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Abstract. This paper presents the Educ-MAS GA fuzzy logic application. This
learning environment integrates Intelligent Tutoring Systems and Multiagent
Systems theory concepts. In this work, Fuzzy Logic was applied in order to
keep the information dynamically, as well as representing the agents’ intelligent
feature to target personalized learning through a fuzzy inference system of the
student behavior analysis and its cognitive characteristics mapped during the
Educ-MAS GA using performed by a fuzzy inference system.

Resumo. Este artigo descreve a aplicagdo da Logica Fuzzy no Educ-MAS GA.
Este ambiente de aprendizagem integra conceitos das teorias de Sistemas Tuto-
res Inteligentes e Sistemas Multiagentes. Neste trabalho, a Logica Fuzzy foi
empregada para manter as informagdes dinamicamente, assim como para repre-
sentar o carater inteligente dos agentes para direcionar a aprendizagem persona-
lizada a partir da andlise através de um sistema de inferéncia fuzzy do compor-
tamento do aluno e de suas caracteristicas cognitivas mapeadas durante o uso
do Educ-MAS GA.

Keywords: Légica Fuzzy, Ambientes de Aprendizagem, Sistemas Tutores Inte-
ligentes, Sistemas Multiagentes.

1 Introducéo

A utilizacdo de computadores para fins educacionais comegou com os sistemas CAl
(Computer Aided Instruction). A fundamentacdo tedrica era comportamentalista e
esses sistemas se caracterizavam pela instrugdo programada. Por ndo serem capazes
de se adaptarem ao perfil do usuario, eles implementavam ac¢des idénticas para
qualquer aluno que os acessasse. Assim, surgem os Sistemas Tutores Inteligentes
(STI) com objetivo de desenvolver um ambiente de ensino-aprendizagem adaptavel
ao aluno [22].

A tecnologia de agentes tem sido aplicada, nos Gltimos anos, como abordagem para
0 desenvolvimento de sistemas complexos. Em relagdo ao processo de ensino-
aprendizagem, as necessidades individuais do aluno foram atendidas de maneira mais
efetiva e 0 emprego de agentes, nos Sistemas Tutores Inteligentes (STI), tem como
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propdsito gerar maior qualidade e flexibilidade, tanto do ponto de vista do aluno
quanto do professor [20].

Com a evolucdo dos sistemas, uma sociedade de agentes, denominada Sistema
Multiagentes (SMA), que é um ramo da Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) [18],
passa a ser utilizada no lugar do paradigma modular dos STI, composto por quatro
modelos fundamentais: Pedagdgico, Especialista, Aluno e Interface [8], [20]. O SMA
trabalha de forma cooperativa, ocupando o “pano de fundo” da estrutura do ambiente
educacional. Os agentes facilitam a construgdo da arquitetura dos sistemas tutores e a
comunicagdo entre os médulos [2]

Neste contexto, foi proposto o0 Ambiente Educacional Multiagentes Educ-MAS [3]
e [7] que partiu da arquitetura classica dos STI, sendo modelado em MaSE [4], uma
metodologia orientada a agentes. Na instanciacdo do Educ-MAS para a &rea de Geo-
metria Analitica é definido o Educ-MAS GA. As propostas anteriores do Educ-MAS,
por serem genéricas, ndo especificavam o modelo do aluno e nem as estratégias de
ensino adotadas. Além disso, até entdo, apenas 0s requisitos iniciais haviam sido mo-
delados e nenhuma implementagdo havia sido feita. Na especifica¢cdo do Educ-MAS
GA [23] foram identificados itens que precisavam ser revistos na modelagem anterior
para melhor detalhar o sistema e viabilizar sua implementacéo. Para tanto, os requisi-
tos foram reestabelecidos, um novo agente e alguns cenarios foram inseridos, além de
algumas metas e dos demais agentes que foram redefinidos.

O objetivo deste trabalho é apresentar como a Logica Fuzzy foi utilizada ao longo
de todo o processo de construcdo do conhecimento. Assim, descrevemos a fase de
modelagem que contou com a participacdo de especialistas na elaboracdo das regras e
de implementacdo sem deixar em segundo plano a abordagem pedagdgica do Educ-
MAS GA, pois sua finalidade é oferecer aprendizagem personalizada. Portanto, torna-
se um fator importante, neste contexto, a possibilidade do sistema poder alterar seu
comportamento com base no historico de acdes e nas propriedades cognitivas. 1sso
implica na alteracdo da estratégia de ensino. Para promover a adaptacdo do sistema ao
perfil do aluno, desenvolver interfaces capazes de reconhecer seus objetivos e promo-
ver as adaptacOes necessarias para atendé-los, foram inseridos conceitos de Modela-
gem do Usuério [16] com a utilizagdo de técnicas de aquisicdo direta e indireta de
informagdes. A representacdo do modelo do usuario foi feita através de estere6tipos, e
a Laégica Fuzzy [1], [24] foi empregada na defini¢do do nivel inicial de aprendizado e
como técnica de manutencdo do modelo do aluno, por se tratar de uma aplica¢do que
exige um tratamento dindmico da informagéo.

