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RESUMO

Este trabalho propde um modelo probabilistico de conhecimento e raciocinio
para um agente, denominado Agente Social, cujo principal objetivo é analisar o perfil
dos alunos, usudrios de um Sistema Tutor Inteligente chamado AMPLIA, e compor
grupos de trabalho. Para formar estes grupos, o Agente Social considera aspectos
individuais do aluno e estratégias de formacao de grupos.

A aprendizagem colaborativa envolve relacdes sociais cujos processos sao
complexos e apresentam dificuldade para sua modelagem computacional. A fim de
representar alguns elementos deste processo e de seus participantes, devem ser
considerados aspectos individuais, tais como estado afetivo, questdes psicoldgicas e
cogni¢do. Também devem ser considerados aspectos sociais, tais como a habilidade
social, a aceitac@o e a forma em que as pessoas se relacionam e compdem seus grupos
de trabalho ou estudo. Sistemas Tutores Inteligentes, Sistemas Multiagente e
Computacdo Afetiva sdo areas de pesquisa que vem sendo investigadas de forma a
oferecer alternativas para representar e tratar computacionalmente alguns destes
aspectos multidisciplinares que acompanham a aprendizagem individual e colaborativa.

O Agente Social estd inserido na sociedade de agentes do portal PortEdu que,
por sua vez, fornece servicos ao ambiente de aprendizagem AMPLIA. O PortEdu é um
portal que prové servigos para os ambientes educacionais integrados a ele. Este portal
foi modelado em uma abordagem multiagente e cada servigco oferecido é implementado
por um agente especifico. Os ambientes educacionais que utilizam os servigos do portal
também sdo sociedades de agentes e, em geral, Sistemas Tutores Inteligentes.

O ambiente AMPLIA (Ambiente Multiagente Probabilistico Inteligente de
Aprendizagem) foi projetado para suportar o treinamento do raciocinio diagndstico e
modelagem de dominios de conhecimento incerto e complexo, como a drea médica.
Este ambiente usa a abordagem de Redes Bayesianas onde os alunos constréem suas
proprias redes para um problema apresentado pelo sistema através de um editor grafico
de Redes Bayesianas. Neste trabalho, o editor do AMPLIA foi adaptado para uma
versdo colaborativa, que permite a construcdo das redes por varios alunos remotos
conectados ao sistema. E através deste editor que o Agente Social observa e interage
com os alunos sugerindo a composicao dos grupos.

Foram realizados experimentos praticos acompanhados por instrumentos de
avaliacdo, com o objetivo de analisar a composicdo de grupos sugerida pelo Agente
Social e relaciond-la com os grupos formados espontaneamente pelos alunos no
ambiente de sala de aula. O resultado do trabalho individual e dos grupos também foi
analisado e discutido nesta pesquisa.

Palavras-Chave: Redes Bayesianas, Redes Probabilisticas, Colaboracdo, Formagdo de
Grupos, Ambientes Inteligentes de Aprendizagem, Sistemas Multiagente, Agente Social.



Collaboration in Intelligent Learning Environments supported
by a Probabilistic Social Agent

ABSTRACT

This research proposes a probabilistic knowledge and reasoning model for an
agent, named Social Agent, whose main goal is to analyze students’ profiles and to
organize them in workgroups. These students are users of an Intelligent Tutoring
System named AMPLIA. In order to suggest those groups, the Social Agent considers
individual aspects of the students and also strategies for group formation.

Collaborative learning involves social relationships with complex processes
which are difficult to model computationally. In order to represent these relationships,
we should consider several aspects of the student, such as affective state, psychological
issues, and cognition. We should also consider social aspects such as social ability,
social acceptance and how people relate to each other, and how they compose their
workgroups. Intelligent Tutoring Systems, Multiagent Systems and Affective
Computing are research areas which our research group have been investigating, in
order to represent and to deal computationally with multidisciplinary issues involving
individual and collaborative learning.

The Social Agent is part of an agent society of the PortEdu Portal, which
provides services to AMPLIA. PortEdu is an educational portal which provides facilities
to educational environments integrated to it. This portal has been modeled using a
multiagent approach and each of its services is represented by a specific agent. The
educational environments that make use of the portal's services are also agent societies
and, in general, Intelligent Tutoring Systems.

AMPLIA (Probabilistic Multiagent Learning Environment) has been designed in
order to support diagnostic reasoning and the modeling of diagnostic hypotheses in
domains with complex and uncertain knowledge, such as the medical domain. This
environment uses a Bayesian Networks approach in which students build their own
networks for a clinical case through a Bayesian Network graphical editor. Here, the
AMPLIA editor has been adapted and extended to a collaborative version, which
enables the network construction for remote students connected to the system. Through
this editor, the Social Agent observes and interacts with students, suggesting the
composition of workgroups.

Practical experiments using assessment tools have been carried out, in order to
analyze the workgroups suggested by the Social Agent and to compare them with
groups naturally composed by students in the classroom. The results of the work done
by individual students and by workgroups were also analyzed and discussed in this
research.

Keywords: Bayesian Networks, Probabilistic Networks, Collaboration, Workgroups,
Intelligent Learning Environments, Multiagent Systems, Social Agent.



1 INTRODUCAO

Esse trabalho possui caracteristicas interdisciplinares, visto que se situa na
interface das Ciéncias Exatas, Ciéncias Sociais e Ci€ncias da Saude, especificamente
Computacdo, Educacgéo, Psicologia Social e Medicina. Da drea de Computagdo, sdo
utilizadas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) a fim de modelar conhecimento em
agentes inteligentes. A aplicacdo do trabalho é voltada originalmente para a
aprendizagem na drea médica. Atualmente, a aplicacdo também estd sendo utilizada na
drea de Odontologia. O foco é a modelagem de caracteristicas do aluno, inserido em um
ambiente social, de forma a suportar e motivar a colaboracio em um Ambiente
Multiagente Probabilistico Inteligente de Aprendizagem (Flores, 2005).

Este capitulo apresenta uma visdo geral da tese, apresentando a motivagdo, a
questdo de pesquisa e as hipdteses relacionadas a ela. E apresentada também a
metodologia adotada para o desenvolvimento da tese, os principais objetivos do
trabalho e as contribuicdes cientificas.

1.1 Motivacao

Ao longo dos anos, varios pesquisadores que atuam ou aplicam sua pesquisa
para a cogni¢do, tanto da Ciéncia da Computacdo, quanto da Psicologia e Educacao,
tém levantado evidéncias acerca da importancia da socializagdo na constru¢do do
conhecimento.

Segundo Lévy (1998), é através das nossas interagdes com as coisas que
desenvolvemos competéncias, € por meio da relacdo com a informagdo que adquirimos
conhecimento. No relacionamento com os outros, mediante iniciacdo e transmissao, que
fazemos viver o saber. Competéncia, conhecimento e saber sdo trés modos
complementares do processo cognitivo, e se transformam constantemente uns nos
outros. Toda atividade, todo ato de comunicacio, toda relagdio humana implica num
aprendizado. Pelas competéncias e conhecimentos que envolvem, um percurso da vida
pode alimentar um circuito de troca, alimentar uma sociabilidade do saber.

Piaget também ndo desconheceu a importdncia das trocas sociais para o
desenvolvimento cognitivo, apesar de té-la abstraido na grande maioria dos seus estudos
(Piaget, 1973). Esse autor aponta o conhecimento humano como sendo essencialmente
coletivo e diz que a vida social constitui um dos fatores essenciais da formagdo e do
crescimento dos conhecimentos pré-cientificos e cientificos (Piaget, 1973).
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Tendo por base este referencial, acredita-se que a socializagdo é importante no
contexto da aprendizagem, também o € em ambientes informatizados que visem a
facilitacdo deste processo, tais como os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) e os
Ambientes Inteligentes de Aprendizagem (AIA).

N

Avangos no campo dos STI e AIA estdo associados a utilizagdo de Sistemas
Multiagente (SMA). Segundo Oliveira (1996), os principios dos SMA mostram-se
bastante adequados ao desenvolvimento de ambientes computacionais de ensino, tendo
em vista que o problema de ensino/aprendizagem ¢é de natureza social e cooperativa.

Baseado nos conceitos ja apresentados e ressaltando a idéia de que a interagcdo
social é fator importante para o desenvolvimento do conhecimento, surgiu o projeto
para desenvolvimento de um agente, que pode ser integrado a sistemas multiagente para
educacdo, que motive e facilite usudrios de ambientes de aprendizagem a trabalhem em
grupo. O trabalho colaborativo objetiva amenizar as dificuldades pedagdgicas que
possam acontecer com algum estudante no decorrer de uma sessdo de ensino.

Os ambientes de aprendizagem, como forma de atividade de apoio ao ensino
tradicional, exercem um papel de extrema importancia no processo de formagdo do
aluno, possibilitando-o praticar os ensinamentos tedricos vistos em sala de aula. O
projeto de um ambiente de aprendizagem deve incluir caracteristicas e ferramentas que
possibilitem ao aluno a experimentacdo da prética das suas atividades.

Desta forma, surge a necessidade de se construir ambientes de aprendizagem
mais interativos e dotados de recursos que possibilitem ao aluno um aprendizado mais
dindmico. A abordagem multiagente, neste contexto, mostra-se como uma boa
alternativa a fim de dar flexibilidade e dinamicidade a estes ambientes.

As tecnologias advindas da drea de Inteligéncia Artificial, quando utilizadas em
aplicagdes educacionais, visam proporcionar um estudo individualizado e adaptivel ao
aluno. Segundo Pereira (1997), os sistemas multiagente contribuem para isto, pois
procuram fazer com que cada um de seus componentes seja dotado de capacidades
como adaptagdo, colaborag@o, autonomia, comunicagao, flexibilidade e iniciativa.

Quando esta abordagem ¢é aplicada no contexto de ambientes educacionais, os
agentes exercem a funcdo de auxiliar o professor, seja fornecendo informacdes do
histérico do aluno, ou possibilitando o contato entre professores e alunos, ou ainda entre
os proprios alunos. Além disso, a sociedade de agentes pode modelar as caracteristicas
de determinado aluno, inferir sobre este modelo e buscar alguma abordagem pedagégica
que se adapte ao aprendiz. Desta maneira, a aprendizagem pode ser alcancada de uma
forma mais completa. Muitos pesquisadores vém usando a abordagem de agentes em
suas pesquisas e utilizando esta tecnologia como alternativa no desenvolvimento de
ambientes onde o foco é a aprendizagem, como se observa nas pesquisas de (Soller,
2001), (Vassileva, 2001), (Sabater, 2002), (Fasli, 2003) e (Nakanishi, 2003).

Para ampliar as possibilidades pedagdgicas dos ambientes de aprendizagem,
muitas pesquisas enfocam o trabalho em grupo. A formacdo de grupos em ambientes de
aprendizagem colaborativa é um assunto abordado por Lima (2003). Os individuos que
constituem um grupo possuem caracteristicas diferentes, como interesses, aspectos
psicolégicos, habilidade de socializagdo, objetivos, interacdes afetivas, papéis,
conhecimento da drea de dominio e a aceitacdo do individuo com quem se relacionam,
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como apontado por Maturana (1995). As diferencas dos individuos enriquecem as
relacdes sociais num grupo, visto que quanto maior a heterogeneidade de um grupo
maior a possibilidade de surgir controvérsias, conflitos e reflexdes sob diferentes pontos
de vista.

Estes aspectos devem ser levados em consideracio em ambientes de
aprendizagem projetados para suportar o trabalho em grupo. E uma tarefa complexa e
abrangente, mas que pode servir como eficaz alternativa de aprendizagem.

1.2 Questao de Pesquisa

Apés a identificacdo da grande drea (sistemas multiagente que suportam o
trabalho colaborativo para constru¢cdo do conhecimento) e da problemadtica envolvendo
a modelagem de aspectos sociais e afetivos durante a interacdo social dos alunos, foi
elaborada a seguinte questio de pesquisa:

“Quais caracteristicas podem ser identificadas como relevantes, dentro do
contexto no qual o Agente Social estd inserido, para a modelagem do conhecimento e
do raciocinio de um sistema computacional cuja fungdo é atuar como mediador na
formacdo de grupos de alunos que realizam atividades colaborativas em ambientes de
ensino-aprendizagem?”

Assim, esta pesquisa desenvolveu-se em direcio a busca de caracteristicas
relevantes para a formacgdo de grupos em ambientes de aprendizagem. Nao faz parte da
pesquisa a identificacdo de todas as caracteristicas relacionadas as relagdes sociais no
processo de aprendizagem.

Com vistas a defini¢do de tais caracteristicas, o trabalho se embasou nas teorias
pedagdgicas de Piaget (1976) (1983), Vygotsky (1984) e Maturana (1995), tratadas no
Capitulo 2; nas estratégias de formacdo de grupo apresentadas por Zimerman (1997),
Peterson (1997) e Lima (2003), tratadas no Capitulo 2 e secdo 3.2; em aspectos de
aprendizagem colaborativa, interagcdo social e cogni¢do, mais precisamente colaboragdo
(Dillenbourg, 1995), estilos de aprendizagem (Felder, 2008), tracos de personalidade
(Goldberg, 1992) (Hutz, 1998), emocgdes (Ortony, 1998) (Conati, 2002) (Zhou, 2003).
Como base para o modelo computacional, foram utilizados os conceitos de agentes e
Redes Bayesianas, tratados nas secdes 2.1 a 2.4.

