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RESUMO

O apoio de recursos tecnolégicos nos ambientes de ensino e aprendizagem tem
contribuido para tornd-los mais eficientes e agradaveis. Com este apoio tem se tornado
bastante comum a utilizacdo de recursos de midias, antes exploradas somente para
entretenimento, para fins educacionais, entre elas a TV. A TV Digital interativa (TVDi)
oferece recursos que tornam possivel o desenvolvimento de uma infinidade de
aplicacdes educacionais. No entanto, uma vez que a TV é um dispositivo de distribuicdo
em massa, um fator agravante no uso dessa midia para a educacao é a apresentacdo de
contetdos (objetos de aprendizagem) inadequados de acordo com o conhecimento
prévio dos usuérios e o tema de cursos em que estdo matriculados. Este trabalho tenta
preencher essa lacuna propondo um ambiente educacional para TVDi, apoiado por um
padrdo adequado para a classificagdo de objetos de aprendizagem T-SCORM, com o
objetivo de recomendar contetidos educacionais adequados para TVDi, de acordo com o
nivel de conhecimento dos usuérios e adequagéo dos conteildos ao curso em andamento.

Palavras-Chave: TV Digital interativa. Objetos de Aprendizagem. T-SCORM.
Recomendacéo de Contetdo.



ABSTRACT

The support of technological resources in teaching and learning environments has
contributed to make them more efficient and enjoyable. Through this support has
become quite common to use media resources before explored only for entertainment
for educational purposes, among them the TV. The interactive Digital TV (iDTV)
provides resources that make possible the development of a plethora of educational
applications. However, since TV is a mass distribution device, an aggravating factor in
the use of this media for education is the presentation of contents (learning objects)
inadequate according to both the users' previous knowledge and the subject of courses
in which they are enrolled. This work tries to fill in this gap by proposing an educational
environment for iDTV, supported by an adequate standard for classification of learning
objects for T-learning, in order to deliver educational contents for iDTV, according to
users' knowledge level and suitability of contents to ongoing course

Keywords: Interactive Digital TV. Learning Objects. T-SCORM. Content’s
Recommendation.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Cada vez mais os recursos tecnoldgicos tém contribuido para tornar o processo
de aprendizagem eficiente e agradavel. Tornou-se comum a utilizacdo de recursos de
midia que ja foram exploradas apenas para entretenimento, entre eles a televisdo, com
objetivos educacionais. Assim, pesquisas sobre estratégias e ferramentas educacionais
relacionadas a TV Digital Interativa (TVDi) tém crescido progressivamente no Brasil e
em outros paises (MONTEZ e BECKER, 2005).

Devido aos diferenciais que a TVDi possui, como j& apresentar o sinal em varias
cidades brasileiras, o apoio do Governo para sua adogdo, sua interatividade com os
espectadores e ser um veiculo de difusdo em massa, é possivel desenvolver uma série de
aplicativos que podem ser integrados & programacéo de qualquer canal digital. Porém,
para que isso seja possivel, os usuarios precisam de uma tv analégica ligada a uma caixa
decodificadora de informagéo, chamada de set-top-box ou possuir uma tv com set-top-
box integrado (MENDES NETO, 2013).

Assim, devido as barreiras geograficas e financeiras enfrentadas por uma parcela
consideravel de estudantes brasileiros, a TVDi surge como uma alternativa na oferta de
educacdo de qualidade. De acordo com Arias (2008), a TV esta presente em quase todas

as casas e é tdo simples e familiar que todo mundo se sente confortavel com isso.

A importancia da elaboracdo de normas, com a finalidade de melhorar a
especificagdo dos Objetos de Aprendizagem (OAs), € refletida através do trabalho
realizado por organizacdes respeitiveis como IEEE e Global Learning Consortium, que
propuseram o padrdo Learning Object Metadata (LOM), que permite que os OAs sejam
classificados, reutilizados e encontrados corretamente pelos motores de busca (LOM,
2002).

O padrdo para a classificagdo de OAs conhecido como SCORM (Shareable
Content Object Reference Model), desenvolvido pela Advanced Distributed Learning

(ADL), também é amplamente utilizado, e descreve como o contelldo pode ser
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modelado e como os ambientes de gerenciamento de aprendizagem devem lidar com

esse contetdo para tornar viavel sua reutilizacdo (ADL, 2013).

1.2 PROBLEMATICA

Devido sua popularidade no Brasil, a televisdo surge como uma boa solucdo na
veiculagdo de informagdes de qualidade e conteido interativo. Mas isso sO € possivel
devido ao processo de digitalizacdo, o qual permite que, além de &udio e video,
aplicacdes interativas possam ser executadas. Esse processo esta se tornando realidade
devido aos avangos nas telecomunicacdes e a iniciativa do Governo Federal, com o
desenvolvimento do Sistema Brasileiro de Televiséo Digital (SBTVD), que séo fatores
fundamentais na consolidagdo da TVDi no pais (SANTOS, 2007).

Tendo em vista sua crescente adocdo e implantagdo, a TVDi surge como
ferramenta de auxilio no processo de ensino-aprendizagem e uma possivel aplicacdo
para esta tecnologia € a veiculacdo de OAs para cursos de EaD. Entretanto, para que
seja possivel o fornecimento adequado deste tipo de contetdo viu-se a necessidade da
criagdo de um padrdo capaz de adaptar os OAs para TVDi (SILVA et al., 2012; SILVA,
2012; SILVA et al., 2011). Uma vez seguindo este padrdo para adaptacéo dos OASs para
TVDi, é possivel melhor classificar os OAs, permitindo uma busca com resultados mais

fiéis aos esperados.

No entanto, existe o problema de como ajustar o contetdo a ser ensinado, de
modo a suportar melhor sua busca e navegacao para torna-los disponiveis na plataforma
TVDi a fim de apresentar uma aprendizagem efetiva e personalizada. Outro problema
que se coloca neste contexto € como fazer com que 0os OAs tornem-se mais adequados
por meio de sua especificagio em SCORM, visando a apresentacdo adequada para
TVDi.

Com a proposta de tornar os OAs mais adequados por meios da sua
especificagdo em SCORM, visando uma melhor apresentacdo na TVDi, foi
desenvolvida uma extensdo para esse padrdo, chamada T-SCORM, que visa

proporcionar melhor apoio para pesquisa e visualizagdo de contelido educacional para
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TVDi, melhorando a especificagdo e a classificagdo de OAs (SILVA, 2012; SILVA et.
al., 2012).

No entanto, apesar da criagdo do padrdo para suportar OAs para TVDi, ndo
havia um ambiente computacional capaz de suportar este padréo, a fim de contemplar as
caracteristicas especificas da TVDi, e recomendar contetdos de acordo com o nivel de
conhecimento dos usuérios e adequacdo dos conteldos aos cursos nos quais estes

usuarios estdo matriculados.

1.3 OBJETIVO GERAL

Este trabalho propde o desenvolvimento de um ambiente educacional para
TVDi, apoiado por um sistema multiagente capaz de recomendar conteudos
educacionais para TVDi de acordo com o contexto dos usuarios. A abordagem proposta
faz uso do padrdo para a classificacdo de objetos de aprendizagem T-SCORM, que
permite a construcdo e representagdo de conhecimento sobre OAs. A abordagem
proposta neste trabalho utiliza um Algoritmo Genético (AG) para realizar a

recomendacéo de OAs.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho esté organizado da seguinte forma: A Secdo 2 descreve a TV Digital
Interativa. A Secdo 3 apresenta definicdes sobre objetos de aprendizagem. A Secdo 4
apresenta conceitos relacionados a sistemas de recomendacdo. A Segdo 5 apresenta
definicBes sobre algoritmos genéticos. A Secdo 6 descreve conceitos importantes sobre
agentes inteligentes e sistemas multiagente, bem como suas metodologias de
modelagem. A Segdo 7 descreve a abordagem proposta. A Secdo 8 apresenta o
mecanismo de recomendacéo utilizado. A Secéo 9 apresenta a validagéo e os resultados
da abordagem proposta. E, por fim, a Se¢do 10 apresenta as consideragdes finais e 0s

trabalhos futuros.
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2 TV DIGITAL INTERATIVA

Nesta secdo serdo apresentados aspectos relacionados a TV Digital Interativa
(TVDi). A Subsecdo 2.1 relata sobre a evolugéo da TVDi. A Subsegéo 2.2 apresenta um

comparativo entre as modalidades de aprendizagem t-learning e e-learning.

2.1 EVOLUCAO DA TVDI

Segundo Americo (2010), TV Digital Interativa consiste em qualquer tipo de
prestacdo de servico que facilite a comunicacéo de via dupla entre o usuério do sistema,

anteriormente tratado apenas como espectador, e os provedores de conteido.

Esta tecnologia vem sofrendo um grande processo de evolugédo. A TVDi pode
transmitir canais com alta definicdo (high definition), de defini¢cdo padréo (standard
definition) ou baixa definicdo (low definition), assim como os canais de &audio
associados, além de transmitir fluxos de dados. Os fluxos de dados associados a
aplicativos podem ser executados a partir de terminais de televisdo (set-top-box)
(MONTEZ e BECKER, 2005).

O impacto financeiro para os usuarios causado pela implantacdo da TVDi ndo é
tdo relevante, pois ndo exige a modificacdo do equipamento de televiséo atual. Para ser
capaz de receber o sinal de TVDi, os usudrios precisam, além de um televisor
convencional, apenas de uma caixa decodificadora (set-top-box). De acordo com
Carneiro et al. (2012), o set-top-box corresponde a um dispositivo conectado ao
televisor responsavel pela recepgdo de sinais digitais por uma fonte de dados, que pode
ser pelo ar, cabo ou satélite. Ele pode converter sinais digitais em um formato capaz de

ser interpretado e exibido pelos equipamentos de TV atuais.

O set-top-box recebe os sinais digitais, que sdo convertidos em formatos
compativeis com aparelhos de TV analdgicos. Estes sinais sdo obtidos a partir de canais
de &udio e video e fluxos de dados transmitidos pelas aplicaces de TVDi. H& uma

camada de software sobre o set-top-box (middleware), responsével pela interface entre
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aplicativos digitais interativos e o sistema operacional que controla o hardware do set-
top-box, em que as aplicagdes sdo executadas (MONTEZ e BECKER, 2005).

Segundo Montez e Becker (2005), de forma geral, 0 modo de transmisséo da TV
Digital Interativa € composto por trés componentes principais: (i) um difusor, que
corresponde ao responsavel por prover o contetdo a ser transmitido e dar suporte as
interacdes dos telespectadores; (ii) um receptor, responsavel por receber o contetido e
oferecer a possibilidade ao telespectador de reagir ou interagir com o difusor; e (iii) um
meio de difuséo, que habilita a comunicagdo entre o difusor e o receptor. Este modelo

pode ser representado resumidamente pela Figura 1.

— Difusor e — Receptor JR—
Canal de difusdo
Provedor de Servigo Receptor digital
de Difusédo — Meios de Difusio; = ou set top box
Bakia Radiodifusao Satélite Telespectador

Provedor de Servigo
de Interagcéo Canal de retorno |

Figura 1 - Modelo de um sistema de TV Digital. Fonte: (MONTEZ; BECKER, 2005).