Para viabilizar a construgdo do Educ-MAS GA foi necesséria a elaboracdo de pla-
nos de aula na area da Geometria Analitica, associando os conteidos as respectivas
atividades e quest@es, além da definicdo do conhecimento heuristico para apresenta-
¢do dos conceitos nos diferentes niveis considerados. A partir desse conhecimento, foi
desenvolvido um protétipo utilizando Java [10] para gerar toda a interface e Jadex [9],
que é um ambiente baseado em Java, para implementar os agentes. O Jadex é compa-
tivel com o padrdo FIPA [6] utilizado como protocolo de comunicagdo entre os agen-
tes e permite desenvolvé-los baseando-se em metas segundo a arquitetura BDI (belief-
desire-intention) [27], [24]. A avaliacdo do aluno foi implementada em MathLab [13]
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para apresentar o comportamento da estrutura fuzzy e discutir sua aplicagdo. Atual-
mente uma nova versao da avaliagdo do aluno esta sendo implementada em Java [10]
para ser integrada ao Educ-MAS GA.

A seguir, explicamos o contelido deste trabalho. A primeira secdo é composta por
esta introducdo. Na secdo 2, apresentamos a contextualizagdo que justifica o uso desta
teoria e a descri¢do das diferentes etapas que fizeram parte da modelagem fuzzy do
Educ-MAS GA. Na Gltima secdo sdo apresentadas as consideragdes finais e as etapas
futuras.

2 Desenvolvimento

A Ldgica Fuzzy (LF) é uma ferramenta com capacidade de absorver informacdes
vagas, descritas geralmente em linguagem semelhante a natural e dar uma nova abor-
dagem no formato numérico, facilitando a manipulagdo computacional. O fato de, em
muitos casos, ndo querermos tratar o sistema que esta sendo analisado de forma preci-
sa por simplicidade, justifica o uso do termo fuzzy, cuja traducdo aproximada signifi-
ca difuso ou nebuloso [17]. Com o objetivo de lidar com niveis de incerteza e ambi-
guidade de forma matematica, Zadeh [28] desenvolveu a Teoria dos Conjuntos Fuzzy
ou Nebulosos. A LF é uma aplicagdo dos Conjuntos Fuzzy, em que estes representam
0S conceitos vagos expressos na linguagem natural, de acordo com o contexto no qual
sdo inseridos [29].

2.1 Ldgica Fuzzy na Educacgdo

Ao avaliarmos um aluno, muitas vezes consideramos apenas o resultado final. Como
devemos atribuir nota a um aluno que acertou apenas questdes simples e a outro que
acertou menos que o primeiro, porém resolveu os exercicios de nivel mais elevado? E
se um aluno encontrar dificuldade em resolver as questfes relacionadas ao raciocinio
central de determinado contetdo, e conseguir desenvolver os itens que abordam as-
suntos secundarios? Caso dois alunos obtenham o mesmo resultado em um teste e um
aluno resolva os exercicios mais rapido que outro, este tempo de execucdo deve ser
descartado?

Responder a essas perguntas nos leva a lidar com os conceitos de ambiguidade, in-
certeza e imprecisdo que surgem como fatores que influenciam na resolucdo desses
problemas. Isto significa incorporar caracteristicas do pensamento humano para lidar
com tais questdes [11], [14].

Modelar os conceitos gerados pela necessidade de incluir novos pardmetros na ava-
liagdo torna-se muito dificil quando é preciso empregar o auxilio matemati-
co/computacional. E, praticamente inalcancavel, caso desejassemos por estes critérios
em pratica em uma sala de aula [14].

O uso de LF é proposto no contexto da Educacéo para que a analise do perfil do
aluno possa flexibilizar a categorizacdo do processo de ensino-aprendizagem do
mesmo. Piva Jr. et al. [19] propuseram um mecanismo que facilitava o processo de
avaliacéo dos alunos, procurando por episddios similares ocorridos com outros alunos
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em situacBes anteriores, carregando através do SMA, as informagdes do perfil do
estudante e direcionando-o ao médulo de aprendizagem mais conveniente, de acordo
com regras definidas por meio de técnicas de LF. A movimentacdo fica registrada
podendo ser acessada pelo professor para acompanhar a turma de um modo geral.

Vahldick, Santiago e Raabe [24] exemplificaram os resultados do uso da LF em
Ambientes Inteligentes de Aprendizagem (AlA), detalhando os pontos onde a mesma
pode ser incorporada no ciclo de desenvolvimento dos AlA. Esta pesquisa, buscou na
implementacdo de agentes Belief-Desire-Intention (BDI), a possibilidade de modelar
o0 conhecimento baseado em estados mentais, aproximando-se do raciocinio humano.

A pesquisa de Mateus et al. [12] trabalha a idéia da implementacéo de agentes BDI
para analise do desempenho dos estudantes por intermédio de técnicas de LF, que
permitem expressar as crengas sobre o nivel de conhecimento do estudante. A arquite-
tura BDI construida objetivou ser adaptavel a qualquer Ambiente Virtual de Aprendi-
zagem (AVA).

