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RESUMO

O objetivo geral deste trabalho é propiciar a definicdo de sequéncias de estudo a
partir de um conjunto de objetos de aprendizagem descritos por metadados,
levando-se em consideracdo as caracteristicas do usuario que esta utilizando tais
recursos. As principais tecnologias envolvidas nesse contexto sdo: LOM — Learning
Object Metadata, fornecendo a estrutura de metadados para a descricdo do dominio
e 0 Ant System, algoritmo da Inteligéncia Artificial baseado no comportamento das
formigas para a definicdo de caminhos. Apds o estudo dessas tecnologias, foi
desenvolvido um algoritmo, que recebeu o nome de AntStudy. Apds o
desenvolvimento, foi criado um exemplo contendo usuéarios e objetos de
aprendizagem ficticios, para mostrar o funcionamento do algoritmo. Nesse exemplo,
constatou-se que a quantidade de feroménio decrescia rapidamente, portanto, seria
necessario balancear o incremento ou evaporagdo do feroménio no grafo, para
possibilitar a utilizacdo do algoritmo em um ambiente real. Os resultados indicaram
que € possivel utilizar a técnica do Ant System para o estabelecimento de

sequéncias de estudo.

PALAVRAS CHAVE: LOM, Ant System, sequéncias de estudo.
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1. INTRODUGAO

Com o crescente avanco na utilizacdo das Tecnologias de Informacédo e
Comunicagéo, € possivel ter acesso a uma extensa gama de informac¢des em curtos
intervalos de tempo. Uma das principais ferramentas para se veicular essa
informacéo é a internet. E possivel notar que essas tecnologias tornam-se cada vez
mais presentes em diversas areas, como por exemplo, a educacdo. Nessa area, em
particular, tal crescimento € evidenciado e discutido em vérios trabalhos cientificos,

como o de Dowbor (2001, online):

A mudanca € hoje uma questdo de sobrevivéncia, e a
contestacdo ndo vird de “autoridades”, e sim do crescente e
insustentavel “saco cheio” dos alunos, que diariamente
comparam os excelentes filmes e reportagens cientificos que
surgem na televisdo e nos jornais, com as mofadas apostilas e
repetitivas licdes da escola.

Sabe-se que o0s principais problemas encontrados nesse contexto advém
justamente da facilidade de acesso a informacéo. Entre eles, é possivel citar a
dificuldade para avaliar a veracidade dos conteudos encontrados e ainda julgar a
relevancia da informacéo adquirida para o contexto em que sera aplicada.

No momento de fazer um trabalho escolar, considerando um exemplo atual,
0s académicos utilizam inicialmente um site de busca e, a partir dai, possuem
acesso a um determinado conjunto de websites, cujos conteldos apresentam
alguma relacdo com o termo indicado no momento da pesquisa. Entre esses
websites, podem existir conteddos que tenham nivel basico, sendo destinados a
uma visao inicial acerca do assunto ou ainda nivel avancado, contendo detalhes
rebuscados e de dificil entendimento. Além de ser dificil julgar quais informacdes
estdo corretas, ainda ha outra dificuldade: como fazer para selecionar as
informacgdes, de forma que seja possivel obter uma viséo inicial acerca do assunto
para posteriormente aprofundar nos conceitos e construir o conhecimento desejavel

de uma forma coerente?



Apesar de inicialmente ser identificado em cenarios abrangentes, como o
exemplo exposto anteriormente, percebe-se que esse problema também esti
presente em contextos mais restritos. Um exemplo que ilustra essa situacédo é a
utilizacdo de repositérios de arquivos em universidades, que disponibilizam
conteldos de diversas disciplinas para os académicos. Nesse caso, tanto o
problema de avaliagdo da veracidade como o julgamento da relevancia dos
conteudos sédo resolvidos, ja que geralmente as postagens passaram pelo crivo dos
professores da instituicdo (muitas vezes, eles sdo os responsaveis pelo material
compartilhado). Mesmo assim, ainda se tem o problema da sequéncia de estudos.

Este trabalho, portanto, pretende apresentar uma proposta para a solugcao
deste problema de sequenciamento de estudos no caso de um ambiente virtual de
aprendizado. Para tal, outras contribuices irdo surgir no decorrer do processo, tanto
para uma descricdo mais detalhada dos recursos de aprendizado disponibilizados
aos estudantes como também formas de representar o perfil académico desses
usuarios. O sequenciamento sera feito a partir de uma técnica da area de
Inteligéncia Artificial denominada Ant System, baseada no comportamento das
formigas.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma: apresentacdo de mais
detalhes acerca do projeto, como objetivos, justificativa, hipéteses e problema;
revisdo de literatura, contendo o0s principais conceitos envolvidos no trabalho;
materiais e métodos, contemplando tanto a parte de construcdo do projeto como o
planejamento de sua execucdo e por fim, as referéncias bibliograficas que foram

pesquisadas durante os estudos.



1.1. Objetivos

Nessa sec¢do, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho.

1.1.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propiciar, através da técnica Ant System, a
definicdo de sequéncias de estudo a partir de um conjunto de objetos de
aprendizagem descritos por metadados, levando-se em consideragdo as

caracteristicas do usuario que esta utilizando tais recursos.

1.1.2. Objetivos Especificos

e Propor um conjunto de metadados para descrever objetos de aprendizagem,
a partir de uma adaptacédo no LOM proposto pela IEEE;

e Propor uma representacdo de usuario para ser utilizado em um contexto
educacional;

o Desenvolver um algoritmo baseado no Ant System, que ira trabalhar tanto
com os metadados que caracterizam 0s objetos de aprendizagem como com
dados do usuério para a definicdo de sequéncias de estudo;

e Criar um cenério de teste para observar o funcionamento do algoritmo

desenvolvido.



1.2. Justificativa

Sabe-se que a utilizagdo de técnicas de computacdo ja proporcionou diversas
melhorias a area de educacéao, como a disponibilizacdo de novas formas de acesso
a materiais para estudo e incremento da interatividade no processo de ensino-
aprendizagem. Apesar dessas vantagens, ainda é possivel encontrar alguns
problemas nesse contexto. Sendo assim, uma das principais motivacdes para a
realizacdo do trabalho € a possibilidade de resolver o problema do sequenciamento
de estudos em ambientes virtuais de aprendizado, proporcionando possiveis
melhorias na qualidade da educacéao.

E importante ressaltar ainda que o Ant System e outras técnicas inspiradas na
natureza sao pouco explorados por parte de pesquisadores brasileiros. Portanto,
podem surgir varias oportunidades de contribuicdes académicas e publicacdes
cientificas. Esses estudos podem fomentar a exploracdo de novas aplicacbes dos
algoritmos inspirados na natureza a outros problemas existentes.

Além disso, esse trabalho possibilita o desenvolvimento de pesquisas em
varias areas da computacéo, como a inteligéncia artificial, a modelagem de usuarios
e a construcdo de metadados para a posterior aplicacdo dos conceitos aprendidos
em uma solugéo. Sendo assim, considera-se 0 projeto como uma oportunidade para
o aperfeicoamento tedrico e técnico acerca de parte dos conhecimentos adquiridos

durante o curso de Sistemas de Informacéo.



1.3. Problema

E possivel estabelecer sequéncias de estudo a partir de um algoritmo baseado na
técnica Ant System?



1.4.

Hipoteses

Este trabalho foi construido a partir das seguintes hipoteses:

€ possivel representar um usuario em um ambiente virtual de aprendizado.
Essa representacdo deve contemplar o conhecimento do usuario acerca dos
elementos do contexto;

ha a possibilidade de relacionar as caracteristicas presentes em um objeto de
aprendizagem com as informacdes provenientes do usuario. Tal relacdo deve
permitir que seja averiguado se 0 recurso é adequado ao usuario em um
determinado momento;

pode-se aplicar a metodologia proposta no Ant System a problemas de outras

naturezas que ndo pertencem a area de otimizacdo e buscas pelo menor

caminho.



2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta alguns conceitos advindos da introducdo da informatica na
educacao e posteriormente alguns fundamentos de técnicas da computagdo, como o

LOM, representacdo de usuarios e o Ant System.

2.1. Informética na educacéo

A partir da utilizagdo de computadores na educacdo, € possivel criar diversas
aplicacdes voltadas para o aprendizado, como simulacdes, jogos educativos e
sistemas de instrugdo. Tais softwares podem ser aplicados tanto no contexto
escolar, como também em treinamentos empresariais, cursos de idiomas, entre
outros. Porém, deve-se ressaltar que essas tecnologias devem ser desenvolvidas a
partir de uma série de conceitos tedricos inertes na area da educacdo, como as
metodologias de ensino e aprendizado, influéncia do grau de interatividade entre o
aprendiz e o conteudo e presenca da figura de um professor ou instrutor para
viabilizar o ensino.

Essa fundamentacdo € importante para que os sistemas possam atender as
necessidades do usuario no que tange ao processo de ensino-aprendizagem de
uma maneira mais eficaz. Segundo Barbosa (2008, p. 46), existem trés teorias de
aprendizado que fornecem subsidios para a construcéo de sistemas para esta area:

o abordagem behavorista, que comporta as modalidades de ensino iniciadas na
década de 60, cuja denominag¢do mais conhecida € CAIl - Computer Assisted
Instruction (Instrucéo Assistida por Computador). Nessa abordagem, o ensino
ndo contempla as caracteristicas individuais de um estudante; a proposta é de
apresentar problemas a um conjunto de pessoas e registrar o desempenho
conquistado;

e abordagem cognitivista, agregando funcionalidades “inteligentes” ao cenario
anterior, em que ja é possivel armazenar caracteristicas de um usuario e
estabelecer formas de estudo individualizadas;

o abordagem construtivista, na qual é adicionada a abordagem anterior a

interatividade e a gestdo de conhecimento durante os estudos para que, de



fato, ocorra a construcdo do aprendizado, e ndo simplesmente a absorgéo de

um conjunto de conceitos.

A partir da abordagem cognitivista, parte dos estudos realizados objetiva
melhorar a adaptacdo da interface de um sistema de informacédo de acordo ao perfil
de um usuario e ainda proporcionar sequéncias de estudo que sejam compativeis
com este perfil. Brusilovsky (1992, p. 501) afirma que esse processo de
sequenciamento de estudos pode ser feito de varias formas. Alguns sistemas
utilizam um formato mais simples, baseado somente na apresentacdo de um
contetudo (através de apresentacdes, por exemplo) seguida de um conjunto de
atividades, que sdo aplicadas ao usuario de acordo ao nivel de complexidade. Por
fim, o usuéario é avaliado e esses resultados sdo armazenados no moédulo de
usuario, indicando se ele tem ou nao condicdes de avancar para outra area de
estudos.

Outras estratégias de sequenciamento sdo mais complexas: inicialmente
analisam o contetudo de cada material ou atividade para selecionar quais estdo de
acordo ao modelo de usuario e a partir dessa selecao inicial, os conteudos séo
apresentados aos usuarios de acordo ao seu nivel de aprendizado. Se for detectado
que um usuério ja& domina um determinado assunto e conseguiu incrementar o nivel
de algumas habilidades (como capacidade de realizar calculos matematicos
envolvendo equacfes de segundo grau), o sistema ira apresentar conteddos que o
possibilitem desenvolver outras habilidades e aprender novos conceitos.

Independente da estratégia adotada no momento da definicdo das
sequéncias, foi possivel perceber a existéncia de dois elementos: conjunto de
informacdes que caracterizam um recurso de aprendizagem e o usuario. No primeiro
elemento, percebe-se a necessidade de representar atributos como assuntos
contemplados, complexidade, relacionamentos com outros materiais, entre outros.
Em relacdo ao usuario, nota-se que € preciso criar um perfil para agregar varios
tipos de informacdo, como as habilidades intelectuais e comportamentais,
deficiéncias de aprendizado, desempenho em atividades respondidas no sistema,
entre outros.

A principal dificuldade existente para a representacdo das informacfes de
um usuario é a limitacdo imposta pela interface existente entre ser humano e a
maquina. Um professor, ao caracterizar um estudante, certamente iria contemplar

tanto recursos provenientes de seus trabalhos e provas como também de acdes



refletidas através da sua linguagem, gestos e expressées. Porém, um computador
ainda ndo é capaz de apresentar uma eficdcia considerdvel no que tange a
interpretacdo de tais comportamentos.

Para caracterizar os materiais didaticos, foi utilizado o conceito de objeto de

aprendizagem, tema que sera apresentado na proxima secao deste trabalho.

2.2. Objetos de Aprendizagem

O reconhecimento da importancia da informacdo fez com que o ser humano
buscasse cada vez mais novas tecnologias, tanto para armazenamento como para a
veiculacéo de tais informacdes. O cenario atual reflete os resultados dessa busca: é
possivel conhecer fatos que ocorrem em locais geograficamente distantes em
questdo de alguns segundos. Uma das ferramentas que protagoniza esse cenario é
a internet, que revolucionou varias areas, como as comunicacfes, 0s negdécios e
também a educacédo. Nesta Ultima area em especial, recursos denominados Objetos
de Aprendizagem, do inglés Learning Objects, surgem como uma proposta para
organizar informagdes relacionadas a materiais educacionais com o0 intuito de
melhorar o ensino (WILEY, 2000, p. 1).

Audino e Nascimento (2010, p. 130) afirmam que, como o0s objetos de
aprendizagem constituem uma proposta muito nova de introdu¢do de melhorias no
sistema educacional brasileiro, os estudiosos ainda ndo entraram um em consenso
universal a respeito de sua definicdo. Uma das definicbes bastante aceita nesse
contexto foi proposta pelo IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers -
gue definiu objetos de aprendizagem como qualquer entidade digital ou nao-digital
gue pode ser utilizada para educacédo, ensino ou treinamento (IEEE, 2002, p. 5).
Esse trabalho contemplara os objetos de aprendizagem em formato digital.

‘Um objeto virtual de aprendizagem € um recurso digital reutilizavel que
auxilie na aprendizagem de algum conceito e, a0 mesmo tempo, estimule o
desenvolvimento de capacidades pessoais, como, por exemplo, imaginagao
e criatividade” (SPINELLI, 2007, p. 7). Para isso, os materiais podem apresentar
desde conteudos puramente tedricos até mesmo atividades para validagdo do
aprendizado.

Como exemplos desses objetos, é possivel encontrar atividades contendo

perguntas objetivas ou subjetivas, textos informativos, videos com propdosito
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académico, entre outros. Além disso, um objeto de aprendizagem pode conter outros
objetos em seu interior, como por exemplo o0 conjunto de materiais instrutivos
utilizados num curso profissionalizante.

A evolucéo das TICs - Tecnologias da Informacdo e Comunicacao - permite
que tais objetos sejam facilmente veiculados, porém, ainda encontram-se Varias
dificuldades no que tange a utilizar esse recurso da melhor maneira possivel. I1sso
pode ser notado principalmente em duas areas (VILAR, 2006, p. 40-41):

e determinacao da relevancia do contetdo do recurso;
e estabelecimento de relacdes entre varios objetos de aprendizado.

Um exemplo disso pode ser visualizado na seguinte situa¢do: um usuario
acessa 0 repositério de materiais didaticos de sua universidade e busca por
“estruturas de dados”. O portal retorna como resposta a este académico varios livros
em formato digital, apresentacdes de slides e links, os quais possuem o0s termos da
pesquisa em seu titulo. Nesse cenario, 0 usuario possui varias escolhas para iniciar
seus estudos e tera que determinar, quais recursos ira utilizar para construir o
conhecimento almejado. Porém, o académico tera que visualizar o contetudo de cada
material para averiguar se ele esta adequado as suas necessidades e
conhecimentos prévios. Os materiais subsequentes serdo escolhidos por este
académico utilizando-se essa metodologia. Em alguns casos ainda, a escolha
realizada pelo usuario serd simplesmente randémica e ira priorizar 0s primeiros
resultados retornados.

Para sanar tais problemas e tentar propiciar um aprendizado de qualidade,
muitas vezes € preciso recorrer a recursos auxiliares, como atribuicdo de palavras-
chave e textos descritivos. Nesses dois casos, o autor deve fazer inicialmente uma
analise de quais serdo 0s possiveis usuarios de seu conteudo para que as
informacdes sejam coerentes.

Pode-se notar, portanto, que os dados acerca de um objeto de
aprendizagem apresentam suma importancia na solucado desses problemas. Nesse
contexto, os dados sobre um objeto de aprendizagem podem ser chamados de
metadados (dados sobre dados), visto que 0s recursos sao constituidos por dados e
informacgdes. Ja existem varias iniciativas para a padronizacdo de uma estrutura de
metadados que descreva os objetos de aprendizagem de uma maneira eficaz. Uma

delas é da IEEE que prop6s um padrédo de metadados denominado Learning Object
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Metadata, reconhecido pela sigla LOM. Esse padrdo sera descrito em maior nivel de

detalhes na préxima secao.

2.2.1. Learning Object Metadata

LOM - Learning Object Metadata - consiste em uma estrutura de metadados
referentes a um objeto de aprendizagem, que tem a finalidade de descrever
caracteristicas importantes sobre ele (IEEE, 2002, p. 5). Segundo o 6rgéo
responsavel pela especificagdo, o LOM tem o objetivo de facilitar a busca e
aquisicdo dos objetos de aprendizagem, tanto por parte de instrutores de ensino,
como também por sistemas programados para tal fim. Esse modelo ndo informa
como os metadados devem ser consumidos por sistemas automatizados que
trabalham com os objetos de aprendizado.