Para fortalecer a inclusdo digital no Brasil, uma das aces do governo brasileiro
foi a criagdo do Decreto Presidencial N° 4901 em 26 de novembro de 2003, que fundou
o Sistema Brasileiro de TV Digital (SBTVD). Aspectos sociais relacionados com o uso
de aplicativos por um grupo de usuérios, considerando as especificagdes e estilos de
interacdo que podem ser realizados, orientam o design de servigos para TVDi. Apesar
do trabalho realizado, ainda ndo ha contribui¢des suficientes relacionadas com a

concepcdo de novos produtos para TVDi (GOMES, et al., 2008).
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As vantagens apresentadas pela TVDi e a expansdo do SBTVD abrem
possibilidades para o desenvolvimento de aplicagdes educacionais inovadoras para

TVDi, ou seja, para modalidade de ensino-aprendizagem conhecida como t-learning®.

Segundo Lima (2011), a TVDi pode se tornar uma poderosa ferramenta de
inclusdo social, digital e de democratizagdo da informagéo e do saber, pois o decreto
que regulamentou a transmisséo digital no Brasil prevé que parte dos canais que estardo

disponiveis sejam destinados a EaD.

2.2 T-LEARNING VS. E-LEARNING

O surgimento de novas tecnologias para fins educacionais proporciona apoio ao
processo de ensino-aprendizagem, tornando-o mais agradavel, acessivel e eficaz.
Algumas tecnologias usadas antes para 0 entretenimento passaram a ser utilizadas para
auxiliar a aprendizagem, como, por exemplo, o uso de animagdes e jogos interativos de
apoio a aprendizagem (SANTOS, 2007).

Uma tecnologia utilizada anteriormente apenas para 0 entretenimento e,
atualmente, utilizada para fins educacionais € a TV, que hoje atinge cerca de 96% dos
49,8 milhGes de domicilios no Brasil (IBGE, 2010). A TV corresponde a uma
tecnologia considerada confiavel pelo telespectador no que se refere & transmisséo de
conteido e facilidade de operagdo. Estas caracteristicas sdo consideradas pontos
importantes para prover aprendizagem por meio da TVDi, ou seja, t-learning (REY-
LOPEZ et al., 2006).

Néo é de hoje que servigos educacionais sdo ofertados por meio da utilizacéo da
TV tradicional. Alguns exemplos que podem ser citados sdo: TV Escola?,
Telecurso2000°, além de documentarios e reportagens com contetido didatico. No
entanto, o diferencial apresentado por meio do advento da TVDi € a possibilidade de

interatividade do usuario com o contetido apresentado.

! Aprendizagem interativa a distancia através da TV Digital (EDWIN et al., 2012)
2 http://tvescola. mec.gov.br/
® http://www.telecurso2000.org. br/
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Segundo Arias et. al. (2008), as modalidades de aprendizagem e-learning e t-
learning possuem escopos diferentes. A modalidade de aprendizagem e-learning é
adequada a ambientes que possuem educacdo formal, com metodologias bem definidas
para aplicacdo de grades curriculares, enquanto que a modalidade t-learning é mais
aplicada a uma abordagem informal, que permita efetuar a aprendizagem por meio do
entretenimento. Esta relacdo entre as modalidades de aprendizagem é apresentada na

Figura 2.

. t-learning

TV

e-learning
programs

> entertainment edutainment education >

Figura 2 - t-learning, entre entretenimento puro e educacdo formal. Fonte: (ARIAS, et al.,
2008).

Os recursos de interatividade da TVDi representam uma grande vantagem sobre
0s programas de TV tradicionais usados para prover aprendizagem, pois apresentam
uma experiéncia de aprendizagem mais envolvente, permitindo que seus usuérios
influenciem na apresentacdo do contetdo, avaliem seus conhecimentos por meio de
testes de avaliagdo, etc (ARIAS, et al., 2008).

Segundo Arias et al.(2008), de modo geral, e-learning e t-learning devem ser
vistos como sulugdes complementares no processo de ensino-aprendizagem, uma vez

que oferecem para as necessidades de aprendizagem diferentes motivacgdes
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3 OBJETOS DE APRENDIZAGEM

Objeto de Aprendizagem (OA) é um termo utilizado para definir o contetdo
disponibilizado no processo de ensino-aprendizagem dentro do contexto de Educagéo a
Distancia (EAD). O termo Objeto de Aprendizagem € definido como sendo qualquer
entidade, digital ou ndo, que pode ser usada, reutilizada ou referenciada durante a
aprendizagem apoiada pela tecnologia (IEEE-LTSC-P1484.12, 2000).

Outra caracteristica dos OAs é que eles podem ser reutilizados em diferentes
contextos de aprendizagem e combinados entre si, compondo outros OAs. De acordo
com Americo (2010), os OAs séo considerados blocos de informagéo e tém as seguintes

caracteristicas:

i) Reutilizagcdo - reutilizdveis varias vezes em varios ambientes de
aprendizagem;
i) Capacidade de adaptacdo - adaptaveis a qualquer ambiente de

aprendizagem;

iii) Granularidade - contetido em pedagos para facilitar sua reutilizagéo;

iv) Acessibilidade - facilmente acessivel pela Internet para ser usado em
vérios locais;

V) Durabilidade - possibilidade de continuar a ser utilizados,

independentemente da mudanga de tecnologia; e
vi) Interoperabilidade - a capacidade de operar através de uma variedade
de hardware, sistemas operacionais e navegadores, ou seja, permite a

troca efetiva entre os diferentes sistemas.

3.1 PADROES DE CLASSIFICAGCAO DE OBJETOS DE APRENDIZAGEM

Tendo em vista a necessidade de classificacdo dos OAs, o Institute of Electrical
and Electronics Engineers (IEEE) desenvolveu uma proposta para catalogacéo de OAs,
denominada Learning Object Metadata (LOM).

Os metadados dos OAs possuem caracteristicas que sdo utilizadas em sua

catalogacdo, sendo reutilizados posteriormente. Os metadados de um objeto de
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aprendizagem descrevem caracteristicas relevantes que sdo utilizadas para sua
catalogacdo em repositorios de OAs reutilizveis. Estes OAs podem ser recuperados
posteriormente pelos motores de busca ou utilizados por um LMS* para compor as

unidades de aprendizagem.

Uma das motivagdes que levaram & necessidade de um sistema de cadastramento
de OAs sdo os resultados ndo satisfatorios que se obtém ao tentar recuperar material
suficiente para compor uma unidade de aprendizagem. Isso ocorre porque nos atuais
motores de busca populares na internet nem sempre € possivel expressar fielmente os
requisitos que devem nortear a pesquisa e, como resultado, sdo recuperadas muitas
referéncias apontando para materiais que ndo sdo apropriados, utilizdveis ou mesmo

passiveis de utilizagéo.

Na arquitetura proposta neste trabalho, é utilizada uma extensdo do padréo
SCORM, chamado T-SCORM, que visa proporcionar melhor suporte para pesquisa e
visualizagdo de OAs com conteudo educacional para TVDi, melhorando a especificacdo

e classificagéo dos OAs.

De acordo com Silva, et al. (2012), a principal vantagem apresentada na
utilizacdo do T-SCORM é que ele permite a busca de informacBes contidas nos
metadados dos OAs com contelidos educacionais criados especificamente para o t-
learning. Esta busca é executada dentro do arquivo imsmanifest.xml, que corresponde a

representacéo de um OA através de XML,

O imsmanifest.xml corresponde a um arquivo que contém 0s componentes e
recursos com marcadores de todas as caracteristicas relacionadas com SCORM. O
padrdo T-SCORM enriquece o arquivo imsmanifest.xml com informacdes relacionadas

a TVDi, adaptando os OAs a este novo ambiente.

* Learning Management System (ADL, 2013)
® eXtensible Markup Language (W3C, 2013)
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4 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Em decorréncia do avango ocorrido nos meios de distribuicdo de contetdo, seja
ele servico ou informacgBes, por meio da Web, ocorrem situacdes em que 0s usuarios
possuem varias opgBes de escolha, antes mesmo de ser capaz de selecionar uma opcéo
que atenda as suas necessidades (VIEIRA e NUNES, 2012). Os Sistemas de
Recomendagéo buscam suprimir os impactos causados por esta sobrecarga de
informagdo disponivel aos usuarios. Por meio de repositorios e informacfes sobre a
preferéncia dos usuarios, eles direcionam o conteldo para individuos com interesses
determinado potencial. Um dos desafios dos sistemas de recomendacdo é indicar
produtos, servigos e / ou informagdes que melhor se adequam as reais expectativas dos
usuérios (CAZELLA, REATEGUI e BEHAR, 2010).

Segundo Cazella, Reategui e Behar (2010), os sistemas de recomendacéo podem

ser classificados em trés tipos:

0] Baseado em contetdo: Corresponde a recomendagdo efetuada por meio
de informacdes obtidas a partir de usuérios (perfil, comportamento, etc) e
seu historico de escolhas.

(i) Baseado em Filtragem Colaborativa: Recomendagdo baseado em
filtragem colaborativa leva em consideragdo as escolhas feitas por
usuérios que possuem caracteristicas semelhantes.

(iif)  Hibrido: Corresponde a recomendacdo por meio da aplicacdo de técnicas
utilizadas pela Recomendacdo Baseada em conteido e Recomendacéo
Baseada na Filtragem Colaborativa, com o objetivo de atingir um maior
namero de possibilidades e para sugerir objetos que parecem ndo estar
diretamente relacionados (HUANG, et al., 2002).

A utilizacdo de sistemas de recomendagdo corresponde a uma abordagem

eficiente para que o usuério possa encontrar informacdes de seu interesse na Web.
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5 ALGORITMOS GENETICOS

Esta secdo apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para o entendimento do

funcionamento do algoritmo genético desenvolvido no presente trabalho.

5.1 DESCRICAO DE ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Com o objetivo de obter melhor entendimento sobre algoritmos genéticos, viu-se
a necessidade de uma definicdo sobre algoritmos evolucionarios, que correspondem a
algoritmos que fazem uso de modelos computacionais dos processos naturais de
evolugdo como uma ferramenta para solucionar problemas (LINDEN, 2008; PETROLI
NETO, 2011).

Operadores genéticos correspondem a aproximagdes computacionais de
fendmenos vistos na natureza, como a reproducdo sexuada, mutacdo genética ou

qualquer outro que os programadores possam imaginar (LINDEN, 2008).

