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Resumo. Postula-se averiguar as transformagdes tecnologicas que impulsionam a Educagao a Distancia
(EaD) por meio da Inteligéncia Artificial (IA). Ela pode se transformar numa poderosa ferramenta,
ampliando possibilidades de ter resultados mais assertivos e eficazes ao processo de avaliar o
conhecimento obtido pelo aluno em conteudos pedagogicos ministrado pelo professor. Os agentes sdo
os recursos a técnica da IA, atuantes em Sistema de Tutor Inteligente (STI), que permitem flexibilizar
parte deste processo da avaliacdo, pois suas caracteristicas de responder a inferéncias do proprio
ambiente, possibilitam a eles exibirem resultados futuros, com base em estatisticas, tornando-os
autonomos e inteligentes. Este trabalho tem como proposta, apresentar um projeto ou sua inser¢ao dos
agentes em IA no STI, em especifico a plataforma MOODLE, a qual permite flexibilizar uma melhor
forma de aprendizagem em conformidade com as necessidades dos estudantes, respeitando o seu nivel
de conhecimento. Flexibilidade que ocorrera por meio da classificacdo das atividades, a ser realizada
pelos estudantes em lista de exercicios, com grau de dificuldades em niveis facil, médio e dificil. O
MOODLE armazena e disponibiliza ao discente todo o material preparado na aula do professor e, com
a incorporacao desta técnica da [A, o processo sera adaptado ao mensurar cada estudante e respeitando
o seu conhecimento prévio. Respeito ao seu perfil de escolaridade pela vivéncia aos limites do aspecto
cognitivo, suas deficiéncias de conhecimento ao(s) contetido(s) ndo assimilado(s) no ensino médio ou
em unidade(s) curricular(es) no curso da graduacdo, incentivando a galgar niveis de superagdo e
aquisicao da aprendizagem.

Palavras-chave: Educagdo a Distancia; Inteligéncia Artificial; Agentes; Rede Neural Artificial;
Aprendizagem.

Abstract. It is proposed to investigate the technological changes that drive Distance Education (EaD)
through Artificial Intelligence (Al). It can become a powerful tool, expanding possibilities to have more
assertive and effective results in the process of evaluating the knowledge obtained by the student in
pedagogical content taught by the teacher. The agents are the resources to the Al technique, working in
an Intelligent Tutor System (STI), which allow for flexibility in part of this evaluation process, as their
characteristics of responding to inferences from the environment, enable them to display future results,
based on statistics, making them autonomous and intelligent. This work proposes to present a project
or its insertion of Al agents in the STI, specifically to the MOODLE platform, which allows for a better
way of learning in accordance with the needs of students, respecting their level of knowledge. Flexibility
that will occur through the classification of activities, to be performed by students in a list of exercises,
with difficulty levels in easy, medium and difficult levels. The MOODLE stores and makes available to
the student all the material prepared for the teacher's class and, with the incorporation of this Al
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technique, the process will be flexible when measuring each student respecting their previous
knowledge. Respect for their education profile by experiencing the limits of the cognitive aspect, their
deficiencies in knowledge of the content(s) not assimilated in high school or in curricular unit(s) in the
undergraduate course, encouraging to reach levels of overcoming and acquiring learning.

Keywords: Distance Education; Artificial intelligence; Agents; Artificial Neural Network; Learning.

1 INTRODUCAO

O Ensino a Distancia (EaD) tem-se evidenciado como uma ‘mola propulsora’ na taxa de
crescimento a demanda por inscri¢des em cursos nas Instituicdes de Ensino Superior (IES) no
Brasil. Fato este que se comprova pela publicacdo do MEC (2018), Ministério da Educagao e
Cultura, em setembro de 2018, conforme as Figuras 1 e 2.

Ndamero de Matriculas em Cursos de Graduagao, por Moddlidade de Ensino — 20072017
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Figura 1. Matriculas por modalidade ensino.
Fonte: Ministério da Educacao e Cultura (MEC)

Uma répida andlise no grafico da figura 1, observa-se que a taxa de crescimento da EaD
nos ultimos 10 anos (2007-2017) permite identificar uma ‘impulsdo’ quase 15% (de 7,0% para
21,2%) nesta modalidade, comparada ao ensino presencial.
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Figura 2. Matriculas em cursos tecnologicos
Fonte: Ministério da Educacao e Cultura (MEC)
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Na Figura 2, os cursos tecnoldgicos (de curta graduagdo) nas IES particulares, visualiza-se
a participacdo de 86% a 92% ao niimero de matriculas efetivadas em EaD (nas esferas
municipal, estadual e federal) que superam o ensino presencial.

A comprovacao destes indicadores foi divulgada pela Agéncia Brasil (2022) onde o
quantitativo de matriculas em cursos presenciais diminuiu 13,9%, enquanto nos cursos EAD
aumentou 428,2%, sendo que em 2010, a participacao percentual dos novos alunos em cursos
superiores online era de 17,4% e alcancou 53,4% dos estudantes. E neste cenario que se
identifica o real crescimento da EaD onde o Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) tem
um papel importantissimo, pois ele compreende um conjunto de software de gerenciamento
educacional, o Learning Management System (LMS). Aliado a vasta oferta de acesso rapido a
internet pela infraestrutura das telecomunicagdes, se transforma em um vultoso repositorio de
dados e em uma IES armazena, em banco de dados, as entidades de cursos, discentes, tutores,
docentes, turmas, provas, notas, atividades diversas (férum, chat, médulos, questionarios e
outras).