Ao todo, os metadados sdo agrupados em nove categorias principais de

acordo com seu significado, conforme apresentado na Figura 1.

D - |
L

Figura 1: Categorias do LOM

Cada categoria mostrada no diagrama da Figura 1 possui um conjunto de
elementos, que podem ser simples (indicarem um determinado valor) ou podem
possuir novos elementos. O modelo pode ser comparado a uma estrutura de dados
em arvore, na qual o elemento raiz poderia ser o LOM, os primeiros filhos seriam as
nove categorias principais e os filhos posteriores seriam os outros nés da arvore. Os
nos-folha sdo aqueles que apresentam as caracteristicas inerentes ao objeto de

aprendizagem.
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A especificagao traz detalhes importantes como nome, significado, tamanho
(de dados) e exemplos de utilizagdo para cada um dos elementos presentes na
hierarquia do LOM. Deve-se ressaltar ainda que um elemento-folha desta estrutura
pode apresentar uma lista de valores, nas quais a ordem pode influenciar no

significado daquele metadado para o objeto que esta sendo descrito.
Nas proximas sec¢des deste trabalho serdo apresentadas as nove categorias e

seus respectivos elementos-filho. As informacdes dispostas nessas sec¢des foram

baseadas no draft da especificacdo do LOM (IEEE, 2002, p. 6-36).

221.1. Geral

Nesta categoria, encontram-se dados acerca do objeto de aprendizagem como um
todo. Eles refletem algumas caracteristicas como a identificacdo e também a
composicdo do objeto. A Figura 2 apresenta a estrutura dos metadados presentes

nessa categoria.
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Figura 2: Metadados da categoria Geral

Entrada

O primeiro elemento presente na categoria Geral é o Identificador. Esse
metadado consiste em um elemento de identificacdo Unico para cada objeto de
aprendizagem de um contexto. O identificador pode assumir diversas naturezas,
como um numero inteiro, uma sequéncia de caracteres ou até mesmo uma URI.
Além disso, o identificador pode estar relacionado ao formato de identificacédo
inerente a uma situagéo particular, como o armazenamento fisico de livros em uma

biblioteca (na qual cada obra é identificada por um valor). Sendo assim, esse
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metadado apresenta dois elementos-filho, o Catalogo, que identifica o formato (tipo)
do identificador e a Entrada, que € o valor da identificacao.

Outro metadado dessa categoria € o Titulo, que consiste no nome do objeto
de aprendizagem. O terceiro elemento da categoria € a Linguagem (ou idioma), que
consiste no idioma ou lista de idiomas em que se encontra o objeto de
aprendizagem. E recomendado que seja realizado o armazenamento do pais a que
se refere o idioma informado, visto que ele apresenta variacbes conforme a
localizac&o geografica. Em alguns casos, esse metadado tera um valor nulo, pois o
contetdo do objeto pode ser uma imagem, por exemplo.

O quarto elemento é a Descricao, que armazena um texto descritivo acerca
do conteudo do objeto de aprendizagem. Deve-se ressaltar que a linguagem
utilizada para o preenchimento deste atributo deve ser adequada ao contexto em
gue se encontra o artefato descrito. Isso significa que, em um ambiente académico,
0 texto pode conter termos técnicos referentes a area de aplicacdo do material. J&
em um ambiente escolar, em que os materiais sdo destinados a alunos das séries
primarias, as frases utilizadas devem ser mais simples para que os usuarios do
material possam entender do que ele trata antes de visualizar o seu conteudo.

Além dos metadados citados, a categoria Geral ainda engloba outros dados,
como um conjunto de Palavras-chave, que armazenam o0s termos mais relevantes
acerca do objeto. O correto preenchimento dessas palavras pode favorecer um
sistema de busca, no caso dele ndo utilizar somente o titulo no momento de
recuperar uma informagéo.

Seguindo a arvore de metadados da categoria, ainda é possivel encontrar a
Cobertura. Este atributo é utilizado para a definicdo de um contexto para o objeto de
aprendizagem. Sendo assim, ele deve ser preenchido com informacdes geograficas,
temporais, historicas e culturais. Como exemplos, tem-se coordenadas geograficas,
século em que ocorreu o fato apresentado no OA, entre outras.

O sétimo elemento que compde a arvore dos metadados encontrados na
categoria Geral é a Estrutura, que define a estrutura de organizagdo do objeto de
aprendizagem. Esse metadado deve ser definido de acordo a um dos valores a
seqguir:

o atbmica: objeto simples, sem relacionamentos;
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colecdo: conjunto de objetos sem relacionamento entre si (ex.. repositorio
contendo apresentacdes de slide utilizadas em palestras semanais sobre
assuntos diversificados);

rede: conjunto de objetos com relacionamentos sem uma estrutura definida
(ex.: conceitos de programacdo orientada a objetos que sao utilizados em
materiais acerca de estruturas de dados, para a criacdo dos nés de uma
Arvore);

hierarquia: conjunto de objetos que podem ser representados em formato de
arvore (ex.. o0s metadados do LOM devem ser representados
hierarquicamente seguindo a ideia dos nove grupos principais que contém
outros metadados);

linear: conjunto de objetos com alto grau de ordenacdo (ex.. conjunto de
contetidos da disciplina Banco de Dados, seguindo uma sequéncia desde a
abstracao dos problemas até o aprendizado da linguagem SQL).

O ultimo metadado é o Nivel de Agregacao, que mostra a granularidade do

objeto de aprendizagem. Tal caracteristica é expressa através de quatro niveis,

conforme as seguintes especificagdes:

nivel 1: menor nivel de agregacao (ex.: diagrama de sequéncia de projeto);
nivel 2: agrupa objetos de aprendizagem com nivel de agregacédo igual a 1
(ex.: atividade sobre o diagrama de sequéncia de projeto);

nivel 3: agrupa objetos de aprendizagem com nivel de agregacao igual a 2
(ex.: conjunto de atividades sobre varios diagramas de sequéncia de projetos,
provenientes de diferentes fontes);

nivel 4: maior nivel de agregacdo, que agrupa objetos com nivel de
agregacdo igual a 3 ou a 4 (ex.. curso que concentra definicdes,
caracteristicas, exemplos e atividades sobre diagramas de sequéncia de
projetos).

Com base nos dois ultimos metadados apresentados, pode-se inferir que

objetos de aprendizagem com nivel de agregacao igual a 1 certamente irdo possuir

estrutura atbmica.
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2.2.1.2. Ciclo de Vida

Os metadados da secéo Ciclo de Vida descrevem a histéria e o estado do objeto de
aprendizagem, assim como quem influenciou em seu conteddo durante o
desenvolvimento. Esses metadados refletem uma das caracteristicas dos objetos de
aprendizagem, que é a possibilidade de atualizacdo do contetdo. Além disso, ele
em sua utilidade também em contextos nas quais sdo armazenadas versdes antigas
para um mesmo objeto, possibilitando sua posterior recuperacdo, se necessario. A
arvore de metadados presentes nessa categoria é apresentada na Figura 3.

Ciclo de vida

Status

Entidade

Figura 3: Metadados da categoria Ciclo de Vida

Conforme a arvore de elementos apresentadas na Figura 3, o primeiro
metadado indicado € a Versdo, numero que identifica a verséo (ou edi¢cao) do objeto
de aprendizagem. Seguindo a arvore, € possivel identificar o atributo Status, que por
sua vez, identifica o estado do objeto. Os valores possiveis para o preenchimento
deste metadado sdo: rascunho, final, revisado e indisponivel. Supondo um ambiente
virtual de aprendizado, no qual professores sdo responsaveis por compartilhar
material didatico com seus alunos, um determinado objeto de aprendizagem pode
ser salvo com o status “rascunho” enquanto o professor esta terminando o seu
contetdo e fazendo os devidos ajustes. Assim que a publicacdo é realizada, o
material passa a ter o status “final” (ou finalizado). Se depois de publicado o
conteudo precisou sofrer alguma alteracéo, para correcdo de um dado, por exemplo,

ele pode assumir o status “revisado”. Por fim, caso ele tenha sido retirado do
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ambiente virtual por algum motivo, como para uma corregao extensiva de seu
conteudo, o status pode ser alterado para “indisponivel”.

O terceiro metadado do Ciclo de Vida € a Contribuicdo, que indica as
pessoas ou organizacdes que influenciaram diretamente na construcdo ou
publicacdo do objeto de aprendizagem que est4d sendo caracterizado. Deve-se
ressaltar que o preenchimento deste metadado exige a avaliacdo de varias formas
de contribuicdo, que devem ser adequadas ao contexto. Em alguns ambientes de
aprendizagem, existe a figura de um revisor que participa do processo de
publicacédo, e isso implica em uma mencao a ele no momento de preencher esse
metadado. Para que uma contribuicdo seja representada, € preciso identificar o
Papel, o qual determina o tipo de contribuicdo (autor, editor, designer gréfico,
validador técnico ou desconhecido, por exemplo); a Entidade, que indica a pessoa

ou organizacado responsavel pela contribuicao; e a Data.

2.2.1.3. Meta-metadados

Os meta-metadados, como 0 proprio nome sugere, sao dados referentes as
caracteristicas do esquema de metadados que esta sendo utilizado para descrever
um objeto de aprendizagem. Portanto, esses dados ndo descrevem o objeto de

aprendizagem em si. A arvore dos meta-metadados € apresentada na Figura 4.

Meta-metadados

Contribuicdo Esquema de Metadados

Figura 4: Metadados da categoria Meta-metadados

Assim como na categoria Geral, esse grupo também apresenta um elemento
Identificador com os filhos Catadlogo e Entrada, que servem para identificar o
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esquema de metadados utilizado para um determinado objeto de aprendizagem. O
significado dos atributos é o mesmo: o primeiro para armazenar o padrdo de
identificacdo e o segundo para indicar o valor, propriamente dito.

Além disso, nessa categoria também existe o0 metadado Contribuicdo, com
0S seus respectivos metadados Papel, Entidade e Data, cujos significados sé&o
semelhantes aos dados presentes no grupo Ciclo de Vida. Nesse contexto, ele
indica a contribuicdo das pessoas ou entidades para a criacdo ou validacdo do
esquema utilizado para representacédo dos metadados.

Outro atributo presente no grupo é o Esquema de Metadados, que
possibilita a determinacdo de qual estrutura esta sendo utilizada para a
caracterizacdo do objeto de aprendizagem. Um possivel valor para preenché-lo seria
“LOMv1.0”, indicando que o esquema de metadados foi baseado na especificagao
1.0 do LOM, criada pela IEEE.

O ultimo metadado desse grupo é a Linguagem, que indica o idioma no qual

foram especificados os metadados.

2.2.1.4. Técnico

O grupo de metadados técnicos descreve as caracteristicas inerentes ao objeto de
aprendizagem, assim como 0s requerimentos necessarios de hardware e software
para acessar seu conteudo. A Figura 5 apresenta um diagrama contendo os dados

desta categoria.
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Figura 5. Metadados da categoria Técnico

De acordo com a Figura 5, o primeiro metadado desta categoria € o
Formato. Ele deve ser preenchido com o tipo de dados (ou tipos) do qual é
composto o objeto de aprendizagem. Alguns exemplos para o preenchimento desse
campo seriam: text/html ou video/mpeg. Quando devidamente preenchido, este dado
pode ser de grande importancia para um dispositivo reconhecer se pode ou néo
prover acesso a um recurso sem precisar realizar um processamento maior para tal
fim. A especificacdo da IEEE rege que o formato deve seguir os padrdes definidos
na RFC 2048:1996 (MIME types).

O segundo atributo apresentado na arvore € o Tamanho, que armazena a
guantidade de bytes ocupada em disco pelo objeto de aprendizagem. Deve-se
ressaltar que esse tamanho deve obrigatoriamente ser expresso em bytes e ndo em
outra unidade como megabytes ou gigabytes. As devidas conversdes para
apresentacao dos valores devem ser realizadas posteriormente. Além disso, esse
valor deve refletir o objeto sem que ele esteja comprimido. O terceiro metadado do
grupo € a Localizagao, que indica a URL ou URI na qual encontra-se armazenado
um objeto de aprendizagem.

Nesse grupo de metadados técnicos, € possivel informar os Requisitos
necessarios para que um objeto de aprendizagem seja executado da melhor forma
possivel. Esses requisitos devem refletir necessidades referentes a infra-estrutura,

como hardware e software. A indicacao desses requisitos € feita indicando-se grupos
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para cada caracteristica que se deseja contemplar. Isso significa, que pode ser
criado um conjunto para definir os requisitos em relacdo a processamento da
maquina, capacidade de armazenamento disponivel, especificacbes de software,
entre outras. Cada grupo de caracteristicas € armazenado em um metadado
denominado Ou Composto, que por sua vez, apresenta:

e Tipo, que determina o tipo do requisito (capacidade de processamento,
sistema operacional, verséo de um framework, entre outros);

e Nome, para indicar qual tecnologia esta sendo requerida (considerando o tipo
como sistema operacional, por exemplo, tem-se possibilidades como
Windows 7, Mac OS, Linux, etc.);

¢ Versdao maxima especifica a versdo maxima da referida tecnologia;

e Versdo minima especifica a versdo minima da tecnologia indicada.

O nome “Ou Composto” advém da ideia de que somente um dos requisitos
presentes no grupo precisa ser satisfeito. Tomando como exemplo a caracteristica
“processamento”, pode-se ter um Ou Composto indicando varias possibilidades,
como Core i7 Extreme 980 ou Phenom Il X6 1090T. Se a maquina na qual o objeto
de aprendizagem estiver sendo acessado possuir um desses processadores, 0
requisito esta satisfeito. Deve-se ressaltar ainda que existirdo outros elementos Ou
Composto para as demais caracteristicas que deseja-se contemplar.

O proximo metadado do grupo de caracteristicas técnicas chama-se
Procedimentos de Instalacdo, que indica o que um usuério deve fazer para
acessar e utilizar um objeto de aprendizagem. Como exemplos de indica¢fes, pode-
se citar a descompactacdo de uma pasta contendo véarias paginas HTML e o
posterior acesso ao arquivo index.html.

A especificacdo ainda permite que sejam indicados Outros Requisitos, que
nao puderam ser expressos nos metadados apresentados anteriormente. Por fim, ha
o atributo Duracgé&o, que indica o tempo de execugéo para objetos de aprendizagem

como filmes, animacdes ou sons.

2.2.1.5. Educacional

O conjunto de metadados existentes na categoria Educacional reflete caracteristicas

de cunho pedagdgico do objeto de aprendizagem, cujo objetivo € proporcionar um



20
aprendizado de qualidade para quem estiver utilizando o recurso. A Figura 6

apresenta a arvore de metadados existentes nessa categoria

= Educacional
,

Y *,
f N Linguagem
| | \ \ \
{ | 1 Y " ",
| 1 \ '\, .
| \\ ,
Nivel de interatividade f | \ N,
|II -‘I". \\
Tipo de Recurso de -, Tempo de
Aprendizagem ' Aprendizado
Densidade semantica

Dificuldade

Figura 6: Metadados da categoria Educacional

O primeiro metadado apresentado é o Tipo de Interatividade que deve ser

preenchido de acordo com o grau de interatividade proporcionada por um objeto de
aprendizagem ao usuario que o acessar. Conforme a especificacdo, esse metadado
pode apresentar um dos trés seguintes valores
. .

ativo: recurso que induz o usuario a executar acdes ativas em relacdo ao
objeto de aprendizagem
Exercicios para o qual

como fornecer entradas e tomar decisdes

exigida uma solugcédo e questionarios de questdes
objetivas ou subjetivas sdo exemplos de objetos de aprendizado ativos

slide, etc.;

expositivo: objeto em que o usuario somente deve absorver informacdes para
a construcdo do conhecimento. Exemplos: videos, fotos, apresentacfes de

misto: quando o objeto de aprendizagem possui caracteristicas dos dois tipos
citados anteriormente.

O Nivel de Interatividade proporcionado pelo objeto de aprendizagem é
indicado através de valor dentre cinco possibilidades: muito baixo, baixo, médio, alto

e muito alto. Recursos com tipo de interatividade ativo certamente terdo niveis de
interatividade mais altos do que recursos expositivos

O Tipo de Recurso de Aprendizagem indica a metodologia contemplada
pelo objeto de aprendizagem. Na maior parte dos casos, um mMesmo recurso
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apresenta varios tipos, sendo que eles devem ser informados em ordem de
predominancia. Alguns exemplos sdo: exercicio, imagem, questionério, simulacgéo,
slide, tabela, etc.

A Densidade Semantica armazena o nivel de concentracdo de conceitos
existentes em um determinado objeto de aprendizagem. Deve-se ressaltar que essa
caracterizacdo nao reflete a dificuldade de aprendizado, visto que 0s conceitos
podem ser de facil compreensdo por parte do usuario, e sim a quantidade de
conceitos em relacdo ao tamanho total do contetdo. Os valores possiveis para esse
atributo sdo: muito baixa, baixa, média, alta e muito alta. Cabe as pessoas
responsaveis pela implantacdo do LOM a definicdo de regras ou padrdes que devem
ser adotados no momento de realizar essa classificacao.