A intencéo é gerar resultados ao professor com o intuito de beneficiar o processo
como um todo. Para isso, 0 SMA deve carregar as informacGes do perfil do aluno e o
direciond-lo ao médulo de aprendizagem mais conveniente. Todo esse movimento
deve ser registrado e verificado pelo professor, para que o mesmo possa acompanhar
a turma de um modo geral. Além disso, 0 comportamento do sistema deve ser
adaptado ao perfil do aluno de acordo com regras que sdo definidas por meio da uti-
lizacdo das técnicas de LF. De modo que, dinamicamente, o aluno seja orientado a
estudar o médulo mais adequado ao seu nivel cognitivo [12].

2.2  Educ-MAS GA

O Educ-MAS GA é uma evolucdo do Educ-MAS modelado em [7], sua estrutura
assemelha-se a de um AVA (Ambiente Virtual de Aprendizagem), que refletem as
habilidades do sistema. A arquitetura foi representada por modelos, onde cada um
define, pelo menos, um agente. Na proposta inicial foram definidos cinco agentes
reativos: (i) Administrador, (ii) Coordenador, (iii) Tutor, (iv) Especialista e (v) Ge-
renciador de Banco de Dados (BD), [7]. O Agente Especialista foi especificado atra-
vés de um modelo de regras de produgdo com um mecanismo onde as requisi¢oes dos
outros agentes utilizam um blackboard (regido de memoéria comum), sendo atendidas
pela correspondéncia com as regras contidas na base de conhecimento.

Atualmente, 0 Educ-MAS GA é composto ao todo por seis agentes. O Agente Ad-
ministrador realiza as funcles custodiais, relacionadas a seguranca dos logs e de
atendimento ao aluno. O Agente Coordenador seleciona a estratégia educacional,
tendo uma visdo mais ampla do andamento do aprendizado. O Agente Gerenciador de
Banco de Dados € responsavel por atender as requisi¢des de banco de dados solicita-
das pelos demais agentes do sistema. O Agente Tutor agrega as tarefas de um profes-
sor, ensinando o aluno através da apresentagdo dos topicos, das atividades e da corre-
cao dos exercicios. O Agente Especialista é responsavel por gerenciar o conhecimento
do dominio. Por fim, o Agente Afetivo, inserido nesta versdo, é responsavel pela in-
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teragdo com o aluno, funcionando como uma personagem que auxilia o processo de
ensino-aprendizagem.

Segundo Vicari et al. [25], agentes inteligentes capazes de assumir papéis educaci-
onais ou pedagdgicos para facilitar ou auxiliar processos de ensino sdo denominados
de Agentes Pedagdgicos. Logo, nesta versdo, os agentes sdo considerados pedagégi-
cos, agindo tanto de maneira direta quanto indireta na construgdo dos conceitos, ado-
tando uma arquitetura hibrida, com a integracdo de agentes cognitivos e reativos,
respectivamente. Este modelo continua empregando a definicio de aprendizagem por
replicacdo, onde cada agente possui uma tarefa especifica. Com relacdo a estratégia
de ensino adotada pelo tutor, 0 mesmo, além de conduzir o aluno na resolucdo de
algumas atividades, tomando a postura de guia, também passa a atuar no desenvolvi-
mento das ideias centrais de cada tépico, intervindo apenas quando solicitado, as-
sumindo o papel de facilitador.

A Figura 1 apresenta a arquitetura geral do sistema educacional multiagente Educ-
MAS, mostrando o aluno que fornece e absorve conhecimento do sistema, o professor
que visualiza o perfil de suas turmas e o administrador que gerencia tanto o cadastro
das turmas quanto dos professores. O aluno é avaliado através do Sistema de
Avaliacdo Fuzzy (SAF), que esta instanciado no Modelo Pedagdgico. Contudo, 0s
pardmetros de entrada sdo coletados no Modelo do Aluno através das técnicas de
aquisicdo explicita de informacdo [16], onde os dados sdo fornecidos diretamente na
avaliacdo diagndstica e durante a execucdo dos médulos . Regras de aquisi¢do im-
plicita, também foram utilizadas. A estereotipagem foi utilizada como técnica de
aquisicdo implicita na definicdo do modelo inicial e também como representacio
deste modelo durante o processo de aprendizagem.
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Agente Tutor Agente Coordenador

e
Coordenador do Cursa

[ Nivelador do Conhedmento - SAF |

| l i >
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Fig. 1. Arquitetura do sistema Educ-MAS GA.

As estratégias de ensino do sistema sdo modificadas de acordo com o nivel do alu-
no, permitindo que o mesmo tenha as tarefas e o contexto de ensino adaptados ao seu
nivel cognitivo. O tutor seleciona a estratégia de ensino, corrige os exercicios, classi-
fica o aluno em um nivel e seleciona o préximo nivel que sera apresentado.