Um destes AVA ¢ o MOODLE (2021), o Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment, uma plataforma livre (sem ter que pagar licengas a fornecedor) que se torna uma
das mais importantes. Isto pelo momento em que o mundo vivenciou a pandemia da COVID-
19, pois as atividades de aulas, antes presenciais, migraram as remotas pelo uso em massa da
internet que tornou essencial na educagdo, em um momento de anormalidade.

Pandemia esta que lamentavelmente erradicou a normalidade, transformando por completo
as formas de trabalho, tendo a convivéncia pessoal experimentado a metamorfose do
distanciamento social a fim de evitar uma maior contaminacdo deste virus e, no segmento
educacional ndo foi diferente, conforme:

O confinamento agugou nosso olhar para a educagdo como encontro vivo
entre pessoas — todos os envolvidos — que desenvolvem competéncias
cognitivas, socioemocionais e €ticas. Mostrou a importancia da empatia, da
resiliéncia, do acolhimento, da escuta ativa, do estabelecimento de vinculos,
do compartilhamento de saberes, da flexibilidade para entender que a situagao
e necessidades de cada um sdo diferentes. Muitos perceberam a fragilidade
da vida, a importancia do afeto, de valorizar-se, de desenvolver projetos
interessantes, de gostar de aprender e de viver de forma mais simples [...] O
ineditismo do confinamento tdo longo, causou intenso estresse em todos, mas
permitiu experimentar diversas solugdes para a comunicagdo frequente com
alunos e familias, manter da melhor forma a dindmica do ensino e
aprendizagem. MORAN (2020, pag.1-2).

Moran (2020) ao sinalizar a possibilidade de experimentar alternativas para melhor
comunicar com os discentes aliado ao intenso estresse causado pelo longo confinamento, nos
leva a uma reflex@o, em obter novas competéncias e habilidades a fim de aplicar outros métodos
de ensino e aprendizagem, isto na tentativa de minimizar este desgaste emocional. Importante
destacar que este isolamento social ou confinamento, introduziu as aulas remotas na educagao
que foram utilizadas por muitas das IES e permitiu instigar a visdo para competéncias
socioemocionais e cognitivas.

1.1 Contextualizagdo de IA e agentes em sistemas de tutores inteligentes

Algumas destas competéncias relatadas por Moran (2020) podem ser obtidas utilizando-se
da técnica de IA, os agentes inteligentes, a fim de incluir nos Sistemas de Tutor Inteligente
(STI), agregando uma maior flexibilidade a plataforma de ensino e aprendizagem, para uma
melhor estruturagdo dos conteudos a ser ministrados nas atividades aos discentes, de maneira
especifica. Isto possibilitard que os estudantes de uma mesma turma tenham acesso a material
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didatico customizado, conforme a estruturagdo pedagogica de cada docente onde as tarefas de
assimilacdo de contetido, proposta ao aluno, ocorram por lista de exercicio personalizada.

Importante destacar alguns conceitos, inicialmente o de IA que no meio académico ¢ um
ramo da ciéncia/engenharia da computacdo que visa desenvolver sistemas computacionais na
resolucdo de problemas, extrapolando assim os algoritmos os quais contém um determinado
nimero de acdes ou passos finitos para solucionar um problema em especifico. Wooldridge
(1997) define um agente inteligente como um sistema computacional encapsulado que esta
situado em algum ambiente, sendo capaz de agdo autonoma e flexivel naquele ambiente, a fim
de cumprir seus objetivos. STI sdo sistemas complexos que envolvem vérios tipos diferentes
de especialidade: conhecimento do dominio, conhecimento dos estudantes, conhecimento
pedagbgico e se caracteriza por incorporar técnicas de IA no seu projeto de desenvolvimento
que atua auxiliando no processo de ensino e aprendizagem (SANTOS et al. 2001).

Neste contexto, os agentes do STI classificardo o nivel de aprendizagem adquirida pelos
alunos, mensurado por meio da sua nota, obtida no desempenho de cada lista, em um periodo
especifico do curso a plataforma MOODLE. Uma das caracteristicas de um agente em STI,
compreende responder a inferéncias do ambiente e exibir o estado futuro com base em
estatisticas. Outra, ndo menos importante, a de aumentar a capacidade autonoma em si — a
inteligéncia sinalizada por Brener, Zarnekow e Wittig (1998) — adquirida por meio da técnica
de IA usando uma base de conhecimento e o raciocinio que se consolidam como autébnomo e
inteligente.

O ensino e aprendizagem apresentam uma caracteristica base, o inter-relacionamento, que
entre uma de suas finalidades, a de mensurar o conhecimento adquirido pelo estudante, visa
transformar e absorver comportamentos motores, cognitivos, afetivos e sociais. Desta forma, a
atividade avaliativa tem por objetivo mensurar se o conhecimento est4 sendo atingido e em que
grau ele ocorre, isto para ajudar o aluno a avangar na aprendizagem e na constru¢do do seu
saber. Aratjo e Gouveia (2002) relatam que o ato de avaliar, assume um sentido orientador e
cooperativo pela classificacdo do nivel de aprendizagem.

Ao incorporar a técnica de IA aos agentes em STI na plataforma MOODLE permitira que
esta abordagem, a avaliagdo da aprendizagem seja mais assertiva. Isto porque flexibilizara o
contexto ao mensurar cada estudante com respeito ao seu conhecimento prévio, seus limites ao
aspecto de cognicdo, suas deficiéncias de escolaridade ao contetido ndo assimilado no ensino
médio ou em unidades curriculares no curso na graduagdo, incentivando a galgar niveis de
superacao e a aquisi¢do deste conhecimento.