O comportamento padrdo dos algoritmos evolucionarios pode ser representado
resumidamente pelo pseudocddigo presente na Figura 3. Por meio do pseudocodigo é
possivel notar que os algoritmos evolucionarios dependem consideravelmente de fatores
estocésticos (probabilisticos), tanto na fase de inicializagdo da populagéo quanto na fase
de evolucdo, que corresponde a fase onde acontece a selecdo dos pais. Isto faz com que
seus resultados sejam raramente perfeitamente reproduzidos. Dessa forma, os
algoritmos evolucionarios ndo garantem que a solucdo encontrada sera sempre a solugéo

6tima em cada uma dessas execugdes.
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T:=0

Inicializa_Popula¢do P(0)

Enquanto ndo terminar faca
Avalie_Populagdo P(t)
P’:=Selecione_Pais P(t)
P’":= Recombinacao_mutacao P’
Avalie_Populagdo P’
P (t+1) = Selecione_sobreviventes P (t), P’
T:=t+1

Figura 3 - Pseudocdédigo basico de um algoritmo evolucionario. Fonte: Adaptado de (LINDEN,
2008)

Os algoritmos evolucionarios podem ser definidos como sendo heuristicas, pois
nao asseguram a obtencdo do melhor resultado possivel, uma vez que, para solucionar
alguns problemas, é impossivel verificar, em tempo habil, todas as possibilidades de
solucOes existentes. Este tipo de algoritmo é apropriado para encontrar a solucao de
problemas cujos algoritmos sdo extraordinariamente lentos ou incapazes de obter uma
solucdo (LINDEN, 2008).

Como pode ser visto na Figura 4, 0s algoritmos evolucionarios se posicionam
como uma técnica de busca e fazem parte de um ramo da busca chamado de “Técnicas
Aleatorias-Guiadas”. Por tanto, apesar de possuirem componentes aleatorios, 0s
algoritmos evolucionarios fazem uso de informacdes do estado corrente com o objetivo

de guiar a pesquisa, diferenciando-se assim de técnicas puramente aleatorias.

I Técnicas de Busca ]

Baseadas em Célculo I Aleatérias-Guiadas ] Enumerativas
|

LAlgonlmos Evolucioné.rios] [ Resfriamento Simulado I
|
[Estratégias Evolucionéxiasl l Algoritmos Genéticos ] I Programagao Genética I
[ ]
[ Paralelos l { Seqiienciais I

Figura 4 - Diagrama que posiciona as algoritmos evolucionarios como técnica de busca. Fonte:
(LINDEN, 2008)
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5.2 DESCRICAO DE ALGORITMOS GENETICOS

A recomendacéo de contetidos educacionais apresentada no trabalho proposto é
efetuada fazendo uso de Algoritmos Genéticos (AG), que correspondem a um ramo dos
algoritmos evolucionérios e, por tanto, podem ser definidos como uma técnica de busca

baseada em uma metéfora do processo bioldgico de evolucdo natural (LINDEN, 2008).

Os AGs correspondem a técnicas heuristicas de otimizacdo global e se opdem a
métodos de subida de encosta (ou hill climbing), os quais possuem a caracteristica de
seguir a derivada de uma funcéo de forma a encontrar o méximo de uma funcéo, ficando
facilmente retidos em méaximos locais e consequentemente ndo encontrando 0 maximo

global, como pode ser visto na Figura 5.

A Glabal

Y

Figura 5 - Funcdo hipotética com um maximo local e outro global. Fonte: (LINDEN, 2008)

Os AGs néo ficam estagnados simplesmente pelo fato de terem encontrado um
maximo local. Neste ponto, eles se assemelham com a evolugdo natural, que pelo
motivo de ter encontrado um melhor individuo de certo grupo ndo para de procurar
outros individuos ainda melhores. O processo consiste em fazer competir um grupo de
individuos, fazendo com que sobrevivam aqueles individuos que sdo mais aptos
(LINDEN, 2008; PETROLI NETO, 2011).

AGs sdo responséveis por tentar encontrar uma solucdo para os problemas que

ndo possuem algoritmos conhecidos. Em geral, o AG toma como entrada uma
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populacdo inicial e os individuos mais adequados sdo selecionados para a solucdo do
problema, de acordo com os critérios de avaliacdo. Se os individuos selecionados ndo
sdo os melhores, € feita uma nova combinacdo (ARTERO, 2009). A estrutura basica de
um AG esta representada na Figura 6.

Populagdo Inicial

— Avaliagao de Aptidao

Critério de parada foi
satisfeito?

Retornar o melhor
individuo

Selegdo

l

Recombinagdo

l Operadores genéticos

Mutagido

Figura 6 - Estrutura basica de um AG. Fonte: (ZINI, 2009).

De acordo com Linden (2008), a execugdo de um AG pode ser resumida nos
seguintes passos: a) Inicializa-se a populagdo de cromossomos; b) Avalia-se cada
cromossomo da populacdo; ¢) Seleciona-se os individuos que irdo assumir o papel de
pais para gerar novos cromossomos; d) Aplica-se as operagbes de recombinagdo e
mutacdo, a fim de selecionar os individuos como pais, criando uma nova geracéao; e)
Elimina-se os cromossomos da geragdo anterior; f) Avalia-se 0s cromossomos que

foram gerados e inseridos na populacdo; g) Se 0s cromossomos encontrados



28

representam a solugdo esperada para o problema ou o nimero maximo de geragoes foi

alcancado, ou 0 AG ndo conseguiu mostrar mais progresso, a execucao é terminada.

Caso contrario, a execucdo retorna para o passo c.

Segundo Rothlauf (2006), as funcionalidades basicas de um AG tradicional sdo

muito simples. Ap0s a criagdo e avaliacdo da populacéo inicial, 0 AG é responsavel pela

criagdo de novas geragdes. As novas geragdes sdo criadas por meio da recombinacéo de

individuos selecionados de acordo com sua funcao de fitness (aptiddo). Dessa forma, os

passos para a geracdo da estrutura de base de um AG sdo:

5.2.1

e Inicializar Populagéo:
- Criar populagéo inicial,
- Auvaliar individuos da populacéo inicial,
e Criar Novas Populagdes:
- Selecionar individuos aptos para reproducéo;
- Gerar descendentes com o operador genético cruzamento;
- Mutacéo da nova populagéo;

- Avaliar a nova populagéo.

Vantagens e Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

Como visto nas subsecBes anteriores, um AG corresponde a uma técnica de

busca que apresenta uma série de vantagens em sua utilizagdo, dentre as quais podem
ser citadas (LINDEN, 2008; ZINI, 2009):

Correspondem a uma técnica de busca aleatdria-guiada. Possuem componentes
aleatorios, porém utilizam a informacg&o da populagéo corrente para determinar o
proximo estado da busca, diferentemente de alguns métodos de pesquisa;

N&o fazem wuso apenas de informagdes locais, portanto, ndo ficam
necessariamente presos em maximos locais. Esta caracteristica torna os AGs
técnicas adequadas para fun¢fes de comportamento complexo;

Como correspondem a buscas direcionadas e inteligentes, consequentemente séo
adequados a tratar problemas com espacos de busca muito grandes, que nao

podem ser resolvidos com uso de técnicas tradicionais;
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e Possuem facil implementacgéo e proporcionam maior flexibilidade no tratamento

do problema a ser resolvido.

Porém, é possivel citar também algumas desvantagens do uso dos AGs
(LINDEN, 2008; ZINI, 2009):

e Apresenta necessidade de um grande numero de avaliagdes de aptiddo, o que
acaba tornando o tempo de processamento maior que outros métodos;

¢ Dificuldade de encontrar um étimo global exato;

e Possui muitas possibilidades de configuragdes, o que pode acabar complicando a

resolucdo do problema que se esta tratando.

Mesmo com as dificuldades encontradas, estas podem ser superadas por meio de
um estudo mais aprofundado dessa técnica e do uso de equipamentos com maior poder

de processamento.
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6 AGENTES INTELIGENTES E SISTEMAS MULTIAGENTE

Nesta secdo serdo apresentados conceitos relacionados a agentes e sistemas
multiagente. A Subsecdo 5.1 apresenta algumas defini¢cdes importantes sobre agentes. A
Subsecgdo 5.2 descreve os tipos de agentes inteligentes. A Subsegéo 5.3 traz conceitos

relacionados a sistemas multiagente.

6.1 CONCEITOS DE AGENTES

Um agente corresponde a tudo aquilo que pode ser considerado capaz de
perceber seu ambiente por meio de sensores e atuar sobre esse ambiente por meio de
atuadores (RUSSEL e NORVIG, 2003).

J& segundo Artero (2009), agentes inteligentes correspondem a programas que
executam um conjunto de opera¢cBes no lugar de um usuério, utilizando uma
representacdo do conhecimento que contém os objetivos do usuério. Outra definicdo
deste autor afirma que agentes sdo programas que efetuam dialogos para negociar e

coordenar transferéncias de informagao.

Neste trabalho, um agente foi considerado como sendo uma entidade de software
que efetua a percepcdo do seu ambiente de forma autdnoma e realiza uma agéo sobre
este ambiente, de acordo com 0s conhecimentos internos que possui e a percepcdo do
proprio ambiente. Além disso, sdo capazes de efetuar colaboracdo, realizando
comunicacdo entre si para alcangar um objetivo em comum. Esta definicdo pode ser

representada por meio da Figura 7.
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Figura 7 - Visdo de um agente padrdo. Fonte: Adaptado de (RUSSEL e NORVIG, 2003)

Outra caracteristica a ser levada em consideracéo é a racionalidade do agente.

Quatro fatores influenciam a racionalidade, sdo eles: (i) Medida de desempenho que

define o critério de sucesso do agente; (ii) Conhecimento prévio que o agente possui;

(iif) Acbes que o agente pode realizar; (iv) Sequéncia de percepcdes captadas pelo
agente até 0 momento (RUSSEL e NORVIG, 2003).

6.2 TIPOS DE AGENTES

Segundo Russel e Norvig (2003) e Artero (2009), podem ser citados

resumidamente cinco tipos de agentes:

i)

iii)

Agente tabela: corresponde & estrutura mais simples de um agente, onde
todas as percepgdes e agdes sdo relacionadas em uma tabela. O grande
problema dessa abordagem é a necessidade de incluir todas as percepgdes e
acdes possiveis.

Agente reativo simples: seleciona acOes a serem executadas com base
exclusivamente na percep¢do atual, ndo levando em consideracéo o historico
de percepcdes. Como nao possuem uma memdOria, esses agentes Sao
incapazes de planejar agdes futuras.

Agente reativo baseado em modelo: também conhecido como agente reativo
com estado interno, este agente combina as informacgdes da percepcao atual

com as provenientes do modelo para gerar a descri¢éo atualizada do estado
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atual. De posse dessas informagdes, ele escolhe uma acdo da mesma forma
que 0 agente reativo simples.

iv) Agente baseado em objetivos: também chamado de agente cognitivo,
pondera suas agdes levando em consideracdo a descrigdo do estado atual e 0s
objetivos a serem alcangados. Esse tipo de agente combina essas
informagBes com aquelas sobre os resultados das agdes possiveis, podendo
escolher, dentre estas, a que lhe permita atingir mais rapidamente seus
objetivos.

V) Agente baseado em utilidade: escolhe suas a¢Oes tentando sempre maximizar
uma fungdo de utilidade. Essa fungdo mapeia um estado (ou sequéncia de
estados) em um numero real, que descreve o grau de “felicidade” do agente

caso aquele estado seja alcangado.