As tarefas que sdo executadas no sistema pelo tutor sdo divididas em dois agentes:
0 Agente Tutor e 0 Agente Coordenador. O Agente Tutor € responsavel por definir o
nivel inicial do aluno, por receber a estratégia educacional, por executar o processo de
ensino, por gerar avaliacBes e nesta versdo, por ativar os pardmetros utilizados para
avaliar as questdes. Essas informagOes associadas aos parametros sdo fuzzificadas e, a
partir da analise desses resultados, o Agente Tutor define o nivel inicial do aluno.
Essa analise é gerada a partir do Nivelador do Conhecimento - Sistema de Avaliagdo
Fuzzy (SAF), que também é ativado ao longo de cada tépico para redefinir o nivel
que sera associado ao préximo modulo. A Ldégica Fuzzy foi aplicada como técnica
para manter as informag6es de forma dindmica, incluindo novos dados ou ainda atua-
lizando os que ja fazem parte do sistema.

2.3 Aplicando a Ldgica Fuzzy no Educ-MAS GA

Segundo Nozawa et al. [15], no processo de ensino e aprendizagem, tdo importante
quanto escolher os conteidos e as técnicas a serem utilizadas é conhecer o estado
cognitivo do grupo ou, se possivel, de cada aprendiz. A avaliagdo é um instrumento
que visa verificar o que foi apreendido pelos alunos e a qualidade do ensino aplicado
pelo professor.

Considerando o processo de avaliagdo na Educacéo a Distancia (EAD), o professor
deve desenvolver metodologias que serdo empregadas nos seus cursos, relacionando-
as com o0s recursos tecnoldgicos disponiveis. Dessa maneira, as Tecnologias de In-
formacdo e Comunicacdo (TICs) podem se tornar um grande auxilio, possibilitando a
realizacdo de avaliagbes mais dindmicas e interativas.

Séo retomadas as propostas apresentadas por Wilges et al. [26] sobre o caminho de
aprendizagem do aluno e a tentativa de adaptar o modo de apresentacdo do sistema de
acordo com a identificacdo das caracteristicas deste aluno. Sendo assim, a avaliagdo
diagnostica, na qual o professor realiza uma coleta dos dados sobre cada aluno, torna-
se importante, a fim de obter informagfes sobre seus conhecimentos prévios com o
objetivo de direciona-lo ao perfil que melhor se adapta as suas necessidades e através
deste, ampliar seus conhecimentos.

O sistema de avaliacdo do aluno é ativado quando o Agente Administrador solicita
ao Agente Tutor que determine e avalie o seu nivel (Figura 2). A determinacdo desse
é associada ao papel Nivelador de Conhecimento através da ativacdo do SAF onde é
definida a escolha do perfil de ensino mais adequado ao nivel cognitivo do aluno.

O SAF é aplicado para definir o nivel inicial do aluno, avali4-lo durante o curso pa-
ra atualizar seu nivel e também na avaliagdo final.
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Em cada mddulo, a avaliagdo é feita durante todo o processo de construcédo do co-
nhecimento e ndo apenas ao final do mesmo, adquirindo um caréter formativo, basea-
do em feedbacks, auto-regulacdo das aprendizagens e auto-avaliagdo, mais adequada
ao dia-a-dia da sala de aula, em oposicdo a avaliagdo somativa, feita ao final dos mo-
dulos, como nas versdes anteriores [5].

O nivel cognitivo do aluno é definido pela aplicagdo da logica fuzzy (nebulosa),
que auxilia na inferéncia dos valores de entrada e de saida. O Sistema de Avaliagao
Fuzzy (SAF) é composto internamente por dois Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF). O
SIF1 analisa os resultados favoraveis ao aprendizado, representando as questfes que o
aluno acertou e o SIF2 trata os resultados desfavoraveis. A cada questdo submetida,
um desses sistemas € ativado. A saida fornece o indice de ajuste da questdo que pode
ser favoravel (1+qi) ou desfavoravel (1-qi).

O somatorio desses indices reflete a qualidade da avaliacdo do aluno e é chamado
de indice de ajuste da avaliacdo (IAA). O nivel utilizado na selecdo do plano de aula
do aluno é o produto do nimero de acertos pelo indice de ajuste da avaliagdo e € trun-
cado caso o nivel do aluno ultrapasse o nivel maximo ou minimo estabelecidos. As-
sim, o nivel do aluno € reduzido ou ampliado até os limites pré-definidos nos léxicos.
A Figura 2 ilustra as entradas e saidas dos sistemas modelados.

O SAF possui como entradas as seguintes variaveis linguisticas: Nivel de Dificul-
dade, Relevancia do Topico e Tempo Empregado na resolucéo da questéo.

Os universos de discurso das varidveis Nivel de Dificuldade e Relevancia do Topi-
co foram especificados em uma linha de 0 a 100, j& o universo de discurso da variavel
Tempo Empregado foi definido de 0 a 15 e a saida os dos sistemas SIF1 e SIF2 varia-
ram de - 50 a 50. Como o SIF2 possui as mesmas entradas consideramos de modo
analogo, as mesmas defini¢des das varidveis, do universo de discurso e das fun¢des de
pertinéncia adotadas no SIF1.