E esta flexibilizagdo do MOODLE se faz necessario para mensurar as atividades por meio
das atividades personalizadas, porque ira consolidar o grau de conhecimento a ser adquirido
pelos alunos, com niveis de aprendizado diferenciados, como facilitadores e incentivadores na
busca pela melhor qualidade no ensino.

Assim exposto, Aratjo e Gouveia (2002) corroboram no sentido da cooperagdo, seja por
implementar o método de classificacdo do nivel de aprendizagem — ao avaliar a lista de
exercicios transformando em grau de conhecimento — para que o discente possa evoluir com e
pela construgdo do conhecimento, o seu proprio saber. Seja pela insercdo dos agentes neste
ambiente do MOODLE, inicialmente por atividades pré-definidas em lista de exercicios onde
os niveis evoluir-se-ao por meio desta arquitetura que se complementara no uso de recursos da
IA por meios destes agentes autdnomos e inteligentes.

Portanto, a flexibilidade adquirida neste STI agregard uma nova expertise ao MOODLE
permitindo o docente conhecer ainda melhor o seu aluno, pela realizagdo das atividades,
identificando o nivel no qual se encontra, por meio do desempenho na aplicagao dos agentes,
customizando assim a proxima lista de exercicio(s) ou de outros componentes.
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2 METODOLOGIA

Serdo apresentados trés contextos que utilizara a IA com STI a plataforma MOODLE.

2.1 Aplicacao de um modelo adaptativo de tutores inteligentes para disseminacao do
conhecimento em ambientes virtuais de ensino aprendizagem

Para fins de uma melhor compreensdo dos agentes inteligentes, a figura 3 apresenta uma
visdo geral da proposta a plataforma AVA de ensino e aprendizagem, o MOODLE.

— Disciplina 1
Agente 1
Insténcia 1 Agente 2
Instancia 1
Professor 1
—_ Disciplina 2
_ Instancia 2 Agente 2
—— Instancia 2
/ Disciplina 3
Agente 1 Estudante .
Instancia 3 studanie 3 Agente 2 Professor 2
—— Instdncia 3
Disciplina n
Agente 1
Instancia n ‘ ’ Agente 2 Professor n
Instdncia n

Figura 3. Proposta ao MOODLE. Fonte: Adaptada pelos autores

O processo inicia pelo professor que elabora sua lista de exercicios, conforme o conteudo
pedagogico ministrado, e as configura na plataforma MOODLE para que o “Agente 2”7, em
suas varias instancias, use as técnicas de IA a fim de aplicar a flexibilidade a esta lista que
contém trés (3) niveis de dificuldade: 1-Facil, 2-Médio e 3-Dificil. O estudante resolve a
atividade proposta, inicialmente ao nivel 1, e ao finaliza-la, o outro Agente, o de numero 1 ¢
instanciado para calcular a média de sua(s) nota(s) para fins de classificar o novo grau ou nivel
de conhecimento obtido. Apos este calculo da nota gerada pela média aritmética, o agente 1
continua 0 seu processamento para comparar o proximo nivel a ser obtido pelo discente
(parametros que podem ser atualizados conforme a necessidade — Tabela 1), utilizando uma
tabela de critérios em conformidade aos parametros, 1 — Facil: 2,5 < Nota <= 5,5, 2 — Médio:
5,5 <Nota <= 7,9 e 3 — Dificil: Nota > 7,9.

O aluno que tiver nota inferior a 2,5 ele ndo avanga a proxima lista do conteudo pedagogico,
permanecendo com nivel 0. Neste perfil, o “Agente 1 atualiza a sua nota em zero e permite
uma nova tentativa naquela mesma lista de exercicio. A figura 4 apresenta o fluxo dos
“Agentes” 1 e 2.

Tabela 1. Critérios a classificagdo do nivel do estudante

Pardmetro Nota minima Nota maxima Nivel Obtido (Agente 1)
1 0,0 2,5 0-Nova tentativa
2 2,6 5,5 1-Féacil
3 5,6 7,9 2-Médio
4 8,0 10,0 3-Dificil

Fonte: Giuffra (2017)
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Figura 4. Fluxo de Agentes Inteligentes a técnica da IA inclusos MOODLE da UFSC.
Fonte: Giuffra (2017)

A técnica de IA infere que os agentes devem ter a caracteristica de definir o know-how
(conhecimento sobre como fazer as coisas) de um programa na forma de planos, aplicando o
modelo de Vanlehn (2011) ao comportamento humano, Belief-Desirelntention (BDI), ao usar
e converter os desejos em intengdes. A arquitetura e a plataforma dos agentes de codigo aberto,
apresentaram em um de seus componentes, a base de crengas e o interpretador de forma perene
e, sem ser programado, consegue “perceber” o ambiente, atualizando esta base segundo sua
“percepcao’.

Importante ressaltar que o MOODLE fora projetado para capturar e disponibilizar ao aluno
todo o material preparado a partir da aula postada pelo professor. Isto porque o seu modelo de
dados ja contempla o relacionamento (ligagdes) das diversas entidades ja sinalizado na
introducdo e o planejamento aos novos objetos (mensagem de incentivo e o nivel de perfil do
aluno) serdo incluidos no Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD), o MySQL,
de forma customizada para agregar um beneficio vultoso ao estudante. Ao realizar a atividade
proposta pela lista de exercicio(s), o estudante pode recorrer aos diversos recursos armazenados
no SGBD para uma melhor assertividade a lista de exercicios, para cada contetido pedagdgico.

Outra caracteristica desta proposta ¢ a mensagem eletronica de incentivo ao discente, pois
para cada nivel alcangado, o “Agente 1” recupera um dos padrdes de mensagem no SGBD,
conforme o seu perfil do nivel anterior, e o envia por e-mail. Esta agdo deste agente inteligente,
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desperta o aspecto cognitivo do estudante, de maneira subliminar, cuja pretensdo e a de inferir
na sua performance e se consolidar na aquisicdo do conhecimento da proxima atividade
proposta.