No Papel Destinado, deve ser indicado o “papel” do usuario para o qual o
objeto de aprendizagem ¢é destinado. Os valores possiveis para este atributo séo:

e professor: papel que caracteriza uma pessoa que apresenta 0S conceitos
presentes em um objeto de aprendizagem. Em ambientes de aprendizagem
virtuais, geralmente os professores sdo o0s responsaveis pela publicacdo do
material e, em alguns casos, sdo também os autores de tais recursos;

e autor: pessoa responsavel pela criacdo de um objeto de aprendizagem.
Sendo assim, serdo destinados a esse papel recursos como guias de autoria
e producdo de conteudo;

e aprendiz: utiliza o objeto de aprendizagem com o intuito de aprender. Alguns
exemplos de usuéarios que possuem esse papel sdo alunos do colegial,
académicos, profissionais em treinamento, etc.;

e gerente: entidade que gerencia o0 compartihamento do objeto de
aprendizagem, como uma universidade ou escola.

O sexto metadado da categoria serve para indicar o Contexto em que o
objeto de aprendizado esta sendo utilizado. A especificagdo fornece alguns valores
possiveis, como escola, ensino superior e treinamento, mas sugere ainda que sejam
adicionadas informacdes como o local de aplicagao.

Outro metadado que é contemplado é a Idade, que expressa a idade (ou
faixa de idade) na qual um usuario certamente terd melhor aproveitamento de um
conteudo oferecido pelo objeto de aprendizagem. Além disso, € possivel indicar o
nivel de Dificuldade deste recurso, que pode assumir um dentre 0s seguintes

valores: muito facil, facil, médio, dificil ou muito dificil. E preciso destacar que
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determinar o grau de dificuldade de um objeto de aprendizagem é uma tarefa
subjetiva, cabendo entdo aos responsaveis padronizar formas e métricas que
auxiliardo nesse processo. Vilar (2006, p. 64) lista algumas formas de se fazer isso,
como a utilizacdo da média de conceitos novos introduzidos no objeto de
aprendizagem ou ainda a analise do tempo gasto pelos usudrios para visualizar
(estudar) cada conceito apresentado.

Seguindo a arvore de dados da categoria, € possivel encontrar o Tempo de
Aprendizado, que apresenta uma estimativa do tempo que é gasto para o0
aprendizado dos conceitos presentes em um conteddo ou realizacdo de uma
atividade proposta no objeto de aprendizagem. Tal atributo pode ser utilizado como
parametro de controle e planejamento de aulas, cursos, palestras, etc.

Existe ainda nesta categoria o atributo Descricdo, cujo objetivo é fornecer
informagdes acerca de como o objeto de aprendizagem deve ser utilizado (suporte
para uma palestra, exercicio para ser respondido com o auxilio de outro objeto de
aprendizagem, por exemplo). Por fim, hd o metadado Linguagem, que informa a
linguagem dos destinatarios de um determinado recurso. Deve-se ressaltar que um
material pode ter seu contetdo escrito em “inglés”, mas ser destinado a brasileiros
que estdo aprendendo a lingua, portanto, neste caso, esse metadado deveria ser

preenchido com “pt-BR” .

2.2.1.6. Direito

Esse grupo descreve os direitos de propriedade intelectual sobre um objeto de
aprendizagem. O diagrama da Figura 7 apresenta a arvore de metadados desta

categoria.

Copyright e

Custo Descricdo

Outras Restricdes

L LA

Figura 7: Metadados da categoria Direito
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A partir do diagrama, € possivel observar os atributos Custo e Copyright e
Outras Restricdes, que devem ser preenchidos com os valores “sim” ou “ndo”, caso
a caracteristica se aplique ao objeto de aprendizagem que estiver sendo
caracterizado. Além de representar tais estados, é possivel armazenar comentarios
acerca das condi¢Ges de uso deste objeto, no metadado Descri¢cdo. Sendo assim, €
possivel descrever com mais detalhes as restricdbes inerentes ao uso e

compartilhamento do recurso.

2.2.1.7. Relacionamento

Esse grupo permite que sejam estabelecidos relacionamentos entre os objetos de
aprendizagem. Caso esses relacionamentos tenham multiplicidade maior que um
(um objeto se relaciona a mais de um objeto), deve-se instanciar o relacionamento
mais de uma vez (sendo que se deve respeitar 0 numero maximo de cem
relacionamentos). A arvore de metadados desta categoria é apresentada na Figura
8.

Relacionamento

.-'-( ll'l
= é I - m

Figura 8: Metadados da categoria Relacionamento

O primeiro metadado desta categoria € o Tipo, no qual sera armazenada a
natureza do relacionamento entre os objetos de aprendizagem. Sendo assim, pode-
se representar uma relagdo de dependéncia, referéncia, embasamento, entre outros.

Isso é essencial para que um usuario adote sequéncias de estudos com maior nivel
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de aproveitamento intelectual, uma vez que podera verificar a existéncia de
conceitos interdependentes e ainda podera buscar materiais relacionados para
incrementar seus conhecimentos.

Além de estabelecer o tipo, é preciso indicar qual objeto de aprendizado
participa do relacionamento. Para essa indicagao, utiliza-se o metadado Recurso,
que possui um Identificador (estruturado da mesma forma que os identificadores ja
apresentados neste documento, com um Catadlogo e uma Entrada) e uma
Descricao. A descricdo deve contemplar somente o objeto-alvo e ndo descrever ou

caracterizar o relacionamento entre os objetos.

2.2.1.8. Anotacdes

As AnotacGes armazenam comentarios acerca de um objeto de aprendizagem. O
metadado armazena o autor do comentario no atributo Entidade, a Data e o
comentario, propriamente dito, no atributo Descrigdo. Dentre os comentérios, pode-
se citar: sugestdes para melhorias no conteudo e correcées de alguma informacao
incorreta, detectada por um usuario.

A arvore de elementos deste conjunto € apresentada na Figura 9.

Anotacoes

Figura 9: Metadados da categoria Anotacdes

2.2.1.9. Classificacao

Apesar de alguns dos metadados expostos anteriormente proverem um formato de

classificacdo dos objetos de aprendizagem (quanto & complexidade, nivel de

interacdo, quantidade de relacionamentos, entre outros), é possivel propor novos
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formatos de classificacdo, que atenda a particularidades de um determinado
contexto. Como exemplo, pode-se criar um novo formato de classificacdo para os
objetos de aprendizagem utilizados como material de instrugcdo de uma disciplina
ministrada na universidade, de acordo ao seu plano de ensino. Outra forma de
classificacéo seria quando as competéncias e habilidades necessarias para o melhor
aproveitamento do recurso educacional. A arvore de metadados presente nesse

grupo é apresentada na Figura 10.

Figura 10: Metadados da categoria Classificacédo

O primeiro metadado dentro da categoria é a Finalidade, que expressa qual o
objetivo principal do sistema de classificacdo que esta sendo utilizado. Dentre os
valores possiveis para preenchimento, tem-se disciplina, ideia, acessibilidade,
restricdes, etc.

Nesse contexto, é preciso apresentar a Taxonomia, no qual sao
armazenados os elementos da classificacdo. Para assegurar maior completude de
informacgdes, esse metadado apresenta um sub-metadado denominado Fonte, que
indica 0 nome desse sistema de classificacdo e o Taxon, que representa um termo
presente na taxonomia. Um téxon, por sua vez, apresenta um Id, que é o
identificador do termo e a Entrada, que contém o valor.

Além disso, a estrutura do LOM propde que sejam armazenadas uma
Descricao e Palavras-chave acerca do objeto de aprendizagem inserido no sistema
de classificacao.

Conforme o que foi exposto nesta secdo, pode-se perceber que a
especificacdo do LOM define uma quantidade extensa de metadados para descrever
um objeto de aprendizagem. Dependendo do contexto, alguns desses atributos
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acabam sendo desnecessérios, portanto é preciso adaptar o LOM proposto pela
IEEE para que ele atenda somente as necessidades identificadas no dominio. Para
essa adaptacgao, utiliza-se o nome de Application Profile.

O Application Profile consiste em um conjunto de metadados retirados de
uma ou mais especificagcbes (como o LOM) combinados por desenvolvedores e
adaptado para uma determinada aplicacdo (HEERY e PATEL, 2000, on-line). Além
de realizar as devidas adaptagbes nos padrbes no LOM para criar um application
profile coerente com o dominio, cabe ao desenvolvedor verificar quais os metadados
gue podem ser preenchidos automaticamente pela aplicagdo, diminuindo o esforgo
por parte dos usuarios que irdo gerenciar os objetos de aprendizagem no sistema.

A proxima secao deste trabalho apresenta os conceitos de representacao de

usuarios.

2.3. Representacdo de usuérios

A evolucdo das tecnologias voltadas para a construcdo e o compartilhamento de
conteldos cresceu muito nos ultimos anos. Atualmente, percebe-se que elas se
encontram na vida das pessoas em diversos momentos. As formas de se realizar
uma pesquisa escolar, estudar para uma prova, fazer um treinamento profissional,
tramitar processos dentro de uma organizacdo, conhecer pessoas novas e até
mesmo manter relacionamentos interpessoais, sdo alguns exemplos em que a
tecnologia se apresenta como um recurso quase que indispensavel.

Um desenvolvedor de software, além de ter que produzir sistemas que
possam atender as necessidades de cada dominio, também deve considerar a
diversidade de usuarios que ird usufruir de uma determinada aplicacdo. Essa ultima
caracteristica em especial, € um dos pontos pesquisados em um campo de estudos
denominado Modelagem de Usuérios.

Segundo Brusilovsky e Schwarz (1997, p. 1), os usuarios que utilizam as
aplicacbes desenvolvidas principalmente para a web geralmente apresentam varias
diferencas em relacdo ao nivel de conhecimento e experiéncia no uso da internet.
Deve-se destacar ainda a existéncia de usuarios portadores de deficiéncia, para os
quais as aplicacdes deveriam oferecer recursos de acessibilidade. Aliado ao fato
exposto, é preciso considerar que 0 cenario tecnolégico é marcado pelo avanco

acelerado no que tange a criacdo de novos recursos, como funcionalidades mais
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complexas e interfaces cada vez mais ricas em botdes, animacdes, janelas,
formularios, entre outros. Portanto, a modelagem de usuarios apresenta-se como
uma area de estudos de grande importancia, para que os sistemas de adaptem as
particularidades de cada usuario.

As caracteristicas de um usuario sdo armazenadas em estruturas
denominadas modelos de usuario. De acordo com Brusilovsky (1996, p. 300), tais
modelos funcionam como abstracbes do mundo real que representam varias
caracteristicas de um usuéario, como seu histérico, habilidades, deficiéncias e
preferéncias.

A modelagem de usuarios pode assumir diversos formatos, conforme as
necessidades de cada contexto em que os modelos séo utilizados. Existem casos
em que é preciso conhecer poucas informacdes sobre os usuarios, como a idade e o
sexo. J& em outros casos, é preciso conhecer algumas particularidades em relacao
ao comportamento ou ainda a preferéncias. Essas informac¢des podem ser obtidas
tanto de forma direta, em que o usuario é responsavel pelo fornecimento dos dados
a partir do preenchimento de formularios, por exemplo, como de forma indireta, a
partir da analise de um conjunto de caracteristicas realizada por um sistema.

O modelo de usuario pode ser utilizado para identificar um Unico individuo ou
também para identificar grupos de usuarios com caracteristicas semelhantes. Nesse
caso, os modelos de usuario recebem o nome de estereédtipos. Conforme Rich
(1979, p. 331), esteredtipos sdo colecdes na forma de chave = valor que descrevem
grupos de usuérios dentro de um sistema. Dependendo do contexto, os valores
podem assumir o formato booleano (true ou false) ou também valores discretos.

Sendo assim, as adaptacdes do sistema serdo realizadas em nivel de grupo e
nao mais no ambito individual. Pode-se definir, por exemplo, grupos de usuario
novatos, intermediarios ou experientes. A partir dos dados de um usuario, ele seria
encaixado em um grupo e herdaria todas as funcionalidades e recursos de interface
designadas para aquele grupo. E importante frisar que, com o passar do tempo,
esse usuario poderia mudar de grupo, caso fossem detectadas caracteristicas que
permitissem tal fato. A Figura 11 apresenta um exemplo de construcdo possivel de

esteredtipos para a modelagem de usuarios.
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Mome: Aprendiz
Conhecimentos: nenhum
Habilidades: nenhuma

Nome: Aluno intermedidrio

Conhecimentos: algoritmos, fundamentas de sistemas,
programacac orientada a objetos, ldgica de predicados,
matematica basica, banco de dados

Habilidades: programagdc bésica, abstragdc de modelos,
manipulagdc de operadores ldgices, facilidade de leitura

Mome: Aluno avangado

Conhecimentos: estruturas de dados, programagdc comercial
e para internet, modelagem de sistemas, principios de
geréncia de projetos

Habilidades: programagdo avangada, planejamento de
atividades, criagdo de diagramas UML, facilidade de
escrita

Mome: Alunc sénior

Conhecimentos: inteligéncia artificial, fundamentos de
gestd3oc tecnoldgica, qualidade de software, recuperagic
de informacde, computagdc nas nuvens

Habilidades: criagdo de planos de negdcio,
desenvolvimento de algoritmos inteligentes

Figura 11: Exemplos de estere6tipos no curso de Sistemas de Informagéo

O modelo de esteredtipos da Figura 11 ilustra quatro classes distintas de
académicos do curso de Sistemas de Informagédo. Conforme eles aprendem novos
conceitos e adquirem novas habilidades no decorrer do curso, eles adotam um novo
esteredtipo. Um usuario que acabou de entrar no curso sera classificado inicialmente
como Aprendiz. Ao completar o terceiro periodo, poderd ser enquadrado como
Aluno Intermediario, de acordo ao aproveitamento adquirido em sua vida
académica.

Um modelo de usuario exige ndo s6 o processo de aquisicdo de dados para
sua criacdo, como também de atualizacdo e manutencdo enquanto o sistema esta
ativo, visto que os usuérios demonstram diferentes caracteristicas ao longo das

interacdes com a aplicacdo. Sendo assim, o sistema deve monitorar varios dados,
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como cligues do mouse, entradas de voz, toques em interfaces, tempo de
visualizacdo de conteudos, frequéncias de acesso, entre outros (KOCH, 2001, p.
53). Em relacdo a captura dessas caracteristicas ou analise de comportamento,
existem varias técnicas computacionais que podem ser utilizadas, como redes
bayesianas ou redes neurais.

A escolha das caracteristicas que sao utilizadas como chaves na construcao
dos estereodtipos depende intrinsecamente do contexto. Conforme o escopo deste
trabalho, objetiva-se criar uma representacédo do usuario que fornecera dados para o
algoritmo de sequenciamento de estudos. Sendo assim, ndo sera abordada uma
estrutura para a aquisicdo dos dados ou a atualizacdo do modelo, visto que ele sera
necessario somente para o fornecimento dos dados que serdo utilizados pelo
algoritmo.

Como este trabalho é caracterizado pelo contexto educativo, foi necessério
um estudo mais aprofundado acerca das particularidades dos modelos de usuario

presentes neste cenario, que sao apresentadas na proxima secao.

2.3.1. Modelo de usuéario em um contexto educacional

by

‘O modelo de um usuario estudante refere-se a representacdo dinamica dos
conhecimentos emergentes e habilidades de um aluno” (NWANA, 1990, 260). Este
modelo deve abrigar o0 maximo de elementos que influenciem o desempenho e
aprendizagem do usuario no contexto educacional. Tal representacdo € um dos
maiores problemas encontrados nesse processo de modelagem, dada a limitada
interface de comunicac¢ao entre o estudante e o computador.

Vanlehn (1988, p. 55-57) afirma que para representar um USUArio nesse
contexto é preciso trabalhar com dois médulos interligados:

e modelo do estudante: que consiste na estrutura de dados que armazena o
estado atual de conhecimento do aluno acerca dos elementos existentes
dentro do contexto de ensino-aprendizagem;

e mobdulo de diagndéstico. mecanismo responsavel por utilizar os dados
advindos do modelo do estudante para realizar as devidas adaptacdes no
sistema educacional e ainda por coletar novos dados para averiguar e se

preciso, atualizar o estado de conhecimento.
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Como esses dois moédulos estdo interligados, devem ser planejados e
implementados de forma conjunta. Esse conjunto composto por modelo de
estudante e médulo de diagnostico é amplamente utilizado para diversos fins, como
a adaptacédo de explicacdes e conceitos as necessidades do aluno, oferecimento de
explicacbes e ainda para a definicdo de sequéncias de estudo. Neste trabalho, nédo
sera desenvolvido um madulo de diagndstico.

As proximas secdes apresentam mais detalhes acerca desses dois modulos

gue compdem a abstracdo de um estudante em um sistema educacional.