Estes tipos bésicos de agentes podem ser convertidos em agentes com
aprendizado aplicando algoritmos de aprendizagem e, consequentemente, melhorando
seu desempenho (RUSSEL e NORVIG, 2003). Os agentes com aprendizado possuem
uma grande adaptabilidade as mudancas do ambiente, pois vdo aprendendo com ele
(ARTERO, 2009).

6.3 SISTEMAS MULTIAGENTE

A partir do conceito de agente, é possivel definir Sistema Multiagente (SMA).
Segundo Henderson-Sellers e Giorgini (2005), um SMA corresponde a um sistema
composto de agentes cooperativos ou competitivos que interagem entre si para atingir

um objetivo individual ou comum.

E comum sua utilizacdo para transformar grandes problemas em problemas
menores e possibilitar que cada agente possa utilizar sua habilidade para tratar esses
pequenos problemas, modularizando o sistema e tornando mais facil adicionar novas

funcionalidades através da incluséo de novos agentes (ARTERO, 2009).

Uma arquitetura simples e bastante utilizada no controle dos agentes € chamada
“Quadro Negro”. Nesta arquitetura, ndo é necessaria a comunicacdo direta entre
agentes, j& que todas as comunicacdes sdo feitas por meio da estrutura central de dados,

0 quadro negro. Os agentes podem escrever informagdes no “quadro”, assim como
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também podem ler informacdes escritas por outros agentes (ARTERO, 2009). Esta

arquitetura foi utilizada no presente trabalho.

Pode-se adotar também uma arquitetura de comunicacéo direta entre os agentes,

porém, este tipo de arquitetura obriga os agentes a possuirem uma identificacéo precisa,

como um nome Unico no sistema, além de adotar algum protocolo de comunicacéo entre
eles (ARTERO, 2009).

6.3.1 Metodologias de Modelagem de Sistemas Multiagente

Devido o surgimento da Programacdo Orientada a Agentes (POA), surgiram

vérias metodologias capazes de modelar sistemas multiagente, algumas delas sdo

descritas resumidamente a seguir:

(i)

(i)

(iii)

Gaia: Corresponde a primeira metodologia proposta com a finalidade de
guiar o processo de desenvolvimento de SMAs, sendo aplicavel a uma
grande quantidade destes, lidando com caracteristicas macro (sociedade)
e micro (agente) do sistema. Baseia-se em um conjunto de abstragdes:
ambiente, papéis, interacOes, papéis organizacionais e estruturas
organizacionais (ZAMBONELLI, JENNINGS e WOOLDRIDGE, 2005).
Prometheus: Proporciona mecanismos para analise e projeto de SMAs
baseados em arquiteturas BDI (Belief - Desire - Intention). Pode ser
dividida, de forma macro, em trés atividades: especificagcdo de sistema,
projeto da arquitetura e projeto detalhado (PADGHAM e WINIKOFF,
2005).

PASSI: Do inglés Process for Agent Societies Specification and
Implementation, é utilizada no desenvolvimento de sistemas multiagente
aplicando conceitos extraidos da orientacdo a objetos usando UML®.
Apresenta cinco modelos, séo eles: de requisitos, de sociedade de
agentes, de implementacdo de agentes, de codigo e de implantac&o.
Metodologia passo a passo que vai desde os requisitos até o codigo
(CONSSENTINO, 2005).

® http://www.uml.org
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(iv)  MAS-CommonKADS: Corresponde a uma extensdo da metodologia
CommonKADS (SCHREIBER, et al., 2000), com abordagem voltada
para modelagem de sistemas orientados a agentes. E dividida nas fases
de conceituacdo, analise, projeto, codificacdo, integragdo, operacdo e
manutencdo (IGLESIAS e GARIJO, 2005).

(v) MAS-CommonKADS+: Consiste na extensdo da metodologia MAS-
CommonKADS que adiciona novos conceitos e modelos e estende a
AML (Agent Modeling Language) (CERVENKA e TRENCANSKY,
2007) para suportar os recursos inseridos na nova metodologia
(MORAIS 11, 2010).

Apresentar um estudo comparativo detalhado sobre as metodologias de
modelagem de sistemas multiagente ndo faz parte do escopo deste trabalho. Por meio da
analise dos principais pontos de cada metodologia apresentada, foi selecionada a
metodologia MAS-CommonKADS+ para desenvolver a modelagem do sistema

proposto, a qual serd melhor detalhada na Subsecéo 5.3.2.

6.3.2 MAS-CommonKADS+

MAS-CommonKADS+ consiste em uma metodologia para modelagem de
sistemas multiagente derivada da metodologia MAS-CommonKADS. Segundo Iglesias
e Garijo (2005), a metodologia MAS-CommonKADS utiliza técnicas de modelagem
bem conhecidas, tais como cartbes CRC (Class-Responsibility-Collaborator),
diagramas de casos de uso, diagramas de sequéncia de mensagens - MSC (Message
Sequence Charts) e SDL (Specification and Description Language) com novas

perspectivas dirigidas pela metafora dos agentes.

O ciclo de vida do desenvolvimento de software na metodologia MAS-
CommonKADS segue as seguintes fases: Contextualizacdo, Andlise, Projeto,
Desenvolvimento e Teste, e Operagédo (IGLESIAS e GARIJO, 2005).

A metodologia MAS-CommonKADS+ propde a integracdo da AML (Agent
Modeling Language) com a metodologia MAS-CommonKADS. Ela também sugere,

entre outras coisas, 0 uso de um modelo de interagdo para descrever todas as interages
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entre os agentes através da AML. Este modelo é representado por diagramas de
interacdo, como diagramas de sequéncia e diagramas de comunicagdo, utilizando
diagramas AML (MORAIS 1, 2010).

Além dos modelos presentes na metodologia MAS-CommonKADS, foram
adicionados a metodologia MAS-CommonKADS+ os modelos de requisitos, de papéis
e de recursos, enquanto que 0s modelos de organizacao, de interagdo e de projeto foram
alterados, com o intuito de complementar a especificacdo dos diagramas da AML. O
modelo de agentes foi o modelo que sofreu mais modificacfes, tornando possivel a
representagdo do comportamento interno do agente, demonstrando como ele ira
perceber e atuar no ambiente de acordo com seus comportamentos e planos (MORAIS
11, 2010). A Figura 8 apresenta a arquitetura da metodologia MAS-CommonKADS+.

Modelo de
Requisitos
q Fase de Requisitos
Modelo de Modelo de
Tarefas Recursos € Objetos
Modelo de
Papéis
Fase de Analise
Modelo ge -
Organizac 3o Fase de Projeto
Modelo de Modelo de Modelo de
Interagdo Agente Conhecimento
Modelo de
Projeto

Figura 8 - Arquitetura da MAS-CommonKADS+. Fonte: Adaptado de (MORAIS 11, 2010).
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Como apresentado na Figura 8, a metodologia MAS-CommonKADS+, esta

distribuida da seguinte forma:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(v)

(vi)

Modelo de requisitos: Utilizado para descrever os requisitos do sistema,
sendo dividido em analise de casos de uso e cenarios, analise por
objetivos e analise do ambiente.

Modelo de papéis: Tem como objetivo a identificagdo dos papéis do
sistema e a representacdo de papéis que realizam as tarefas descritas no
modelo de tarefas. Um papel corresponde a uma abstracdo que define as
tarefas que um agente deve realizar dentro de uma organizagdo. Um
Unico agente pode ser responsavel por varios papéis em um sistema.
Modelo de recursos e objetos: Foi adicionado com o intuito de
possibilitar a modelagem de objetos e recursos, permitindo assim uma
melhor definicdo do sistema, visto que ndo era algo possivel de ser
modelado na MAS-CommonKADS.

Modelo de organizacdo: Corresponde a descricdo da estrutura
organizacional de papéis do sistema, e ndo mais a organizacdo de
agentes, como acontecia na MAS-CommonKADS.

Modelo de interagdo: Consiste na jungdo dos modelos de coordenacdo e
de comunicagdo da metodologia MAS-CommonKADS. Nele s&o
descritas, através da AML, todas as interagdes entre agentes. Cada
interacdo deve obedecer a um protocolo de interagdo, o qual estabelece
como 0s agentes podem se comunicar.

Modelo de agentes: Especifica 0s agentes, e por quais papéis eles séo
responsaveis, as percepcdes, os atuadores, as condicdes de ativacdo e de

parada e a arquitetura do agente.

6.3.3 Gerenciamento e Comunicagdo entre Agentes

Para que haja de fato uma colaboragdo entre agentes é de extrema importancia

que eles possam se comunicar entre si. Os agentes em um SMA efetuam comunicagéo

entre si fazendo uso das chamadas linguagens de comunicagdo. A linguagem de

comunicagdo entre agentes mais utilizada atualmente é a FIPA ACL (Agent
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Communication Language). Suas principais caracteristicas sdo a possibilidade de
utilizar linguagens de conteudos diferentes e o gerenciamento de conversacdes através
de protocolos de interagdo predefinidos (BELIFEMINE, CAIRE e GREENWOOD,
2007).

FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) corresponde a um conjunto
de padrdes da IEEE Computer Society cujo objetivo é promover as tecnologias baseadas
em agentes, a interoperabilidade desses padrdes com outras tecnologias, a interoperagao
de agentes heterogéneos e 0s servigos que eles podem representar (FIPA, 2013). FIPA
define ainda um modelo l6gico de referéncia para gerenciamento dos agentes. Desta
forma, as plataformas que atendem & sua especificacdo devem implementar esse
modelo, possibilitando assim criagéo, registro, localizagdo, comunicagdo, migracdo e
operacdo dos agentes (BELIFEMINE, CAIRE e GREENWOOD, 2007). A Figura 9

mostra os componentes desse modelo.

tem O.. tem_um
emO0..n AP =
hospeda
DF 0..n AMS
contém tem 0..n Agent tem_um contém
0..n 0..n
RIRETIER G Lo Descri¢do de
Servigo de s dr
Agente 9

MTS

Figura 9 - Modelo de referéncia FIPA para gerenciamento de agentes. Fonte: Adaptado de
(BELIFEMINE, CAIRE e GREENWOOD, 2007)

Como visto na Figura 9, os componentes deste modelo sdo:

0] Agent Platform (AP): Responsavel por disponibilizar a infraestrutura

fisica minima onde os agentes sdo executados. Consiste em maquinas,



(i)

(iii)

(iv)

(v)
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sistemas operacionais e componentes para gerenciamento de agentes
FIPA.

Agent Management System (AMS): Encarregado de gerenciar as
operagdes tais como criacdo e destruicdo de agentes e por fiscalizar as
migracOes dos agentes entre APs. Este componente é obrigatorio em uma
AP. Uma AP apresenta apenas um AMS e, caso a AP seja formada por
varias maquinas, 0 AMS sera a autoridade maxima entre elas. Cada
agente deve se registrar com o AMS para que possa obter um AID (Agent
Identifier), responsavel por identificar o agente de forma Unica dentro da
AP. O AMS mantém um diretério contendo todos os AIDs dos agentes e
seus respectivos estados, este servico é chamado de péginas brancas.
Agent: Corresponde a um processo computacional de uma AP que
oferece um ou mais servigos computacionais, 0s quais podem ser
publicados como uma descri¢éo de servigo.