SAF
Dificuldade ~
?::‘T]:éonc'a - SiF 1 total de acertos ¢ \
» ) IT'q +Tq
[: : (I'9+T9) |an
Dificuldade -
Relevanci
elevancia SIF 2
Tempo . ‘

Fig. 2.  Mddulo de inferéncia nebulosa.

O Nivel de Dificuldade reflete o grau de abstracdo dos raciocinios envolvidos na
resolucdo de cada questdo, pois um problema resolvido em certa quantidade de passos
com nivel de dificuldade baixo deve ser encarado de forma diferente daquele que
envolve 0 mesmo ndmero de passos, porém com dificuldade mais elevada. Os termos
assumidos para esta variavel sdo: muito baixo (MB), baixo (B), intermediério (l), alto
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(A) e muito alto (MA). No universo de discurso estabelecemos o valor de 0 a 30 para
uma questao de nivel de dificuldade muito baixo; de 10 a 50 para uma questdo de
nivel baixo; de 30 a 70 para uma questdo intermediaria, de 50 a 90 para uma questao
nivel alto e de 70 a 100 para uma questdo com nivel muito alto. A Figura 3 apresenta
as fungGes de pertinéncia associadas a esta variavel.

Nivel de Dificuldade

ME B 1 A WA

Pertinécia

Valores no Universo de Discurso

Fig. 3. FuncBes de pertinéncia da varidvel Nivel de Dificuldade.

A Relevancia do Topico representa o quanto determinado conceito é importante no
desenvolvimento do médulo que esta sendo trabalhado. O aluno pode utilizar as ideias
de determinado tépico para facilitar a constru¢cdo do conhecimento, porém existem
topicos cujos conceitos envolvidos sdo indispensaveis para o aluno desenvolver com
éxito o processo de aprendizagem do médulo. Os termos associados a esta variavel
sdo: dispensavel (D), opcional (O), consideravel (C) e indispensavel (I). Para a varia-
vel Relevancia do Tépico, estabelecemos no universo de discurso o valor de 0 a 40
para uma questdo de relevancia dispensavel; de 20 a 60 para uma questao de relevan-
cia opcional; de 40 a 80 para uma questdo consideravel, de 60 a 100 para uma questao
indispensavel. A Figura 4 exibe as func¢Bes de pertinéncia envolvidas neste processo.

Relevancia do Topico
T T T T T T T T T
] o C I

=]

Pertinécia

(o] 10 20 30 40 50 650 70 20 90 100

Valores no Universo de Discurso

Fig. 4. Funcdes de pertinéncia da varidvel Relevancia do Tdpico.

O Tempo Empregado na resolucdo das questfes representa 0 tempo em minutos
que o aluno investe resolvendo uma questdo. Os termos associados a esta variavel
sdo: curto (C), médio (M) e longo (L). Em relacdo ao universo de discurso, foi estabe-
lecido o valor de 0 a 7,5 para um tempo curto empregado na resolucao da questdo; de
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5 a 12,5 para tempo de resolugdo médio e de 10 a 15 para um tempo de resolugdo
longo. A Figura 5 apresenta as funcgdes de pertinéncia da varidvel Tempo Empregado.

Tempo

Pertinécia

Valores no Universo de Discurso

Fig. 5. FungBes de pertinéncia da varidvel Tempo Empregado.

A saida do SIF1 recebe o nome de Indice de Ajuste dos Resultados Favoraveis e
representa a qualidade dos acertos do aluno. Os termos linguisticos associados s&o:
reduzido (R), mantido (M) e ampliado (A). Considerando o universo de discurso, foi
estabelecido o valor de -50 a -10 para representar a reducéo da qualidade dos acertos;
de -20 a 20 para manter e de 10 a 50 para representar o aumento da qualidade dos
acertos do aluno.

A saida do SIF2 é denominada Indice de Ajuste dos Resultados Desfavoraveis e re-
flete 0 peso que devemos atribuir ao erro do aluno. Os termos linguisticos e valores
associados a esta variavel sio os mesmos associados a variavel indice de Ajuste dos
Resultados Favoraveis. Portanto, o gréfico das funcBes de pertinéncia é o mesmo e
esta representado na Figura 6.

indice de Ajuste dos Resultados Favoraveis/Desfavoraveis

R M A

Pertinécia

Valores no Universo de Discurso

Fig. 6. Fungdes de pertinéncia do indice de Ajuste dos Resultados Favoraveis e Desfavoraveis.