Relacionadas a esta questio, consideramos as seguintes hipdteses:

2

Hipotese 1 (H;): E relevante considerar aspectos das relagdes sociais, como
tracos de personalidade, estados afetivos e aceitacdo social, aspectos relacionados ao
comportamento do aprendiz, como estilos de aprendizagem e aspectos relacionados ao
conteudo trabalhado, como desempenho ou competéncia do aluno a fim de compor
grupos com participantes que possam contornar seus conflitos.

Hipotese nula (Hy): Nao € relevante considerar aspectos das relagdes sociais,
como tragos de personalidade, estados afetivos e aceitag¢do social, aspectos relacionados
ao comportamento do aprendiz, como estilos de aprendizagem e aspectos relacionados
ao conteudo trabalhado, como desempenho do aluno a fim de suportar a aprendizagem
colaborativa em grupos.
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A H; esta embasada nas teorias de Piaget (1976) (1983), Vygotsky (1984),
Maturana (1995), Dillenbourg (1995), Felder (2008), Goldberg (1992), Ortony (1998) e
pesquisas de Conati (2002).

Hipotese 2 (H): Os aspectos individuais dos alunos considerados pelo Agente
Social sao suficientes para que este selecione e aplique estratégias de grupos no
contexto da aprendizagem colaborativa.

Hipotese nula (Hp): Os aspectos individuais dos alunos considerados pelo
Agente Social nao sao suficientes para que este selecione e aplique estratégias de
grupos no contexto da aprendizagem colaborativa.

A H; estd embasada nas teorias de Piaget (1976) (1983), Vygotsky (1984),
Maturana (1995), Zimerman (1997) e pesquisas de Peterson (1997) e Lima (2003).

Outros trabalhos, ndo utilizados diretamente no modelo proposto neste trabalho,
consideram caracteristicas socio-afetivas em agentes (Castelfranchi, 1997) (Cafiamero,
2003) (Castelfranchi, 2000) (Castelfranchi, 2001) (Cheng, 2005) (Sichman, 1998),
reforcando a idéia de que a formacdo de um grupo ndo deve observar apenas os aspectos
cognitivos dos seus membros.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

Definir um modelo de conhecimento e raciocinio para um agente computacional
que suporta a formacdo de grupos em um ambiente inteligente de aprendizagem,
projetado com uma arquitetura multiagente.

1.3.2 Especificos

= Identificar aspectos sociais e afetivos importantes para estabelecimento e
manuten¢do de interacdo entre individuos dentre os mais utilizados na literatura
da area de IA e significativos para a formacdo de grupos de aprendizagem, com
base no modelo construtivista. Entre os pesquisadores que enfocaram estudos em
aspectos sociais estdo: (Cheng e Vassileva, 2005) com sua abordagem de
recompensas como estratégia de motivag¢do a colaboracdo baseada em teorias da
Psicologia Social; (Castelfranchi, 1997) e (Castelfranchi, 1998) que usa aspectos
sociais, como confianca, e aspectos individuais, como personalidade, na
coordenacdo de agentes artificiais; (Prendinger, 2002) que modela em seus
assistentes virtuais caracteristicas de familiaridade a fim de avaliar atitudes de
atracdo e aversao; (Isbister, 2001) que incorpora nos agentes sugestdes verbais e
nao-verbais consistentes € um comportamento social apropriado, respeitando os
habitos dos usudrios, ou ainda (Prada, 2005) que usa teorias de dindmica de
grupo para formar grupos crediveis. J4 os aspectos afetivos sdo abordados em
trabalhos como Jaques (2005) na modelagem de agentes pedagdgicos inseridos
em ambientes de aprendizagem, de Conati (2002) em jogos educativos, de Cheng
(2005) para motivacdo da colaboragio em comunidades virtuais de
aprendizagem, assim como o de Prendinger (2002). Este objetivo € tratado com
maior relevancia nas se¢des 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8.
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= Utilizar técnicas da IA para modelagem de aspectos sécio-afetivos em agentes.
Algumas técnicas utilizadas na drea s@o: modelo BDI' (Jaques, 2005), Redes
Probabilisticas (Conati, 2002) (Flores, 2005), Redes Bayesianas (Flores, 2005)
(Wang e Vassileva, 2003) e modelo OCC (Ortony, 1998) (Paiva, 2005) (Jaques,
2005) e (Conati, 2002). Em relagdo a este objetivo, é apresentado um estudo
detalhado sobre a técnica utilizada na se¢do 2.3 Raciocinio Probabilistico.

= Integrar os resultados dos estudos realizados em um agente inteligente, conforme
apresentado na secdo 3.1 Modelagem do Agente Social.

= Desenvolver uma aplicagdo (editor colaborativo de Redes Bayesianas) para
mediar a aprendizagem colaborativa e onde o agente inteligente ira atuar. Este
objetivo € tratado em detalhes na secdo 3.4 Editor colaborativo do AMPLIA.

=  Compartilhar com a comunidade cientifica os resultados oriundos deste trabalpo,
conforme relagdo das publicagdes apresentadas no ANEXO I PRODUCAO
CIENTIFICA.

1.4 Metodologia

Nao ha consenso na literatura de agentes e psicologia social sobre quais sdo os
elementos que realmente devem ser inseridos num agente para que este possa promover
o trabalho em grupo em ambientes de aprendizagem.

A metodologia utilizada nesta pesquisa se caracteriza como qualitativa e
quantitativa, visto que apresenta elementos de ambas (Moraes, 1988). Para a pesquisa
qualitativa, foram utilizados instrumentos abertos de pesquisa, como questiondrios
aplicados aos alunos de medicina (apresentados nos Anexos I, I e III deste volume) que
levaram a uma andlise do conteido devido a sua natureza aberta (questdes subjetivas).
J4 para a pesquisa quantitativa foram utilizados instrumentos de pesquisa como
questiondrios com questdes objetivas, que € um instrumento fechado e permite a
quantificagdo dos dados (ANEXO D INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 3
(AVALIACAO DOS GRUPOS FORMADOS PELO AGENTE SOCIAL DO
AMPLIA)). A pesquisa quantitativa segue um paradigma positivista, ou funcionalismo,
que segue um determinismo comportamental, que descreve, explica e prevé
informagdes sobre os dados coletados. Neste paradigma encontram-se instrumentos
como as pesquisas de opinido, que coletam dados objetivos, ndo possibilitando
flexibilidade na andlise dos dados (pesquisa direcionada).

Esta tese de doutorado situa-se no paradigma do pensamento complexo, pés-
estruturalista, que une metodologias de pesquisa qualitativa e quantitativa (Morin,
1986). Busca-se uma reflexdo sobre a razdo (positivismo) e emog¢do (humanismo) onde
o pensamento divergente nos permite analisar as situacdes onde o problema estd
situado. Através de dados quantitativos busca-se uma explicacdo qualitativa para o
problema. Nio se deseja generalizar ou apresentar conclusdes fechadas e sim levantar
indicadores para conceber a solucéo.

A forma de definicdo das caracteristicas incorporadas nos modelos segue

' BDI- Believe, Desire and Intentions
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métodos empiricos baseados na observacdo de situacdes do cotidiano. Para subsidiar a
pesquisa e a busca destas caracteristicas, foi desenvolvido um protdtipo, apresentado em
Boff (2005) e testado em um ambiente para aprendizagem de Algoritmos com os alunos
da Universidade de Caxias do Sul. Neste ambiente foi inserido um assistente virtual
com caracteristicas sécio-afetivas para interagir com os usudrios a fim de motivar a
formagdo de grupos entre os alunos e promover a aprendizagem colaborativa. O
assistente pessoal ¢ um agente de interface que foi estendido para incorporar raciocinio
através de caracteristicas sociais e afetivas do aluno. Foram usados algoritmos de
mineracdo de dados a fim de identificar os estudantes apropriados para desempenharem
o papel de um tutor, e recomenda-los a outros estudantes que necessitam auxilio. O
mecanismo de recomendacdo de tutor explora a dimensdo sécio-afetiva, com a analise
dos estados afetivos e comportamento social dos usudrios. O objetivo principal do
sistema de aprendizagem de Algoritmos foi:

=  Tornar os cursos mais dinimicos,

= Verificar se o estado afetivo do aluno influencia na sua habilidade de
interacdo com os colegas;

= Verificar se as habilidades sociais do aluno como aceitacdo e perfil social
influenciam na forma de intera¢do com os colegas;

= Aumentar o interesse e participag@o dos alunos e

= Fornecer um ambiente onde os alunos pudessem interagir a fim melhorar seu
conhecimento.

Foram desenvolvidas versdes diferentes do sistema, uma delas sem nenhum
assistente virtual e outra mediada por um assistente que levava em consideracdo
caracteristicas dos alunos, a saber, Perfil Social, Aceitacdo, Humor, Desempenho e Grau
de Tutoria. As caracteristicas usadas foram baseadas na pesquisa publicada em (Boff,
2004). Nesta primeira experi€ncia, as informagdes sobre o estado afetivo e social dos
alunos foram inseridas manualmente, a fim de retornar o aluno recomendado para atuar
como tutor, ou seja, auxiliar um colega com dificuldades.

O assistente virtual também possuia como interface a imagem de um professor
conhecido dos alunos, o que levou a considerar, também, a importancia da utilizagdo de
aspectos afetivos e sociais em ambientes de aprendizagem. Foram coletadas imagens do
professor com diferentes expressodes, como feliz, em divida, pensativo e aborrecido.

O uso de protétipos para testar idéias preliminares vem da metodologia de
avaliacdo de sistemas educativos proposta por Dillenbourg (1995). Mas, segundo esta
metodologia, a unica medida de eficiéncia da abordagem cognitiva utilizada € a
verificacdo de que o aluno se tornou melhor na realizacdo de tarefas. Desta forma, o
prototipo descrito em (Boff, 2005) teve o intuito de comprovar algumas idéias e utiliza-

las no modelo final do Agente Social.

A elaboracdo do modelo proposto neste trabalho foi baseada em leituras das
areas envolvidas (Inteligéncia Artificial, Psicologia Social e Educagdo) e no
acompanhamento do trabalho cientifico desenvolvido pela comunidade de IA através da
participacdo em eventos.
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O processo de modelagem do Agente Social passou pelas seguintes etapas:

= Identificacdo das dreas relacionadas a fim de estruturar uma equipe
interdisciplinar para apoiar o desenvolvimento do protétipo. A equipe teve
um papel fundamental de suporte durante o desenvolvimento da tese de
doutorado;

= Projeto e implementacdo do mecanismo de raciocinio do Agente Social (foco
deste trabalho de pesquisa);

= Validag¢do do mecanismo de raciocinio do Agente Social;

= Implementacdo do editor colaborativo de Redes Bayesianas, incluindo
recursos que possibilitem a aprendizagem colaborativa (ferramenta de bate-
papo e edicdo grafica sincronizada);

= Validagdo das estratégias de formacgdo de grupo com os usudrios (alunos do
curso de Medicina e médicos-residentes) do ambiente AMPLIA.

E muito importante que se entenda a drea de aplicacio para qual se pretende
desenvolver um sistema educacional. Assim, pode-se dimensionar de maneira adequada
o trabalho a ser realizado, especialmente quando se trata de uma pesquisa qualitativa
experimental (Cervo, 1983), onde foram desenvolvidos estudos parciais para obtengao
de indicadores e requisitos para compor o agente. A drea de aplicacdo deste trabalho
situacdo na Educacdo Médica. O método cientifico adotado neste trabalho (pesquisa
qualitativa experimental), caracteriza-se pelo estudo das varidveis relacionadas ao
Agente Social. Este tipo de pesquisa proporciona o estudo da relagdo entre causa e
efeito do agente proposto.

Este trabalho adotou uma metodologia de pesquisa caracterizada como
qualitativa e quantitativa, visto que deve apresentar elementos de ambas (Moraes,
1988). Para a pesquisa qualitativa, foram utilizados instrumentos abertos de pesquisa,
como entrevistas com especialistas que levam a uma anélise do contetido devido a sua
natureza aberta (questdes subjetivas). J4 para a pesquisa quantitativa foram utilizados
instrumentos de pesquisa como questiondrios com questdes objetivas, que é um
instrumento fechado e permite a quantificacdo dos dados. A pesquisa quantitativa segue
um paradigma positivista, ou funcionalismo, que segue um determinismo
comportamental, que descreve, explica e prevé informagdes sobre os dados coletados.
Neste paradigma encontram-se instrumentos como as pesquisas de opinido, que coletam
dados objetivos, ndo possibilitando flexibilidade na andlise dos dados (pesquisa
direcionada). Através de dados quantitativos buscar-se-4 uma explicacdo qualitativa
para o problema. Nao se deseja generalizar ou apresentar conclusdes fechadas e sim
levantar indicadores para conceber a solucao.