Directory Facilitator (DF): Corresponde a um componente opcional
responsavel pelo servico de paginas amarelas. Este servigo consiste em
uma lista de todos os agentes e seus respectivos servigos oferecidos. O
agente que deseja publicar seus servicos para outros agentes deve
encontrar um DF e requisitar o registro da descricdo de seu servigo. Além
disso, 0s agentes podem retirar e modificar o seu prdprio registro de um
DF e buscar por um registro de servigo fornecido por outro agente.
Message Transport Service (MTS): Corresponde a um servigo provido
por uma AP que possui 0 objetivo de transportar mensagens entre 0s
agentes em uma determinada AP e entre agentes localizados em APs
distintas. Também conhecido como ACC (Agent Communication
Channel).
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7 EduTV: UM SISTEMA PARA RECOMENDAGCAO DE CONTEUDOS
EDUCACIONAIS PARA TV DIGITAL INTERATIVA

Esta secéo descreve o ambiente de aprendizagem desenvolvido neste trabalho. A
Subsecdo 6.1 apresenta uma descricdo das principais ferramentas utilizadas. A Subsecéo

6.2 traz uma descricdo do ambiente de suporte & aprendizagem desenvolvido.

7.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

As subsecbes a seguir apresentam informagBes técnicas sobre as principais

ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do ambiente apresentado neste trabalho.

7.1.1 LMS Moodle

O Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) foi
escolhido como sistema de gerenciamento de aprendizagem, ou LMS, para validagio
deste trabalho. Corresponde a uma ferramenta desenvolvida em PHP (PHP, 2013) e que
utiliza como base de dados 0 MySQL (MYSQL, 2013). E distribuido livremente sobre a
licenca GNU GPL (General Public License) (GPL, 2007) e é utilizado para
disponibilizar cursos a distancia por meio da Web (MOODLE, 2013).

7.1.2 Framework JADE

O Framework JADE (Java Agent Development Framework) corresponde a uma
plataforma utilizada no desenvolvimento e execugdo de sistemas multiagente dentro dos
padrdes FIPA para agentes inteligentes. Além disso, JADE possui uma interface grafica
utilizada durante as fases de desenvolvimento e teste dos agentes (BELIFEMINE,
CAIRE e GREENWOOD, 2007).
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Com relacdo ao padréo FIPA, JADE implementa a especificagdo completa de
gerenciamento de agentes, incluindo os servigos de MAS, DF, MTS e ACC, como visto

na Subsecéo 5.3.3.

7.1.3 StarUML

O StarUML corresponde a um projeto Open Source que tem como objetivo
disponibilizar uma ferramenta de modelagem de software e uma plataforma que possa
substituir completamente ferramentas UML comerciais. Esta ferramenta permite que
sejam utilizadas vérias linguagens para desenvolvimento de modulos para sua utilizagéo
(STARUML, 2011).

Morais Il (2010) prop6s uma extensdo para o StarUML com a finalidade de
auxiliar o projeto de sistemas multiagente utilizando a metodologia MAS-
CommonKADS+. A modelagem desenvolvida neste trabalho foi criada por meio desta

extensdo.

7.2 DESCRICAO DO AMBIENTE PROPOSTO

O ambiente desenvolvido consiste em um sistema multiagente que conta com
quatro agentes: o Agente Estudante, o Agente de Contetdo, o Agente de Interface e o
Agente DF (Directory Facilitator). Comportamentos e caracteristicas destes agentes sdo

apresentados a seguir.

O Agente Estudante é responsavel por monitorar as atividades dos alunos no
Moodle’ e enviar informagdes sobre o perfil da turma para o Agente de Contetido. Os
alunos fornecem essas informagBes durante a inscricdo no curso, através de um
formulério web. Este conjunto de informacdes corresponde ao perfil do usuario, o qual €
armazenado inicialmente na Ontologia de Contexto Estatico. Este formulario é

apresentado na Figura 10.

" Ambiente de Aprendizagem Moodle. http://www.moodle.org.br/
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Thoodlle

LesEad  Login ~ New account
More details
Email address*
Email (again)*
Firstname*
Surname*
Citytown*
Country® | Selecta country (v
Level of Knowledge® | Selecta level of knowledge ||
Video Preference® | selecione a video preference [
TextPreference® | Selecione a text preference [

There are required fields in this form marked*
Create my new accouni Cancel

Figura 10 - Formulario do Moodle

Por sua vez, o Agente de Contelido, ao receber as informacgBes sobre o perfil da
turma, é encarregado de executar o algoritmo genético com o objetivo de selecionar os

OAs mais adequados a serem recomendados.

Ao término da execuc¢do do AG, o Agente de Contelido envia as informacdo dos
OAs que serdo exibidos na TVDi para o Agente de Interface, o qual é responsavel por
apresentar os OAs da melhor maneira possivel de acordo com as caracteristicas de cada
OA.

A Figura 11 mostra uma exibicdo de video na aplicacdo. Para simular a TVDi e
exibir os videos recomendados, foi utilizado o middleware Ginga-NCL, o que
corresponde a um subsistema do middleware Ginga. Optou-se pela utilizacdo do Ginga,
pelo fato de possuir o apoio do governo e ser padronizado, diferente de outras
tecnologias como as SmarTVs, que cada fabricante implementa suas proprias

tecnologias. Ele é capaz de processar aplicacdes declarativas NCL (Nested Context
Language) (ITU-T, 2009).
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€9 Ginga-NCL Virtual Set-top Box - ubuntu-server10.10—ginga-i5367- VMware Player (Non-commerci: . [=] B9
File Virtual Machine Help

To grab input, press Ctrl+G Jduumprafad

Figura 11 - Reprodugéo de video no middleware Ginga-NCL

O Agente DF é responsavel por gerenciar 0s servicos prestados por cada agente
através do servico de paginas amarelas. Ao iniciar o sistema, todos 0s agentes devem
registrar o0s servicos que cada um oferece no Agente DF, que é responsavel por informar
aos outros agentes quais servicos estdo disponiveis e 0s agentes que sdo capazes de

executa-los.

A abordagem baseada em agentes, proposta no presente trabalho, é apresentada
na Figura 12.
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( Multi-Agent Systerﬁ

Ontology of
Static Context ——p

-

4

LMS: Moodle

i
e

Ontology of

eynamic Context,

T

N-

t-SCORM Adapter LOs Repository
for t-learning

Figura 12 - Abordagem baseada em agentes para recomendacao de OAs para TVDi.

7.3 T-SCORM ADAPTER

A fim de melhor adaptar os OAs para o ambiente de ensino-aprendizagem
proposto, optou-se por usar 0 T-SCORM Adapter, que consiste em uma ferramenta,
desenvolvida por Silva (2012), capaz de adaptar os OAs para o padréo t-learning, com o
objetivo de melhorar o suporte para pesquisa e navegagdo dos OAs.

Os OAs no padréo SCORM possuem um arquivo XML, chamado
imsmanifest.xml, onde sdo armazenados seus metadados. Este arquivo é responsavel por
armazenar todas as especificagdes relacionadas ao OA em que estd inserido. O T-
SCORM Adapter é capaz de incluir na estrutura do imsmanifest.xml as tags que
facilitam o processo de busca e leitura do OA no ambiente de aprendizagem TVDi.
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Farsommor: - G

€« C|®
T-SCORM
v
ADAPTER
Resource Name: —J

Educational Media Standardization and Extension Interactive Services
QoS Support Semantic Translation Rights of Digital Content

Figura 13 - T-SCORM ADAPTER

Como pode ser visto na Figura 13, a ferramenta consiste em um formulario que é
preenchido pelo usuério, passando informacbes sobre o OA. Estas informacdes sdo
incluidas na estrutura do imsmanifest.xml. Sdo informag6es como: (i) objetivo, (ii) tipo,
(iii) palavras-chave, (iv) apoio a QoS, (v) necessidade de pagamento, (Vi) possui suporte
a extensdo padrdo, (vii) existem servicos interativos disponiveis, (viii) possui

interpretacdo semantica, (ix) direitos autorais e outras restricoes.

7.4 MODELAGEM

Ser& apresentado nesta secdo como 0s agentes, na abordagem proposta, foram
modelados e implementados. A metodologia escolhida para o desenvolvimento da
modelagem dos agentes foi a MAS-CommonKADS+, que consiste em uma
metodologia para modelagem de sistemas multiagente derivada da metodologia MAS-
CommonKADS (MORAIS 11, 2010).

A metodologia MAS-CommonKADS+ propde a integracdo da AML (Agent
Modeling Language) com a metodologia MAS-CommonKADS. Ela também sugere,
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entre outras coisas, 0 uso de um modelo de interagdo para descrever todas as interagdes
entre os agentes através da AML. Este modelo é representado por diagramas de
interacdo, como diagramas de sequéncia e diagramas de comunicacdo, utilizando

diagramas AML (MORAIS 1, 2010).

O modelo de papéis mostra as fungGes que cada agente pode executar no
sistema. Esses papéis sdo responsaveis pelo cumprimento das tarefas existentes no
modelo de tarefa. O diagrama na Figura 14 mostra 0 modelo de papéis para 0s agentes

da abordagem proposta.

Agente Estudante Agente de Contetdo
<<task>>+Espera autenticacdo do Usudrio <<task>>+Recebe perfil do Usuério
<<task>>+Seleciona perfil do Usuério <<task>>+Procura OA adequado

<<task>>+Envia perfil ao Agente de Contelido <<task>>+Envia OA para o Agente de Interface

Agente de Interface Agente DF
<<task>>+Recebe OA adequado <<task>>+Cadastra servico de agente
<<task>>+Envia OA para TVDi <<task>>+Fornece informagdo sobre servico de agente

Figura 14 - Modelo de papéis dos agentes implementados

No modelo de papéis apresentado € possivel representar as respectivas funcdes
de cada agente que compde o sistema multiagente do ambiente proposto.

Outro modelo utilizado nesta metodologia é o modelo de agentes, que é
responsavel por definir quais fungdes cada agente ird realizar, definindo a arquitetura de
agentes, seus objetivos e caracteristicas, tais como dados de entrada, condi¢bes de
ativagcdo do agente e tipos de informagfes disponiveis. A Figura 15 mostra este
diagrama para o Agente de Conteudo.
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<<agent>> <<agent>> <<agent>>

Agente Estudante Agente de Interface Agente DF
<<agent>> <<skill>> 30
Agente de Conteudo BuscaPorAlgoritmoGenetico o0

< <sk>>+BuscaPorAlgoritmoGenetico =
Alg <<ag>>+buscaOA(): acdo

<<perceptor type>> G
‘-0 Sensor Sensor
o (s} ¢ <<pa>>+recebePerfiEstudante (ProfileStudent): Student
. ° °
L)
BuscaPorAlgoritmoGeneticoAtuador | | <<effector type>> O
| Atuador

<<ea>>+procuraOAAdequado(Action)
<<ea>>+passaOAparaAgentelnterface(Action)

Figura 15 - Modelo de Agente do Agente de Contelido

Como pode ser visto na Figura 15 utiliza a fungdo sensor para receber o perfil do
estudante do Agente estudante e a fungdo atuador para executar o processo de busca
pelo OA mais adequado para ser efetuada a recomendacao.