A saida do SAF é o indice de ajuste da avaliagdo (IAA) que pode ter os valores
semanticos de reduzido, mantido ou ampliado. O IAA com valor reduzido, implicara
que o nivel do aluno atual serd reduzido devendo o aluno voltar alguns topicos ja
apresentado ou que 0s proximos topicos devem ser mais detalhados para uma melhor
compreensdo do aluno. O valor mantido significa que o ambiente continuara tratando
0 aluno no mesmo nivel. O IAA ampliado permite ao Educ-MAS GA apresentar os
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topicos de forma mais avancada do que estava sendo ensinado pois o aluno atingiu
um nivel maior de compreensdo do assunto.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos termos que compdem o escopo para a obten-
¢ao do nivel cognitivo do aluno através do SAF. Os valores para cada termo associado
as variaveis foram definidos e submetidos a andlise de trés professores especialistas
em Geometria Analitica. O objetivo da analise dos especialistas foi verificar se o
nivel de dificuldade das questdes era coerente, verificar se a relevancia de cada topico
retratava a influéncia destes na aprendizagem do contetdo a ser estudado, sugerir
outros contetdos e fazer alteracBes no corpo das questdes caso fosse necessario.

Table 1. Variaveis, termos e valores adotados no SAF.

Varidveis Linguisticas Termos Universo de Discurso
Muito Baixo 0-30
Baixo 10-50
Nivel de Dificuldade Intermedidrio 30-70
Alto 50-90
Muito Alto 70 -100
Dispensavel 0-40
Relevancia do Tépico Opcional 20 - 60
Consideravel 40 -80
Indispensavel 60 — 100
Curto 0-75
Tempo Empregado Médio 5-125
Longo 10-15
Resultados Favora Reduzido -50_-10
veis/Desfavoraveis Mantido 2020
Ampliado 10-50

As tabelas Fuzzy Associative Memory (FAM) puderam ser montadas a partir dessas
entradas, nas quais foram utilizados os termos linguisticos. Como em cada sistema
temos trés valores de entrada, precisamos fixar um deles e analisar os outros dois para
elaborarmos seis tabelas. Assim, foi fixado o parametro Tempo Empregado em curto,
médio e longo, respectivamente, tanto para SIF1 como para SIF2. A Tabela 2 que
apresenta a relacéo aos Resultados Favoraveis e Tempo Longo para SF1.

Se 0 aluno erra uma questdo, o SIF2 ¢ ativado, portanto, devemos analisar as Tabe-
las geradas. Caso esse aluno empregue um tempo longo tentando resolver o problema,
a andlise passa a ser direcionada apenas a Tabela 2. Se um aluno errar uma questéo
que possui nivel de dificuldade muito baixo (MB) e relevancia do topico dispensavel
(D), o indice de ajuste da questao desfavoravel que é a saida do SIF2 deve ser amplia-
do (A), mostrando que esse erro ndo é considerado grave. Porém, se um aluno erra
uma questdo com nivel de dificuldade muito alto (MA) e indispensavel (1) a constru-
¢ao do conteldo, o indice de ajuste indica que a nota deve ser reduzida (R). As duas
situacBes sdo mostradas na Figura 7.
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As regras definidas em Sousa (2011) e exemplificadas na Tabela 3 expressam a
analise dos especialistas sobre a relagdo existente entre as variaveis envolvidas no
processo. Observando as regras do SIF1 e do SIF2, percebemos que uma mesma situ-
acdo pode implicar em uma bonificacdo em relacéo aos resultados favoraveis e em um
onus em relacdo aos resultados desfavoraveis.

Table 2. Tabela FAM de Nivel de Dificuldade x Relevancia do Tépico (Tempo Longo).

Nivel de Dificuldade
[=]
© MB | B |I
A
o]
o
& o
> O
25
[TENe)
@ =

Podemos citar como exemplo a seguinte regra do SIF1: se Nivel de Dificuldade é
muito alto e Relevancia do T6pico é indispensavel e Tempo é curto, entdo Resultados
Favoraveis é ampliado. Estes mesmos antecedentes possuem como consequente no
SIF2, o termo reduzido.

Nivégl de Dificuldade
BI|A A
=3
- "A
— g G\)J M| M
2|0l MM
S
= C| M
o i

Fig. 7. Anélise da tabela FAM.

Table 3. Tabela 3: Exemplo de Regras de Inferéncias do SF1 e SF2

N° REGRAS DO SIF 1
Se (NiveldeDificuldade é muito_baixo) E (RelevanciadoTopico é dispensavel) E (Tempo é
1 x P .
curto) entdo (ResultadosFavoraveis é reduzido)
20 Se (NiveldeDificuldade é baixo) E (RelevanciadoTdpico é consideravel) E (Tempo é mé-
dio) entdo (ResultadosFavoraveis é mantido)
60 Se (NiveldeDificuldade é muito_alto) E (RelevanciadoTépico é indispensavel) E (Tempo é
longo) entdo (ResultadosFavoraveis é ampliado)
N° REGRAS DO SIF 2
Se (NiveldeDificuldade é muito_baixo) E (RelevanciadoToépico é dispensavel) E (Tempo é
1 x PRI R
curto) entdo (ResultadosDesfavoraveis é ampliado)
27 Se (NiveldeDificuldade é intermediéario) E (RelevanciadoTdpico é dispensavel) E (Tempo é
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longo) entdo (ResultadosDesfavoraveis é mantido)

Se (NiveldeDificuldade é muito_alto) E (RelevanciadoTopico é indispensavel) E (Tempo é

60 longo) entéo (ResultadosDesfavoraveis é reduzido)

A Figura 8 apresenta os dados de entrada do SIF1, composto pelos graficos das
funcBes de pertinéncia relativas as variaveis linguisticas e a saida representada pela
funcdo de pertinéncia da varidvel linguistica Resultados Favoraveis, responsavel pela
geracéo do indice de ajuste favoravel que indica o quanto uma questdo certa deve ser
valorizada. O SIF2, de modo analogo, possui os mesmos graficos de entradas e saida.