2.3.1.1. Modelo do estudante

O modelo de estudante armazena os dados que séo utilizados posteriormente pelo
mddulo de diagnéstico para a adaptacdo do sistema as necessidades do aluno. De
fato, existe uma extensa gama de possibilidades que podem ser representadas
neste modelo, sendo que os desenvolvedores do sistema e analistas de dominio
devem entrar em consenso acerca do que € necessario representar para uma
determinada aplicacdo. Apesar dessa dificuldade de apontar os elementos que
devem ser contemplados no modelo de estudante, alguns estudiosos propuseram
estruturas generalizadas, que podem ser adequadas de acordo as particularidades
de cada dominio. Um dos padrdes amplamente aceitos nessa area de pesquisas é 0
modelo de trés dimensdes proposto por Vanlehn (1988, p. 57-64).

A primeira dimensdo do modelo de estudante € denominada Volume de
Dados (Bandwidth), que consiste na quantidade e granularidade dos dados que
serdo armazenados. Nesse contexto, entende-se por granularidade o nivel de
detalhes acerca de uma entrada oferecida pelo usuario ao sistema. A granularidade
propde a classificacdo das entradas em trés grupos distintos:

e estados mentais (mental states): esse grupo engloba informacdes que
representam cada etapa do raciocinio utilizado no momento da
aprendizagem. Os estados mentais possuem o maior nivel de detalhamento
dentre os grupos de granularidade existentes, portanto, é possivel realizar um
conjunto maior de inferéncias acerca do processo de ensino-aprendizagem.
Na resolucédo de uma equacao algébrica, por exemplo, as movimentagcdes de
nameros para o outro lado da igualdade e a realizagdo de operacdes béasicas

entre os termos refletem estados mentais de um estudante;
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e estados intermediarios (intermediate states): nesse grupo, sdo representadas
informacbes com um grau de detalhamento menor em relagcdo ao grupo
anterior. Retomando o exemplo da equacdo algébrica, cada expressao
apresentada em uma linha pode ser considerada como um estado
intermediario, resultante de um pequeno conjunto de operagbes sobre o0s
elementos presentes na expressao;

e estados finais (final states): esse grupo apresenta o menor nivel de
detalhamento para as informacdes. Na resolucado da equacao algébrica, esse
estado consiste somente no resultado final encontrado pelo estudante,
desconsiderando qualquer raciocinio realizado para se atingir a resposta.

A segunda dimensdo do modelo de estudante é o Tipo de Conhecimento,
gue pode ser classificado como:

e declarativo: indica “o que” €& apresentado, ou seja, os fatos e informacdes
pontuais, que podem ser representados através de conceitos;

e procedural: indica “como” as informag¢des sdo manipuladas, possibilitando a
abstracdo de quais metodologias e formas de raciocinio sdo utilizadas no
momento de um aprendizado.

Dependendo do dominio, pode-se representar tanto o conhecimento
declarativo como o procedural, possibilitando ao sistema interpretar o conjunto de
conceitos que um estudante domina e também as estratégias utilizadas por ele no
processo de ensino-aprendizagem.

A terceira dimensdo do modelo de estudante contempla as Diferencas
Entre o Estudante e Expert. De acordo com essa abordagem, pode-se considerar
gue um estudante domina uma parte do conhecimento designado a um expert.
Nesse contexto, pode-se utilizar a técnica overlay (indicando os conceitos que o
estudante domina, a partir de um conjunto de conceitos elencados no ambito de
sistema, que seria a representacdo do expert). Além disso, pode-se ainda montar
uma “lista de bugs” (bug library) para armazenar os principais erros de aprendizado

do estudante durante suas interacdes com o sistema.

2.3.1.2. Modulo de diagndstico

7

O modelo de estudante é constantemente utilizado em um sistema de cunho

educacional, visto que, a partir dos dados armazenados nessa estrutura, seréao
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realizadas as devidas adaptacfes do sistema as necessidades do usuéario. Além
disso, é preciso que ele esteja em constante atualizacdo, visto que o nivel de
conhecimento de um usuario acerca dos assuntos explorados no contexto pode
mudar ao longo do tempo. Portanto, 0 modulo de diagndstico representa a ponte
existente entre o conhecimento real do usuario e 0 conhecimento que esta
armazenado em um sistema educacional.

Deve-se reconhecer que a interpretacao dos dados de entrada fornecidos por
um estudante ao sistema ndo € uma tarefa trivial, visto que exige um elevado nivel
de abstracéo e sistematizagédo por parte do desenvolvedor. Ragnemalm (1996, p. 6-
9) afirma que os procedimentos realizados pelo médulo de diagnéstico podem ser

divididos em trés fases sequenciais, apresentadas na Figura 12.

Transformacao

Aquisicao

de dados > | Avaliagao

Figura 12: Procedimentos do mddulo de diagnéstico

O primeiro procedimento apresentado na Figura 12 é a Aquisicdo de Dados.
Muitas vezes, é necessario adequar a prépria interface do sistema de acordo ao tipo
de entrada desejada para representar o conhecimento. Tomando com exemplo um
sistema educacional em que os usuarios podem responder atividades, é possivel
apresentar varias formas de adequacao:

e se 0 contexto exigir um nivel de granularidade alto acerca do conhecimento
do usuario, pode-se utilizar metodologias de resolucao de problemas passo-a-
passo, permitindo que sejam armazenadas as informacfes de cada etapa do
processo (possibilitando a inferéncia de estados mentais);

e caso seja necessaria uma representacdo menos detalhada, pode-se utilizar
somente um formulario para que o académico ofere¢ca uma resposta final para
o problema que foi apresentado (o que implica na representacao de estados
finais).

O segundo processo € a Transformacgédo, que consiste na adequacao da

entrada do usuario em relagcdo ao conhecimento representado no sistema para a
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extracdo de informacdes acerca do aprendizado do aluno. Dependendo do nivel de
automatizacdo presente no sistema, a transformacdo pode assumir varios niveis de
complexidade. Considerando o exemplo do sistema de atividades, é preciso
transformar a resposta oferecida pelo aluno de acordo com o formato que o sistema
possa interpretar e corrigir. Essa transformacédo exige a utilizacdo de técnicas como
processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina, o que caracterizam
0 processo como tendo alta complexidade. JA em um sistema de carater mais
expositivo, como um repositorio de arquivos cujos estudantes podem visualizar
materiais didaticos, deve-se converter o tempo que o aluno gastou para avangar por
cada tépico de acordo ao formato que esta sendo utilizado no sistema. Essa
transformacao exige somente um pequeno conjunto de operacdes matematicas para
a realizacdo da conversdo, o que caracteriza o processo de transformacdo como
tendo baixa complexidade.

Depois de adquirida e devidamente transformada, a entrada do estudante
passa pelo processo de Avaliacdo, que consiste na interpretacdo do valor para a
devida construcdo ou adequacédo do modelo de estudante. Essa interpretacdo pode
ser realizada a partir de um conjunto de regras que reflitam as particularidades do
dominio da aplicagdo. Utilizando novamente o exemplo do sistema de atividades, a
avaliacdo ira, de fato, verificar o quanto a resposta do aluno esta correta e se aquilo
representa ou ndo uma modificacdo imediata no modelo de estudante. Além disso, é
preciso considerar se um aluno pode ou nao fornecer respostas que se diferenciem
em quaisquer aspectos do conhecimento representado no sistema.

A realizacdo do diagnostico para a construcdo e atualizacdo do modelo de
usuario pode ser realizada de varias formas diferentes, de acordo as caracteristicas
do dominio. No caso de um sistema cuja finalidade € lidar principalmente com um
repositorio de arquivos, pode-se criar um conjunto de regras para avaliar as entradas
e definir as alteragbes do modelo de usuario. Se o sistema for mais complexo, com
funcionalidades de correcdo de atividades, por exemplo, pode-se utilizar técnicas de
inteligéncia artificial, como arvores de decisdo e sistemas especialistas para
averiguar o grau de coeréncia da resposta com a solucéo dos exercicios, para assim
determinar o que deve ser registrado no modelo.

A préxima secdo apresenta informacdes sobre a técnica do Ant System, que

sera utilizada para a definicdo das sequéncias de estudo.



34

2.4. Antsystem

Atualmente, sabe-se que existem diversas abordagens para a resolucdo de
problemas complexos na area de Inteligéncia Artificial. Entre elas, encontra-se a
Swarm Intelligente (inteligéncia de enxames), cujos principios sdo baseados no
comportamento dos insetos e outros animais que vivem em sociedade (DORIGO,
BIRATTARI, STUTZLE, 2006, p. 28). Dentre esses animais, € possivel encontrar
abelhas, passaros, peixes, formigas etc.

O algoritmo que sera desenvolvido neste trabalho sera baseado no Ant
System, que € uma técnica presente em um ramo de estudos da Swarm Intelligence
denominado Ant Colony Optimization (otimizacdo por colonias de formigas), cujos
estudos séo inspirados no comportamento das formigas. A proxima sec¢ao apresenta
alguns conceitos biol6gicos sobre esses animais e posteriormente, os fundamentos

computacionais presentes no Ant System.

2.4.1. Inspiragao bioldgica

As formigas surgiram por volta da segunda metade da era Paleozbica
(aproximadamente 540 milhdes de anos atras) e atualmente sdo objetos de estudo
em varias areas da biologia, principalmente por serem insetos sociais. Essa
designacao advém do fato de que as formigas vivem em col6nias, em que é possivel
identificar varias formas de organizacdo, tanto para a construcao do habitat, como
para a aquisicdo de alimentos, reproducdo e ainda cuidado com a prole
(HOLLDOBLER e WILSON, 1990, p. 3).

Um dos principais aspectos biolégicos que inspiraram o0s estudos de
computacédo voltados ao comportamento das formigas € o sistema de comunicacgao
que alguns insetos utilizam. Grassé (1946, apud Dorigo, Birattari, Stitzle, 2006, p.
29) percebeu durante seus estudos que algumas espécies de cupins produziam uma
substéancia que oferecia novos estimulos tanto para o produtor, como para oS outros
cupins que entrassem em contato com ela. Isso foi classificado como uma forma de
comunicacdo, denominada Stimergy, em que era possivel identificar duas
caracteristicas primordiais:

e a comunicacdo era mediada através de modificacbes no ambiente,

provocadas pelos insetos;
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e 0S cupins que passavam pelos locais modificados recebiam novos estimulos.
O mesmo comportamento apresentado por cupins também pode ser encontrado em
colonias de formigas no momento em que elas estdo em busca de alimento. Esse
processo de comunicacdo € mediado por uma substancia denominada feromonio
(DORIGO, BIRATTARI, STUTZLE, 2006, p. 29).

Ferreira e Zarbin (1998, p. 3) afirmam que “feroménios sdo substancias
guimicas secretadas por um individuo (nesse caso, um inseto) que permitem a
comunicacdo com outro individuo da mesma espécie”. As diferencas dos feromonios
utilizados pelas vérias espécies de insetos podem ser percebidas em nivel de
estrutura molecular. Essas substancias podem ser usadas com diversos fins: alarme,
ataque, agregacdo ou marcacdo de trilhas, sendo este Ultimo uma das
caracteristicas atribuidas as colénias de formigas. Enquanto caminham, as formigas
deixam trilhas de feroménio, que podem ser detectadas pelas outras formigas.
Quanto mais feromobnio existe em um determinado local, mais atrativo ele se torna,
portanto, ha uma maior probabilidade de que outras formigas passem pelo mesmo
local. E importante lembrar ainda que o feromonio evapora com o passar do tempo
(DORIGO e STUTZLE, 2004, p. 12).

Denebourg et al. (1990, 159-163) fizeram um experimento com formigas
operarias da espécie Iridomyrmex humilis, comumente conhecidas por formigas
argentinas, que revelou como ocorre a exploracdo de um territério no momento em
gue os insetos estdo em busca de alimento. Inicialmente, foi feita uma ligacdo entre
um ninho de formigas e uma fonte de alimento, localizados a 15 cm de distancia.
Essa ligacdo consistia em duas pontes, separadas por um angulo de 60° como

apresenta a Figura 13.

15cm

py "m )= QP

Fonte de alimento

F;
k4

Formigueiro

Figura 13: Pontes iguais (DORIGO e STUZLE, 2004, p. 3, adaptado)



36

Considerando o cenario apresentado na Figura 13, ao sair do ninho, uma
formiga comecava a explorar o local, e quando percebia a fonte de comida, se dirigia
até ela por uma das duas pontes, escolhida de forma randémica. Durante o
percurso, ela depositava feromonio, tanto na ida quanto na volta. Apds algum tempo,
percebeu-se que a maioria das formigas estava optando pela ponte com maior
concentracdo de feromobnio. Ao passar por ela, mais ferombnio era depositado,
tornando essa ponte cada vez mais atrativa. Deve-se ressaltar que a escolha por
uma das pontes foi ocasionada pela probabilidade, que em um certo momento,
permitiu uma maior quantidade de formigas passar por uma das pontes.

Em um experimento realizado por Goss et al. (1989, 579-581), parecido com
o anteriormente apresentado, foram utilizadas duas pontes de tamanhos distintos
para ligar um ninho de formigas a uma fonte de alimento. O cenério deste

experimento é apresentado na Figura 14.

12,5cm

A
N

N
‘) _:

" | A
M N

Formigueiro Fonte de alimento

Figura 14: Pontes distintas (DORIGO e STUZLE, 2004, p. 3, adaptado)

Durante os dez primeiros minutos, foi possivel perceber que as formigas
escolhiam randomicamente uma das duas pontes para seguir até a fonte de comida.
Porém, rapidamente percebeu-se que a ponte menor era visivelmente preferida
pelas formigas, pois apresentava uma maior concentragdo de feromonio. Tal fato é

explicado devido a maior quantidade de formigas que passaram pela ponte menor
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em relacdo a ponte maior, considerando um mesmo espac¢o de tempo. Para ilustrar
0 aumento de feromdnio na ponte menor, sugere-se a seguinte hipétese:
e aponte maior possuia duas vezes o comprimento da ponte menor;
o as formigas andavam nas pontes com a mesma velocidade, expelindo uma
quantidade constante de feromdnio enquanto caminham;
« as formigas gastavam um minuto para atravessarem a ponte menor
(consequentemente, gastam 2 minutos para passarem pela ponte maior);
Considerando esses dados, ao colocar uma formiga na extremidade inicial de cada
ponte, tem-se que apds dois minutos, a ponte menor ter4 o dobro da concentracédo
de feromdnio em relacdo a outra ponte, visto que a formiga jA conseguiu ir até a
fonte de alimento e voltar para o formigueiro. Sendo assim, quando uma nova
formiga se deparar com o cenario de escolha entre as pontes, ira detectar a trilha de
feromobnio mais acentuada na ponte menor, portanto, a probabilidade dela escolher
essa ponte para realizar o percurso sera maior.

Comparando os dois experimentos, percebe-se que o segundo caso foi
influenciado nédo s6 pela probabilidade, como também pelo comprimento das pontes
utilizadas para ligar o ninho até a fonte de alimento. Esse comportamento das
formigas de optar pelo menor caminho pode ser aplicado a diversos problemas
combinatérios complexos; muitos deles alvos de pesquisas na area da computacao.
E importante ressaltar que a importancia desses insetos na inteligéncia artificial se
da ao considerar o trabalho em grupo e a vida em sociedade e ndo a simplicidade de
uma unica formiga. A préxima secao apresenta informacdes acerca do algoritmo Ant
System, que foi construido a partir do comportamento das formigas apresentado

nesta secao.

2.4.2. Abstracédo das formigas para a computacao

De acordo com Dorigo e Stuzle (2004, p. 68), o Ant System (AS) foi o primeiro
algoritmo proposto com base no comportamento das formigas, sendo que foi
inicialmente aplicado no classico Traveling Salesman Problem, em portugués:
Problema do Caixeiro Viajante. Esse algoritmo serviu como base para varias
técnicas que surgiram posteriormente, como o Max-Min Ant System e o Elitist Ant

System, que propuseram algumas modificacbes no algoritmo original do AS para se
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adequarem a outros tipos de problema e proverem melhor performance em cada
contexto.

Dorigo, Maniezzo e Corloni (1996, p. 29-30) afirmam que o Ant System é
versatil, permitindo que seja aplicado a variacbes de um mesmo problema com
pequenas alteracdes para satisfazer seus requisitos. Além disso, ele possui
robustez, tornando viavel sua aplicacdo em varias areas de analise combinatéria.
Outra caracteristica do AS € o feedback positivo, visto que durante o processamento
um agente modifica os niveis de feroménio nas trilhas, o que influencia diretamente
a acao dos proximos agentes que passarem por esses locais, possibilitando uma
conversdo mais rapida para uma solucdo aceitavel. Essa Ultima caracteristica
também é conhecida por comportamento auto-catalitico.

Para trabalhar com o AS, inicialmente deve-se entender como ocorre a
representacdo do comportamento das formigas naturais no computador.
Posteriormente, € preciso saber qual o processamento é realizado sobre esses
elementos, a fim de se ter solucdes para um problema. As proximas secfes deste
trabalho apresentam tanto os elementos fundamentais do Ant System como a

estrutura de processamento que ele implementa.