2.2 STI em Agentes no MOODLE e apoio das atividades pedagdgicas na UAB do Piaui

Esta proposta tem como referéncia aplicar agentes de STI por meio da técnica de
Aprendizagem de Maquina, o Machine Learning, um ramo da IA que estuda o desenvolvimento
de sistemas capazes de aprender com e pela experiéncia. Este aprendizado ocorre pela
realizacdo de uma determinada tarefa que obtém estas informagdes, permitindo processamento
futuro desta mesma tarefa com um desempenho superior, conforme Mitchell (1997).

As trés formas de se aplicar a técnica de aprendizagem de maquina, compreendem a
supervisionada, ndo-supervisionada e reforco. Foi utilizada a ndo-supervisionada, permitindo
classificar os estudantes em agrupamentos, (clusters), tornando possivel a melhor
recomendacado das atividades pedagogicas a cada perfil.

Vale destacar que estes clusters ou agrupamentos sdo gerados por meio de algoritmos para
que esta classificag@o ocorra de forma desejada. Dois algoritmos de Mineragdo de Dados (MD)
foram utilizados e adaptados nesta proposta, o k-means e o J48. O primeiro, usa um parametro
de entrada k, que determina a quantidade de clusters, isto ocorre por meio de uma colecao de
objetos que sdo similares uns aos outros — de acordo com algum critério de similaridade pré-
definido — ou dissimilares de objetos pertencentes a outros clusters; isto porque os
agrupamentos possuem ‘n’ elementos (clusters podem ter esta quantidade diferentes). Apds este
processamento, a meta ¢ detectar uma alta similaridade dos elementos de um grupo e baixa
similaridade entre os clusters criados pelo primeiro algoritmo, o k-means. O segundo
algoritmo, o J48, decide o valor de destino (variavel dependente) de uma nova amostra com
referéncia a diversos valores de atributos dos dados disponiveis, formando uma arvore de
decisdo. Nesta, os nds internos denotam os diferentes atributos; seus ramos que estdo entre os
nds, dizem os possiveis valores que esses atributos podem ter nas amostras observadas,
enquanto os nds terminais nos apresentam o valor final (a classificagdo) da varidvel
dependente, sinalizados por Foruzan et al (2013).

Os agentes ao STI da plataforma MOODLE a Universidade Aberta (UAB) do Piaui
pretendem modificar suas bases de conhecimento, percebendo as intervengdes do aprendiz,
dotados da capacidade de aprender e adaptar suas estratégias de ensino mediante a interagao
com o estudante e auxiliando o papel do professor (tutor), presente na figura 5.

Conhecimento

MmO>PMNIM-Z -

Agerie e
Denercerte

: Interface JADE/PHP

Figura 5. Arquitetura de agentes no MOODLE da UFPI
Fonte: Silva, Machado, Araujo (2014)
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Conforme se observa na figura 5, ha 3 agentes ao STI, 1 Perfil serd responsavel por captar
o perfil do aluno, identificando suas deficiéncias e necessidades; 2 Desempenho ird
proporcionar condigdes de decisdo de que tarefa ou acdo a ser executada e 3 Comunicador
servira de elo entre processo do STI e o tutor, colocando este a par das atividades exercidas
pelos alunos e sugerindo intervencdes pedagogicas. Além dos agentes que atuam no STI, tem-
se a interface Java Agente Development Framework (JADE) que ¢ uma estrutura de software
livre que torna o desenvolvimento de aplicagdes multiagente mais rapido e a linguagem de
script Hypertext PreProcessor (PHP) compreende a mesma linha de software livre ao
desenvolvimento de aplicagdes web dindmicas onde o cddigo € executado no servidor.

2.3 Os estilos de aprendizagem em EaD com IA por meio das Redes Neurais Artificiais

Os estilos de aprendizagem compreendem o modo pelo qual cada individuo comeca a
concentrar, processar e reter novas informagdes, exprimindo diferencas no processamento de
informagdes, apresentando trés componentes: 1 Maneira de processar a informagao; 2 Selecao
dindmica das estratégias de aprender e 3 Sua propria percepgao da pessoa com respeito a como
aprender. No intuito de conseguir aprendizagens eficazes, estudiosos em educagdo tém
identificado diferentes formas como as pessoas percebem e processam novas informacgdes;
como certas estratégias de aprendizagem trabalham a informag¢do e como a mente ¢
influenciada pelas percepcdes de cada pessoa.

Um destes estudiosos, Kolb (1984) apresenta um modelo o qual compreende as dimensdes
estruturais basicas do processo de aprendizagem experimental e as formas de conhecimento
basico resultantes, figura 6.

Experiéncia Concreta
SENTINDO
-

Tipo 4 Tipo 1
Adaptador Diversificador

0

>
L

Tipo 3 Tipo 2
Solacionador Assimilador

Experimentagdo Ativa
FAZ
A
OGNLLSISSY
PAIXA[JaY] OBIRAIAS(()

v
PENSANDO
Conceitualizacido Abstrata

Figura 6. Estilos de aprendizagem
Fonte: Martins, Meireles, Melo e Nalini (2003)

Neste modelo, os quatro extremos definem as fases do ciclo de aprendizagem onde o eixo
horizontal traz o discernimento entre observagao reflexiva (assistindo) e experimentagdo ativa
(fazendo), enquanto o eixo vertical divide a preferéncia entre experiéncia concreta (sentindo)
e conceitualizacdo abstrata (pensando). Foram identificados quatro tipos diferentes de
estudantes (estilos de aprendizagem): 1 diversificador, 2 assimilador, 3 solucionador e 4
adaptador, sdo formados a partir da combinagao das dimensdes opostas das duas atividades de
aprendizado.