O Agente de Contetdo corresponde a um agente baseado em utilidade, ja que o
mesmo faz uso do algoritmo genético para efetuar a recomendacdo e tenta sempre
maximizar a funcdo de utilidade (fitness).

A Figura 16 apresenta, através do modelo de interagdo, as trocas de informacGes
ocorridas no sistema, desde a autenticacdo do usuério junto ao Agente Estudante até a
apresentacao do objeto na TVDi, realizada pelo Agente de Interface.
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<<entity role>> <<agent>>
/ : TVDi / : Agente Estudante

1: informacaoUsuario()

<<resource>> <<agent>> <<resource>> <<agent>>
/ : Ontologia 6 / : Agente de C io de OA 6 / : Agente de Interface

+ 2: buscaPerfiEstudante
3 : perfiEstudante()

4: perﬁlésmdanteo

S : buscaOAsAdequados()

T v i O:AsO =l
8 : exibeOAs()

R | R S g R
A

Figura 16 - Modelo de interacéo

A Figura 16 apresenta as trocas de informagdes ocorridas no ambiente com o
foco nos agentes. O Agente Estudante carrega o perfil com as preferéncias que estdo
inseridas nas ontologias. Apds capturar o perfil cadastrado, o Agente Estudante envia as
preferéncias do estudante ao Agente de Conteldo, que é encarregado de efetuar o
processo de recomendacdo e selecionar o OA mais adequado. Apds o processo de
selecdo do OA, o Agente de Contetido encaminha o OA para o Agente de Interface, que
é encarregado de apresentar o OA selecionado na TVDi. Como pode ser visto, 0 Agente
DF néo foi representado neste modelo, j& que sua funcéo € apenas fornecer o servigo de

paginas amarelas, ja apresentado nas se¢des anteriores.

Como a exibicdo da TVDi se da em broadcast em uma determinada faixa de
canal, na abordagem proposta, o0 Moodle foi utilizado como forma de capturar as
informacOes dos estudantes para poder efetuar o processo de recomendacéo. Em posse
dessas informacdes, o sistema efetua a recomendagéo e s6 entdo os videos sdo exibidos
em uma determinada faixa de canal durante um determinado periodo de tempo na
TVDi.
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7.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Em Lisboa et al. (2011), foi apresentada uma experiéncia de producdo de
conteldo educacional para TV digital, os problemas de comunicacdo e solugdes
relevantes para as equipes de producéo que resultaram em categorias de comunicagao.
Também foram apresentadas categorias analiticas que precisam ser levadas em
consideracdo durante o processo de produgdo de conteidos educativos para TVD e o
processo de formagéo de profissionais neste contexto.

Em Sousa Neto e Bezerra (2012), foi proposto o desenvolvimento de uma
ferramenta capaz de atribuir autonomia aos professores na criagdo de Objetos Digitais
de Aprendizagem. A ferramenta, intitulada DITV-Learning, é capaz de criar objetos de
aprendizagem para TVDI, possibilitando abstrair conhecimentos técnicos, por parte dos
professores, para a construgéo dos objetos de aprendizagem.

O presente trabalho apresenta uma proposta de ambiente que contém algumas
semelhangas com os ambientes mencionados acima. No entanto, o fator que o separa
dos outros é propor recomendacdo de OAs adaptados para o ambiente que sera exibido,
que é a TVDi, e ao contexto dos usudrios. Fazendo uso de agentes de software em
combinagdo com perfis de usudrios baseados em ontologia, 0 ambiente recomenda, de
forma autdbnoma, por meio da utilizacdo de um algoritmo genético, OAs adequados as

suas caracteristicas pessoais e cognitivas.



49

8 MECANISMO DE RECOMENDAGCAO

Nos Ultimos anos, os sistemas de recomendacdo de contetdos de aprendizagem
correspondem a um tema bastante abordado atualmente.

Com a finalidade de realizar a recomendagdo mais adequada de OAs por meio
de algoritmo genético para um grupo de usuarios, foi necessario levar em consideracgéo
caracteristicas relevantes no processo de ensino-aprendizagem. Estas caracteristicas sdo

descritas a sequir.

8.1  NIVEL DE CONHECIMENTO

No ato da inscricdo para um curso, os alunos preenchem um formulario com
suas informacOes pessoais. Um dos dados apresentados € o nivel de conhecimento que o
aluno considera ter em relacdo ao curso que esta inscrito, como pode ser visto na Figura
17.

Thoodle

LesEad Login New account

More details

Email address*
Email (again)*
Firstname*
Surname*
Citytown*
Country* | selecta country [~]
Level of Knowledge™® | Select a level of knowledge [z]

Video Preference* eledaleveloﬂcnowle "
ow

Text Preference® | Medium
High
There are required fields in this form marked*.
Create my new accouni Cancel

Figura 17 - Formulario do Moodle: Nivel de Conhecimento
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Com o grau de conhecimento de cada usuério, pode-se determinar o grau de
conhecimento de um grupo de usuérios (classe) por meio de uma média aritmetica
simples, que pode ser representada pela Equacéo 1, onde n é o nimero de usuérios e NC

¢ o nivel de conhecimento.
n

NC()
P ®

i=1

Nos metadados de cada OA existe uma varidvel que determina o nivel de
dificuldade do OA. Esta dificuldade pode variar entre facil, médio ou dificil. A fim de
calcular o grau de compatibilidade dos OAs com o curso, foi levado em consideragéo o
grau de relevancia entre o nivel de conhecimento do grupo e o grau de dificuldade do
OA. Para isso, associagdes sdo feitas a fim de determinar o grau de relevancia de cada
OA, variando de 1 (ndo adequado) a 5 (totalmente adequado). Essas associacdes séo

representadas como no exemplo na Tabela 1.

Tabela 1 - Tabela de associa¢Ges dos OAs com 0s grupos.

Propriedades dos Estudantes Propriedades do OAs
Classe Nivel de Conhecimento Dificuldade Pertinéncia

1 Baixo Facil 5

2 Alto Facil 1

Como pode ser visto na Tabela 1, para o Grupo 1, que possui baixo nivel de
conhecimento, foi designado grau de pertinéncia 5 para um OA com dificuldade facil.
No entanto, o mesmo OA recebeu grau de pertinéncia 1 para o Grupo 2, que tem alto

nivel de conhecimento, ou seja, ndo € adequado.

8.2 NIVEL DE AFINIDADE

Dependendo do repositorio de OAs utilizado para a aplicacdo de um curso, é

provavel que haja vérios conteudos educativos que ndo sdo adequados para serem
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recomendados de acordo com o contetdo do curso em andamento. Entdo, é importante

definir o grau de afinidade dos contedos com o curso.

Os OAs presentes no repositorio estdo no padrdo T-SCORM, que mostra, em
seus metadados, palavras-chave relevantes sobre o assunto do OA. Por meio dessas

palavras-chave, é possivel verificar o nivel de afinidade do OA com o curso.

Por meio destas palavras-chave € possivel verificar a relacdo destes termos com
um curso e, consequentemente, determinar automaticamente o nivel de afinidade do
contetdo com o curso. O nivel de afinidade é dado por uma escala em que é atribuido
um peso 5 (cinco) para 0 OA com maior incidéncia de palavras-chave relacionadas ao
curso. Para os outros OAs presentes no repositorio sdo atribuidos pesos

proporcionalmente menores.

Esta variavel determina o grau de afinidade do conteldo com o curso, que pode

variar de 1 (n&o relacionado com o curso) a 5 (fortemente relacionado com o curso).

8.3 ALGORITMO GENETICO

De acordo com Artero (2009), nos cromossomos de uma populagéo, 0s genes
podem ser representados de vérias formas, porém as mais comuns sdo representacdes
com numeros binarios, inteiros ou reais. No entanto, a mais utilizada € a representacéo
binaria, em que um individuo é representado por um vetor com 0's e 1's (LINDEN,
2008).

Neste trabalho optou-se por utilizar a representacdo binaria, pois proporciona
uma melhor utilizagdo dos recursos de processamento, uma vez que a execucdo do AG
cria varias geracOes. Essa representacdo também apresenta manipulacéo facil e eficiente

de seus operadores genéticos no cromossomo (PETROLI NETO, 2011).

Assim como em SILVA (2012), neste trabalho, cada individuo da populacgao

(cromossomo) é composto por cinquenta e um bits, como mostrado na Figura 18.
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OA (ID + Aptidédo = 17 bits)
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Cromossomo(3 OA = 51 bits)

Figura 18 - Representacdo do cromossomo. Fonte: (SILVA et al., 2013).

Cada OA é representado por 17 bits, em que os primeiros dez bits sdo usados
para identificacdo (ID) do OA e os ultimos sete bits representam a sua aptiddo, de modo
que cada cromossomo possui trés OAs. A identificacdo do OA corresponde a posicao
do objeto na tabela no banco de dados do Moodle e sua aptiddo corresponde a soma das
caracteristicas Nivel de Conhecimento e Nivel de Afinidade, mencionadas nas

subsecdes anteriores.

Neste trabalho, optou-se por selecionar aleatoriamente a populagéo inicial, pois
existem muitos trabalhos sobre a implementacdo de AG que mostram que a geragéo da
populacdo inicial ndo é uma fase critica, no entanto, é importante a populacdo ser

formada por individuos diversos (ZINI, 2009).

Com a formacdo da populacdo inicial, deve ser utilizado um mecanismo para
efetuar a selegéo dos pais, de acordo com a fungéo de aptiddo, para gerar a primeira
reproducdo. Segundo Linden (2008), o método mais utilizado para este fim é a selecdo
da roleta, o qual foi utilizado no presente trabalho. Este método funciona através da
criacdo de uma roleta virtual em que cada individuo recebe uma porgdo da roleta
proporcional a sua funcdo de aptiddo. Em seguida, a roleta é rodada e o individuo
referente a porcdo em que a roleta parou é selecionado. Consequentemente, 0s mais

aptos tém mais chances de serem selecionado para a reproducao.

Apos a selecdo dos pais para reproducao, é utilizado o operador de cruzamento
genético para gerar os proximos individuos da populacdo, o que pode gerar melhores
individuos ou ndo. Este processo é repetido Vvarias vezes até chegar a um resultado
satisfatorio (ZINI, 2009).
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Por meio deste operador é feito cruzamento do material genético de dois pais
selecionados pelo método da roleta. O objetivo é gerar individuos melhores do que os

seus pais através da combinagdo de informagdes genéticas.

Como o cromossomo utilizado € formado por trés genes (trés OAS), utilizou-se a
estratégia de corte multiponto com dois pontos de corte para cada individuo. Neste
processo, 0s bits para a esquerda do Cortel do Pail s&o enviados para o primeiro filho e
0s bits entre o primeiro e segundo corte do mesmo pai sdo enviados para o segundo
filho. Os bits apds o segundo corte do Pail permanecem no Filhol. O segundo filho é
formado pelos bits restantes (SILVA, 2012). A Figura 19 mostra um exemplo.