2.4.2.1. Os elementos fundamentais

Conforme os trabalhos realizados por Dorigo, Maniezzo e Corloni (1996); Dorigo e
Stitzle (2004); Dorigo, Birattari e Stutzle (2006), para simular o comportamento das
formigas no ambiente computacional, € preciso fazer a abstracdo de trés elementos

essenciais: o cenario da natureza, as formigas e o feroménio.

2.4.2.1.1. Cenéario da natureza

O cenario da natureza é representado comumente como um grafo, em que um dos
nos representa a fonte de comida e os outros nos sdo pontos de referéncia. Os elos
entre 0s n@s constituem as trilhas que sédo percorridas pelas formigas. Sendo assim,
sabe-se que as formigas vao ser disparadas a partir de um nd do grafo com destino
a essa fonte de comida, que € tida como objetivo, criando portanto um caminho,

também chamado de solucéo.
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2.4.2.1.2. Formigas

As formigas sao representadas através de agentes simples que fazem um percurso
no grafo por uma determinada rota. Sendo assim, a partir de um n6 do grafo, elas
seguem por um elo, escolhido conforme uma taxa de probabilidade, até um noé
vizinho. Essa probabilidade é influenciada pela quantidade de feroménio detectada
pelo agente. A probabilidade deve existir em detrimento a uma escolha
deterministica, pois as formigas reais nem sempre optam pela trilha com maior
guantidade de feromonio.

Além disso, é importante que esse agente armazene 0s nos ja percorridos,
para evitar que eles sejam visitados novamente durante a construcdo de uma
solucdo. Sendo assim, ao chegar em um ng@, a formiga pode escolher entre todos 0s
nés vizinhos do n6 em que se encontra, exceto aquele que ela acabou de passar (a
nao ser que esse seja 0 Unico nd para o qual ela pode seguir). Isso evita que o
algoritmo crie loops infinitos sem chegar a um destino. Esse armazenamento do
caminho percorrido também é importante para que no final seja possivel conhecer a

solucéo que foi gerada.

2.4.2.1.3. Feromonio

A quantidade de feromonio é expressa por um numero, armazenado em cada né do
grafo. Esse armazenamento pode ser realizado conforme a estrutura apresentada na

Figura 15.

Tabela dono A
B 10
C 15
D 20
(a) Grafo (b} Tabela de feromdnio

Figura 15: Estrutura para armazenar a quantidade de ferom&nio
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Na Figura 15, pode-se perceber que o n6 do grafo (a) indicado por A possuli
uma tabela (b), que o relaciona aos nés com o0s quais ele possui um elo. Nessa
tabela, estdo os valores que indicam a quantidade de feroménio presente em cada
trilha. Cada n6 do grafo deve possuir uma tabela indicando as quantidades de
feromonio presentes em seus elos.

Apés fazer a devida abstracdo dos elementos fundamentais que compde o
problema, € preciso implementar, de fato, as rotinas que irdo calcular uma solucéo.

A sec¢dao seguinte apresenta alguns detalhes acerca da estrutura do Ant System.

2.4.2.2. Estrutura do algoritmo

O algoritmo Ant System apresenta alguns pontos fundamentais durante o seu
processamento (DORIGO e STUTZLE, 2004, p. 12-15), conforme apresenta a Figura
16.

Pseudocodigo do algoritmo Ant System

Inicializar pardmetros;
Repetir(condicdo de parada)
{
Construir solugtes;
{/atualizacdo do feroménio nas prdximas 2 etapas
Evaporagdo do feroménio;

Atualizacio do ferombnio pelas formigas;

Figura 16: Pseudocdédigo do algoritmo Ant System

O primeiro passo consiste em inicializar alguns parametros, como o grafo a
ser percorrido e a quantidade de agentes que irdo participar do processo.
Recomenda-se que o numero de agentes seja igual ao nimero de nds presentes na
estrutura que sera percorrida. Além disso, pode-se iniciar o grafo sem nenhum
feromonio, ou seja, a escolha pelos nés que seréo visitados pelas formigas seréo
inteiramente randémicas. E possivel também ja iniciar o grafo com pequenas
guantidades de feroménio, que deve ser aplicado igualmente em todos os elos.

Posteriormente, deve-se criar um lagco de repeticdo, que ir4 realizar um
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processamento durante varias iteracées, até se atingir uma solucéo aceitavel para o
problema. No primeiro ponto do lago de repeticdo, que corresponde a construcao
das solucdes, pode-se adotar duas estratégias:

e implementagao paralela: todas as formigas s&o liberadas ao mesmo tempo, a

partir de uma origem até um ponto final;
e implementag&o sequencial: cada formiga deve executar sua trilha do inicio até
o fim antes de outra formiga percorrer o grafo;

E importante ressaltar que, ao contrario das formigas verdadeiras, os agentes s
atualizam as trilhas de feroménio apds todas as formigas concluirem seus percursos.
Isso ocorre para que a taxa de feromonio seja caracterizada pela qualidade do
caminho que foi gerado na solugédo, de acordo ao contexto. Por exemplo: se o
objetivo é determinar o menor caminho entre dois pontos do grafo, pode-se adicionar
mais feromoénio aos caminhos que apresentam um comprimento menor. Sendo
assim, a escolha entre a implementacdo paralela ou sequencial ndo afeta os
resultados do algoritmo. A convergéncia para uma solucao aceitavel se da, portanto,
ao aplicar o algoritmo em varias iteracdes. A probabilidade para a escolha de um no,
no momento da construcdo da solucédo, é obtida através da Equacéo 1.
a
ij
ZI eNF L5

k L
b;; =

Equacédo 1: Probabilidade de uma formiga visitar um né

Na Equacéo 1, p{‘j representa a probabilidade de uma formiga k visitar um

no j, a partir de um no indicado por i. Esse no j deve estar presente na vizinhanca de
i, da qual fazem parte varios nos, representados de forma geral por . E importante

observar que essa probabilidade depende da quantidade de feromdnio presente no
elo que liga 0 n6 i ao no |, representada por Tl-“j e também da soma das quantidade
de feromobnio encontradas na vizinhanca, representada pelo somatério presente no
denominador da equacdo. O «a indica o valor de uma constante, que pode ser
utilizada para atenuar ou diminuir o impacto da quantidade de feroménio no
problema. Geralmente esse a consiste no valor 1.

Portanto, pode-se concluir que a probabilidade de uma formiga passar por um

elo consiste na divisdo entre a quantidade de feromonio presente nesse elo pela
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soma das quantidades de feroménio presentes nos elos de toda a vizinhanga do né
na qual ela se encontra.

A segunda parte do AS corresponde a atualizacdo do feromdnio nas trilhas,
que é realizada em duas etapas:

1. Assim como o feromobnio natural, o algoritmo considera uma taxa de
evaporacao, possibilitando que solugbes ruins tenham cada vez menos
probabilidade de serem percorridas por formigas artificiais durante a
execucao. A evaporacao do feromonio € obtida a partir da relacdo matematica

apresentada na Equacéao 2.
;< (1— p)t
Equacéo 2: Evaporacdo do ferombnio

Assim que todas as formigas colocadas no grafo concluiram uma iteracgéo,
deve-se decrementar o ferombnio presente em todas as trilhas do grafo. Esse
decréscimo é realizado conforme um parametro p, que pode assumir valores
presentes no intervalo (0,1] (ou seja, pode assumir valores maiores que 0 e menores

ou iguais a 1).

2. ApoOs a evaporacao, as taxas de feromdnio presentes na trilha criada por um
agente sdo modificadas. A atualizacdo dessas taxas € realizada de acordo

com a Equacéo 3.

T, < T+ AR

i

Equacéao 3: Incremento das taxas de feroménio

Conforme a Equacao 3, a quantidade de feromo6nio presente em uma trilha
que liga um né i a um no j, € incrementada a um valor expresso por At*. Em casos

simples, esse valor pode ser 0 mesmo para todas as formigas. Porém, dependendo
do contexto, pode-se adaptar esse valor de acordo a trilha percorrida por cada
formiga para representar particularidades do contexto. Por exemplo: em um
problema para encontrar o menor caminho, pode-se adaptar esse valor de acordo ao
comprimento de cada trilha, possibilitando que as trilhas menores tornem-se mais

atrativas as formigas.
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A préxima secdo apresenta os materiais e a metodologia empregada no
desenvolvimento deste trabalho.
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3. MATERIAIS E METODOS

Nessa sec¢éo, sdo apresentados os materiais utilizados no decorrer do trabalho e a

metodologia utilizada para o desenvolvimento do algoritmo.

3.1. Materiais

Inicialmente foi realizada uma etapa de estudos acerca dos conceitos envolvidos no
trabalho. Para isso, foram utilizados diversas fontes bibliograficas, como livros,
monografias, dissertacdes, teses e artigos. Apos os estudos, foi feita a modelagem e
posteriormente o desenvolvimento do algoritmo.

Na fase de modelagem, foi utilizado o software Microsoft Visio 2010 para a
criacdo de um diagrama de classes, representando as entidades envolvidas no
contexto. Na implementacao foi utilizada a linguagem Java, na IDE NetBeans 6.9.1.
Além disso, € utilizada a API Jung 2.0, para a implementacdo e visualizacao dos
grafos, que sdo compostos pelos objetos de aprendizagem envolvidos no
sequenciamento dos estudos.

Esse ambiente foi utilizado no sistema operacional Windows 7 Ultimate — 32
bits, em uma maquina com processador Intel Dual Core 1,86GHz e memoéria RAM
de 2 GB.

3.2. Metodologia

A primeira parte do trabalho consistiu na coleta e estudo de referencial teorico
acerca do tema proposto, sendo que os principais materiais estudados foram livros e
artigos cientificos. A sequéncia de estudos foi iniciada a partir de conceitos sobre
sequenciamento de estudos, para se obter um entendimento geral do contexto de
trabalho, seguido do Learning Object Metadata, representacdo de usuario e por fim,
o Ant System. A partir desses estudos, foi possivel conhecer cada um dos temas e
também realizar algumas abstracdes acerca da interacdo entre elas, que foram
importantes nas etapas seguintes.

A fase de execuc¢ao do projeto ocorreu durante o semestre letivo de 2012/1,
sendo que o primeiro procedimento consistiu em um estudo conjunto dos trés temas,

para a realizacdo de um levantamento acerca do que deveria ser implementado.
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Durante essa fase, foram designados os relacionamentos presentes entre 0s
atributos do LOM e de uma representacdo do usuario académico.

Posteriormente, foi criado um Application Profile (AP) a partir do LOM
proposto pela IEEE. Os atributos escolhidos para a constituicdo deste AP foram
baseados principalmente nos estudos realizados na fase anterior, visto que eles
podem influenciar o comportamento do algoritmo. Para a constituicdo do AP, foi
realizado um levantamento das caracteristicas do LOM que poderiam ser
relacionadas com os atributos de um usuéario estudante. Das nove categorias
estudadas, somente trés foram escolhidas:

e geral: para o aproveitamento do identificador, palavras-chave e linguagens do
objeto de aprendizagem;

e educacional: por possuir informacfes relacionaveis a um perfil, como
dificuldade e nivel de interatividade;

¢ relacionamentos: para a representacdo das relacdes inicias entre os objetos
de aprendizagem, que forneceria uma base para a construcdo inicial da
estrutura de dados do algoritmo.

Dentro de cada um desses grupos do LOM, foram escolhidos alguns
atributos que poderiam ser representados de forma numérica, para a posterior
utilizacao na realizacdo de um célculo de similaridade entre o usuério e o objeto de
aprendizagem. Tal calculo é explicado em detalhes na secédo 4.2.6.

Depois de criado o AP, foi criada uma representacao do usuario contendo 0s
atributos necessarios para o processamento do algoritmo. Os atributos do usuario
foram escolhidos levando-se em consideracdo o AP criado na etapa anterior. Cada
atributo do usuario teve uma caracteristica equivalente a um atributo do objeto de
aprendizagem. Essa relacdo de equivaléncia possibilitou a realizacdo do calculo de
similaridade entre o objeto e 0 usuéario.

Apbs a representacdo do usuario, foi iniciada a fase de desenvolvimento do
algoritmo para a definicdo de sequéncias de estudo, baseado no Ant System. Antes
de iniciar a codificacdo, foi realizado um breve estudo acerca de ferramentas e
linguagens que poderiam ser utilizadas. A fase de desenvolvimento teve como
produto os seguintes artefatos de software:

« diagrama de classes, para representar as classes utilizadas durante a
implementacdo do algoritmo. Essas classes sdo caracterizadas tanto pela

definicdo dos atributos, como também dos métodos que foram construidos;
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e co6digo do algoritmo.

Apbs o desenvolvimento do algoritmo, foi criado um cenario de teste para a
realizacdo de simulagbes. O cenario teve como base o contexto da disciplina de
Estruturas de Dados. A partir dele, foi realizada uma analise do comportamento do
algoritmo.

Na proxima secdo, sdo apresentados os resultados atingidos com o

desenvolvimento deste trabalho.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

ApoOs a realizacdo dos estudos apresentados nas secOes anteriores, foi feito um
planejamento do algoritmo AntStudy seguido da etapa de codificacdo. Na etapa de
planejamento, foi necessario estudar quais atributos do LOM seriam considerados
nos objetos de aprendizagem que compde o0 dominio do algoritmo e quais dados do

usuario seriam relevantes.

Além desse estudo inicial, foi preciso sistematizar o algoritmo em classes e
métodos, e ainda definir a comunicacdo entre esses elementos, conforme o
processamento dos dados para gerar uma sequéncia de estudos. Os resultados do
planejamento e implementacdo serdo apresentados nas proximas subsecfes deste

trabalho.

As proximas secdes apresentam detalhes das classes implementadas no
algoritmo AntStudy.

4.1. Diagrama de classes

A partir de um diagrama de classes, € possivel identificar quais séo as entidades que
compde um determinado contexto, juntamente com seus atributos e respectivos

métodos. No AntStudy, as classes principais séo:

e AntSystem: responsavel pelo processamento do algoritmo para a construcao
de sequéncias de estudo;

e ObjetoAprendizagem: representa um material didatico (os atributos dessa
classe foram baseados nas caracteristicas do LOM). Uma instancia do objeto
de aprendizagem pode ter varios relacionamentos (representados por uma
classe auxiliar);

e Usuario: representa um usuario estudante, que possui um conjunto de
caracteristicas acerca do perfil de estudos;

e Grafo: estrutura de dados utilizada no algoritmo. Possui duas classes

auxiliares: Vertice € Aresta.

Na Figura 17 é apresentado o diagrama de classes que representa o

algoritmo AntStudy.
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Figura 17: Diagrama de classes do AntStudy

4.2. Classes do algoritmo AntStudy

Nesta secdo, serdo apresentadas todas as classes do algoritmo e respectivos
atributos e métodos. Inicialmente serdo apresentadas as classes auxiliares e, por

fim, a classe principal AntSystem, responsavel pela definicdo da sequéncia de

estudos.

4.2.1. Classe Grafo

A classe Grafo é responsavel por realizar desde a montagem da estrutura do grafo
de objetos de aprendizagem até a visualizagdo dos componentes na interface em
tempo de execucdo. Essa classe utiliza como base a implementagcdo de grafo
disponivel a partir da API Jung. Para utilizar esse recurso, sdo requeridas duas
classes, uma para representar 0s n0s e outra para representar os elos da estrutura.
Nesse trabalho foram criadas, portanto, as classes Vertice e Aresta, que serao

apresentadas em detalhes nas proximas secdes deste trabalho.
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Os atributos presentes nessa classe sao apresentados na Tabela 1, com seus

respectivos significados.

Tabela 1: Atributos da classe Grafo

Atributo Tipo Significado
N . A .
ListaoObjetos ArrayLlS.t ObjetoApren Conjunto de mstan_mas dos objetos de
dizagem> aprendizagem.
Matriz contendo valores que representam
MatrizAdjacencia int[1[] os relacionamentos entre os objetos de
aprendizagem.
Graph<Vertice, Objeto proveniente dfjl API Jung, que
G fornece a implementacéo da estrutura de
Aresta> « »
dados “grafo”.
Vertices ArrayList<Vertice> Conjunto de instancias dos vértices.
Arestas ArrayList<Aresta> Conjunto de instancias das arestas.
Objeto que representa o usuéario para o
Usuario Usuario gual esté sendo definida a sequéncia de
estudos.
NoUsuario Vertice Instancia do vértice que representa o

usuario no grafo.

O primeiro método presente nessa classe, chama-se construir (). Esse

método serve para encapsular operacdes menores, que sdo realizadas para a

construcdo do grafo com os objetos de aprendizagem. O primeiro passo para a

construcdo do grafo consistiu na criacdo de uma estrutura semelhante a uma matriz

de adjacéncias. Essa matriz apresenta na posicao [i][j]:

e o0 valor 0, indicando que ndo ha um relacionamento entre os objetos de

aprendizagem identificados respectivamente pori e j;

e 0 valor 1, indicando que o elemento j tem como pré-requisito o objeto

identificado por i. Nesse caso, 0s objetos apresentam um relacionamento

explicito;

e o0u o valor 2, indicando que os elementos i e j sdo pré-requisito para um

terceiro objeto de aprendizagem. Esse relacionamento (chamado implicito)

tornou-se necessario para que ndo fosse possivel criar uma sequéncia de

estudos desrespeitando os pré-requisitos determinados no dominio, composto

pelos objetos de aprendizagem.
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Na Figura 18 é possivel visualizar um exemplo de matriz de adjacéncia e o

respectivo grafo que poderia ser gerado a partir dela.