1.5 Contribuicoes cientificas do trabalho

Esta pesquisa teve o intuito de contribuir no desenvolvimento de agentes
dotados de caracteristicas sdcio-afetivas estendendo modelos consolidados, como o de
Contai (2002), a fim de integrd-los em ambientes de aprendizagem baseados em
arquitetura multiagente que suportam o trabalho colaborativo.
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Os trabalhos ja realizados na 4rea de agentes para promover e suportar a
colaboragdo em ambientes de aprendizagem inteligentes sdo dotados de caracteristicas
sociais ou afetivas. Os aspectos sociais sdo enfocados em trabalhos que tratam mais
especificamente da coordenacdo entre os agentes artificiais de uma sociedade
multiagente, como os trabalhos de (Castelfranchi, 1997) (Castelfranchi, 1998)
(Castelfranchi, 2001) (Prada, 2005). J4 as caracteristicas afetivas dos usudrios sido
abordadas em trabalhos como (Jaques, 2005) em ambientes de aprendizagem e de
(Conati, 2002) em jogos educativos. Aspectos sociais, baseados na Psicologia Social sao
abordados por Cheng (2005) para motivagdo da colaboracdo em comunidades virtuais
de aprendizagem. Neste trabalho optou-se pela modelagem do agente através de Redes
Bayesianas, em funcdo do dominio abordado e do contexto no qual estd inserido (mais
detalhes na secdo 3.1 Modelagem do Agente Social). Em funcio disso, o modelo de
Jaques (2005) e Cheng (2005) ndo foram utilizados diretamente, apesar de terem sido
fonte de inspiracdo e pesquisa. Jaques (2005) desenvolveu um modelo de inferéncia das
emocdes fundamentada na teoria cognitiva das emog¢des, modelo OCC (Ortony, 1998),
usando uma abordagem BDI para implementar o modelo afetivo do usudrio e o
diagnostico afetivo. Os estados afetivos dos alunos sdo utilizados por um agente
pedagdgico animado que possui o objetivo de fornecer suporte emocional ao aluno,
através de tdticas afetivas de encorajamento e motivacdo. J4 Cheng (2005) usa teorias
da Psicologia Social, tais como teoria da reciprocidade e teoria da consisténcia, a fim
de regular a quantidade de contribui¢des dos usudrios de um sistema peer-to-peer e
incentivar usudrios a fazer contribui¢des de qualidade. O mecanismo foi aplicado e
avaliado em estudantes de graduacdo de uma comunidade online para compartilhar de
recursos web relacionados a seus cursos. Do trabalho de Jaques (2005) veio a idéia do
uso do modelo OCC para inferéncia de emogdes e do trabalho de Cheng (2005) veio a
questdo de que os alunos sé se comprometem com o trabalho, quando assumem
publicamente uma responsabilidade. Em fung¢@o disso, na modelagem do novo editor de
Redes Bayesianas do AMPLIA, foi utilizada a estratégia de definir sempre um aluno
com papel de lider para o grupo, de forma que este se comprometa com o rendimento do
grupo (mais detalhes na secio 3.4 Editor colaborativo do AMPLIA).

Neste trabalho, nao foi previsto o desenvolvimento de um modelo de inferéncia
de estados afetivos dos alunos, mas estender modelos ja comprovados, como o de
Conati (2002) a fim de atender o contexto do ambiente AMPLIA.

A modelagem de um agente que mescla caracteristicas sociais e afetivas buscou
a motivacdo e suporte ao trabalho colaborativo entre usudrios de um ambiente de
aprendizagem (AMPLIA) de forma que os proprios alunos assumam o papel de tutores
dos colegas, auxiliando na constru¢do do conhecimento coletivo.

Dentro desse contexto, as contribuicdes deste trabalho sio apresentadas abaixo e
organizadas em fun¢o das hipdteses levantadas na secio 1.2 Questdo de Pesquisa.

Contribui¢des relacionadas a hipétese 1 (H)):

= O modelo de representacdo do conhecimento utilizado neste trabalho
desenvolvido através do uso de Redes Bayesianas (secdo 3.1 Modelagem do
Agente Social). Em trabalhos relacionados, encontramos outros mecanismos
de IA como abordagem BDI (Jaques, 2005) e Algoritmos Genéticos
(Silveira, 2005) para a representacdo do conhecimento. A utilizagdo de RB
mostrou-se adequada para o contexto dindmico das relagdes sociais. No
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modelo proposto, o Agente Social utiliza estratégias para formacdo de
grupos e aspectos individuais do aluno. Com base nestas informagdes, o
Agente Social pode sugerir um aluno para mais de um grupo, com maior ou
menor probabilidade deste aluno se adequar ao perfil do grupo. Assim, o
Agente Social apresenta, para cada aluno que decide trabalhar em grupo,
uma lista de colegas (que estdo online no sistema naquele momento) com
quem pode trabalhar, em ordem de preferéncia. A maior preferéncia € a
maior probabilidade inferida pelo modelo de que o aluno seja adequado ao

grupo.

O grupo de pesquisa vem, ao longo dos anos, trabalhando com a idéia de que
agentes artificiais fortemente baseados em conhecimento e com
caracteristicas antropomorficas sdo mais adequados para modelar aplicacdes
educacionais (Viccari, 2007). Na modelagem do Agente Social seguimos
esta linha, e adicionalmente, considerando aspectos sociais e afetivos a fim
de melhorar a dindmica de um ambiente virtual de aprendizagem (AVA).
Encontra-se na literatura estes aspectos modelados em agentes artificiais,
mas com abordagens diversas, como em agentes de interfaces (Conati, 2002)
(Paiva, 2005) (Reategui, 2008) ou para resolver a coordenacido de agentes
(Castelfranchi, 1997) (Castelfranchi, 1998). Detalhes sobre a utilizacdo de
aspectos sociais e afetivos para ampliar as possibilidades de AVAs podem ser
obtidos nas se¢des 2.5 Interacdo Social e Cognicdo, 2.7 Personalidade, 2.8
Emocdoes e 3.1 Modelagem do Agente Social.

Adaptacdo de modelos existentes para inferéncia de estados afetivos (Conati,
2002) (Zhou, 2003) a fim de adequa-los ao modelo do agente sdcio-afetivo.
Neste trabalho, novas varidveis foram consideradas para que o agente
pudesse selecionar os alunos para os grupos, sdo elas: estilo de
aprendizagem, desempenho do aluno, credibilidade da rede desenvolvida
pelo aluno, aceitacdo social e perfil social. A insercao de novos nodos a uma
RB consolidada altera algumas relagdes causais entre os nodos (influéncia de
um sobre outro), acarretando uma complexidade neste processo no que diz
respeito a definicdo das probabilidades a priori e condicionais da rede. Em
funcdo disso, as probabilidades definidas no modelo tiveram de ser
novamente analisadas (conforme Experimento 1 apresentado no Capitulo 4).
Porém, estas adaptacdes foram necessarias, visto que a aplicagdo proposta
considera aspectos das relagdes sociais em grupos de trabalho. A adaptacgio
de um sistema baseado em RB € mais complexa que a alteracdo de sistemas
baseados em Regras de Producgéo, por exemplo. Apesar de os Sistemas de
Produgdo apresentarem vantagens como (i) regras de facil compreensao, (ii)
facilmente derivar inferéncias e explica¢des, (iii) simples manutencio
(devido a modularidade) e (iv) mais eficientes que os sistemas de
programacao em légica, embora menos expressivos; estes sistemas ndo sdo
robustos no tratamento de incerteza (dominio no qual estamos trabalhando),
o conhecimento complexo requer muitas regras, criando problemas para
utilizagdo e manutengio do sistema e sdo sistemas que ndo aprendem. Assim,
conforme Conati (2002), as Redes Bayesianas provaram ser uma ferramenta
poderosa para modelar emogdes, e, adicionalmente, para modelar aspectos
das relacdes sociais. Esta técnica permite representar explicitamente as
dependéncias probabilisticas entre as causas, os efeitos e os estados
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emocionais, o que possibilita determinar as emocdes e comportamento social
do aluno com mais exatiddo nas situacdes que o usudrio experimenta uma
grande variedade das emocdes. Detalhes sobre a adaptagdo do modelo de
Conati (2002) neste trabalho podem ser conferidos na secdo e 3./
Modelagem do Agente Social.

Resultados dos testes para verificacdo das varidveis utilizadas na
representacdo do modelo bayesiano do Agente Social e teste das
probabilidades a priori conferidas as novas varidveis utilizadas no modelo
(desempenho do aluno, perfil social, aceitacdo social e estilo de
aprendizagem). Esta contribui¢do pode ser vista no Capitulo 4 (Experimento
1) e no Capitulo 3 (se¢do 3.1 Modelagem do Agente Social).

Contribui¢des relacionadas a hipdtese 2 (H>):

Estudo da adequagdo das Redes Bayesianas como ferramenta para selecdo
dos alunos mais adequados para trabalho em grupo. Como citado na primeira
contribuicdo apresentada nesta secdo, as Redes Bayesianas se apresentaram
como uma alternativa de qualidade para modelar o processo de trabalho em
grupos colaborativos. Pela caracteristica principal desta técnica, a
representacdo de incertezas, o Agente Social tem a possibilidade de sugerir e
decidir entre vdrias composicdes de grupo (com maior ou menor
probabilidade de afinidade). Por exemplo, o Agente Social seleciona a
estratégia 1 para formagdo de um grupo, sugere a lista de colegas que se
enquadram neste perfil e o grupo é formado. Ao longo do tempo, outros
alunos poderiam participar deste grupo, porém o mesmo ji estd formado.
Assim, o Agente Social opta por indicar este aluno a um outro grupo, porém
com uma probabilidade menor deste aluno se enquadrar no perfil do grupo.
Esta é uma vantagem significativa da abordagem probabilistica em relacdo a
outras da drea de IA (como Algoritmos Genéticos, citado acima), pois
confere ao agente a autonomia de tomar decisdes e a flexibilidade na
composicdo de grupos. Esta flexibilidade de sugerir um aluno para vdrios
grupos, nao foi contemplada na pesquisa de Silveira (2005) com Algoritmos
Genéticos. Como na prética sdao os alunos quem aceitam o convite para
participar de um grupo, eles vao democraticamente compondo seus grupos.
A funcdo do Agente Social € auxiliar na sugestdo de alunos que possuem
perfis mais adequados para que um grupo possa Ser coeso € com menor
possibilidade de conflitos. O estudo deixado como contribuicdo pode ser
consultado nas secdes 2.3 Raciocinio Probabilistico e 3.1 Modelagem do
Agente Social.

Defini¢do de estratégias de formacdo de grupo a fim de serem utilizadas na
atuacdo do Agente Social de forma selecionar participantes com perfis que
possam solucionar seus conflitos. Este trabalho propde um conjunto de
estratégias baseadas nas referéncias de Zimerman (1997) para tratar a
formacdo de grupos de trabalho (ndo aplicado diretamente a educagfo);
Lima (2003) para tratar a formagdo de grupos heterogéneos em ambientes de
Educacdo a Distiancia e de Peterson (1997) para tratar a aprendizagem
baseada em problemas na educacdo médica. Com base nestes estudos, foram
elaboradas estratégias especificas para o contexto de atuagdo do Agente
Social e que ndo estavam contempladas nas bibliografias consultadas, tais
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como, agrupamento de alunos em fun¢do do perfil social, afetivo e de sua
competéncia (desempenho) e definicdo de papéis compartilhados de lider do
grupo. Esta contribui¢@o é apresentada em detalhes na se¢do 3.2 Estratégias
para formagdo dos grupos.

Contribui¢des relacionadas as hipoteses 1 (H;) e 2 (H;) conjuntamente:

= O modelo computacional do Agente Social, que considera aspectos
individuais como personalidade, estilo de aprendizagem e ainda estratégias
de grupos, desenvolvido através de Redes Bayesianas (secdo 3.1 Modelagem
do Agente Social).

= Desenvolvimento de um editor colaborativo de Redes Bayesianas para o
ambiente AMPLIA a fim de abrigar as funcionalidades do Agente Social. O
sistema AMPLIA foi concebido para atender situacdes de trabalho
colaborativo, mas originalmente o editor de Redes Bayesianas do AMPLIA
ndo havia sido projetado para atender a esta demanda. Desta forma,
procuramos encontrar uma aplicag¢do (shell) que possibilitasse a construgdo
colaborativa de redes probabilisticas, mas, at¢é o momento, ndo existe
ferramenta no mercado que possibilite esta facilidade. Existem vdrias
ferramentas para elaboracdo grifica de Redes Probabilisticas’. As mais
utilizadas pelos desenvolvedores da area sao Netica®, Hugin4 e UnBBayes5,
que apresentam uma diversidade de recursos, mas sdo para uso individual.
Por isso, partimos para o desenvolvimento de um editor de RB modelado
para as necessidades do trabalho colaborativo (com espago de construgdo da
rede compartilhado, em momentos sincronos, com possibilidade de interagdo
via chat e com possibilidade de visualizar os alunos/usudrios que se
encontram online no momento). Esta contribuicdo, que veio de uma
necessidade particular dos usudrios do sistema AMPLIA, se mostrou inédita
em termos das ferramentas existentes no mercado (acima citadas). Esta
contribuicdo € detalhada na se¢do 3.4 Editor colaborativo do AMPLIA.

