probabilidades a priori.

A andlise do framework implementado mostra que é possivel ga-
rantir o acompanhamento adequado das atividades tedricas e praticas.
Além disso, a implementacao de outros desafios pedagdgicos pode con-
tribuir com a aprendizagem no AVEA. Isso acontece porque o fra-
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mework proposto resgata, dentro do AVEA, caracteristicas essenciais
do processo de aprendizagem. Como, por exemplo, prender a atencao
do aluno, avaliar o aluno para verificar se ele entendeu os conceitos apre-
sentados, além de enviar mensagens ao aluno sugerindo que ele avance
dentro do AVEA, pois 0 mesmo possui um desempenho favordvel.
Como trabalhos futuros é possivel integrar as mesmas técnicas
descritas nesta pesquisa em outros AVEA como, por exemplo, o Mo-
odle (MOODLE, 2010). J& que muitas institui¢oes de ensino e cen-
tros de formagao estao adaptando a plataforma Moodle aos préprios
conteudos, com sucesso, nao apenas para cursos totalmente a distancia,
mas também como apoio aos cursos presenciais (WIKIPEDIA, 2010).
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