Esta proposta tem a IA sendo aplicada pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Haykin
(2000) explicita que ela imita a maneira do cérebro humano processar informagdes, como
estruturas de processamento distribuido e paralelo, utilizando software ou hardware, onde a
solucdo em grande parte ndo ¢ vantajosa, isto por ter um processamento que demanda muito
mais recurso computacional. Visando facilitar o entendimento desta imitagdo, ¢ importante
compreender o funcionamento do neurdnio bioldgico cuja estrutura esta ilustrada na figura 7.
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Figura 7. Estrutura do neurdnio biologico
Fonte: sites.icmc.usp.br (2021)

Esta célula tem trés segdes distintas e inter-relacionadas: 1 componente que recebe os
impulsos nervosos, constituida pelos dendritos; 2 o corpo da célula que recebe os impulsos
através dos dendritos e transforma-os em outro tipo de impulso nervoso; € 3 o axonio que
transmite o impulso gerado pelo corpo da célula para outros neurdnios. A conexdo feita entre
o0 axonio de um neurdnio e o dendrito de outro neuronio ¢ denominada “sinapse”. As sinapses
formam as ligagdes entre os neurdnios, compondo assim as redes neurais. Fausett (1994)
exemplifica as sinapses ao funcionamento das valvulas, sendo capazes de controlar a
transmissdo de impulsos (fluxo de informagdo) entre os neurdnios na rede neural, isto porque
o efeito das sinapses ¢ varidvel e esta variagdo implementa a capacidade de adaptagdo ao
neurdnio.

Ciente que as estruturas do neurdnio biologico e a RNA sdo semelhantes, ver figura 8, o
artificial (computacional) é conhecido por nodos onde os dendritos se formam pelas entradas
(x1, x2, ..., xn), sao combinadas com os pesos (wl, w2...wn) e responsaveis pelo refor¢co ou
atenuacao do estimulo. O corpo do nodo ¢ o local onde os estimulos s3o somados () e, caso,
atinjam um valor pré-estabelecido pela fun¢do limiar (®), produzirdo uma saida, conforme
Fausett (1994) e apresentada na figura 8.

Cendriitos (terminal de recepcao)

7 Terminal do A xOnio
S ¥4 (termminal de tr-ansmi;sao)

Figura 8. Analogia do neur6nio bioldgico e o artificial
Fonte: utfpr.edu.br (2021)

Os neur6nios, analogamente ao que ocorre no cérebro, sdo interconectados, formando a
rede neural artificial, conforme a figura 9. Assim, é possivel criar estruturas para generalizagao
de padroes através de variadas entradas, produzindo uma ou mais saidas que poderdo
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representar uma a¢do ou objeto do mundo real (padrdo) como resposta aos diferentes dados
apresentados na entrada. A fase de aprendizado — normalmente descrita como “treinamento da
rede” — trata do ajuste adequado dos pesos, possibilitando a retengdo das caracteristicas de
padrdes conhecidos e, inclusive, o emprego da rede na generalizagao/classificagdo de novos
padrodes.

Neuronios
de saida

0—»

Saidas

Neuronios
intermediarios

Figura 9. Interconexao do neuronio artificial
Fonte: docs.ufpr.br (2021)

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Em relagdo ao subtopico 2.1, Giuffra (2017) defendeu a sua tese pela técnica da IA
utilizando agentes inteligentes no curso “Calculo Bésico” e configurou o MOODLE da IES, a
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), com dois “Mddulos” e dois outros topicos,
um de “Fundamentos” e “Suplementos”, conforme figura 10.

Operagdes fundamentais
Nuimeros reais

Relagdes numéricas
Poténcias e raizes

Representagio do diferencial

Fungdes primitivas e integrais |

Figura 10. Contetidos do curso “Célculo Basico” inclusos no MOODLE da UFSC
Fonte: Giuffra (2017)
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Os contetudos ministrados foram incluidos na plataforma MOODLE, respeitando os perfis
diferentes dos estudantes para considerar o desempenho individual e a evolug@o em trés niveis
de aprendizado (facil, médio e dificil), além do nivel geral quando a atividade tiver que ser
disponibilizada aos estudantes por igual (por serem considerados muito relevantes pelos
professores do curso ou, ainda, por ser um conteudo que ndo ofereca muita op¢ao de divisao
por niveis de dificuldade), ver Figura 11.
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Figura 11. Captura de tela na plataforma MOODLE da UFSC
Fonte: Giuffra (2017)

Um estudante ficticio resolveu o contetido de “Fun¢des” do Modulo 1, € obteve 44 como
nota para andlise, que o colocou no perfil 1-Basico. No topico seguinte, sobre “Limites”, ele
tirou uma nota maior, que o inseriu no perfil 2-Médio ao préximo topico, sobre “Continuidade”.
O discente ndo conseguiu tirar uma nota maior que 2,5 na primeira tentativa neste conteudo e
assim, o “Agente 1” apresentou-lhe o topico de refor¢o, ndo obrigatdrio, sobre “Poténcias e
raizes”, abrindo-o a ele, novamente, o questionario ao conteudo “Continuidade”.