1.6 Organizacao

Este volume estd organizado da seguinte forma: o segundo Capitulo apresenta o
referencial tedrico que embasa o trabalho, tanto da drea da Computacio como da drea de
aplicacdo (o uso de agentes para colaboragdo em ambientes de aprendizagem); o
terceiro Capitulo detalha a arquitetura do Agente Social; o quarto Capitulo apresenta os
experimentos conduzidos para modelagem e validacdo do agente proposto neste
trabalho; o quinto Capitulo apresenta as consideracdes finais e perspectivas de trabalhos
futuros. Por fim, no sexto Capitulo sdo elencadas as referéncias utilizadas para redacdo
deste volume. Os anexos apresentam os questiondrios utilizados nos experimentos, a
producdo cientifica alcancada ao longo do desenvolvimento deste trabalho (artigos
publicados e submetidos) e os diagramas de classes desenvolvidos no projeto do
sistema.

* http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/bnsoft.html e
http://directory.google.com/Top/Computers/Artificial _Intelligence/Belief_Networks/Software/

? http://www.norsys.com/netica.html

* http://www.hugin.com/

> http://unbbayes.sourceforge.net/



2 O USO DE AGENTES PARA COLABORACAO EM
AMBIENTES DE APRENDIZAGEM

Este capitulo retine o referencial teérico das areas de Ciéncia da Computagio,
area principal, e Educagdo (Cognig¢éo), que norteia a drea de aplicagdo.

As secoes 2.1 a 2.4 apresentam técnicas da Ciéncia da Computacdo utilizadas
para embasar este trabalho. Estdo entre elas a abordagem multiagente (forma de
implementagdo computacional), as redes probabilisticas (para modelagem do
conhecimento e raciocinio do agente), o uso de agentes em ambientes de aprendizagem
(para mediar o processo cognitivo dos alunos) e as ontologias (para interoperabilidade
entre os agentes da sociedade multiagente). Da secdo 2.5 a 2.8 sdo apresentadas nogdes
de interacdo social, formacdo de grupos, personalidade e emog¢des, com o objetivo de
relaciond-las ao contexto da aprendizagem colaborativa. A modelagem do Agente Social
retine os aspectos abordados neste capitulo, como tracos de personalidade, estilo de
aprendizagem, estado afetivo e perfil social, com a finalidade de promover a
aprendizagem através da interagdo social.

2.1 Os Sistemas Multiagente

A Inteligéncia Artificial e suas subdreas j4 foram motivo de esforcos de
pesquisadores na elaboragdo de uma nova classificacdo para a IAD (Inteligéncia
Artificial Distribuida). Os Sistemas Multiagente, area especifica da IAD, vem sendo,
desde os anos 80, aplicada a sistemas complexos em diferentes contextos. Dentro desta
drea especifica, a pesquisa em Simulacdo Social ou Simulacdo de Sistemas Sociais
surgiu na metade dos anos 90 e vem crescendo significativamente. Pela atencdo que este
assunto vem merecendo, apareceu como uma classe nesta nova classificacdo sugerida
por Marietto (2002).

Na concepcdo de Wooldridge (2002) um agente € uma entidade com capacidade
de resolugdo de problemas encapsulada e possui as seguintes propriedades:

= Reatividade: capacidade de manter a interacdo com o ambiente, como, por
exemplo, observar e realizar agdes no mundo;

= Pré6-atividade: capacidade de tomar iniciativa, caracterizando um
comportamento orientado a objetivos;

= Habilidade social: ser capaz de realizar a¢des sociais como comunicagio e
cooperagdo, para completarem a resolu¢do de seus problemas, seja ele o
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auxilio de outros agentes (humanos ou computacionais) ou a decisdo de
intera¢des apropriadas;

= Autonomia: possibilidade de operar sem a intervengdo direta de outros
(possivelmente humanos) agentes e controlar totalmente suas ac¢des e estado
interno.

Neste trabalho é proposto um agente que serd inserido em uma sociedade
multiagente, cuja aplicacdo € na drea de Educacdo Médica, e que em seu modelo foi
levado em consideracdo as propriedades citadas acima para garantir sua caracterizacio
como agente.

Na literatura pode-se encontrar um conjunto maior de caracteristicas desejaveis
a um agente, a saber: Mobilidade, Comunica¢do, Conhecimento interno, Conhecimento
externo, Objetivos e planos, Criatividade, Personalidade, Continuidade Temporal,
Benevoléncia, Motivacdo, Aprendizagem, Cooperacdo e Veracidade.

Uma das caracteristicas fundamentais de um agente é sua habilidade social. Esta
caracteristica, supondo um agente participante de um SMA, supde a habilidade de um
agente de se comunicar com outros da mesma sociedade. Este é o ponto de vista dos
objetivos individuais dos agentes. Sob o ponto de vista da aplicacdo, seu contexto e
comportamento, alguns agentes podem apresentar a capacidade de promover a interacéo
entre os usudrios do sistema. Estes agentes podem ser considerados agentes sociais. Os
tipos de interagdo que os agentes realizam, quando inseridos em um SMA, sdo, segundo
Jennings (1997), cooperagdo (trabalho conjunto em dire¢do a um objetivo comum),
coordenagdo (problema de organizacdo que resolve atividade de forma que interagdes
prejudiciais s@o evitadas ou s@o exploradas interacdes benéficas) e negociagdo (chegada
de um acordo que € aceitdvel a todas as partes envolvidas). Nos SMA cada agente tem
capacidade ou informagdo incompleta para resolver um problema e, assim, possui um
ponto de vista limitado. Ndo existe um controle global no sistema, os dados estdo
descentralizados e a computagado € assincrona. Para Wooldridge (2002) esta distribui¢do
apresenta vantagens como:

1. Melhorar a adaptabilidade, a confiabilidade e a autonomia do sistema;
2. Reduzir os custos de desenvolvimento e manutencio;
3. Aumentar a eficiéncia e a velocidade;

4. Permitir a integracdo de sistemas inteligentes existentes, aumentando a
capacidade de processamento;

5. Permitir a integra¢do de computadores nas redes de atividades humanas.

Como o ambiente AMPLIA (Flores, 2005) e o portal educacional (Nakayama,
2005) no qual o AMPLIA estd integrado foram desenvolvidos como uma sociedade
multiagente, as vantagens supracitadas podem ser verificadas na prética, para integracdo
do Agente Social proposto no Capitulo 3. A integracdo deste novo agente, o social,
aumenta as funcionalidades do ambiente AMPLIA, sem que o projeto inicial do
ambiente tenha de ser alterado. O Agente Social troca mensagens, no padrao FIPA-OS,
em uso no ambiente, com os agentes Mediador e Aprendiz, conforme Figura 3.2
detalhada no préximo Capitulo.
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Os agentes do AMPLIA comunicam-se através da plataforma FIPA-OS na
linguagem de comunicacdo de agentes ACL (Agent Communication Language),
disponibilizada pela FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) e baseada na
teoria dos Atos de Fala® (FIPA, 2005). FIPA supde a existéncia de um sistema de
geréncia de agentes, ndo como parte da linguagem, e abstrai os detalhes de baixo nivel
da comunicacdo. Os atos inform, request, query-if and query-ref sdo usados pelo
protocolo de comunicacio da FIPA (FIPA’s Request and Query Interaction Protocols).
Todas as interacdes do sistema AMPLIA sao modeladas através de atos de comunicacio
FIPA-ACL. Assim solicitacdes e consultas sdo mapeadas em atos request, query-if e
query-refs e envio de informagdes sdo modelados como atos do tipo inform, inform-if e
inform-ref.

Os agentes, assim como os seres humanos, necessitam de comprometimento
(objetivo ou intengdo compartilhada por muitos agentes e impossivel de alcancar
independentemente). Este comprometimento pode ser de nivel interno, quando se refere
a um agente individual, e de nivel social, quando ocorre em um grupo ou um time, ou
seja, o comprometimento de um agente com outro.

Em um SMA os agentes sdo construidos com seus objetivos e suas capacidades
(como, por exemplo, interagir e cooperar) e, a partir dai, sdo colocados em uma
sociedade para juntos resolverem um problema. O comportamento de cada sistema
emerge do trabalho conjunto desta sociedade. Assim, a drea de pesquisa em sistemas
multiagente pode ser definida como o estudo de sociedades de agentes autonomos
artificiais.

Os agentes podem ser classificados basicamente como reativos e cognitivos. Os
agentes reativos sdo baseados no modelo de organiza¢do bioldgica e ndo possuem
representacdo do ambiente. Ja os agentes cognitivos ou intencionais sdo dotados de
estados mentais que refletem sua tomada de decisdo. Alguns dos estados mentais sdo
baseados no modelo de crengas, desejos e intengdes e se constituem nos SMA como
arquitetura BDI (Mdra, 1998) (Bratman, 1988). Outros pesquisadores, como (Sloman,
2000), apresentam outras descricdes dos estados mentais, uma vez que ndo hia uma
homogeneidade terminoldgica na definicdo e escolha destes estados. Dentre estes
estados, pode-se definir: crenca, desejo, intengdo, consciéncia, aprendizagem, emocao,
personalidade e entendimento. Os agentes cognitivos sdo baseados em modelos
organizacionais humanos ou modelos de organizacdo social (Coelho, 1995).

Os agentes cognitivos do ambiente AMPLIA incorporam titicas de ensino
representadas em SLP’ (Semantic Language with Probabilities) e identificadas pelo
parametro 77. Da mesma forma, os identificadores de solucdes do aluno S, em um
instante do tempo f, quando € importante aplicar as taticas de ensino, entdo serd
indicada por 7T,

O conhecimento l6gico dos agentes do AMPLIA sédo representadas por quatro
proposi¢des  légicas:  StudyCase(CoS,L), Sol(CoS,L,S,), Class(CoS,L,S,C) e
TTactic(CoS,L,TT,,;). A proposicdo StudyCase(CoS,L) denota a informagdo sobre um

®  Ateoria dos atos de fala teve seu inicio com os trabalhos do filésofo inglés John Langshaw Austin

(1911-1960) e foi retomada pelo filésofo John Roger Searle, professor de filosofia da Universidade de
Berkeley, Califérnia.

A SLP ¢ uma extensdo da SL (Semantic Logic) que é uma l6gica modal usada como base pelo padrdo
de comunicag¢do dos agentes FIPA.

7
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dado caso de estudo compartilhado pelos agentes e o aluno L. Ele afirma que CoS € o
caso de estudo apresentado ao aluno L que deverd resolvé-lo. A proposicdo
Sol(CoS,L,S,) representa a crenca do aluno L;, em um instante de tempo ¢, que existe um
modelo de Rede Bayesiana S, que resolve o problema CoS. Esta proposi¢do é a forma
basica onde o aluno pode informar ao sistema sobre as solucdes que ele define para um
caso de estudo. A classificacdo e andlise da solucdo do aluno pelo sistema € expressa
pela proposicdo l6gica Class(CoS,L,S,C) que reflete a principal classificagdo (C) do
modelo da Rede Bayesiana S. A necessidade de informacdo para tratar conflitos
encontrados em uma dada solucdo apresentada por um aluno € expressa através de
TTactic(CoS,L,TT,+;), que afirma que novas taticas de ensino, expressas por 17,
devem ser aplicadas para ajudar o aluno a resolver o problema CoS no préximo ciclo de
negociacdo pedagdgica no tempo t+1.

Dentro da drea de aplicagdo de ambientes inteligentes de aprendizagem, podem-
se encontrar outras defini¢des de agentes, que em geral s@o hibridos, ou seja, possuem
caracteristicas de agentes reativos e cognitivos. Entre eles podemos citar os Agentes
Sociais, que s3o baseados em organizagdes sociais humanas, que possuem
conhecimento (expectativa e reacdes) de outros agentes, 0os Agentes Emocionais, que
sdo capazes de expressar emocdes, 0s Agentes Pedagdgicos, que, em geral, dao suporte
a aprendizagem humana, podendo trazer vérios beneficios, como por exemplo,
incentivar a colaboracio entre os alunos ou criar estratégias de intervencao e motivagao
para a realizacdo das tarefas e, também, os Agentes Tutores, que representam O
componente pedagdgico e seu uso no contexto de “tutoria” ou de ensino (Morin, 1997).
Na sua atuacdo, os agentes tutores devem ser capazes de variar seus estimulos,
apresentar um tépico de multiplas maneiras e variar as explanagdes apresentadas.

Com base nas definicdes apresentadas nesta se¢do, o Agente Social apresentado
no Capitulo 3 pode ser considerado como um agente cognitivo social.

2.2 O uso de Agentes em Ambientes de Aprendizagem

Os ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs) sdo projetados para viabilizar o
processo de construcdo do conhecimento. Diferentemente do software convencional,
que busca facilitar a realizag@o de tarefas pelo usudrio, os ambientes para aprendizagem
incorporam a complexidade de flexibilizar diferentes formas do usudrio (aluno) fazer
relacdes, apreender e praticar contetidos, colaborar. Estes ambientes sdo utilizados por
alunos de perfis cognitivos diversos.