Listas estaticas

0,1 2 3 o
0O (o0io0i0i0 o LA = o
1 1101210 — L ]
2 110010 Introdugdo a =~ V| F'rCDDerqalrir;ta;;:n
listas
3 \_ 0i1 41 D_,/ o

Listas dindmicas

(a) (b)

Figura 18: Exemplo de matriz de adjacéncia e respectivo grafo

A matriz de adjacéncia apresentada em (a) pode ser traduzida para o grafo
apresentado em (b). A lista de objetos utilizada nesse exemplo apresenta 0s
materiais na seguinte ordem: O - Introdugéo a listas, 1 - Listas estaticas, 2 - Listas
dindmicas e 3 - Programacdo com listas. O numero 1 na posicdo [1][0]
(considerando [linha][coluna]), indica que o material presente na posicado 1 da lista
de objetos (Listas estaticas) tem como pré-requisito o material 0 (Introducéo a listas).
Os numeros 1 presente na mesma linha, como ocorre em [3][1] e [3][2], indicam que
0S materiais presentes na posicdo 1 e 2 (Listas estéticas e dinamicas) sdo pré-
requisitos para o material presente na posicdo 3 (Programacao com listas). Sendo
assim, eles possuem um relacionamento implicito (representado na matriz pelo
namero 2). Nesse caso, 0s relacionamentos explicitos sdo representados por setas
continuas e os implicitos por setas tracejadas.

Para a criacdo da matriz de adjacéncias foram utilizados dois métodos, um
para o0s relacionamentos explicitos criarRelExplicito() € outro para 0S
relacionamentos implicitos criarRelImplicito (). O codigo para a criagdo dos

relacionamentos explicitos pode ser visualizado na Figura 19.
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104 | pukblic woid criarRelExplicito() {

105 for (int 1 = 0; i < ListalCkbjetos.size (), i++) {

106 Chijetofprendizagem corrente = Listalbjetos.get (i)

107 if (corrente.getBelacionamentos().size() > 0) {

108 for (int j = 0r j < corrente.getBelacionamentos().size(); J++) {
109 Chijetohprendizagem preRequisito = corrente.

110 getBelacionamentos () .

111 get (j) .getBReferencia () ;

112 int posicacPreRequisito = ListalCbijetos.index0Cf (preRequi=ito);
113 if [(MatrizAdijacencia[i] [posicacPreRequisito] '= 1) {

114 Matrizfdijacencial[i] [posicaoPreRequisito] = 1;

115

116

117

118

119

Figura 19: Método criarRelExplicito()

Na Figura 19, é feito um laco de repeticdo passando por cada objeto de
aprendizagem presente em uma lista, denominada ListaObjetos (linha 105).
Dentro desse laco, ocorre uma verificacdo para saber se objeto possui pré-requisitos
(linha 107). Nesse caso, deve-se percorrer a lista de pré-requisitos, para verificar
qgual o namero inteiro que identifica tal relacionamento (linha 108). A coleta desse
namero ocorre com a utilizagdo do meétodo indexOf () (linha 112), invocado a
partir da instancia da lista de materiais, que retorna a posicdo do objeto passado
como parametro (que é o pré-requisito em questdo). Apdés a recuperacdo desse
identificador, € colocado o nimero 1 na matriz de adjacéncias, para informar a
existéncia desse relacionamento, na devida posicdo que relaciona esses dois
objetos (linha 114). Por exemplo: o objeto que estd sendo analisado no laco de
repeticdo é identificado pelo niumero 2 (estd presente na segunda posi¢cado da lista).
Esse objeto possui um pré-requisito que estd na posicao 7 da lista de objetos.
Portanto, na posicéo [2][7] da matriz, sera colocado o numero 1.

A Figura 20 apresenta o método para a criagcdo dos relacionamentos

implicitos.
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121 public woid criarBelImplicito() {

122 for (int i = 0; i < Matrizhdiacencia.length; i++) {
123 for (imnt j = 0; j « Matrizhdjace ngthy j++) {

124 for (int k=3 + 1:; k < Matrizl ia.length - 1; k++) {
125 if (MatrizLdjacen =

124 Matriz
127 Matrizidijacen
128

125

130

131

132

']

|

2.1
ncia.
dija

g

-

I .f‘

i&&
nciali] [k] = 1) {

Figura 20: Métodos criarRellmplicito()

A partir da Figura 20, pode-se verificar que a lista de materiais ndo é
percorrida novamente. A constituicdo dos relacionamentos implicitos ocorre com
base nos valores presentes na matriz, que foi preenchida no método de criacdo de
relacionamentos explicitos. Durante o percurso dessa matriz, é preciso verificar a
existéncia de dois nimeros 1 na mesma linha (linhas 125 e 126); caso em que
ocorre a criacdo de um relacionamento implicito entre os objetos, portanto, coloca-se
o valor 2 na matriz, na posicéo que relaciona esses dois materiais (linha 127).

Apoés a definicdo desses valores na matriz, € preciso criar 0s vértices e as
arestas. Os vértices sdo criados no método criarVertices (), que instancia um
vértice para cada objeto de aprendizagem presente na lista recebida como

parametro no construtor da classe Grafo. Esse método é apresentado na Figura 21.

133 puklic wold criarVertices() {

134 for (int 1 = 0; 1 <« ListaCkbjetos.size(); i++) {

135 Vertice v = new Vertice (i, ListalCbjetos.get (i) .getTitulo())
136 Vertices.add(v):

137 ]

138}

Figura 21: Método criarVertices()

Analisando a Figura 21, observa-se que 0s vértices sao instanciados (linha
135), mas ainda nao fazem parte do grafo. Apds a criacéo, eles sdo armazenados

na lista denominada vertices (linha 136).
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O proximo método a ser executado € 0 criarArestas (), que faz uma
varredura na matriz de adjacéncias (linhas 141 e 142) e estabelece os

relacionamentos entre os vértices. Esse método € apresentado na Figura 22.

140 puklic volid criarArestas() {

141 for (int 1 = 0; i < Matrizfdijacencia.length; i++) {
142 for (int j = 0; j < Matrizhdijacencia.length; Jj++) {
143 if (Matrizhdjacencial[i]l[j] = 1) {

144 G.addEdge (new Aresta(l), Vertices.get(j).

145 Vertices.get (i), EdgeType.DIRECTED)
146 Cont++;

147 } else {

148 if (Matrizfdijacencial[i]l[j] = 2) {1

148 z.addEdge (new Aresta(2), Vertices.get(]j).
150 Vertice=s.get (i), EdgeTIype.DIRECTED) :
153 G.addEdge (new Aresta(2), Vertices.get (i),
152 Vertices.get(j), EdgeType.DIRECTED)
153 Cont++;

154

155

156

157

158 }

Figura 22: Método criarArestas()

Para criar uma aresta, utiliza-se um método da API Jung, denominado
addEdge () (linhas 144, 149 e 151), que é chamado a partir do atributo G. Esse
método recebe como parémetros uma instancia da classe Aresta, as duas
instancias dos vértices que serdo ligados e o tipo de ligacdo (direcionada ou nao

direcionada). Na criacdo das arestas, é importante ressaltar que:

¢ relacionamentos explicitos sdo representados por uma Unica aresta;

e relacionamentos implicitos s&o representados por duas setas tracejadas. E
importante considerar duas setas, visto que nao se sabe qual dos materiais
sera colocado primeiro na sequéncia de estudos. Sendo assim, independente

da ordem, os pré-requisitos serao visitados.

ApOs criar 0s vértices e arestas no grafo, € preciso adicionar um vértice para
representar o usuario. O método responsavel por esse processo € apresentado na

Figura 23.
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160 puklic Vertice acrescentarNoUsunario() {

161 Vertice u = new Vertice (-1, Usuaric.getHome()):

162 for (int 1 = 0; i < Matrizidijacencia.length; i++) {
163 boolean temPreRequisito = false;

1lg4 for (int j = 0; j < Matrizidijacencia.length; j++) {
165 if [(Matrizlidjacencia[i] [Jj] '= 0} {

166 temPreRequis=sito = true;

1467 break:;

168 }

168 ]

170 if ('temPreRequisito) {

171 G.addEdge (new Aresta(l), u, Vertice=s.get(i),
172 EdgeType . DIRECTED) ;

173 ]

174 ]

175 return u;

176/ }

Figura 23: Método acrescentarUsuario()

O método acrescentarUsuario () faz uma varredura na matriz (linhas 162

e 164) para verificar quais objetos de aprendizagem ndo possuem pré-requisitos.
Sendo assim, é estabelecida uma aresta entre o usuario e esses objetos (linha 171).
Nessa classe ainda existem alguns métodos auxiliares, como o
imprimirMatrizAdjacencia (), responsavel pela impressdo da matriz em linhas
e colunas, getNoUsuario (), que retorna o veértice referente ao usuario. Por fim,
existe 0 método visualizar (), que gera um JFrame mostrando o grafo com os
vértices, arestas, quantidade de feroménio. Na Figura 24, é apresentado um

exemplo de visualizagédo gerada pelo AntStudy.
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4| GRAFO = h
B o]

Listas estaticas

Listas dinanimas

Programagdo com

Introdugdo a listas

Figura 24: Exemplo de visualizag&o no AntStudy

No JFrame apresentado na Figura 24 é possivel perceber que existem

vértices com trés cores diferentes:

e branco representa o usuario;
¢ vermelho representa um objeto de aprendizagem nao visitado;

e azul representa um objeto de aprendizagem ja percorrido.

Em relacdo as arestas, ha setas continuas para os relacionamentos explicitos e
setas tracejadas para os relacionamentos implicitos. Sobre cada seta € possivel ver

a quantidade de feromdnio existente no elo.

Na secao seguinte sdo apresentados detalhes da classe Aresta, utilizada

para a composicao dos elos do grafo.

4.2.2. Classe Aresta

A classe Aresta representa uma ligacdo existente entre dois nés do grafo. No
momento de definir uma instancia dessa classe, é preciso passar como parametro
somente um numero inteiro definido o tipo da aresta: 1 - para relacionamentos

explicitos e 2 - para relacionamentos implicitos. Além do atributo Tipo, as arestas
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também possuem um atributo Feromonio, que € utlizado pelos métodos

apresentados na Figura 25.

23 pukbklic doukle getFeromonio() {

o

return Feromonio;

431

public vold inicializarFeromonio (double Feromonio) {
this.gsetFeromonio (Feromonio) ;

Ba Rd k3 BRI RS R
o -1 &

[1=]

30

3l pukblic wvoid incrementarFeromonic (doukle Incremento) {

32 this.setFeromonio(this.getFeromonio() + Incremento):
33

34

35| puklic void evaporarFeromonio (double TaxaEvaporacao) {

36 this.setFeromonic( (1l - TaxaEvaporacao) * thiszs.getFeromonio()):
37| ]

Figura 25: Métodos que utilizam o atributo Feromonio

O método inicializarFeromonio () (linha 27-29) é invocado somente
uma vez no inicio do algoritmo, para atribuir um valor inicial a todas as arestas que
constituem o grafo. O método getFeromonio () (linhas 23-25) é utilizado na classe
AntSystem, durante o célculo da probabilidade de acesso a um determinado
material. Ja 0s métodos incrementarFeromonio ()(linhas 31-33) e
evaporarFeromonio () (linhas 35-37) sao utilizados na ultima etapa do algoritmo
para atualizar as taxas de feroménio ap6s o usuario visualizar um determinado
objeto de aprendizagem.

Para possibilitar a visualizagdo das arestas, foi preciso sobrescrever o
método toString (), visto que a API Jung invoca esse método no momento de
desenhar o grafo no JFrame. Sendo assim, o retorno foi alterado para que fosse
exibida a quantidade de feroménio presente na aresta, sendo que o valor foi
formatado para apresentar somente dois nimeros apds a virgula.

Na proxima secdo, € apresentada a classe vertice, responsavel por

representar os elementos ligados pelas arestas no grafo.
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4.2.3. Classe Vertice

Essa classe € utilizada juntamente com a classe Aresta para a constituicdo dos
elementos no grafo. De forma geral, um vértice pode representar tanto um objeto de
aprendizagem como também um usuario. Assim como na classe Aresta, foi preciso
sobrescrever o método toString () para que, no momento de visualizagdo, fosse
apresentado o nome do material.

Uma instancia dessa classe possui como atributos: Id, para identificar o
vértice, Nome, que no caso de um material recebe o titulo e no caso de um usuario
recebe um nome préprio, e o atributo Visitado, que representa o estado do vértice
(true ou false). Esse ultimo atributo € importante principalmente na etapa inicial da
definicdo da sequéncia de estudos, para que um usuario ndo passe pelo mesmo
objeto mais de uma vez.

Na proxima secdo do trabalho, €é apresentada a classe
ObjetoAprendizagem, responsavel pela representacdo de um material didatico no
AntStudy.

4.2.4. Classe ObjetoAprendizagem

Essa classe representa um objeto de aprendizagem com seus respectivos atributos,
que foram baseados na especificacdo do LOM. Tais atributos séo apresentados em

detalhes na Tabela 2.

Tabela 2: Atributos da classe ObjetoAprendizagem

Atributo Tipo
Identificador int
Titulo String
Palavras_ chave ArrayList<String>
Linguagens ArrayList<String>
TipoRecursoAprendizado String
NivelInteratividade String
Dificuldade String
Relacionamentos ArrayList<Relacionamento>
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Das nove categorias definidas no LOM, foram contemplados alguns atributos
de trés categorias: Geral, Educacdo e Relacionamento. Os demais atributos nao
foram incluidos no algoritmo por ndo influenciarem no contexto deste trabalho. Para
cada atributo escolhido, foram criados 0s seus respectivos getters e setters.

Para representar os relacionamentos entre dois objetos de aprendizagem, foi
utilizada a classe auxiliar Relacionamento, que sera apresentada na proxima

secao deste trabalho.

4.2.5. Classe Relacionamento

A classe Relacionamento foi criada para auxiliar a classe
ObjetoAprendizagem. Ela possui a funcdo de englobar um relacionamento
existente entre dois materiais; sendo assim, um objeto de aprendizagem possui uma
lista de instancias de Relacionamento, em que é possivel indicar o Tipo e a
Referencia a um objeto especifico. Para cada um desses atributos foram criados
seus respectivos getters e setters.

Na proxima secdo é apresentada a classe Usuario, que é responsavel pela
representacdo de um usuario estudante no algoritmo de sequenciamento de

estudos.

4.2.6. Classe Usuario

Essa classe promove a representacdo de um usuario, da qual sdo extraidas
informagdes que influenciam na execucdo do algoritmo AntStudy. Os atributos
escolhidos para a representacédo do usuario estdo diretamente relacionados com o0s

atributos dos objetos de aprendizagem. Eles séo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Atributos da classe Usuario

Atributo Tipo
Nome String
Conceitos ArrayList<String>
Linguagens ArrayList<String>
TiposMateriais ArraylList<String>
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NivelInteratividade String

Dificuldade String

Em relacdo as trés dimensfes indicadas para um modelo de usuario
estudante, este trabalho contempla somente as duas primeiras, sendo o volume de
dados definido como estados finais e o tipo de conhecimento declarativo. Tais
conhecimentos sdo indicados a partir de um conjunto de palavras-chave, que
informam quais conceitos o usuario possui conhecimento. Para o algoritmo definir as
sequéncias de estudo nado foi necessario desenvolver um modelo de diagndstico
para alimentar o modelo de estudante que foi definido. As caracteristicas foram
escolhidas a partir da analise de um objeto de aprendizagem, conforme a definicdo
proposta pela IEEE.

O principal método presente nesta classe € 0 calcularHeuristica().
Esse valor heuristico € utilizado para definir a adequacdo de um objeto de
aprendizagem a um determinado usuéario. Para a realizacdo do calculo, foi
de forma numérica as

necessario criar duas estruturas para armazenar

caracteristicas definidas nas instdncias do objeto de aprendizagem e na
representacdo do usuario. Essas estruturas foram definidas a partir de dois
HashMaps, contendo chave e valor. Na Figura 26 € possivel visualizar a composi¢ao

da estrutura que é utilizada para caracterizar um material.

Estrutura geral

. Tipo de recurso Mivel de -
Palavras-chave Linguagens de aprendizado | interatividade Dificuldade
Exemplo
Apresentacdo Mivel de -
Java Estruturas ptBR de slides interatividade Dificuldade
1 1 1 1 0.6 0.8

Figura 26: HashMap que caracteriza um objeto de aprendizagem

Na estrutura apresentada na Figura 26, as primeiras posi¢cdes contemplam
caracteristicas booleanas. Sendo assim, no inicio dessa estrutura encontram-se

todas as palavras-chave, as linguagens e o tipo de recurso de aprendizado do
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material como chaves do HashMap, sendo que essas chaves referenciam o valor 1,
para indicar a presenca desses elementos. Para o nivel de interatividade e
dificuldade, os valores podem variar na escala de 1 a 5, sendo que apoés a indicagao
do valor, ocorre um processo de normalizacéo (os valores sao divididos por 5, que é
o valor maximo desses atributos, para que fiquem representados em uma escala de
Oal).