Na segunda oportunidade, o estudante ainda ndo obteve uma nota maior que 2.5. Diante
desta situa¢do, o “Agente 17, sugere ao aluno fazer o topico adicional que fora disponibilizado,
inicialmente. Na terceira tentativa, mesmo que o estudante tenha realizado a lista ao topico de
reforgo, ele ndo conseguiu a nota minima para avangar ao conteudo obrigatorio. O “Agente 17,
disponibilizou um questionario ao topico de “Continuidade”, todavia de nivel 1-Bésico, pois
no nivel 2-Médio o discente apresentou dificuldades para evoluir, presente na Figura 12.
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Nota 57.33 Fm do
urso

Figura 12. Fluxo de conteudo “etapa pré-teste” ao aluno ficticio no MOODLE da UFSC
Fonte: Giuffra (2017)

Pela nota obtida em “Continuidade” nivel 1-Bésico, o estudante consegue avangar ao topico
de “Derivadas”, todavia no perfil médio. O célculo da média do estudante, em fun¢do de
responder uma atividade de refor¢o, conquistou uma nota adicional de 64 que fora obtida no
conteudo pré-requisito sobre “Poténcias e raizes” e, fazendo que a média dele seja 62,33 ao
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invés de 61,77.

E assim, este estudante continua os demais contetidos até finalizar esta primeira fase
denominada por Giuffra (2017) de “pré-teste”, isto porque suas respostas nos questionarios,
em alguns momentos, foram selecionadas de forma aleatéria com a finalidade obter notas
diferentes e verificar possiveis respostas, sem levar em conta o conhecimento dos contetudos
ministrados na disciplina em si. Por meio destas analises preliminares, formalizou-se um
convite a outros estudantes, para testarem o sistema, pela participagdo em um curso de extensao
em “Calculo Basico”, formalmente oferecido pela UFSC por 3 meses, num total de 20 horas
aulas, sendo denominado de “Etapa de testes” ou segunda fase.

Nesta outra fase, as configuragdes aos “Agentes 1 e 2” foram ajustadas com referéncia ao
“pré-teste”, sendo ratificada a flexibilidade do professor inserir as caracteristica da técnica da
IA pelo agentes inteligentes no seu espago de ensino. Mesmo com os resultados, ainda que
preliminares, estes acompanharam a tendéncia de pesquisas ja realizadas com STI, que segundo
Vanlehn (2011) se mostram mais eficientes e efetivos nos resultados dos estudantes, em
comparag¢do a sistemas tradicionais, e com alguns desses sistemas sendo tao efetivos quanto
tutores humanos.

Apo6s alguns conteudos realizados por um outro estudante, também ficticio, que fora
avancado nos topicos para esta outra fase, a “Etapa de testes”, seus resultados preliminares
estdo sinalizados na Figura 13.

[—Médla (1) 841 [-Média (3): 81.77}
- - S . Diferencial e
Fungdes Limites A Continuidade A Derivadas A Integral M -
Nota 84 Nota 84 Nota 77.33 Nota 66.22 Nota 84
T I—Medla (2): 84—+ LMédla (4) 77-88} Média (5): 79.11
Teste Inicial Perfil Final Teste Final
¢ Média (6): 83.25— [
Nota 34 Avangado Nota 104

Figura 13. Fluxo de conteudo “etapa de testes” ao aluno ficticio no MOODLE da UFSC
Fonte: Giuffra (2017)

Quanto ao subtopico 2.2, entre os agentes sinalizados a serem incluidos no MOODLE,
implementaram o Agente de Perfil (AP) cuja funcionalidade ¢ a detec¢do do perfil dos
estudantes nesta plataforma da UAB/PI. Isto porque o tempo do projeto priorizava identificar
estes perfis nas Bases de Dados (BD) do MOODLE (féruns, chats, tarefas, atividades [lista de
exercicios], notas etc.) utilizando os algoritmos k-means e o J48, criaram os agrupamentos
destas BD em similaridades, conforme a participagdo de cada estudante por meio do registro
de log (rastreando suas acdes).

O fluxo deste processo para o Agente Perfil, inicia pela interacdo do estudante o qual tem
suas agdes rastreadas na plataforma MOODLE, conforme a Figura 14, sendo que estes novos
dados resultantes sdo armazenados em uma nova BD, em destaque na Figura 15.
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Figura 14. Fluxo a a¢do do Agente Perfil (MOODLE da UABPI)
Fonte: Silva, Machado & Araujo (2014)
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Figura 15. Tabela BD (MOODLE da UABPI) as intera¢des de alunos
Fonte: Silva, Machado & Araujo (2014)

Em seguida, entra a fase da preparacdo dos dados, a selecdo dos atributos que serdo
utilizados na classificagdo dos grupos onde cada atributo ¢ discretizado de 1 até quatro faixas
de valor, obtendo a diferenca da maior até a menor quantidade desta participagdo ao atributo e
dividindo pelo nlimero maximo da faixa (4) com a finalidade de ter o valor base ao calculo do
valor de cada faixa.

A ultima etapa deste fluxo compreende o processamento dos algoritmos, iniciando pelo K-
means que classifica os alunos da turma pela sua participacdo em cada atributo identificado e
continua este processo com o outro algoritmo, o J48, a fim realizar a identificacdo das regras
usadas na classificagdo dos estudantes aos seus respectivos grupos. O resultado destes
agrupamentos envolve os conceitos ruim, regular, bom e 6timo e finaliza o ciclo com um envio
de mensagem aos alunos e tutores cuja responsabilidade passa a ser do Agente de Desempenho.
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Para este fluxo, foram rastreados os estudantes da modalidade EaD na UAB/PI do curso de
Graduacdao em Administragdo Publica, totalizando 2.210 registros ao ano de 2011. Aqueles
atributos que tiveram a melhor performance resultante, foram considerados como contribuicdes
efetivas de cada aluno, por unidade curricular nas ferramentas de interagdo do MOODLE,
conforme a nova tabela sinalizada na Figura 15.