Os agentes desenvolvidos para ambientes com estas caracteristicas possuem
funcionalidades que vdo além da ajuda para realizar algumas tarefas, como mostrar
como se utilizam as ferramentas. Eles devem facilitar o processo de aprendizagem e nao
a tarefa em si (Sklar, 2003). Por exemplo, um agente de interface quando utilizado em
um software sem propdsito educativo geralmente auxilia o usudrio na navegacdo do
ambiente. J4 os agentes pedagdgicos sdo integrados em ambientes de aprendizagem
para guiarem o aluno pelo dominio do problema.

Sklar (2006) apresenta trés tipos principais de agentes utilizados em ambientes
de aprendizagem. O primeiro deles sdo os agentes pedagdgicos, que podem ser
considerados assistentes personalizados que interagem diretamente com o aprendiz e o
guia através do dominio. Estes agentes consultam o modelo do aluno a fim de entender
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o perfil do mesmo. Conhecendo o aluno, o agente é capaz de fornecer retorno de acordo
com a zona de desenvolvimento proximal (Vygotsky, 1984). O segundo tipo de agente
sdo os peer learning agents que interagem com os alunos como se fosse seu parceiro no
processo de aprendizagem. Segundo Sklar (2006), este tipo de agente € menos intrusivo
que os agentes pedagdgicos. Enquanto os pedagdgicos atuam mais como tutores, 0s
peer learning atuam como parceiros. O terceiro tipo sdo os agentes de demonstracio
que incorporam uma area do conhecimento, como os simuladores interativos baseados
em agentes e robds educacionais (como o LEGO Mindstorms Robotics Invention Kit®).
Dentro desta classificacdo de Sklar (2006) o Agente Social pode ser visto como um
agente que interage diretamente com os alunos, como os peer learning agents.

Os agentes de interface visam melhorar o processo de interacdo entre homem e
maquina. A sua representacdo grafica costuma ser chamada de personagem virtual ou
assistente virtual, que atuam como assistentes auxiliando o usudrio na realizacdo de
tarefas em um determinado sistema (Reategui, 2008).

Os personagens virtuais podem ser classificados segundo suas aplicagdes, a
saber (Pandzic, 2001):

¢ Entretenimento: sdo usados quando o foco do ambiente é a diversdo. Geralmente
sdo usadas figuras caricatas de pessoas conhecidas ou outras criaturas divertidas.

¢ Comunicagdo Pessoal: convites, mensagens, piadas, pedidos, ou qualquer outro tipo
de comunicagdo pessoal pode ser feita através de personagens virtuais.

¢ Auxilio de Navegacdo: é usado para dar boas vindas ao usudrio, apresentar uma
empresa ou orientar o visitante em relacdo aos links do website.

¢ Broadcasting: sdo usados para, através de apresentadores virtuais, transmitirem
noticias de acordo com o perfil de usuario.

¢ Comércio: interagem com os futuros clientes explicando fatos sobre um
determinado produto e facilitando a venda e transacdo por sistemas de e-commerce.

¢ Educacdo: sdo usados pra representar a figura de professores ou instrutores,
cumprindo o papel de agentes pedagdgicos que fornecem suporte para um ambiente
educativo e de ensino a distancia.

Um agente de interface é chamado de pedagdgico quando atua num sistema
aplicado a educacdo. Ele tem como funcio principal fazer a comunica¢io com o aluno,
dando suporte as tarefas de aprendizagem e alternativamente guiando-o nos ambientes.
Através deste processo de comunicagdo e de monitoramento das agdes do usudrio, o
agente é capaz de capturar informagdes e manter um modelo de aluno.

O uso de agentes pedagdgicos tem se mostrado bastante eficaz nos processos de
aprendizagem (Pandzic, 1999). Porém, para que os sistemas para aprendizagem
alcancem o madximo de usabilidade, Sklar (2006) sugere que os trés principais tipos de
agentes sejam combinados (Pedagdgicos, Peer Learning e Demonstragao).

Exemplos classicos de agentes pedagégicos sdo Cosmo (Lester, 1997) e Adele
(Shaw, 1999). Cosmo €é um agente voltado para drea da informdtica, mais
especificamente para area de redes no roteamento de pacotes no dominio da Internet.

¥ http://www.legomindstorms.com
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Em tempo real, ele procura demonstrar e aconselhar a melhor forma de enviar pacotes
para um determinado destino. Adele, por sua vez, ¢ um agente com caracteristicas
humanas projetado para trabalhar com os estudantes na drea da medicina. Suas funcdes
sdo auxiliar na resolu¢do de problemas e disponibilizar material para estudo. Além
disso, Adele é capaz de destacar assuntos importantes, monitorar o aluno e realizar
testes de avaliacdo com o objetivo de verificar o grau de compreensdo do aluno sobre o

assunto que estd sendo estudado.

Pesquisadores tém investigado o impacto destes agentes em ambientes de
aprendizagem interativo. André (1999), por exemplo, demonstraram que estudantes
podem considerar o assunto em estudo significativamente menos dificil e a apresentacio
mais lidica na presenca de um agente pedagdgico. Neste mesmo experimento a maior
parte dos estudantes afirmou que o agente os auxiliou a prestar atencio a informagcdes
relevantes. J4 Craig (2002) mostraram efeitos distintos no aprendizado de alunos
submetidos a interacdes com agentes estiticos e animados.

Aspectos sociais e afetivos também sdo fundamentais nas experi€ncias de
aprendizagem dos estudantes em ambientes computacionais interativos. Elliot (1999)
investigou a importancia da dimensdo afetiva em personagens virtuais, desenvolvendo
estudos sobre agentes pedagdgicos que sdao sensiveis aos estados emocionais dos
estudantes e sdo capazes de utilizar aspectos afetivos na resolu¢do de problemas. De
Angeli (2001) também apresentaram argumentos que ddo suporte a utilizacdo de
agentes de interface, enfatizando que, através da introdugdo de estimulos sociais, 0s
agentes de interface podem melhorar a comunicacio entre o usudrio € o computador.

A denominagdo “Agentes Sociais” ou “Agentes Sociais Inteligentes” (Socially
Intelligent Agents ou Social Agent Systems) ja vem sendo usada pela drea de IA e de
tecnologias aplicadas a Educacfo. Em vérias conferéncias, esta denominagio aparece
entre os topicos de interesse.

A idéia de agentes sociais pode ser amplamente aplicada em ambientes de
aprendizagem. Como estes ambientes utilizam freqlientemente interagdes entre os
alunos como estratégia pedagdgica, esta pritica deve ter atencdo de forma que
realmente proporcione a aprendizagem. Tanto na interacdo direta do usudrio com o
sistema, como na intera¢do entre usudrios, um agente social pode atuar percebendo as
acOes do usudrio de forma a modelar seu comportamento individual, bem como do
mesmo inserido em um grupo.

Os atuais ambientes de aprendizagem desenvolvidos apresentam espagos para a
interacdo. Ela pode ser realizada através da resolugdo cooperativa de problemas,
discussdes sobre topicos de interesse ou realizacdo de tarefas sob orientagdo/condugdo
do préprio ambiente. No livro “A Inteligéncia Coletiva”, Pierre Lévy aponta para um
novo caminho, para uma sociedade que cultive os lacos sociais e potencialize as
qualidades humanas. Argumenta que o processo de surgimento do género humano nio
estd acabado e, pela primeira vez na histéria, podemos decidir que rumo tomar: “(...) ao
contrdrio do que ocorreu no momento do nascimento de nossa espécie, ou por ocasido
da primeira grande mutacdo antropoldgica (...), temos agora a possibilidade de pensar
coletivamente essa aventura e influencid-la” (Lévy, 1998).

Apresenta entdo, o surgimento de um novo espaco antropoldgico, o da
inteligéncia e saber coletivos, onde seja instituida a socializagdo geral da educacdo, da
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formacdo e da produgdo de qualidades humanas; o aprofundamento da democracia e a
verdadeira valorizacdo das qualidades e subjetividades humanas, como os lagos sociais
e o conhecimento. Mostra que podemos e devemos desviar em proveito do saber as
técnicas existentes. Superando a sociedade do espeticulo, € possivel utilizar a
informdtica e as técnicas de comunicag¢do com base digital para “promover a construcdo
de coletivos inteligentes, nos quais as potencialidades sociais e cognitivas de cada um

poderdo desenvolver-se e ampliar-se de maneira reciproca” (Lévy, 1998).

Um requisito € identificado como fundamental na estrutura de um agente social,
a capacidade de interagir com outros agentes. Esta caracteristica aparece como a
propriedade de habilidade social de um agente, citada por Wooldridge (2002).
Rodrigues (2003) entende que a capacidade de interacdo social € a capacidade de
raciocinar sobre as interacdes e as expectativas de interacdes futuras, de forma que este
raciocinio influencie o comportamento e o processo de decisdo do agente.

Para Conte (2001) um sistema social deve ter uma visdo auténoma do agente
que voluntariamente constréi seu destino. Ao mesmo tempo, uma teoria de sistemas
sociais como sistemas de acdo ndo sdo simplesmente como sistemas construidos de
acoes individuais. Os sistemas sociais devem ser responséveis pela regulacio e restri¢do
dos agentes.

Guye-Vuillerme (2000) considera quatro conceitos socioldgicos para criagdo de
agentes sociais autdbnomos para comportarem-se como ‘“humanos virtuais”. Estes
conceitos sdo baseados no modelo “homo sociologicus”. Ele difere da abordagem
Bayesiana no fato da decis@o ser considerada “certa” (deterministica) de acordo com a
aceitacdo social e ndo é resultado de qualquer tipo de “célculo de utilidade”. Os quatro
conceitos apresentados sao:

= Normas: Normas sociais sdo padrées de comportamento que guiam as agdes que
devem ou ndo ser tomadas em uma dada situagdo. Normas sociais podem ser
traduzidas em regras. Esta caracteristica faz com que os clédssicos sistemas de
regras de producdo sejam bastante titeis no desenvolvimento de agentes sociais.

= Valores: E um sistema moral pessoal. Alguns valores sdo universais, mas outros
s@o especificos de um individuo social.

= Visao do Mundo: Identificar a visdo de mundo de um grupo e como esta foi
criada e mantida, ¢ uma importante tarefa da microsociologia, pois ajuda a
entender as agdes dos individuos. Tipificagdo e classificacdo das entidades de
um mundo s@o importantes mecanismos cognitivos do comportamento social.

= Papel: E um conjunto de padrdes de comportamento coerente, mas também
inclui elementos da visao de mundo, normas e valores, fazendo que os papéis se
tornem um conceito central nesta abordagem. Um papel € ligado a varidveis
como idade, status profissional, etc. Um individuo pode assumir vérios papéis e
usé-los sucessivamente. Por exemplo, uma mulher pode atuar como executiva,
como méde ou como consumidora de cosméticos.

Os agentes sociais, neste projeto, sdo compostos de um conjunto de papéis e sua
“liberdade”, definida como um comportamento imprevisivel, deve emergir das
contradigdes entre estes papéis.

Em Wainer (2001) é apresentada uma arquitetura de agente baseada na teoria

social. Esta arquitetura é apresentada na Figura 2.1. Esta teoria afirma que em um
encontro, do tipo brainstorming, todos os participantes devem falar a mesma quantidade
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de tempo para caracterizd-lo como um “bom encontro”. Em um encontro mediado por
dudio-teleconferéncia, um agente pode coletar informagdes de quanto cada participante
interagiu na discussdo. Este agente interpreta pausas de menos de 30 segundos como um
“discurso” e pausas de mais de 30 segundos como “‘siléncio”.

Retorno aos usuarios
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Figura 2.1: Arquitetura Genérica de Agente Social

Desta forma, surge a teoria da interpretacdo (interpretation theory). Neste
sistema, os usudrios podem obter feedback através de mensagens de e-mail enviadas
ap6s os encontros ou graficos de tempo de conversa na tela. Sistemas diferentes, que
incorporam teorias corretivas e normativas, podem comparar o tempo de conversa de
cada participante com a teoria normativa (normative theory) onde todos deveriam falar
a mesma quantidade de tempo e, assim, comprar o comportamento atual do participante
com seu comportamento normativo. Para exemplificar uma possivel teoria corretiva
(corrective theory), supde-se que um participante falou mais que o tempo permitido,
enquanto o outro falou um tempo inferior. Assim, uma mensagem poderia aparecer na
interface destes participantes avisando sobre seus comportamentos. Outra corre¢io
poderia ser uma mensagem incentivando um participante a falar, quando detectado seu
“siléncio”. No modelo do Agente Social apresentado na secdo e 3.1 Modelagem do
Agente Social, sdo considerados aspectos relacionados a teoria da interpretacdo, visto
que o perfil social do aluno é definido pela quantidade de interagSes iniciadas e
atendidas pelo aluno avaliado.