/Cortel/CorteZ jortel/CorteZ
e e \
g : PN !

1 [ofo[1fo]0]

Paill 1 I 04§ 1 I 0 | 010 Filhol

Pai2| 1 | 11 02 F 0 N2 | mimo2| 1| 141f0FFO0|[1

Figura 19 - Cruzamento utilizando dois pontos de corte. Fonte: (SILVA, 2012).

Como cada individuo tem 51 bits com trés OAs e cada OA tem 17 bits, o
primeiro corte em cada individuo € feito ap6s o 17° bit e o segundo corte é feito apds o
34° bit. O limite de 50 geraces foi adotado como critério de parada do algoritmo.
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9 VALIDAGAO E RESULTADOS

Com a finalidade de avaliar as funcionalidades da ferramenta desenvolvida
foram realizados testes em laboratdrio. Como sera apresentado nesta secdo, o
mecanismo de recomendacdo de conteldo apresentou resultados satisfatorios. O
processo de validacdo dos resultados foi realizado como descrito nas subsecGes

seguintes.

9.1 ORGANIZACAO DO EXPERIMENTO

Esta subsecgdo apresenta como o experimento foi organizado e estruturado.

9.1.1 Definicao da Populacéo Inicial

Para realizacdo do experimento, foram criadas trés turmas para 0 curso
Inteligéncia Artificial no Moodle, LMS utilizado no desenvolvimento do projeto. Cada

turma contendo perfis de 30 (trinta) alunos ficticios, totalizando 90 (noventa) alunos.

O repositorio de conteldos utilizado continha 153 objetos de aprendizagem
(OAs) para TVDi (videos) e foram recomendados 2.868 (dois mil oitocentos e
cinquenta e oito) videos. Os OAs correspondem a videos selecionados aleatoriamente e
em seus metadados foram definidas as caracteristicas levadas em consideracdo para

recomendacdo. A disposicdo destas caracteristicas estdo descritas na subsecédo a seguir.

9.1.2 Estruturacgdo dos Conteudos

Levando em consideragdo a variavel nivel de dificuldade, os OAs foram

dispostos da seguinte forma:

(M 1/3 do total de OAs com nivel de dificuldade “Dificil”;
(i) 1/3 do total de OAs com nivel de dificuldade “Médio”;



(iii)
(iv)
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1/3 do total de OAs com nivel de dificuldade “Facil;
E, se a divisdo por 3 ndo for exata, o restante dos OAs ndo possuia nivel
de dificuldade.

Levando em consideracdo a variavel nivel de afinidade com o curso, os OAs

foram dispostos da seguinte forma:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(v)

20% do total de OAs presente no repositorio com nivel de afinidade igual
a 5 (fortemente relacionado com o curso — 4 ou mais palavras-chave
relacionadas ao curso);

20% do total de OAs presente no repositorio com nivel de afinidade igual
a 4 (relacionado ao curso — trés palavras-chave relacionadas ao curso);
20% do total de OAs presente no repositorio com nivel de afinidade igual
a 3 (moderadamente relacionado ao curso - 2 palavras-chave
relacionadas ao curso);

20% do total de OAs presente no repositorio com nivel de afinidade igual
a 2 (fracamente relacionado ao curso — 1 palavra-chave relacionada ao
curso);

20% do total de OAs presente no repositorio com nivel de afinidade igual
a 1 (ndo relacionado ao curso — ndo apresenta palavras-chave

relacionadas ao curso).

9.1.3 Estruturacéo dos Perfis dos Estudantes

Com a finalidade de definir o nivel de conhecimento de cada turma em relacdo

ao assunto do curso ministrado, foi efetuado um calculo onde foi determinada a média

do nivel de conhecimento da turma, que poderia ser Alto, Médio ou Baixo. As turmas

foram dispostas da seguinte forma:

(i)

Turma 1: Nivel de conhecimento Médio, sendo composta por 5 alunos
com nivel de conhecimento “Alto”, 20 alunos com nivel de

conhecimento “Médio” e 5 alunos com nivel de conhecimento “Baixo”;
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(i) Turma 2: Nivel de conhecimento Alto, sendo composta por 15 alunos
com nivel de conhecimento “Alto”, 10 alunos com nivel de
conhecimento “Médio” e 5 alunos com nivel de conhecimento “Baixo”;

(iif)  Turma 3: Nivel de conhecimento Baixo sobre o assunto ministrado no
curso, sendo composta por 5 alunos com nivel de conhecimento “Alto”,
10 alunos com nivel de conhecimento “Médio” e 15 alunos com nivel de

conhecimento “Baixo”.

9.1.4 Execucao e Resultados do Experimento

Os conteudos educacionais foram inseridos no repositorio do Moodle,
relacionados com a disciplina de Inteligéncia Artificial do curso de graduagdo em

Ciéncias da Computacéo e o projeto foi alocado no servidor.

Conforme explicado na segdo anterior, para cada recomendacdo realizada, o
agente de contetdo escolhe o melhor cromossomo da populacdo gerada. Este
cromossomo contém trés genes, que correspondem a trés OAs. Entdo, no total de testes
de recomendacéo realizados, 2.868 cromossomos foram recomendados e, como cada

cromossomo é composto por 3 OAs, logo 8.604 OAs (videos) foram recomendados.

Os OAs foram recomendados de acordo com o nivel de afinidade e o nivel de
dificuldade, portanto, foram analisados o0s resultados obtidos para as duas

caracteristicas, os quais foram analisados tanto separadamente como em conjunto.

Quanto ao nivel de dificuldade dos OAs e o nivel de conhecimento da turma, os

resultados dos testes de recomendacéo séo apresentados a seguir:
(a) Para Turma 1:

Para a Classe 1, cujo o nivel de conhecimento da turma era “médio” (ver

subsecéo 9.1.3), foram recomendados:

i. 441 OAs com nivel de dificuldade igual a “dificil”, correspondendo a

15,38% do total de recomendacdes;
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ii. 2.042 OAs com nivel de dificuldade igual a “médio”, correspondendo a
71,20% do total de recomendacdes;

iii. 378 OAs com nivel de dificuldade igual a “facil”, correspondendo a
13,18% do total de recomendacdes;

iv. 7 OAs que ndo foi definido nivel de dificuldade, correspondendo a

0,24% do total de recomendacdes.
Os resultados estdo resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados da recomendacéo por nivel de dificuldade para Turma 1.

Nivel de Dificuldade | Quantidade de recomendagdes (%)
Dificil 441 15,38

Médio 2.042 71,20

Facil 378 13,18

Néo definido 7 0,24
Total: 2.868 100

(b) Para Turma 2:

Para a Turma 2, cujo nivel de conhecimento da turma era “alto”, foram

recomendados:

i. 2.194 OAs com nivel de dificuldade igual a “dificil”, correspondendo a
76,50% do total de recomendacdes;

ii. 554 OAs com nivel de dificuldade igual a “médio”, correspondendo a
19,32% do total de recomendacdes;

iii. 107 OAs com nivel de dificuldade igual a “facil”, correspondendo a
3,73% do total de recomendacses;

iv. 13 OAs que ndo foi definido nivel de dificuldade, correspondendo a

0,45% do total de recomendacdes.
Os resultados estdo resumidos na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados da recomendacéo por nivel de dificuldade para Turma 2.

Nivel de Dificuldade | Quantidade de recomendagdes (%)
Dificil 2.194 76,50
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Medio 554 19,32
Facil 107 3,73
Né&o definido 13 0,45
Total: 2.868 100

(c) Para Turma 3:

Para a Turma 3, cujo nivel de conhecimento da turma era “baixo”, foram

recomendados:

i. 201 OAs com nivel de dificuldade igual a “dificil”, correspondendo a
7,01% do total de recomendacGes;

ii. 1.047 OAs com nivel de dificuldade igual a “médio”, correspondendo a
36,51% do total de recomendacdes;

iii. 1.600 OAs com nivel de dificuldade igual a “facil”, correspondendo a
55,79% do total de recomendacdes;

iv. 20 OAs que ndo foi definido nivel de dificuldade, correspondendo a

0,70% do total de recomendacdes.
Os resultados estdo resumidos na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados da recomendacéo por nivel de dificuldade para Classe 3.

Nivel de Dificuldade | Quantidade de recomendagdes (%)
Dificil 201 7,01

Médio 1.047 36,51

Facil 1.600 55,79

Néo definido 20 0,70
Total: 2.868 100

Quanto ao nivel de afinidade entre os OAs e o contetdo do curso, 0s resultados

dos testes de recomendacéo séo apresentados a seguir.

(a) Para Turma 1:
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2.353 OAs com nivel de afinidade igual a 5, ou seja, fortemente

relacionados ao curso, correspondendo a 82,04% do total de
recomendagdes;

457 OAs com nivel de afinidade igual a 4, ou seja, relacionados ao curso,
correspondendo a 15,93% do total de recomendacdes;

57 OAs com nivel de afinidade igual a 3, ou seja, moderadamente
relacionados ao curso, correspondendo a 1,99% do total de
recomendagdes;

1 OA com nivel de afinidade igual a 2, ou seja, fracamente relacionado
ao curso, correspondendo a 0,03% do total de recomendacdes;

N&o houve recomendacdo de OA com nivel de afinidade igual a 1, ou

seja, nao relacionados ao curso.

Estes resultados estdo resumidos na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados da recomendacao por nivel de afinidade para Turma 1.

Nivel de Afinidade Quantidade Recomendacdes (%)

Fortemente relacionados 2.353 82,05

Relacionados 457 15,93
Moderadamente relacionados 57 1,99
Fracamente relacionados 1 0,03
Nao relacionados 0 0,0
Total: 2.868 100

(b) Para Turma 2:

2.198 OAs com nivel de afinidade igual a 5 (fortemente relacionados ao
curso), correspondendo a 76,64% do total de recomendacdes;

572 OAs com nivel de afinidade igual a 4 (relacionados ao curso),
correspondendo a 19,94% do total de recomendacdes;

89 OAs com nivel de afinidade igual a 3 (moderadamente relacionados
ao curso), correspondendo a 3,10% do total de recomendacdes;

9 OAs com nivel de afinidade igual a 2 (fracamente relacionado ao

curso), correspondendo a 0,32% do total de recomendagdes;
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v. N&o houve recomendacdo de OA com nivel de afinidade igual a 1 (ndo

relacionados ao curso).

Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados da recomendacao por nivel de afinidade para Turma 2.

Nivel de Afinidade Quantidade Recomendagdes (%)
Fortemente relacionados 2.198 76,64
Relacionados 572 19,94
Moderadamente relacionados 89 3,10
Fracamente relacionados 9 0,32
Nao relacionados 0 0,0
Total: 2.868 100

(c) Para Turma 3:

i. 2.257 OAs com nivel de afinidade igual a 5 (fortemente relacionados ao
curso), correspondendo a 78,70% do total de recomendacdes;

ii. 504 OAs com nivel de afinidade igual a 4 (relacionados ao curso),
correspondendo a 17,57% do total de recomendacdes;

iii. 97 OAs com nivel de afinidade igual a 3 (moderadamente relacionados
ao curso), correspondendo a 3,38% do total de recomendacdes;

iv. 9 OAs com nivel de afinidade igual a 2 (fracamente relacionado ao
curso), correspondendo a 0,32% do total de recomendagdes;

v. 1 OA com nivel de afinidade igual a 1 (ndo relacionados ao curso),

correspondendo a 0,03% do total de recomendagdes.