O agrupamento deste processamento obteve os quatros grupos — ruim, regular, bom e 6timo
— pela participa¢ao deles na plataforma MOODLE, evidenciados na Tabela 3 e as regras
identificadas pelo algoritmo J48 foram:

1. Se a participag@o no atributo course estd na faixa 1 (0 a 5508) e participagdo no wiki
esta na faixa 1 (0 a 107) e participagdo no chat esta na faixa 1 (0 a 404) entdo o usudrio
pertence ao grupo ruim;

2. Se a participagdo no atributo course estd na faixa 2 (5509 a 11016) entdo o usudrio
pertence ao grupo regular;

3. Se a participagdo no atributo course esta na faixa 1 (0 a 5508) e participagdo no wiki
estd na faixa 1 (0 a 107) e participagdo no chat esta na faixa 2 (405 a 808) entdo o
usudrio pertence ao grupo bom;

4. Se a participag@o no atributo course esta na faixa 1 (0 a 5508) e participa¢dao no wiki
esta na faixa 2 (108 a 214) entdo o usudrio pertence ao grupo 6timo.

Tabela 3. Caracteristicas do agrupamento obtido

G1: Ruim G2: Regular G3: Bom G4: Otimo
course =1 course =2 course =1 course =1
wiki =1 wiki =1 wiki =1

chat=1 chat=2

Fonte: Silva, Machado & Araujo (2014)

Ap0s a execugdo do algoritmo, esta classificagdo resultante agregara em subsidios para que
o Agente de Desempenho (AD) possa, de acordo com a deficiéncia detectada pelas regras, por
meio destes atributos, incentivar as participagdes na plataforma. Uma opcdo dessas agdes
poderia ser, enviar mensagem a todos os alunos pertencentes ao grupo que tiver pouca
participag@o em varios atributos, de forma a inferir suas a¢des nestas ferramentas de interagao,
course, wiki e principalmente, o chat.

O ultimo trabalho abordado, o subtdpico 2.3, aos estilos de aprendizagem em EaD com [A
pela RNA, compreende um projeto de STI, todavia sem a sua implementa¢do na plataforma
MOODLE. Visando facilitar a sua estrutura, algumas das etapas necessarias a futura aplicagao,
estdo presentes na Figura 16.

Coleta | Utilizagao
de da
dados RNA
‘ ] > ry
Pre J Projeto Treinamento Validagao Pos-
proc essamento .ja > '18 i da —» ¥ OC essamento

|__RNA RNA_ | | ria

Figura 16. Etapas de um projeto com base em RNA
Fonte: Martins, Meireles, Melo e Nalini (2003)

A coleta dos dados obtém as informagdes que serdo processadas as fases treinamento e
validacdo. Na etapa do pré e do pds-processamento dos dados, acontecem a formatagdo dos
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dados por meio do padrao tradicional ao utilizado pela RNA e vice-versa. Projetar a estrutura
da rede compreende definir detalhes da RNA.

No treinamento, uma amostra representativa da populagdo que se pretende classificar, é
utilizada como “aprendizagem”. Quanto mais assertiva na representagdo for esta amostra,
melhor serd a capacidade de resposta da rede em identificar estes novos padrdes. Apds o
treinamento, avalia-se a rede com outro tipo de amostra, denominada “conjunto de validagao”,
extraida da mesma populagao do conjunto de treinamento. A partir dela, ¢ verificado se o indice
de resposta da rede ¢ pertinente aos padrdes apresentados. Se estiver dentro de parametros
esperados (pré-estabelecidos), a rede estara pronta a sua utilizacgao.

Ap6s treinadas e validadas, as RNA’s sdo utilizadas em tarefas de classificagdo, otimizagao
ou auto-organizacao, dependendo da natureza do problema a ser tratado. Este ato de classificar
um dado individual ¢ a forma de associar esse dado a uma classe de padrdes ja conhecida pela
rede. Esta fase de associagdo, faz o reconhecimento do dado individual com base em aspectos
deste ou de outros dados individuais. A tarefa de otimizacdo, procura encontrar solugdes
6timas, atendendo a um conjunto de restricdes e, finalmente, a auto-organizacdo direciona a
rede a uma melhor forma de organizar os dados individuais, adaptando-se a deteccao
especializada de cada dado no futuro, expressado em Fu (1994).

Importante sinalizar que projeto proposto tem o cerne de usar apenas uma rede em toda a
navegabilidade, isto porque a RNA passa a definir os padrdes por meio da distribui¢do de
probabilidades da navegacdo, pelos niveis identificados aos estilos de aprendizagem e uma
adaptagdo ao inserir questionarios especificos em navegagdes livres que continua a estabelecer
o treinamento da RNA. Assim, os estilos de aprendizagem coletados a partir de aplicagdo web,
por meio de questionarios especificos, além do desempenho inicial do teste, como também as
respostas do aprendiz ao questiondrio, sdo entradas da RNA que ficam comprometidas em
fornecer o padrio de navegacdo guiada. A representagdo destas entradas sera
predominantemente bindria, considerando todo o conjunto de respostas as questdes, cuja
tabulacdo ¢ definida na estrutura do questiondrio. Neste contexto, a rede neural acessa estilos
de aprendizagem do individuo e seu nivel de conhecimento no contetido especifico do tutorial.