Na literatura ndo aparece uma arquitetura proposta para um agente com funcio
social, mas varios modelos e propostas especificos para as aplicacdes. Como os agentes
sociais buscam melhorar a interacdo social, alguns sistemas para este fim também
consideram a afetividade nos processos de negociagdo e cooperacdo das sociedades
artificiais, tais como os propostos por (Cafiamero, 1997) (Canamero, 1998) (Cafiamero,
2000) (Canamero, 2001) (Canamero, 2003) (Castelfranchi, 2000) (Jaques, 2002)
(D’Inverno, 2000) e consciéncia social (social awareness) que envolve relacdes de
coordenacdo e cooperacdo, como o trabalho de Busetta (2003) que propde uma
arquitetura de agente social para ambientes multimidia de larga escala e multi-usudrio
baseados na cooperacdo entre agentes. Nestes casos, os sistemas t€m a capacidade de
possuir emogdes e, quando possivel, desenvolver novas emogdes. Estes trabalhos foram
estudados, porém ndo foram utilizados diretamente nesta pesquisa, em funcdo da
aplicacdo e dos contextos em que estdo inseridos.

Outra aplicagdo que considera agentes sociais como agentes inteligentes
interativos € a aplicacdo comercial japonesa I-Chiara. Este sistema utiliza técnicas de
IA para construir agentes com habilidades sociais que interagem com usudrios de uma
rede de telefonia sem fio. Nesta interacdo, os agentes, representados por avatares,



33

podem tanto sugerir a ligacdo entre pessoas como entre agentes e pessoas. Estes agentes
podem ser, por exemplo, vendedores, que conhecem os usudrios do sistema e sugerem
produtos variados (eletronicos, cosméticos, acessorios, roupas, etc.) Este sistema busca
a socializacdo entre as pessoas conectadas a esta rede de telefonia, mas é utilizado
principalmente para estratégias de marketing de produtos. Essencialmente, o sistema de
I-Chara fornece uma maneira combinar pessoas que tém interesses similares como
informacdes de produto e de servigo. A menos que um usudrio escolha de outra maneira,
todas as interagdes do avatar sdo anOnimas, e os usudrios podem vetar interacdes

indesejdveis, como agentes de vendas.

O trabalho de D’Inverno (2000) discute como as interacdes sociais afetivas
resultam da acdo social individual e da mente. Seus agentes socioldgicos modelam seu
ambiente social e ndo o comportamento social dentro dele para entender o
comportamento afetivo. Este trabalho converge com a perspectiva de Castelfranchi, em
que o social ndo vem da agdo coletiva, mas através da acdo social individual e da mente.

O impacto dos agentes sociais no comportamento do usudrio é abordado em
Wiberg (2001). Neste trabalho os agentes sociais sdo considerados interfaces que atuam
de forma autdbnoma, mas relacionados as acdes dos usudrios. A idéia é melhorar a
relacdo do usudrio através da interface. O enfoque deste trabalho difere do foco buscado
em nossa pesquisa, que considera agentes sociais sob o ponto de vista da IA.

A personalidade de um agente nao € uma caracteristica simples de se inferir em
um ambiente artificial. Como saber se um agente é curioso ou introvertido? No trabalho
de Grand (2000) os agentes autdbnomos apresentam personalidade que emerge do seu
comportamento no sistema em que estdo inseridos. E um sistema bastante complexo e
envolve agentes baseados em modelos bioldgicos (genéticos), quimicos e neurais.

Alguns diferentes sistemas propdem o uso de agentes sociais em ambientes de
aprendizagem para aumentarem suas potencialidades. Podemos citar (Andrade, 2001) e
(Jaques, 2005). J4 em projetos de sistemas de trabalho suportado pelo computador
(CSCW) ¢ importante observar os aspectos relacionados ao comportamento social dos
usudrios. Trabalhos como (Cao, 2003) (Wainer, 2001) e (Vizcaino, 2002) introduzem o
uso de agentes sociais para facilitar o processo de trabalho cooperativo.

As aplicacdes e pesquisas relacionadas nesta se¢@o serviram de inspirag¢do para o
modelo do Agente Social proposto neste trabalho (secdo 3.1 Modelagem do Agente
Social). A préxima secdo apresenta os conceitos relacionados as Redes Probabilisticas,
utilizadas para modelagem do conhecimento e do raciocinio do Agente Social.

2.3 Raciocinio Probabilistico

Esta secdo aborda uma forma de representacdo do conhecimento e raciocinio de
agentes através de redes probabilisticas. Esta representacdo é apresentada por ser a
utilizada para modelagem do agente proposto no préximo Capitulo e utilizado também
de forma semelhante em trabalhos como (Conati, 2002) e (Wang, 2003) e no ambiente
AMPLIA (Flores, 2005), nossa aplicacdo. Mais detalhes sobre as técnicas de Redes
Bayesiana podem ser obtidas em (Russel, 2004) e de Diagramas de Influéncia em
(Shachter, 1986).
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2.3.1 Redes Probabilisticas

As redes probabilisticas sdo modelos baseados em representacdes graficas das
dependéncias probabilisticas do dominio da aplicagdo. Enquadram-se nesta defini¢do as
Redes Bayesianas (BN), as Redes de Markov (MN) e os Diagramas de Influéncia (ID).

Uma Rede Bayesiana € um grafo orientado aciclico onde nodos sdo varidveis
aleatorias e arcos representam relacdes de dependéncia probabilisticas direta entre os
nodos que conectam. A intensidade do relacionamento de X com seus pais (nodos com
arcos que incidem em X) é dada por P(Xlpa(X)), distribuicio de probabilidade
condicional de X, dado seus pais. P(Xj,...Xy)=ITiP(Xilpa(Xj)) é a distribuicdo de
probabilidade conjunta de todas as varidveis. Se pa(X;) for o conjunto vazio,
P(Xilpa(Xj)) se reduz a distribui¢do incondicional de X; (Russell, 2004).

Quando aparece a necessidade de adicionar ao modelo a tomada de decisdo, as
Redes Bayesianas sdo estendidas de forma a configurarem um Diagrama de Influéncia.
Este diagrama €, assim como a rede bayesiana, um grafo orientado aciclico que possui
nés de probabilidade, nés de decisdo e nds de utilidade que permitem a representacio de
funcdes de utilidade (secdo 3.5), muito importantes num processo de tomada de decisdo
(Shachter, 1986).

O Diagrama de Influéncia (ou rede de decisdo) € um grafo orientado aciclico
(DAG) G=(N,E) onde N=PUDuUW € o conjunto dos nds e E o conjunto dos arcos, sendo
(Shachter, 1986):

= P, n6s de probabilidade, varidveis aleatérias (ovais). Cada né tem associado
uma tabela de probabilidades condicionais.

= D, nés de decisdo, pontos de escolha de acdes (retangulos). Seus nds pais
podem ser outros nds de decisdo ou nds de probabilidade.

= Y, nés de utilidade, fungdes de utilidade (losangos). Cada nd possui uma
tabela contendo a descrigdo da utilidade como fungles das varidveis
associadas aos seus pais. Seus pais podem ser nds de decisdo ou nds de
probabilidade.

Os arcos condicionais s@o arcos incidindo em nds probabilisticos ou de utilidade
e representam dependéncia probabilistica.

As redes de decisdo permitem computar acdes ou seqiiéncia de acdes com a
utilidade maxima prevista dada a evidéncia disponivel no estado atual do mundo. Em
sociedades multiagente, as agdes sdo computadas pelos agentes.

Em um modelo de decis@o, as preferéncias de um agente inserido em um mundo
de estados S sdo expressas pela funcdo de utilidade U(S), a qual atribui um tnico
numero para expressar a preferéncia de um estado. Além disso, para cada ac¢do a do
agente e para cada resultado possivel S’ de uma acdo, P(S’|E,a) representa a crenga do
agente que a agdo resultard no estado S’, quando a agdo € realizada em um estado
identificado pela evidéncia E. Desta forma, a utilidade da acdo a pode ser computada
como segue:

EU(A) = £5-P(S|E,a)U(S")



35

O agente de decisdo seleciona a a¢do que maximize este valor no momento da
decisdo de como agir.

Para modelar ambientes que mudam com o tempo, podem-se utilizar as redes de
decisdo dinamicas (DDN). A Figura 2.2 mostra a rede usada em (Conati, 2002) para
definir o comportamento do agente pedagdgico que leva em consideracdo tanto a
aprendizagem como as reagdes emocionais no momento de selecionar uma acdo. Esta
DDN modela o comportamento do agente em duas fatias de tempo, respondendo a
seguinte questdo: “dado o estado do aluno S; no tempo t;, qual a acdo do agente que
maximiza a utilidade esperada do agente no tempo t.j definido em termos da
aprendizagem e estado emocional em cada tempo?”

Na DDN da Figura 2.2, as ligacdes entre as varidveis em diferentes instantes de
tempo indicam que o valor das varidveis (Learning e Emotional State) evolui no tempo
e que o valor em um tempo t; influencia o valor no tempo ti;;. O arco entre os nodos
Learning, por exemplo, modelam o fato de que € provavel que um aluno saiba um dado
conceito no instante de tempo ti;; se ele soubesse 0 mesmo no instante de tempo t;. J4 o
arco entre os nodos Emotional State representa o fato de que € provavel que um aluno
sinta uma emog¢do no tempo ti,; se algo disparou esta emocgdo e o aluno ji sentia tal
emoc¢ao no momento t;.

Agao do
Aluno
s\
f

Estado
Emocional

Expressbes
corporais

Aprendizagem

Expressies
corporais

Figura 2.2: DDN de tomada de decisao do agente pedagdgico

O n6 retangular da fatia de tempo t;,; representa as acdes disponiveis do agente
nesse tempo, enquanto o né hexagonal representa a funcio de utilidade do agente. Para
computar a a¢do do agente com maior utilidade neste momento, a DDN computa o valor
previsto de cada acdo dada a evidéncia atualmente disponivel no tempo t. O né de
decisdo do agente é ajustado, entdo, a acdo com a maior utilidade prevista e a nova
evidéncia das rea¢des emocionais do aluno coletadas para avaliar qual estado emocional
do agente foi gerado gerou.
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Figura 2.3: Dois instantes de tempo da DDN da afetividade do aluno

Na Figura 2.3 sdo apresentados dois instantes de tempo da DDN que forma o
modelo afetivo do aluno. A rede inclui varidveis que representam tanto as causas como
os efeitos de reacdes emocionais.

Embora as emocgdes afetem visivelmente as expressdes e o comportamento das
pessoas, os efeitos das emogdes ndo sdo sempre claros o suficiente para permitir um
diagnéstico preciso do estado emocional que o gerou. A intensidade da expressdo
corporal também pode variar em funcdo dos tracos pessoais, como a personalidade, e o
contexto social.

Como este modelo segue a teoria cognitiva de emocdes OCC (se¢do 2.8
Emocaoes), inclui varidveis para os objetivos (nodo Objetivos) dos alunos ao utilizarem o
jogo. Estes objetivos sdo elementos-chaves no modelo OCC (Ortony, 1998), mas
dificeis de identificar com certeza, por isso neste modelo o nodo Objetivos depende do
nodo Tracos Aluno. As dependéncias probabilisticas entre os objetivos do aluno, estados
do jogo e reacdes emocionais sdo representadas pelo arco que liga os nodos Objetivos e
Acdes Aluno (ou A¢do Agente) com o nodo Estados Emocionais.

2.3.2 Teoria da utilidade

O principio de utilidade maxima esperada (UME) afirma que um agente racional
deve escolher uma agdo que maximize a utilidade esperada do agente (Russell, 2004).
Embora este principio defina a acdo correta que um agente deve adotar em um problema
de decisdo qualquer, as computacdes envolvidas tornam-se demasiado complexas, até
em fungdo da dificuldade de formulagdo completa de um problema. A teoria da decisdo
fornece uma estrutura na qual podemos ver onde se encaixam todos os componentes de
um sistema de IA e buscar modelos que levem em consideracdo o estado inicial do
ambiente, o aprendizado, a representacdo do conhecimento e a inferéncia.
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A teoria da utilidade expressa em uma funcdo numérica as preferéncias de um
agente em relacdo aos diferentes estados de um mundo. Em fun¢do das restri¢des
impostas as preferéncias de um agente é possivel derivar preferéncias para cendrios
mais complexos de tomada de decisdo.

Um exemplo de cenario complexo é o de uma loteria L que é uma distribui¢io
de probabilidades sobre um conjunto de resultados reais, ou seja, os prémios pagos pela
loteria. Os resultados possiveis da loteria sdo Cj, ..., C, que podem ocorrer com as
probabilidades py, ..., p,, 20 expressos como:

L: [pl’cl;pZ’CZ;“‘;pn’Cn]

J4 uma loteria de apenas um resultado pode ser representada por A ou [1,A].
Com dois estados atdmicos possiveis, A e B, a loteria pode ser expressa por

L=[p,A;(1=p),B] com probabilidades de p para A e (I-p) para B.

As preferéncias entre os prémios pagos sdo utilizadas para determinar
preferéncias entre loterias ou estados, ou seja:

A~ B A é preferivel a B
A~B o agente € indiferente entre A e B
A~ B A é preferivel ao B ou o agente € indiferente entre eles

A teoria da utilidade tem suas raizes na economia. Segundo (Dillon, 1971), o
principio de Bernoulli’, colocado em termos maximizar a utilidade esperada dos
retornos ou da renda, envolve os axiomas de ordenamento, continuidade e
independéncia (continuidade).