Estes resultados estdo resumidos na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultados da recomendacao por nivel de afinidade para Turma 3.

Nivel de Afinidade Quantidade Recomendagdes (%)

Fortemente relacionados 2.257 78,70
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Relacionados 504 17,57
Moderadamente relacionados 97 3,38
Fracamente relacionados 9 0,32
Nao relacionados 1 0,03
Total: 2.868 100

Vale lembrar que uma premissa do algoritmo genético € ndo garantir a solucéo
6tima do problema, por este motivo foram recomendados OAs ndo adequados ao curso.
Porém, este fator ndo compromete a eficicia do sistema, ja que a quantidade desses OAs

é irrisdria, levando em consideracdo a populacéo total de recomendacoes.

Como visto anteriormente, 0 AG proposto para efetuar a recomendacdo leva em
consideracdo tanto a afinidade entre os OAs e o contelido do curso como também a
relacdo entre o nivel de dificuldade dos OAs e o nivel de conhecimento da turma. Para
0s trés casos de testes apresentados na validagdo, os resultados da recomendagéo,
considerando as caracteristicas levadas em consideracdo simultaneamente, sao

apresentados a seguir.

Para a Turma 1, cujo nivel de conhecimento era “médio”, foram recomendados
1.989 videos com nivel de afinidade 5 (fortemente relacionados ao curso) ou 4
(relacionados ao curso) e com nivel de dificuldade “médio”, correspondendo a 69,35%

do total de recomendacdes.

Para a Turma 2, cujo nivel de conhecimento era “alto”, foram recomendados
2.111 videos com nivel de afinidade 5 (fortemente relacionados ao curo) ou 4
(relacionados ao curso) e com nivel de dificuldade “dificil”, correspondendo a 73,61%

do total de recomendacdes.

Para a Turma 3, cujo nivel de conhecimento era “baixo”, foram recomendados
1.522 videos com nivel de afinidade 5 (fortemente relacionados ao curo) ou 4
(relacionados ao curso) e com nivel de dificuldade “facil”, correspondendo a 53,07% do

total de recomendacdes.

Estes resultados sdo apresentados resumidamente na Tabela 8.
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Tabela 8 - Resultados das recomendagdes por nivel de afinidade e nivel de dificuldade.

Turma | Nivel de afinidade | Nivel de dificuldade | Recomendacdes %
1 S5ou4d Medio 1.989 69,35
2 sou4 Dificil 2111 73,61
3 S5ou4d Fécil 1.522 53,07

Com a finalidade de efetuar uma validagdo sobre sistemas de recomendagéo,
muitos pesquisadores tém utilizado métricas como precision (p) e recall (r) (SALEHI e
KMALABADI, 2012), (SALEHI, KMALABADI e GHOUSHCHI, 2012). Estas
correspondem a métricas amplamente utilizadas com a finalidade de avaliar a utilidade

das recomendagdes produzidas por um sistema de recomendagao.

A métrica precision corresponde a propor¢do de resultados relevantes levando
em consideracdo alguma definicdo de recomendagdo relevante para o dominio do
problema (CARACIOLO, 2011). No caso do presente trabalho, correspondem aos OAs
com nivel de afinidade 4 ou 5 e nivel de dificuldade correspondente ao nivel de
conhecimento da turma. O resultado desta métrica pode ser obtido por meio da Equagéo
2.

_ |{documentos relevantes} N {documentos recomendados}|

(2)

|[{documentos recomendados}|

A métrica recall corresponde a proporgéo de todos os resultados relevantes que
estdo inseridos no topo das recomendagbes relevantes (CARACIOLO, 2011). O

resultado para esta métrica pode ser obtido por meio da Equacéo 3.

_ Hdocumentos relevantes} N {documentos recomendados}|

r= 3)

[{documentos relevantes}|

Efetuando um comparativo entre as duas métricas, elas podem ser definidas da
seguinte forma: precision corresponde a propor¢édo de boas recomendagdes, ou seja,

quanto do total que foi recomendado deveria realmente ser recomendado e recall
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corresponde a proporgdo de boas recomendacGes que aparecem no topo das
recomendacgbes, ou seja, quanto do que deveria ser recomendado foi realmente

recomendado. A Figura 20 ilustra um exemplo dessas métricas.

Precision x/y
Relevant Retrie*@ (x) @—) o
Recall Search Results (y)
x/z
Relevant
@cuments (zp All possible documents Y,

Figura 20 - Precision e recall no contexto dos motores de busca. Fonte:(CARACIOLO,
2011).

Uma vez que é comum alcancar recall igual a 100%, onde todos os documentos
recomendados séo relevantes, o recall em si ndo é suficiente para efetuar uma validacéo
sobre o sistema de recomendacdo. Por este motivo, € necessario calcular também
precision, que corresponde ao numero de documentos ndo relevantes que foram
recomendados. E, além disso, aplicar a métrica F-measure (ou F1 score) que combina
recall e precision (SALEHI e KMALABADI, 2012), (SALEHI, KMALABADI e
GHOUSHCHI, 2012). Esta métrica pode ser representada por meio da Equagéo 4.

precision x recall
F1=2x — (4)
precision + recall

Levando em consideragdo que o0s documentos relevantes sdo os OAs
recomendados que, como visto na Tabela 8, possuem grau de afinidade 4 ou 5 e nivel de
dificuldade correspondente ao nivel de conhecimento da turma e aplicando as formulas

apresentadas para cada turma, temos 0s seguintes resultados:

i. Para Turma 1:

_ |{1989}n{2868}| _ |{1989}| _
B {2868} ~ |{2868}

0,69
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_ [{1989} n {2868} _ [{1989}| _

{1989}  ~ {1989}
Fl=2 pxr_2 0,69951_082
— X owr “F069+1

ii. Para Turma 2:

21113 n {2868} _ {2111} _

= = = 0,74
P [{2868}| {2868}
_ {2111}n {2868} _ {2111} _
- {2111} {2111}
Fl=2 pxr_2 0,74951_085
T ey Y074+1
iii. Para Turma 3:
_ {1522} n {2868} _ {1522} _ 053
B |{2868}| {2868}
_ {1522} n {2868} _ [{1522}] _
TTUUs22N T as22
pxXr 053x1
F1=2x =2x ——— =0,69

p+r_ x0,53+1

O resumo dos resultados obtidos por meio da validagdo do sistema de

recomendac&o pode ser representado pela Figura 21.
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Classe 1

Classe 2

m Precision m Recall

Classe 3

Figura 21 - Resultados para precision, recall e

proposto.

F1 do sistema de recomendagdo

Como pode ser visto em Arias et. al.(2008), o sistema de recomendagéo proposto

obteve resultados compativeis com resultados de precision e recall de diferentes

estratégias para recomendacdo de cursos. Os resultados da avaliagdo mostram que a

nossa abordagem fornece grande qualidade nas recomendagdes, alcancando melhores

resultados em recall e também bons resultados em precision e F1.
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10 CONSIDERAGCOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem baseada em agentes para TVDi,
apoiada por um padrdo adequado para classificagdo de OAs voltados para t-learning,
com a finalidade de recomendar contetidos educativos, de acordo com o0 nivel de
conhecimento dos usuarios e adequagdo do contetido para o curso em andamento. Por
meio do T-Scorm Adapter, este padrdo € capaz de adaptar os OAs para TVDi,
facilitando a busca e navegagdo destes objetos. A abordagem proposta tem como
objetivo tornar o ambiente de aprendizagem mais adequado as necessidades de cada

aluno.

Conforme apresentado na se¢do anterior, foram realizados testes em laborat6rio
e a abordagem proposta apresentou resultados satisfatorios. Quanto a relagéo entre 0s
OAs e o conteudo do curso ofertado: (i) para a Turma 1, 82,05% dos videos
recomendados foram fortemente relacionados ao curso e apenas 0,03% foram
fracamente relacionados ao curso; (ii) para a Turma 2, 76,64% dos OAs recomendados
foram fortemente relacionados ao curso e apenas 0,32% fracamente relacionados ao
curso; e (iii) para a Turma 3, 78,70% dos OAs recomendados foram fortemente

relacionados ao curso e somente 0,32% fracamente relacionados ao curso.

Outro resultado expressivo foi o percentual de objetos recomendados de acordo
com o nivel de conhecimento dos alunos. Para a Turma 1, que possuia nivel de
conhecimento “médio”, 71,20% dos OAs recomendados possuia nivel de dificuldade
“médio”. Para a Turma 2, que possuia nivel de conhecimento “alto”, 76,50% dos OAs
recomendados possuia nivel de dificuldade “dificil”. Para a Turma 3, que possuia nivel
de conhecimento “baixo”, 55,79% dos OAs recomendados possuia nivel de dificuldade

“facil”.

Levando em consideracdo simultaneamente a relacdo entre os OAs e o contetido
do curso, bem como o nivel de conhecimento da turma e o nivel de dificuldade dos
OAs, a recomendacdo também apresentou bons resultados. Para as turmas 1, 2 e 3, as
porcentagens de boas recomendacbes foram, respectivamente, 69,35%, 73,61% e
53,07%.
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Como trabalho futuro, pretende-se desenvolver uma implementacdo mais
robusta da arquitetura proposta e realizar uma avaliacdo com base em questionarios com
alunos reais, com o objetivo de obter melhor feedback sobre a usabilidade do ambiente
proposto e seu impacto sobre a aprendizagem dos alunos. Pretende-se também efetuar
uma validagdo quanto & performance do sistema, verificando o tempo real para efetuar

uma recomendacéo e, consequentemente, avaliar possiveis melhorias.

Além disso, temos a intencdo de trabalhar o enriquecimento dindmico do perfil
da turma por meio da avaliagdo da interacéo dos alunos com os contetidos apresentados
na TVDi. Assim, o nivel de conhecimento da turma sera calculado automaticamente,

influenciando a recomendag&o dos videos para os alunos.

Além disso, pretende-se desenvolver uma funcdo para captar informacdes
dindmicas sobre os alunos obtidas por meio de avaliagbes ao final de cada OA
recomendado, como forma de avaliar o conhecimento dos alunos. Estas novas
informacdes sobre os estudantes obtidas por meio das avaliagdes feitas ao final de cada
OA apresentado formé&o o perfil dindmico dos estudantes, os quais serdo armazenados
na Ontologia de Contexto Dindmico. O primeiro OA recomendado serd compativel com
0 nivel de conhecimento fornecido pela turma em seu perfil estatico, enquanto que o
nivel do proximo OA dependerd da interacdo posterior entre os alunos e o OA
recomendado anteriormente, o que serd alcancado atraves das atividades desenvolvidas
no final de cada OA.
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