Os padrdes desta navegabilidade que foram coletados e selecionados na navegagao livre,
serdo utilizados ao treinamento e validagdo da RNA. A analise do desempenho da navegagao
definird os padrdes que a rede devera reconhecer para, a partir das informacdes da entrada,
indicar o padrao de navegabilidade ao aprendiz. Uma complementagdo a decisdo da navegacao
guiada, no sentido de exercer controle mais preciso e sensivel ao desempenho local do
estudante, em destaque na Figura 17, onde Kaplan e Rock(1995) estabelecem um conjunto de
regras probabilisticas que ¢ adicionado para lidar com situagdes 6bvias. Exemplificando, ndo
se deve permitir a navegagdo para o nivel avangcado quando o aprendiz ndo respondeu
corretamente ao teste especifico do nivel facilitado.

introducio

- -

= teste
Nna8oc -
i - contelado
sim | L .

v )

teste |

] niveis > 2
regras e disponiveis - estilo de

probabilisticas aprendizagem

Figura 17. Etapas de um projeto com base em RNA
Fonte: Martins, Meireles, Melo e Nalini (2003)
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Na busca de uma melhor eficécia, o sistema proposto reduz a utilizacdo de varias RNA’s a
uma Unica, sendo que esta € mais genérica. Esta nova estrutura, ap6s sua validagdo, ndo causara
demanda de novos treinamentos com a altera¢ao do contexto atual ou, até mesmo, do contetido.

4 CONCLUSAO

Esse artigo apresentou duas aplica¢des e um projeto de IA por meio de agentes inteligentes
como fator agregado em STI na plataforma MOODLE que sdo pertinentes a EaD.

O primeiro trabalho aborda este tema por meio do aspecto cognitivo prévio do estudante
onde se implementou um sistema que fora validado e integrado ao ambiente virtual de
aprendizagem de uma IES, a UFSC, com o intuito de observar a evolugdo do perfil do estudante
e os resultados obtidos nestas duas fases de testes. Ambos foram considerados satisfatorios,
isto porque as consideragdes foram levantadas, tendo como meta a proposta de um modelo de
dissemina¢@o do conhecimento compativel com uma arquitetura de ambiente virtual flexivel,
permitindo assim a disseminac¢do do conhecimento. Segundo Giuffra (2017) para se atingir os
objetivos, geral e especificos, foram delineados pela analise da forma de avaliagdo em conjunto
aos modelos propostos e referentes ao processo de uma plataforma flexivel, com um grupo de
participantes em um determinado curso na modalidade EaD. Aplicaram-se os agentes
inteligentes em uma turma de “Calculo Bésico”, cujos contetidos inicialmente ministrados
foram criados ao “pré-teste”. Estes contetidos foram revisados, ajustados por meio de
configura¢do nestes agentes para que tivessem uma diversidade maior, possibilitando uma
evolucdo deste no ambiente com a finalidade de realizar a avaliagdo das informacgdes nas
interagdes discente. Em trabalhos futuros, pretende-se efetuar um outro “Pré-teste” ou prova
de dispensa para ndo precisar passar por todos os contetidos, como também melhorias nas
funcdes dos agentes e seus paradigmas e, finalmente, analisar a possibilidade de adaptar este
modelo em outra plataforma AVA, aos cursos MOOCs, permitindo corroborar com o processo
desses cursos livres na consolidacdo flexivel de ensino e de aprendizagem.

O segundo, tem no seu destaque o STI por meio da técnica Machine Learning, o
aprendizado de maquinas, que ocorre pelo uso da Mineracao de Dados (MD) ao aplicar dois
de seus algoritmos, o k-means e o J48. O agente de perfil foi aplicado em cursos da UAB/PI e,
ao usar ambos os algoritmos, classificou os estudantes com base em suas agdes utilizando-se
da rastreabilidade, classificacdo esta que inferiu um total de 2.210 registros obtidos no ano de
2011 ao curso de Graduagdo em Administracdo Publica. Com este resultado obtido, os
subsidios agregados e que futuramente complementardo o projeto, tanto o agente de
desempenho quanto o comunicador, trardo um melhor acompanhamento do estudante e uma
melhor interagdo no incentivo da sua participacdo mais efetiva. Isto ocorrerd por meio da
identificacdo do nivel de ensino e da aprendizagem especifica de cada aluno, transformando
em uma solug¢do viavel e ideal cuja objeto principal ¢ filtrar a deficiéncia detectada pelas regras,
gerando uma maior interagdo de acdes nesta plataforma.

O ultimo e, por se tratar de um projeto ndo implementado, contempla os fundamentos ao
desenvolvimento de sistemas de STI conexionistas cujo objetivo ¢ implementar o ensino por
meio da utilizagdo de estilos de aprendizagem. Mesmo sem ter a implementagdo efetiva na
plataforma MOODLE, nota-se que a RNA obtém beneficios que agregam o uso de preferéncias
da aprendizagem e permitem aproveitar a estrutura do STI, sem exigir novos treinamentos. Isto
porque reduz o nimero de redes neurais envolvidas a somente uma unica. Outro termo que
merece atengdo € o fator da navegabilidade livre, visto que ela direciona os resultados obtidos
pela RNA, em conformidade as regras probabilisticas pré-estabelecidas, sendo totalmente
parametrizadas.

Ressaltamos que os trabalhos analisados se consolidam em fundamentacdes teodricas e
cientificas, tanto na educacdo quanto na tecnologia por meio da I[A. Independente da sua
aplicabilidade na plataforma MOODLE ter se efetivado — seja de forma completa, parcial ou
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ndo existir — identifica-se melhorias cuja eficacia podem proporcionar ao ensino em cursos
ministrados na modalidade EaD, de forma a personalizar o conteudo e, principalmente,
respeitando o estudante. Fator este que € essencial nesta categoria de ensino visto que a
auséncia fisica do professor pode ser mitigada por estas ferramentas educacionais.
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