Para representar o usuario € utilizada uma estrutura semelhante a do
material, sendo que as palavras-chave correspondem aos conceitos que 0 USUario
domina e as linguagens s&o os idiomas que ele consegue entender. E importante
ressaltar que no HashMap do usuéario também devem estar presentes as palavras-
chave, linguagens e tipo de recurso de aprendizado do material em questédo, para
qgue o célculo da adequacéo esteja correto. Supondo que um material esta escrito
em inglés e portugués, e o usuario domina somente o portugués, o HashMap deve
ter uma entrada para portugués, referenciando o valor 1 e uma entrada para inglés,

referenciando o valor 0, para indicar que ele ndo possui conhecimento nesse idioma.

ApOs a criagdo dos dois HashMaps é realizado o calculo do co-seno entre os
dois vetores de caracteristicas. Nesse ponto poderia ser utilizada outra forma de
determinar a similaridade entre os objetos. O co-seno foi escolhido somente para a
realizacdo de testes empiricos. Esse calculo é realizado a partir da Equagéo 4.

2y (g * Vi)

«,,-'fZ?:l(xkijz = ﬁ.,."fZ?:j_(}’ki:] :

sim =

Equacédo 4: Calculo do co-seno (SILVA, Edeilson et. al., 2011, p. 93, adaptada)

O calculo da similaridade a partir do co-seno retorna um valor entre 0 e 1,
sendo que quanto mais proximo de 1, mais similares sdo os dois vetores, portanto,
mais indicado um objeto de aprendizagem a um determinado perfil de usuario. No
calculo apresentado na Equacao 4, x;; € y;; correspondem aos valores presentes no
HashMap do usuéario e objeto de aprendizagem, respectivamente, em que |
representa a chave (o calculo é efetuado levando-se em consideracdo somente as
chaves comuns das duas estruturas). Para exemplificar o calculo, podem-se utilizar

as duas estruturas apresentadas na Figura 27.
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Programacao Estruturas en Apéis; in;ggan int:zd rI;t?m!-i?jeade Dificuldade
1 1 1 1 0.4 0.a
Usuario
Programacio Estruturas en ptBR | Video Apézs; in;zgan int::] r:t?t!'igZde Dificuldade
0 1 0 1 0 0.a 0.2

Figura 27: Estruturas para exemplo do cosseno

Nesse exemplo, pode-se observar que as chaves semelhantes séao:

Programacao, Estruturas, en, Apresentacdo de Slides, Nivel de interatividade e

Dificuldade. O passo a passo do calculo é apresentado na Figura 28.

Numerador

1*04+1*14+1*«*04+1=04+04=08+08=*=02=148

Denominador (parte do objeto de aprendizagem)

1,48

Valor da similaridade

1,48

219%1,29 2,82

= 0,52

1,#{12 + 124 12+ 12+ 0,42+ 0,87 48 =
Denominador (parte do usuario)
1,.-'rl]2 + 124 0%+ 0%+ 0,824+ 0,27 Jl,ﬁﬂ = 1,29

2,19

Como o valor de similaridade esta presente em uma escala de 0 a 1, pode-se

Figura 28: Exemplo do célculo do co-seno

inferir que o valor resultante do calculo apresentado na Figura 28 corresponde a um

grau de similaridade mediano entre o objeto e o usuario. Portanto, o objeto de

aprendizagem em questao estaria parcialmente adequado ao perfil do usuario.

Na proxima sec¢éo do trabalho é apresentada a classe principal do algoritmo,

denominada AntSystem.
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4.2.7. Classe AntSystem

Essa é a principal classe do projeto, visto que nela se realiza a definicdo da
sequéncia de estudos para um determinado usuario. Os atributos desta classe e

seus respectivos significados sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Atributos da classe AntSystem

Atributo Tipo Significado

Armazena uma instancia da
classe Grafo, para trabalhar com
Grafo Grafo a construcao da matriz de
adjacéncias e do grafo de objetos

de aprendizagem.

Recebe uma instancia da
G Graph estrutura de dados contendo 0s
vértices e arestas.

Instancia do usuério para o qual

U Usuario sera definida a sequéncia de
estudos.
, , ArrayList<Objeto Conjunto de instancias dos
ListaObjetos Aprendizagem> objetos de aprendizagem.

Instancia do vértice que esta
sendo visualizado por um
estudante em tempo de
execucao.

NoCorrente Vertice

Conjunto de vizinhos do

Vizinhos List<Object> NoCorrente.

Instancia da aresta que acabou
de ser percorrida, para que seja
feita a atualizacdo da taxa de
feromdnio.

ArestaPercorrida Aresta

Conjunto de arestas presentes no

Arestas List<Object>
grafo.

Pilha para armazenar os nés que

CaminhoPercorrido ArrayDeque<Vertice> .
foram percorridos.

Contador que armazena a
quantidade de objetos visitados
em tempo de execucgédo. Esse
atributo é utilizado como flag do
principal lago de repeticéo
executado no algoritmo.

ContObjetosVisitados int

Somatorio das probabilidades de
Acumulador double acesso aos vértices da lista
Vizinhos.
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Vetor que armazena as
probabilidades de acesso a cada
um dos vértices presentes na
lista Vizinhos.

Probabilidades double|[]

O algoritmo presente nessa classe contempla as trés fases propostas para
um algoritmo genérico baseado na técnica do Ant System: constru¢do do grafo,
busca de uma solugédo e posterior atualizacdo das taxas de feromonio. Para a
primeira parte do processamento, foi utilizado o] método
recuperarListaObjetos (), para instanciar os objetos de aprendizagem com
seus respectivos atributos e coloca-los em uma lista. Em trabalhos futuros, pode-se
modificar este método para que ele faca acesso a banco de dados, por exemplo. O
importante € que no final do processo, a lista de objetos seja devidamente
preenchida.

Posteriormente, deve-se instanciar o usuario para o qual sera definida a
sequéncia de estudos. A construcdo do grafo é feita a partir da invocacao do método
construir, presente na classe Grafo (apresentada anteriormente). Com 0 usuario
instanciado e o grafo ja construido, devem-se inicializar as taxas de feromdnio
igualmente em todas as arestas do grafo. Para esse processo foi utilizado o método
inicializarFeromonioTodasArestas (), cujo codigo é apresentado na Figura

29.

190 puklic =static volid imicializarFercomonioTlodasiArestas() {

191 Ar=stas = new Arravlist(iArrays.aslist(G.getEdges|() .tohrravi())):
182 for (Cbject o : Arsstas) {

193 [(Areszta) o) .inicializarFeromonio(20);

134 }

185

Figura 29: Método inicializarFeromonioTodasArestas()

Para acessar as arestas, utiliza-se o0 método getEdges () (linha 191),
fornecido pela API Jung. Esses objetos sao retornados no formato Object, portanto,
deve-se fazer um cast (conversdo para a classe Aresta) para acessar o método da
classe Aresta responsavel pela inicializagdo do feromdnio em cada elo (linha 193).

Depois de inicializar as taxas de feromoénio, o algoritmo executa um laco de

repeticdo para a realizagdo de um percurso completo pelo grafo, contemplando
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todos os objetos de aprendizagem. Nessa etapa, utiliza-se a variavel NoCorrente
para armazenar qual vértice esta sendo visitado, no momento da execucdo. O
percurso se inicia a partir do vértice que representa o usuario. Nesse algoritmo, a
figura da formiga encontra-se implicita na execucdo do algoritmo ao sair desse
NoCorrente e percorrer o grafo pelos objetos de aprendizagem para cada usuario.
A cada objeto visitado, tem-se uma solucéo e, portanto, a atualizacdo das taxas de
feromdnio. O percurso é finalizado quando todos os objetos sédo visitados.

O primeiro processo presente nesse laco de repeticdo é a recuperacao dos
vizinhos do NoCorrente. Eles séo retornados pelo método getSuccessors ()
(API Jung) e armazenados na variavel Vizinhos. Depois disso ocorre a primeira
filtragem: n&o se pode incluir na sequéncia de estudos um objeto de aprendizagem
que ja foi visitado. O cddigo dessa filtragem é exibido na Figura 30.

L]

L]
[HERE

197 | public static wvoid filtrarVerticesVisitados() {

148 ArrayList<Vertice» wverticesParaRetirar = new ArravList<Vertice>():
14949 for (int 1 = 0; i < Vizinhos.size(); i++) {

200 if (((Vertice) Vizinhos.get(i)).isVisitado()) {

201 verticesParaRetirar.add( (Vertice) Vizinhos.get(i)):
202 }

203

204

205 for (int i = 0; i < werticesParaRetirar.size(); i++) {
206 Vizinhos.remove (verticesParaBRetirar.get (i) ) ;

2

2

Figura 30: Método filtrarVerticesVisitados()

Para realizacdo dessa filtragem, percorre-se a lista de vizinhos (linha 199) e
verifica-se o atributo Visitado de cada vértice (linha 200). Os vértices ja visitados
sdo incluidos em uma lista (linha 201), para a remocdo (linhas 205-207).
Posteriormente, deve-se realizar a filtragem dos objetos de aprendizagem que
possuem pré-requisitos que nado foram visitados. O cédigo responsavel por esse

processo € apresentado na Figura 31.
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210 pubklic static wvold filtrarVerticesComPreRequisitosNaoVisitados() {

211 ArrayList<Vertice> verticesParaRetirar = new ArrayList<Vertice>{();
212 for (int i = 0; i < Vizinhos.gize(): i++) {

213 ChijetohAprendizagem o = ListaChjstos.get (| (Vertice) Vi=inhos
214 .get(i)) .getId()):

215

216 for (Belacionamento preRequisito @ o.getBRelacionamentos()) {
217 Chijetolfprendizagem ref = preBequisito.getBReferencial);

218 Vertice v = Grafo.Vertices.get(Listalbjstos.indexOf (ref) ) :
219 if ('w.isVisitado()) {1

220 verticesParaRetirar.add( (Vertice) Vizinhos.get(i)):

221 }

222

223

224

225 for (int i = 0; i < werticesParaRetirar.size(); i++) {

226 Vizinhos.remove (verticesParaRetirar.get (i) )

227

228 |}

Figura 31.: filtrarVerticesComPreRequisitosNaoVisitados()

Esse método percorre a lista de vizinhos (linha 212) e, para cada vizinho,
recupera os seus pré-requisitos (linha 216) e verifica se eles foram visitados (linha
219). Caso isso nao tenha ocorrido, esse vértice é colocado na lista auxiliar
verticesParaRetirar (linha 220) e, em uma etapa posterior, ele é retirado da
lista de vizinhos do NoCorrente (linhas 225-227).

Os objetos que passarem pela etapa de filtragem seguem para a préxima
etapa do algoritmo, que indicard qual objeto sera colocado na sequéncia naquele
momento. Essa indicacdo é baseada em uma probabilidade, que é influenciada tanto
pela quantidade de feroménio presente na aresta, como também por um valor
heuristico, que indica o quanto um objeto de aprendizagem é adequado a um
usuario. Nesse trabalho, a probabilidade foi calculada com base em uma sentenca
matematica proposta por Dorigo e Stiitzle (2004, p. 70) para o problema do Caixeiro
Viajante, que € apresentada na Equacao 5.

& [
el
4 E: EJ"-"E{[TE:]E[T’:':]'E’

sej € NF

Equacédo 5: Calculo da probabilidade de acesso a um objeto de aprendizagem
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Na Equacéo 5, t;;representa um valor heuristico que caracteriza a aresta
entre o veértice i e o vértice j, y;;remete-se a quantidade de feromonio presente nesse
elo e os expoentes a e f determinam o peso que cada um desses dois valores vai
ter na definicdo da probabilidade. A letra k representa uma formiga (nesse caso um
usuario) e N¥ é o conjunto de vértices que k pode acessar a partir do vértice i.

A Tabela 5 apresenta alguns valores de heuristicas e quantidades de

feromonio para desenvolver um exemplo da Equacéo 5.

Tabela 5: Exemplo do célculo de probabilidade

Vértice Heuristica | Feromonio
Listas estaticas 0,2 5
Listas dinamicas 0,4 8

Um usudrio encontra-se no vértice “Introducao a listas” e o algoritmo precisa
definir qual o préximo material a ser acessado, sendo que as possibilidades séo
“Listas estaticas” ou “Listas dindmicas”. Considerando a sendo igual a 1 e S igual a

2, as probabilidades de acesso aos dois vértices sdo apresentadas na Figura 32.

Numerador para “Listas estaticas™ Probabilidade para “Listas estaticas™

o B a 5

[ti;] [ri;] = 021+ 52 =0,2%25=5 k_ 2 _ 017
S Pu= 306"

Numerador para “Listas dinamicas” . . . a

. g Probabilidade para “Listas dinamicas”
7] lryy]” = 041+ 82 =04+64 =256 25,6

. - pk=——=1083

Denominador (somatorio) Y306

Z [r]%[ya]f =5+ 256 =306
1EN

Figura 32: Exemplo do célculo da probabilidade

Portanto, o material “Listas estaticas” tem 17% de chances de ser acessado
e 0 material “Listas dinamicas” tem 83%.

Inicialmente, 0 método calcularProbabilidades () encontra o valor do
somatorio utilizado no denominador da equacdo e posteriormente calcula os

numeradores. Apos a divisao ser realizada, a probabilidade de acesso ao objeto na
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posicdo i da lista de vizinhos € armazenada em Probabilidades[i], em que i
identifica a posicéo do vizinho.

Ap6s o célculo das probabilidades, é invocado o0 método
escolherVertice (), que ira indicar qual objeto serd colocado na sequéncia. Para
exemplificar a implementacdo desse evento, considera-se o exemplo apresentado a
partir da Tabela 5. Essas duas taxas sao colocadas em um intervalo, compreendido
entre os numeros 0 e 1, portanto, cada objeto passa a ter como correspondéncia

uma faixa de valores, conforme apresentado na Figura 33.

]
0 0,17 1

i .
|' [
Listas estaticas Listas dindmicas

Figura 33: Exemplo das faixas de valores na escolha do vértice

A ordem dos valores é definida conforme a posicdo de cada um deles na
lista de vizinhos. Posteriormente, gera-se um numero random e verifica-se em qual
intervalo ele se encontra; o objeto designado ao intervalo indicado €, portanto,
escolhido como préximo vértice a fazer parte da sequéncia de estudos. O cédigo

para a escolha do vértice é apresentado na Figura 34.
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238 public static void escolherVertice() {

237 double x = Math.random() :

258 double inicioFrequencia = 0;

259 double fimFrequencia = Probasbilidadss[0]:

260 List<Object> arestasEntreDoisNos = null;

261 for (int i = 0; i < Probabilidsades.length; i++) {
262 if (® »= inicioFreguencia && x < fimFreguencia) {
263 arestasEntreloislos = new Arravlist(Arravs.aslList
LT (G.findEdgeSet (Nolorrente,

265 (Vertice) Vizinhos.get(i)).tolhrravi())):
266 [ srcorrido.push (Nolorrents) ;

267 tosVisitados++;

268 te = ((Vertice) Vizinhos.get(i)):

2659

270 } else {

271 inicioFrequencia = fimFrequencia;

272 fimFrequencia += Probabhilidadses[i + 1]:

273

274

275 ArestaPercorrida = (Aresta) arestasEntreDoisNos.get (0):
276

Figura 34: Método escolherVertice()

Analisando a Figura 34, observa-se que inicialmente é gerado um valor
aleatdrio (linha 257). Para representar os intervalos contendo as probabilidades, sdo
utiizadas faixas de valores, cujo inicio é representado pela variavel
inicioFrequencia e o fim pela variavel fimFrequencia. O primeiro intervalo é
iniciado em O (linha 258) e termina no valor da probabilidade de acesso ao primeiro
objeto (linha 259). Se o valor do numero aleatério estiver dentro dessa faixa (linha
262), 0 objeto que esta relacionado ao intervalo sera escolhido para a sequéncia de
estudos. Nessa etapa, deve-se incrementar a quantidade de objetos presentes na
sequéncia (linha 267). E preciso ainda armazenar a aresta entre 0 NoCorrente €
esse objeto (linhas 263 e 275), para a que a quantidade de feromdnio seja
incrementada, em uma etapa posterior.

Antes de atribuir & variavel NoCorrente 0 novo nO que pertence a
sequéncia de estudos, o objeto de aprendizagem que esta sendo visualizado é
adicionado a uma pilha, denominada CaminhoPercorrido. Essa estrutura de
dados auxilia no processo de continuagdo da sequéncia de estudos quando um
usuario esta visualizando um objeto de aprendizagem que nao tem mais sucessores.

Nesse caso, 0 algoritmo executa uma espécie de backtracking, passando pelos
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vértices que foram visitados para verificar os sucessores que ainda nao foram

visitados. Essa situacéo é exemplificada a partir da Figura 35.

NoCorrente
{(3em sucezsocres)

=T . - . - .
.". .
F

- .