Para realizar o processo de inferéncia foi adotado o algoritmo proposto em Rapello
[21] que é definido como a aplicacdo da inferéncia modus ponens generalizada as
varias regras. O célculo consiste em determinar o grau de aderéncia o no qual as en-
tradas possuem com cada uma das regras. Esse grau pode suavizar a influéncia do
consequente de cada regra no resultado gerado a partir da combinacdo de todos 0s
consequentes de todas as regras. Na Figura 9 € apresentado o algoritmo na forma de
pseudocédigo.

Hivel de Dificuidade

Pertraicia

Wabores ro Universs e Descurss

Relevancia do Tépica indice de Ajuste dos Resultados Favoravels

£ ) — sk}

Perinécia

—

Vakeres no Unverso de Disturse Wabores ro Universo e Drscurss.

Tempo

Peranbcl

ahores P Universs de Descurss

Fig. 8. Sistema de Inferéncia Fuzzy 1 — Resultados Favoraveis.

INICIO DA CLASSE INFERENCIA
somatorioCentroide = 0, somatorioArea = 0, centroideRegra =0,
areaRegra=0
SELECIONAR as Regras QUANDO Sistema = escolhido pelo usuério
PARA cada Regra FAZER
centroideRegra = 0, areaRegra = 0;
Obter 0 1° Termo da Regra
mil = Avaliar o mi do 1° Termo
Obter 0 2° Termo da Regra
mi2 = Avaliar o mi do 2° Termo
Obter menorMi entre 1 e 2
SE menorMi > 0 ENTAO
Obter termoConsequente da Regra
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CalcularCentroideRegra (termoConsequente, centroideRegra, areaRegra)
somatorioCentroide = somatorioCentroide + (centroideRegra, areaRegra);
somatorioArea = somatorioArea + areaRegra;
FIM SE
LOOP
ValorFinal = somatorioCentroide / somatorioArea;
FIM INFERENCIA

Fig. 9. Algoritmo de Inferéncia do SAF do Educ-MAS GA (Rapello, 2009).

2.4 Processo de Avaliagao do Aluno com a Inferéncia Fuzzy

Para apresentar o comportamento dos resultados da avaliagdo do aluno com base na
inferéncia fuzzy foi utilizado a priori o software MatLab [13] que consiste em um
ambiente interativo de linguagem de alto nivel permitindo uma implementacéo rapida
do sistema fuzzy. Essa escolha permitiu o estudo do comportamento do sistema fuzzy
gerando uma solugéo néo integrada com o restante do Educ-MAS GA

A Figura 10 exibe um exemplo do uso dessa ferramenta para analisar os dados. De
acordo com os graus de pertinéncia das entradas, sdo ativadas uma ou mais regras na
saida. Foram adotados a regra modus ponens generalizada [1], o0 método de inferén-
cia de Mamdani e o método do centrdide para realizar a defuzzificacéo [1].

Portanto, se o Nivel de Dificuldade é 25,8, (Figura 10) o0 mesmo é considerado
baixo; se a Relevancia do Tdpico é 56,6, esse se encontra no conjunto do termo con-
sideravel; e se 0 Tempo é de 12, é considerado longo. O Indice de Ajuste dos Re-
sultados Favordveis mostra como resultado 26,3 indicando que haverd uma redugdo
na avaliacdo da qualidade da questdo. Isto pode ser confirmado através da andlise da
Tabela FAM relativa ao Tempo Longo (Tabela 2).

NiveldeDificuldade = 25.8 RelevanciadoTopico = 56.6 Tempo =12 ResultadosFavoraveis = -26.3
L = L— [ 1 L= 1] [N
2 =] L= T 1 I L ]
R S L= [ 1] L L= 1]
L Ll ] L= [ ] L ]
s =l ] S L_——l 1] —_— 1
6 (=L ] I I —_— 1
B = =
8= ] [ [ |
s L[~ 1 S L ]
= /e —s ==
Ly S R L[ — | L ]
2=l ] I SN I = |
1B ] I I L |
(g I N L— [ ] [IE— IS
L I L= [ 1] L L= 1]
18 [ | | [ 1 L 1]
17 e ] [ IS L |
(LR I I L= ] L~ |
19 [ ] I N [IE— e |
20 [~ ] I I | .