Os axiomas da teoria da utilidade, que definem restricdes semanticas sobre
preferéncias e loterias, podem ser especificados como segue:

1. Ordenabilidade: a ordem de preferéncia de uma pessoa por alternativas de agao
pode ser representada por um ordenamento. Desta forma, uma pessoa ao se
confrontar com duas alternativas A e B, ou prefere A ou prefere B, ou ¢é
indiferente a ambas.

De um modo geral, o axioma de ordenamento assegura a transitividade de
escolha de eventos incertos por parte do tomador de decisdo, no sentido de que
se A é preferido a B e B ¢é preferido a C, entdo A serd preferido a C.

Em uma sociedade de agentes, cada agente deve preferir um ou outro estado, ou
seja, ndo pode evitar a tomada de decisdo.

(A= B)v(B=A)v(A~B)

®  “A teoria da decisdo de Bernoulli é uma abordagem generalizada para a tomada de decisdo sob

condigées de risco. E uma teoria normativa baseada em probabilidades subjetivas de um tomador de
decisdo a respeito da ocorréncia de eventos incertos e, em preferéncias pessoais, pelas consequéncias
potenciais destes eventos”.
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Transitividade: Se um agente prefere um estado A a um estado B e prefere B a
C, entdo deverd preferir A a C.

(A= B)A(B=C)=(A~C)

Continuidade: o axioma da continuidade implica na existéncia de equivalente
assegurado tendo em vista que sempre existe uma quantia certa B que se tornara
indiferente a uma loteria envolvendo os eventos incertos A e B para uma dada
probabilidade P de A ocorrer e para I-p de C ocorrer.

A>=B>C=3p[p,Al-p,C]~B

. Substitutibilidade: Se um agente estd indiferente a duas loterias A e B, entdo

também estard indiferente a outras duas loterias complexas, exceto pela
substitui¢do de A por B em uma delas.

A~B=|[p,Al-p,Cl~[p,B]l-p,C]

. Monotonicidade: Sejam duas loterias com resultados idénticos para A e B, mas

com probabilidades diferentes. Quando um agente prefere A a B, entdo deve
preferir a loteria que tem uma probabilidade mais alta para A, e vice-versa.

A-B=(pz2g<|[p,Al—p,Bl-[q,A1—¢q,B])

. Decomponibilidade: As loterias mais simples podem ser reduzidas a loterias

mais simples, com o uso da lei da probabilidade.
[p, Al = p.lg, B:1=q,CI] ~ [p, A;(1 = p)g, B;(1- p)(1-¢q),C]

Os axiomas 1, 2 e 3 resultam no principio de Bernoulli, também conhecido pelo

Teorema da Utilidade Esperada, ou ainda, pelo Teorema Fundamental da Teoria da
Utilidade de (Von Neuman, 1947). Este teorema afirma que se os trés axiomas nao
forem violados, entdo existe uma fungio U de utilidade para um tomador de decisdo que
associa um unico indice de utilidade para qualquer evento incerto com o qual o tomador
de decisdo se defronta.

As propriedades da funcdo de utilidade U que associa valores de prémios ou

loterias a ndmeros reais sdo:

a) Se A é preferido a B entdo, U(A) > U(B);

b) Se U(A) > U(B) entao A sera preferido a B, assegurando a transitividade;
) U(A)>U(B) <= A> BeU(A)=U(B) < A~ B,

&) ULP1 S P2sSy5ei 2, S, 1y = D pUCS,)

As propriedades (a) e (b) asseguram o ordenamento dos eventos incertos da

funcdo U, que sdo originadas da caracteristica da transitividade dos axiomas (c). A
utilidade da loteria a partir dos seus estados atdmicos (S) € dada pelo axioma (d).



39

A teoria da probabilidade descreve as crencas de um agente com base nas
evidéncias enquanto a teoria da utilidade descreve o que um agente quer, visto que a
utilidade é uma funcdo que faz o mapeamento de estados em nimeros reais. Ja a teoria
da decisdo leva em consideracdo as outras duas teorias para definir as acdes do agente,
ou o que cada agente deve fazer. As redes de decisdo, ou diagramas de influéncia de
(Howard, 1984), combinam Redes Bayesianas com n6s especiais para agdes e utilidades
para resolver problemas de decis@o. Constituem-se como uma extensdo das Redes
Bayesianas.

2.3.3 Exemplo de Representacao do Raciocinio Probabilistico

Esta secdo apresenta um exemplo de funcionamento de um diagrama de
influéncia. A Figura 2.4 apresenta uma rede bayesiana construida com apoio do
software Hugin'’. Cada nodo representa uma varidvel. Cada varidvel possui virios
estados e uma tabela de probabilidade condicional, ou CPT (Conditional Probability
Table), correspondente. A CPT informa as probabilidades do nodo se encontrar em um
determinado estado, dado os estados dos nodos pais.

Sintomas Exames

Presenca a.

Fositivo 0.1
AlsEncia 0.8

Meqgativo 0.9

Diaghostico

Sintomas Presenca AusBncia

Exames Positivo MNegativo Positivo MNegativo
Confirmado 0,95 0.1 0.8 0.01
MNaoConfir... [0.05 0.9 0.2 0.99

Figura 2.4: Exemplo de Rede Bayesiana com suas CPTs

Ao executar uma RB é aplicada a Teoria de Bayes (Russell, 2004) as
probabilidades a posteriori para o nodo Diagndstico sdo apresentadas na Figura 2.5.

=0 Diagnostico =
= E 10.82 Confirmado ]
59,18 MaoConfirmado

@ODiagnostico

I 1 23.00 Confirmado

| - 17.00 MaoConfirmado
-GROExaEmes

= Diagnostico

—1 10,00 Confirmado
I 90.00 NaoConfirmado
-gBOExames

10.00 Positivo ] 100.00 Positivo — - Positivo
20,00 Megativo ] - Megativo = 100.00 Negativa
=-¢@OSntomas --@@OSintomas
20.00 Presenca 1 20.00 Presenca — 100.00 Presenca
80,00 Auséncia  H| 80,00 Auséncia —/1 - Auséncia
(1) (2) (3)

Figura 2.5: Trés cendrios de execucdo de RB

O cendrio (1) da Figura 2.5 apresenta a propagacio para o nodo Diagndstico das

' Disponivel na Internet em: http://www.hugin.com
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probabilidades a priori dos nodos Sintomas e Exames. A alteracdo das evidéncias deste
modelo implicard na alteracdo das probabilidades a posteriori do nodo Diagndstico.
Assim, no cendrio (2) temos predominancia da auséncia de sintomas, porém, 0s exames
indicaram com 100% de certeza a presenca de certa patologia. Assim, o diagndstico terd
83% de chance de ser confirmado. J4 o cendrio (3) apresenta um caso onde os sintomas
estdo presentes, mas os exames descartam a presenga da patologia. Em funcdo destas
evidéncias, o diagndstico possui 90% de chance de ndo se confirmar.

Como apresentado na se¢do 2.3.1 Redes Probabilisticas, as RB podem ser
ampliadas para a construgdo de diagramas de influéncia (DI) que auxiliam a tomada de
decisdo, como representado na Figura 2.6.

Solicitar
Diagnostico - Custo
Diaghostico Confirmado ~ MNaoConfirmado
Solicitar Sim WET] Sim HET]
Utility 1500 [5000 [1000 o

Figura 2.6: Exemplo de DI com sua CPT

No exemplo da Figura 2.6, a solicitacdo de exames tem um custo agregado.
Assim como os exames aumentam a probabilidade de um diagndstico correto, um
diagnéstico positivo implicard em um custo de tratamento. Um tratamento precoce
provavelmente terd um custo inferior a um tratamento posterior, entretanto, se o
diagnéstico ndo se confirmar, a solicitacdo de exames seria desnecessaria. De acordo
com a entrada de evidéncias, por exemplo, a presenca de sintomas que aumentam a
probabilidade do diagndstico, seria util a solicitagdo de exames, ja que a confirmacao do
diagnéstico possibilitard o tratamento precoce.

Os agentes inteligentes do ambiente AMPLIA (Flores, 2005) e o Agente Social
do PortEdu foram modelados através de Redes Bayesianas e Diagramas de Influéncia.
O modelo do Agente Social serd apresentado na secdo 3.1 Modelagem do Agente Social.

2.4 Ontologias para Comunicac¢ao de Agentes Probabilisticos

Esta se¢do ndo tem o objetivo de aprofundar-se na discussido sobre ontologias,
mas apresentar o enfoque do seu uso na drea de informadtica, mais precisamente na web
semantica.

O propésito da web semintica é conferir maior significado as paginas
distribuidas pela web, de forma que os programas de computador pudessem interpretar e
relacionar o contetido das mesmas (Berners, 2001).

As ontologias permitem que agentes interpretem o significado de conceitos de
forma flexivel e sem ambigiiidade. Neste sentido, a W3C (World Wide Web Consortium)
vem desenvolvendo um conjunto de recomendagdes relacionadas a web seméntica.
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Para alcancar o ambiente universal para a troca de informacdes entre pessoas e
maquinas a W3C desenvolve especificacdes abertas das tecnologias necessdrias e,
através do desenvolvimento com cddigo aberto, identifica os componentes que serdo
necessarios para viabilizagdo da web semantica.

As principais tecnologias da web semantica sdo definidas por um conjunto em
camadas de especificacdes. Os componentes atuais configuram o modelo niicleo do
RDF (Resource Description Framework), a linguagem RDF Schema e a OWL (Web
Ontology Language). Acima destes componentes principais estd uma linguagem de
consulta padrio para RDF, o SPARQL, o qual possibilita a unido de colecdes
descentralizadas de informagdo em RDF. Todas estas linguagens tém como base URI
(Universal Resource lIdentifier), XML (eXtended Markup Language) e XML
namespaces.

A OWL (Web Ontology Language) € uma linguagem de marcagcdo semantica que
permite a descricdo de classes, propriedades e suas instincias. Além disso, permite,
entre outros, a definigdo da relacdo entre as classes, da cardinalidade e das
caracteristicas das propriedades (Ding, 2005) (Dean, 2004).

Uma forma de facilitar a comunicacdo entre os agentes ¢ definir uma
concordancia entre a terminologia sobre o dominio usada por estes. Uma ontologia é
uma especificacdo formal de um conjunto de termos ou conceitos descritos em légica
sobre uma determinada drea de conhecimento que pode ser compartilhada e conhecida
pelos agentes de uma sociedade.

Para que a comunicagdo se dé em nivel de conhecimento, os agentes precisam
de um vocabuldrio comum, provido pelas ontologias. Além disto, as ontologias
permitem a reutiliza¢do do conhecimento sobre um dominio.

Uma forma de representar a incerteza e a capacidade de raciocinio em cenarios,
onde somente parte da informagdo referente a um conceito estd disponivel, é a
incorporacdo de Redes Bayesianas nas ontologias OWL. Uma extensdo probabilistica
para a OWL foi proposta por Rong (2005) e foi denominada de BayesOWL.

A abordagem apresentada em Rong (2005) acrescenta a OWL marcagdes
adicionais para probabilidades a conceitos, individuos, propriedades e relacionamentos.
Também define um conjunto de regras de traducdo para converter ontologia
probabilistica em uma Rede Bayesiana.

BayesOWL foi desenvolvida para ser uma metodologia para mapeamento
automatico de ontologias. Neste contexto, as ontologias sdo traduzidas em RBs e o
mapeamento do conceito entre duas ontologias sdo tratadas como raciocinio entre as
duas RBs traduzidas. Tabelas de probabilidades sdo criadas automaticamente durante a
traducdo para medir a similaridade entre os conceitos.

O foco no mapeamento de ontologias limita a BayesOWL na representacdo de
varidveis com estados verdadeiro e falso, somente. A razdo para isso se deve ao fato de

que o conhecimento probabilistico associado a cada conceito da ontologia € usado
somente para verificar se dois conceitos de ontologias diferentes sdo 0 mesmo.

Outra abordagem para representar o conhecimento probabilistico através de
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OWL ¢ apresentada no trabalho de Costa (2005), onde é definida a PR-OWL, uma
extensdo da OWL para expressar conhecimento probabilistico. Esta abordagem difere
da BayesOWL pelo fato de ser baseada em Redes Bayesianas Multientidade (Multi-
Entity Bayesian Networks - MEBN). A MEBN (Laskey, 2005) combina probabilidade
bayesiana com ldgica de primeira ordem. De acordo com os autores, o uso da PR-OWL
permite expressar a distribuicdo de probabilidade em modelos de qualquer teoria de
primeira ordem axiomatica finita (Costa, 2005).

O uso da légica MEBN como fundamento semantico para OWL prové
expressividade e flexibilidade na representacio de conhecimento probabilistico. Ela
permite a representacdo de informacdo estrutural do modelo (grafo). A atual
implementagdo da PR-OWL prove uma ontologia upper-class para desenvolver
ontologias probabilisticas usando sintaxe RDF'' (Resource Description Framework),
que é compativel com OWL. A falta de ferramentas para desenvolvimento da légica
MEBN e a necessidade de padronizagdo pode ser uma desvantagem para solucdes de
curto prazo, mas também pode ser uma opg¢do interessante para solugdes de médio e
longo prazo, visto que se adequa bem ao modelo W3C de padrdes.