Figura 35: Exemplo de backtracking

No exemplo apresentado na Figura 35, os objetos de aprendizagem de cor
azul ja foram visitados e os objetos vermelhos ainda nao foram percorridos. O vértice
branco identifica 0 n6 do usuario. No cenario apresentado, 0 NoCorrente néo tem
mais sucessores, portanto, o algoritmo realiza o processo de backtracking e vai
retornando pelos vértices percorridos anteriormente (as setas tracejadas indicam o
percurso de retorno).

Esses vértices sao retirados da pilha que armazena o caminho percorrido.
Cada elemento retirado da pilha é submetido ao processo: se ha sucessores
disponiveis, o algoritmo é executado, caso contrario, retira-se o topo da pilha e
repete-se a verificacdo. O algoritmo iria retirar elementos da pilha até chegar ao
vértice branco, que possui trés sucessores (um visitado e dois disponiveis) e
continua a execugdo do algoritmo para definir o novo material da sequéncia de
estudos.

Para evitar que esse percurso fosse executado infinitamente, utiliza-se um
contador como flag do loop principal: se esse contador for igual ao nimero de
objetos presente na lista de materiais, o loop é encerrado e o algoritmo é finalizado.
Apébs a escolha do vértice, inicia-se a etapa de atualizacédo das taxas de feromonio
no grafo:

1. primeiramente, € aplicada uma taxa de evaporacdo de 0,01 a todas as
arestas do grafo, para possibilitar que os caminhos pouco percorridos se
tornem depreciados pelo algoritmo com o passar do tempo. Essa taxa é
equivalente a 1% da quantidade de feroménio atual. Na proposta de Dorigo e
Stutzle (2004, p. 71), essa taxa receberia um valor de 0,5. No AntStudy, nao

foi utilizado o valor original, pois em testes empiricos, identificou-se que as
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taxas de feromonio decresciam de forma acelerada a cada execugdo. No
algoritmo original, o valor de 50% mostrou-se adequado devido a escala de
valores que eram trabalhadas no grafo (distancias entre cidades, na resolucao
do Problema do Caixeiro Viajante). Sendo assim, esse valor foi sendo
adequado até que finalmente utilizou-se a taxa de 1%.

2. posteriormente, a aresta percorrida recebe uma taxa de incremento de

feromonio, calculada a partir da Equacéo 6.
ﬂ']’rz'_;l' =pE Tz'_;l'

Equacgéo 6: Incremento de feroménio no AntStudy

Na equacdo apresentada, a taxa de variacdo de feromoénio (Ay;;) aplicada
como incremento em uma aresta é resultado da multiplicacdo entre a nota fornecida
pelo usuario ao objeto de aprendizagem (u, que varia entre 1 e 10) e pelo valor
heuristico calculado entre o usuario e o material.

Todos esses processos de filtragem, calculo de probabilidades, escolha do
vértice e atualizacdo do feromoénio se repetem até que todos os nos do grafo sejam
visitados; finalizando, assim, o algoritmo. Tem-se entdo, uma sequéncia de estudos
definida, com base nas caracteristicas do usuério e dos objetos de aprendizagem
presentes no contexto. Deve-se ressaltar que, a cada escolha de um material para a
sequéncia de estudos, ocorre um incremento da quantidade de feromonio presente
na aresta que foi percorrida.

A proxima secdo possui detalhes do teste que foi realizado para demonstrar

o funcionamento do algoritmo.

4.3. Exemplo de funcionamento do algoritmo

Para demonstrar o funcionamento do algoritmo, foi criado um cenario contendo
algumas instancias de estudantes e objetos de aprendizagem ficticios. A Tabela 6

apresenta as caracteristicas dos usuarios criados nesse cenario.
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Tabela 6: Caracteristicas dos estudantes utilizados na demonstracéo

Usuarios ~ .
e Joéao Maria Jorge Joana
Idiomas ptBR PBR ptBR PBR
en en
lista estatica, - lista estatica,
. X O recursividade, ; A
: vetor, pilha, lista dinamica, 2 . lista dinAmica,
Conhecimentos ; : . arvore, lista . .
fila pilha, java, c, o pilha, arvore,
estatica o
netbeans recursividade
Nivel de
interatividade > 2 3 3
Tipos de materiais video ?clel?(teos video \sllli(cjjeez
preferidos slides e texto .
exercicio apostila
D|f|cu!dade 1 4 > 3
almejada

Conforme os dados apresentados na Tabela 6, € possivel perceber que

foram criados usuarios com diferentes caracteristicas. Jodo e Jorge s6 possuem

dominio do idioma “portugués” e preferem materiais com baixo nivel de dificuldade.

Além disso, esses dois usuarios possuem somente trés conceitos vinculados a

caracteristica “Conhecimentos”. Ja Maria e Joana conseguem lidar com materiais

tanto em portugués como em inglés e preferem materiais com nivel de dificuldade

mais elevado. Ambas possuem uma quantidade maior de conhecimentos, em

comparacgao a Joao e Jorge.

Em relacdo aos materiais, foram criados seis objetos de aprendizagem,

também com caracteristicas distintas. Todos os materiais criados possuem relacéo

com a disciplina de “Estruturas de dados”, comum a qualquer curso de computagao.

Os detalhes dessas instancias sao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Caracteristicas dos objetos de aprendizagem

Objetos . . i . . . 5
Introducéo a Listas Listas Programacdo | Introducédo | Aplicagdo
) listas estaticas | dinamicas com listas a pilhas de pilhas
Atributos
Linguagens ptBR en ptBR ptBR en ptBR
netbeans
] i ] ) ) netbeans
Palavras- lista estatica lista lista java ) )
e . N , - pilha java
chave lista din&dmica estatica din&mica lista estatica i
. s piiha
vetor lista dindmica




71

Nivel de
i . 2 2 4 2 1 2
interatividade
Tipo de
recurso de slides apostila exercicio video artigo slides
aprendizado
Dificuldade 1 3 2 4 2 5

Dentre os materiais, pode-se perceber que sdo contempladas varias
caracteristicas, como linguagens diferentes (portugués e inglés), altos e baixos
niveis de interatividade e dificuldade. Além das caracteristicas apresentadas na

Tabela 7, os materiais também possuem relacionamentos, conforme a Figura 36.

Listas
y dinamicas \ZD‘
Introducdo “ Programacao
y a listas 20 : 20 com listas

™~

USUARIO Listas

estaticas

Introducdo 20 Aplicacdo
. — .
a pilhas de pilhas

Figura 36: Disposicao inicial dos materiais utilizados na demonstragéo

Na Figura 36, pode-se perceber tanto a existéncia de relacionamentos
explicitos como relacionamentos implicitos entre os objetos de aprendizagem. Além
disso, é possivel visualizar a quantidade de feroménio inicial presente em cada
aresta (20). A partir desse grafo, constata-se que existem dois ramos principais: um
inicia-se a partir de “Introducdo a listas” e o outro por “Introdugao a pilhas”. Além
disso, existe uma bifurcacdo no primeiro ramo, entre os materiais sobre “Listas
dindmicas” e “Listas estaticas”. Considerando todas as possibilidades, sabe-se que 0
total de sequéncias é igual a quatro:

1. Introducdo a listas, Listas dindmicas, Listas estaticas, Programacdo com
listas, Introducéo a pilhas e Aplicacao de pilhas;
2. Introducdo a listas, Listas estaticas, Listas dinamicas, Programacdo com

listas, Introducéo a pilhas e Aplicacao de pilhas;
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3. Introducao a pilhas, Aplicagao de pilhas, Introducao a listas, Listas dinamicas,
Listas estéticas, Programacao com listas;
4. Introducao a pilhas, Aplicacdo de pilhas, Introducéo a listas, Listas estaticas,

Listas dinamicas, Programacéao com listas.

Apés instanciar os estudantes e objetos de aprendizagem, foi feita uma
alteracdo no coédigo do algoritmo, para que o laco de repeticdo principal
(contemplando as etapas de construcdo da solucdo e atualizacdo das taxas de
feromdnio) fosse executado para cada instancia de usuario presente em uma lista. A
partir dos dados apresentados na Tabela 7 e da Figura 36, o algoritmo foi colocado
em execucao. A matriz de adjacéncias gerada para a situacao e o respectivo JFrame
mostrando a visualizacdo do grafo composto a partir de tais informacdes é

apresentado na Figura 37.

[ i

|4 GRAFO = B %

Matriz de adjacéncias

0 — Introducio a listas

1 - Listas estaticas

2 — Listas dindmicas

3 — Programacao com listas
4 — Introducio a pilhas

5 — Aplicacdo de pilhas

Introducas

Studante

Listas estiticas

4 o 0 0 0 0 0 Introdugdo a pilhas

Figura 37: Matriz de adjacéncias e JFrame do teste
A partir da matriz de adjacéncias presente na Figura 37, observa-se a
existéncia de um relacionamento implicito entre os objetos com identificadores 1 e 2
(considerando matriz[linha][coluna], matriz[1][2] = 2). Esses objetos, “Listas
estaticas” e “Listas dinamicas”, séo pré-requisito para o objeto de “Programag&o com
listas”. O relacionamento implicito é feito a partir da criacdo de duas arestas,

representadas pelas setas pontilhadas, conforme apresentado no JFrame.
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Na etapa de incremento da quantidade de feromonio no elo percorrido, 0
algoritmo utiliza uma nota, presente em uma escala de 0 a 10, fornecida pelo

usuario. Para essa demonstracéo, foram utilizadas as notas presentes na Tabela 8.

Tabela 8: Notas utilizadas na demonstracéo

Notas
Objetos de aprendizagem
Joao Maria Jorge Joana

Introducao a listas 5 10 5 9
Listas estéticas 6 8 8 8
Listas dindmicas 7 8 6 9
Programacao com listas 5 9 4 10
Introducéo a pilhas 7 10 4 9
Aplicacéo de pilhas 8 9 4 10

ApGs a execugdo do algoritmo, obtiveram-se as sequéncias de estudo
apresentadas na Figura 38.

Sequéncia de estudos de Jodo, Maria e Joana

Introducdo Aplicacdo Introducao Listas Listas Programacao
a pilhas de pilhas a listas dinamicas estaticas com listas

Sequéncia de estudos de Jorge

Introducdo Listas Listas Programacdo Introducdo Aplicacdo
a listas estaticas dinamicas com listas a pilhas de pilhas

Figura 38: Sequéncias de estudo obtidas como resultado do teste

A partir da Figura 38, percebe-se que somente duas das quatro possiveis
sequéncias foram originadas como resultados para os usudrios instanciados. Nesse
cenario, € possivel observar que em 100% dos casos em que 0s estudos se iniciam
com “Introducéo a pilhas”, aparece o material de “Listas dindmicas” como sucessor
do material “Introducéo a listas”. Ja quando os estudos sao iniciados a partir do ramo
de listas, tem-se como sequéncia do material introdutdrio o recurso denominado
“Listas estaticas”. Outro fato que se pode observar é que Jodo, Maria e Joana
possuem conhecimento do conteudo “pilha” e as sequéncias de estudos desses trés

estudantes se iniciaram a partir de materiais abordando esse assunto.
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O grafico apresentado na Figura 39 mostra as variacdes de feroménio em

cada aresta (numeradas de 1 a 9) apés a geracdo da sequéncia de estudos de cada

estudante utilizado nessa demonstracao.

20
19,5

19

18,5

18
17.5

~—
T~

17

Taxas de feromodnio

16,5
16

N

1 2 3 4

Imicial

20 20 20 20

loBo |19,16 | 1916 | 18,83 | 19,29

18,83 |19,12 | 159,11 | 18,83 | 19,38

Mariz | 18,97 | 18,80 | 17,72 [ 18,91

1772 |18,59 |1882 | 17,72 | 19,11

Jorge | 18,20 | 17,79 | 17,12 | 17,80

1708 |17,50 | 17,72 | 16,97 | 18,20

—logna | 17,99 | 17,43 | 15,12 | 17,51

1608 |17,17 | 17,51 | 1598 | 17,91

Figura 39: Gréfico das varia¢des de feromonio

A Tabela 9 apresenta os vértices que estdo ligados pelas arestas indicadas

pelos numeros de 1 a 9, no grafico da Figura 39.

Tabela 9: Arestas da demonstracao

Aresta Vértice A Vértice B

1 Usuario Introducao a listas

2 Usuario Introducao a pilhas

3 Introducao a listas Listas estaticas

4 Introducéo a listas Listas dindmicas

5 Listas estaticas Listas dindmicas

6 Listas dindmicas Listas estaticas

7 Listas estaticas Programacédo com listas
8 Listas dindmicas Programacé&o com listas
9 Introducéo a pilhas Aplicacédo de pilhas

A partir da visualizacdo do grafico, percebe-se que as taxas de feromonio

decrescem apos a passagem de cada estudante, mesmo que as notas de avaliacao

dos materiais tenham sido altas. Caso fossem geradas mais sequéncias de estudo,
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essas taxas iriam se aproximar de zero rapidamente. Para resolver esse problema,
duas alternativas poderiam ser implementadas: modificar a equag&o para incremento
de feromonio nas arestas percorridas ou alterar a forma de evaporacao do feromdnio
(por exemplo: decrementando o feromoénio apds a geracdo de toda a sequéncia e
nao da escolha de cada material).

Na proxima secéo, sdo apresentadas as consideracdes finais deste trabalho.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho foi implementado o algoritmo AntStudy, responsavel por gerar
sequéncias de estudo para usuarios com base a partir de um conjunto de materiais.
O processamento para geracdo das sequéncias foi desenvolvido conforme a técnica
do Ant System (AS), que se baseia na comunicacdo das formigas para criar
solucBes para problemas de alta complexidade.

Durante a criagdo de uma solugcdo baseada no AS, deve-se fazer a
modelagem do dominio e a abstracdo dos elementos fundamentais, como o
ambiente, as formigas, o caminho e o feroménio. Além disso, € importante
compreender e definir como ocorrerdo os processos fundamentais propostos no
algoritmo: inicializag&o, construcao da solucao e atualizacdo das taxas de feromonio.

No AntStudy, o ambiente da natureza foi representado a partir de um
conjunto de objetos de aprendizagem, descritos a partir de caracteristicas propostas
em um modelo de referéncia denominado LOM. Esse modelo proporciona a
cobertura de uma grande quantidade de caracteristicas e a possibilidade de se fazer
um Application Profile, para utilizar somente os atributos necessarios em cada
contexto.

Uma das principais dificuldades encontradas para a composicao do grafo a
partir dos objetos de aprendizagem foi a representacdo dos relacionamentos
existentes entre eles. Tal problema foi contornado a partir da utilizacdo de um
recurso matematico, denominado matriz de adjacéncia. A partir dessa matriz, foi
possivel representar tanto relacionamentos de precedéncia indicados no LOM
(relacionamentos explicitos), como também fazer a inferéncia de relacionamentos
entre esses objetos (relacionamentos implicitos).

Quanto ao usuério, considerou-se um conjunto limitado de caracteristicas
para fazer o célculo da heuristica com os atributos do LOM. Esse célculo foi
realizado a partir do coeficiente de similaridade do co-seno, adaptado da area de
Recuperacgéo de Informagao.

Conforme a demonstracao criada para ilustrar o funcionamento do algoritmo,
foi possivel visualizar a geragéo das sequéncias de estudo e as varia¢cdes das taxas
de feromdnio em um grafo. Nessa fase do trabalho, percebeu-se a necessidade de
modificar o incremento do feromdnio nas arestas percorridas ou a forma de

decremento de feroménio que acontece igualmente em todas as arestas.



77

Foi possivel concluir que o AS pode ser aplicado a problemas que néo sdo da
area de otimizacdo, conforme as aplicacbes convencionais da técnica. Isso foi
possivel a partir do entendimento dos processos propostos no algoritmo e posterior
modelagem do contexto conforme as etapas do AS.

Como sugestéo de trabalhos futuros, poderia ser desenvolvido um modelo de
estudante mais elaborado, englobando um conjunto maior de caracteristicas acerca
do usuario. Além disso, propde-se a criagdo de um conjunto de estereoétipos, de
forma manual ou automatica (a partir da clusterizacdo), para a definicdo de
sequéncias de estudo para um grupo de pessoas com caracteristicas semelhantes.
Tal modelo poderia ser acompanhado de um modelo de diagnéstico, responsavel
por atualizar a localizagdo dos usuarios nos grupos, conforme eles adquirem mais
conhecimentos e para agrupar 0S hovos usuarios que passarem a utilizar o sistema.

Outra ideia de trabalho futuro seria considerar um conjunto maior de
caracteristicas dos objetos de aprendizagem na definicao das sequéncias de estudo.
Para tal, deveriam ser acrescidas ainda novas informacfes para representar 0s
usuarios e implementadas modificacbes no calculo da heuristica que define a
similaridade entre estudantes e materiais.

Além disso, pode-se modelar e implementar um banco de dados para
armazenar os objetos de aprendizagem, usuarios e informac¢des do grafo (como
feromonios e arestas percorridas), para possibilitar a utilizacdo do algoritmo em um
ambiente real. Sendo assim, 0s usuarios poderiam acessar um sistema que utiliza o
AntStudy para o sequenciamento de estudos em momentos distintos, sem que as
informacdes do percurso ja realizado sejam perdidas.

Na préoxima secdo sdo apresentadas as referéncias bibliogréficas consultadas

para o desenvolvimento deste trabalho.
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