Avaliacdo Diagnostica Fuzzy no Educ-MAS GA 1044

Fig. 10. Andlise dos Resultados Favoraveis — Reduz.

Atualmente uma nova versdo da Avaliacdo do Aluno com a Inferéncia Fuzzy esta
sendo desenvolvida utilizando Java [10] e integrada a primeira versdo do Educ-MAS
GA que foi gerada em Java [10] toda a interface e Jadex [9] para implementar os
agentes.

Na primeira vez que o usudrio utiliza o sistema, é feito um rapido cadastro e o alu-
no é apresentado ao Educ-MAS GA através do mddulo de introducéo e depois é leva-
do ao médulo de avaliagdo diagndstica onde seus conhecimentos sdo testados, através
de 5 questbes (Figura 11) escolhidas aleatoriamente de um total de 32, e ele é classifi-
cado em um dos quatro niveis de habilidade que definem os exercicios, 0os exemplos e
a linguagem usada durante o restante do curso. Definido um nivel de habilidade o
aluno é conduzido pelo sistema através de todo o contedo de geometria analitica,
mudando de modulo apenas quando é aprovado em um pequeno teste avaliado pela
l6gica fuzzy.

Educ-MAS GA e e DB [

Avaliagdo Diagnéstica

Menu
Minha conta Questdo 3:

Orientagdes . 3 e o
(UFF - 2010) A palavra “perimetro” vem da combinagéo de dois elementos gregos:
Meu curso . K - B . o
o primeiro, peri, significa “em torno de”, e o segundo, metros, significa “medida”. O
Aulas

perimetro do trapézio cujos vértices tém coordenadas (-1, 0), (1, 5), (8, 5) e (9, 0)
Links interessantes &
Bl a). 10 + 29 + /26 . b). 17+429 +426. ). 17+2426.  d). 22++26.

Avalie 0 Educ-MAS GA

a b c Od | Respander |

Fig. 11. Exemplo de Questdo do Educ-MAS GA na Avaliagdo Diagnostica.

O sistema de avaliacéo através da légica fuzzy consiste num banco de dados e em
classes desenvolvidas em Java que foram incluidas no Educ-MAS GA. O banco de
dados contém as varidveis linguisticas, os termos e todas as regras de inferéncia ne-
cessarias para quantificar o resultado do aluno. O cddigo fonte das classes foi adapta-
do de um projeto anterior em PHP [21] para funcionar com 3 variaveis linguisticas
que é o proposto pelo sistema. A nota dos alunos é inferida através dessas variaveis:
nivel de dificuldade, relevancia do tépico e tempo. Com base nisso, o sistema decide
por ampliar, manter ou reduzir o resultado obtido pelo aluno. A Figura 12 apresenta
um exemplo de resultado do sistema na Avaliagdo Diagndstica.
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3. Concluséao

Este trabalho abordou os conceitos de agentes que podem ser considerados capazes
de tomar decisdes, aprender e ainda atualizar suas bases de conhecimento. Apesar do
desenvolvimento da inteligéncia artificial, os STI ainda tém certas limitagcdes sendo
que os agentes podem ser introduzidos para solucionar alguns desses problemas.

Assim sendo, apresentamos uma instanciacdo do ambiente educacional multiagente
Educ-MAS para o dominio da Geometria Analitica mostrando sua viabilidade compu-
tacional e definindo uma abordagem adaptativa ao perfil do aluno através do uso da
I6gica fuzzy para tratar informacdes obtidas de forma direta e indireta ao longo do
processo de aprendizagem.

Educ-MAS GA 82 .

8ans estudos, Lisbeth!

Avaliacdo Diagnostica

Menu B

Minha conta
oOrlentacdes
stica foi

Meu curso

‘océ fol definid:

Aulas
. 0 aulas seréo plansjsdas de
Links interessantes aproveintamento poss|
Diividas Clique no botao Ok abaixo e
ocalizada no menu, para dar

Avalie o Educ-MAS GA

ns estudos!! i

Fig. 12. Exemplo de Resultado do Educ-MAS GA na Avaliagdo Diagnostica.

A definicdo das regras fuzzy foram importantes para viabilizar a construcdo do
protétipo e sua defini¢do teve o apoio de professores de matematica do CAp-UFRJ .
Como contribuicdes deste trabalho podemos listar a presenca de uma infra-estrutura
baseada em agentes que pode agregar novas funcionalidades, temas, aulas e que o
Sistema de Avaliagdo Fuzzy (SAF) pode ser utilizado como avaliacdo do comporta-
mento do aluno.

Em relacédo & avaliagdo Fuzzy do aluno, a principio o sistema SAF foi modelado e
implementado isoladamente em MatLab para que pudesse ser testada a viabilidade
dos resultados. Estes foram apresentados a especialista e alunos do curso de engen-
haria da UERJ. A nova versdao da Analise Diagndstica Fuzzy encontra-se em fase
final de implementacéo sendo incorporada ao agente Tutor do Educ-MAS GA. Uma
fase de testes e avaliagcdo com alunos esté prevista para o segundo semestre de 2012.
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