2.5 Interacao Social e Cognicao

Nos anos 1970, surgiram os trabalhos de um grupo de investigadores da 4rea da
psicologia social genética com o objetivo de estudar o papel da interacdo social na
constru¢do cognitiva (Bassetti, 2005). Nesta época, autores como Willem Doise e
Gabriel Mugny (2002) e Anne-Nelly Perret-Clermont (1978) investigaram a influéncia
da interacdo social na cogni¢do a partir do referencial tedrico de Piaget. Eles realizaram
pesquisas em um modelo pré-pds-teste com grupo controle, com o objetivo de estudar
as realizacdes individuais de criancas, depois de terem participado de sessdes de
exercicio em grupo. A partir desses trabalhos, estes autores desenvolveram a concepgio
de conflito sociocognitivo, "que amplia a idéia piagetiana de desequilibrio e conflito
intra-individual levando a equilibracdo majorante para o plano interpessoal" (Moura,
1993: 40).

As defini¢des de inteligéncia sdo variadas e, também, dependem da drea do
conhecimento que estd sendo tratada. Na psicologia, muitos autores definem a
inteligéncia como a capacidade de adaptacdo a um meio. O homem deve-se adaptar
tanto ao meio fisico como ao meio social. Mas o meio social é que estimula mais a
evolucdo das capacidades cognitivas. Os homens s@o seres considerados inteligentes
pelo fato de adquirirem conhecimentos através de sua inser¢do numa comunidade
social. Assim, pode-se considerar como funcdo principal da inteligéncia criativa a
adaptacdo a vida social. Kriiger (1986) apresenta as idéias dos pesquisadores Mead,
Piaget e Vygotsky relativas ao desenvolvimento cognitivo. Segundo eles, as questdes
cognitivas mais complexas postas aos seres humanos sdo de origem social.

Uma determinada organizac¢do social favorece o aparecimento de capacidades
cognitivas novas. Estas, por sua vez, tornariam possivel o desenvolvimento de
organizacdes sociais mais complexas, e assim sucessivamente. Desta forma, o
desenvolvimento cognitivo do ser humano estd diretamente ligado a sua interacdo social

""" RDF é um padrdo W3C para descri¢io de recursos na Web

(http://www.w3schools.com/rdf/default.asp).
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com o0 meio, com objetos e com outros seres humanos.

Segundo Kriiger (1986), Mead propde uma liga¢do entre a interagcdo social e
desenvolvimento intelectual, a partir da no¢do de conversacdo por gestos: antes mesmo
da tomada de consciéncia, a interacdo de dois individuos fornece uma base para a
construcdo do pensamento simbodlico. Os gestos interiorizados sdo simbolos
significativos porque t&€m os mesmos significados para todos os individuos de uma dada
sociedade.

Piaget, nas suas ultimas praticas de investigagdo, relacionou o papel da
cooperacdo inter-individual na elaboracdo da atividade intelectual. Ele discute trés
espécies de transformagdes do pensamento conduzidas pela cooperagdo. Primeiro, a
cooperacdo ¢ fonte de reflexdo e consciéncia de si. Segundo, a cooperacdo dissocia o
subjetivo do objetivo (€ fonte de objetividade) e, terceiro, a cooperacdo é fonte de
regulacdo (instaura a regra de pura reciprocidade, fator do pensamento logico e
principio dos sistemas das nocdes e dos sinais).

Nos estudos de Piaget (1976) sdo apresentados como esquemas cognitivos mais
elementares se associam a estruturas cada vez mais complexas no decorrer do
desenvolvimento do individuo.

Vygotsky, apesar de ndo concordar com as concepcdes de Piaget em relacdo a
linguagem infantil, pois considerava demasiado o foco nas caracteristicas egocéntricas
da primeira linguagem, compartilha a idéia da intervencdo dos fatores sociais no
desenvolvimento cognitivo. Para Vygotsky, a linguagem egocéntrica seria uma etapa
intermedidria, entre a linguagem falada e linguagem interiorizada. Ou seja, considera
como direcdo para o desenvolvimento, o sentido do pensamento do social para o
individual (enquanto a seqiiéncia piagetiana coloca o desenvolvimento do pensamento
autista ndo verbal a palavra socializada e ao pensamento l6gico, via pensamento
egocéntrico e a palavra).

Mas a simples interacio ndo necessariamente leva ao desenvolvimento
cognitivo. Segundo Doise (2002), a participagdo em certas interagdes sociais necessita
de competéncias iniciais para que possa ser fonte de progresso individual.

Mead, Piaget e Vygotsky deixaram idéias para ilustrar suas concepgdes sociais
da inteligéncia, mas nio deixaram paradigmas e processos empiricos. A teoria de Zona
de Desenvolvimento Proximal, de Vygotsky, € uma nocdo que reforca seu pensamento
de que a inteligéncia € fruto da interagdo social, visto que considera:

“a distdncia entre o nivel real de desenvolvimento, determinado pela
capacidade de resolver independentemente um problema, e o nivel de
desenvolvimento potencial, determinado através da resolucdo de um
problema sob a orientacdo de um adulto ou em colaboragcdo com outro
companheiro mais capaz” .

Esta teoria vem sendo utilizada pelo grupo de pesquisa em IA da UFRGS para
fundamentar os ambientes inteligentes de aprendizagem (Andrade, 2001).

O individuo néo é passivamente moldado por regulacdes impostas pelo meio
externo. A concepcdo que serd seguida nesta tese € interacionista e construtivista, ou
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seja, o individuo ao agir sobre o meio, elabora seus sistemas de organiza¢do desta acdo
sobre o real. Mas ndo atua, na maior parte das vezes, sozinho sobre o real. Ao coordenar
suas proprias acdes com as do grupo, elabora os sistemas de coordenag@o das suas acoes
e consegue reproduzi-las sozinho em seguida. Como coloca Doise (2002) a interagdo
social € circular e progride em espiral, pela interacdo o individuo domina certas
coordenagdes que lhe permitem participar de interagdes sociais mais elaboradas que,
por sua vez, tornam fonte de desenvolvimento cognitivo.

Perret-Clermont (1978) elaborou suas pesquisas com criangas e verificou que,
em determinadas condigdes, a interacdo social pode contribuir para o desenvolvimento
das estruturas cognitivas. O processo da interacdo social pode possibilitar aos sujeitos a
coordenagdo das agcdes entre si ou o confronto de opinides divergentes, o que poderia
ocasionar conflitos cognitivos, que, por sua vez, produziriam progressos na estrutura
cognitiva dos individuos. De acordo com esta autora, vdrias pesquisas realizadas
demonstraram que a estruturagdo cognitiva dos grupos possui maior intensidade que a
estruturacdo cognitiva dos individuos. Isto se deve a natureza da interagdo social, que
proporcionaria divergéncias de pontos de vista dos sujeitos, gerando uma reorganizacao
€ progresso em suas perspectivas cognitivas (Bassetti, 2005). O conflito sociocognitivo
desencadeia desequilibrios, mas ndo é condi¢do suficiente para produzir progressos na
estrutura cognitiva. Dessa maneira, o sujeito precisa ter alcancado certo nivel de
competéncia para que sua participacdo em uma situacdo de interacido social possibilite
um progresso em seu desenvolvimento.

Ao analisarem os efeitos do contexto social na aprendizagem, Light (1991)
mostraram que, sob certas circunstancias, as criancas que participaram de uma sessdo de
interacdo tiveram progressos maiores do que aquelas que trabalharam individualmente;
e que interagir com um companheiro que respondia corretamente as questdes ndo era
condicdo necessdria para progredir. A explicacdo para tais descobertas foi interpretada,
principalmente, a partir do conflito sociocognitivo. Porém, segundo Gilly (1992), a
modalidade social exclusivamente cooperativa sem a ocorréncia de oposi¢do entre as
diades, mesmo que ndo se tenha conflito social evidenciado, ndo elimina que a acdo de
um dos dois sujeitos possa ser perturbadora para o desenvolvimento da acdo ou do
pensamento do outro. Ainda para estes autores, que realizaram pesquisas com criangas
de 11 a 13 anos, para compreender os mecanismos pelos quais a interagdo pode
beneficiar os sujeitos envolvidos, € necessdrio considerar trés fatores: (i) as condi¢cdes
de apresentagdo do problema (ou as caracteristicas da tarefa); (ii) o tipo de
funcionamento cognitivo individualizado gerado; e (iii) o tipo de funcionamento
sociocognitivo da diade.

Outro exemplo que pensa as relacdes entre aprendizagem, interacdo social e
cognicdo, é a chamada pedagogia da aprendizagem colaborativa, em que se procura
reunir as contribuicdes de tr€s correntes da psicologia cognitiva: cogni¢cdo situada,
cognicdo por conflito sociocognitivo, cognicdo guiada em zona de desenvolvimento
proximal (Dillenbourg, 1995).

2.5.1 Estilos de Aprendizagem

As caracteristicas individuais do aluno, como personalidade, estado afetivo e
estilo de aprendizagem, determinam a forma como cada um apreende conceitos,
estabelece relagdes e desenvolve habilidades. Desta forma, a aprendizagem é um
processo que envolve modificagdes estruturais no individuo baseado nas suas
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caracteristicas individuais e nas suas relacdes sociais.

A forma particular como uma pessoa adquire conhecimento ou habilidades
define seu estilo de aprendizagem. Os estilos de aprendizagem sdo considerados uma
dimensdo bipolar e se referem a um modo preferencial em abordar o contetido da
aprendizagem. N&o sd3o “bons” ou “ruins”’, simplesmente expressam uma tendéncia
(Lopes, 2002).

Na literatura encontram-se vdarias formas de classificacdo dos estilos de
aprendizagem, como de Schmeck (1988), Kolb (1985), Myers-Briggs (MBTI) e Grasha-
Riechman (1972, 1974). Neste trabalho, serd adotada a classificagdo proposta por Felder
e Soloman (2008), que apresenta 4 pares de estilos de aprendizagem:

Aprendizes Ativos e Reflexivos — Aprendizes ativos tendem a reter e entender
melhor a informagdo quando fazem algo ativo com a informagdo, ou seja, quando a
discutem ou a explicam para outras pessoas. Ja aprendizes reflexivos preferem primeiro
pensar sobre a informacgdo que receberam. Aprendizes ativos preferem atividades em
grupos, ao contrério dos reflexivos que preferem trabalhos individuais. Qualquer pessoa
pode ser ativo em alguns momentos e reflexivo em outros. A preferéncia por uma ou
outra categoria pode ser forte, moderada ou fraca. O desejiavel € uma preferéncia
balanceada entre as duas categorias. Assim, se uma pessoa sempre age antes de pensar
pode chegar a conclusdes incompletas ou incorretas, enquanto que despender muito
tempo pensando pode ndo levar a lugar algum.

Aprendizes Sensitivos e Intuitivos — Aprendizes sensitivos tendem a aprender
mais com fatos, enquanto os intuitivos preferem descobrir possibilidades e relagdes.
Sensitivos geralmente resolvem problemas por métodos conhecidos e ndo gostam de
surpresas, ja os intuitivos preferem inovacio e ndo gostam de repeti¢do. Sensitivos vao
reagir de uma forma mais negativa que os intuitivos quando testados por um contetido
que ndo foi explicitamente trabalhado ou apresentado em sala de aula. Sensitivos
tendem a ser pacientes com detalhes e possuem boa memorizacio de fatos e trabalhos
priticos, enquanto os intuitivos entendem melhor novos conceitos € sentem-se
confortdveis com abstracdes e formulas matemadticas. Por isso, sensitivos tendem a ser
mais préticos e cuidadosos e os intuitivos trabalham mais rdpido e sdao mais inovadores.
O desejavel € um aprendiz que desempenhe ambas as funcdes, ou seja, ser inovador sem
descuidar de métodos e trabalhos praticos.

Aprendizes Visuais e Verbais — Aprendizes visuais lembram-se melhor do que
véem (imagens, diagramas, graficos, linhas do tempo, filmes e demonstracdes).
Aprendizes verbais ret€ém palavras (escritas ou faladas). Mas os aprendizes, em geral,
aprendem mais quando a informag@o € apresentada de ambas as formas, visual e verbal.
Para isso, precisam ter a habilidade de processar a informacdo de ambas as formas.
Porém, Felder (2008) observa que a maioria das pessoas sdo visuais.

Aprendizes Seqiienciais e Globais — Aprendizes seqiienciais tendem a aprender
de forma linear, passo-a-passo, com uma seqiiéncia légica definida. Aprendizes globais
tendem a absorver os conteidos de forma aleatdria, sem se preocupar com as conexoes,
demonstrando um comportamento mais ‘“hipertextual”. Globais podem resolver mais
rapido problemas complexos, porém nem sempre conseguem explicar como alcangaram
a solugdo. Aprendizes seqiienciais podem ndo compreender completamente um material,
mas conseguem resolver um tema de casa ou passar em um teste, desde que as partes
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que eles estudaram estejam logicamente conectadas. Aprendizes fortemente globais,
sem habilidades de pensamento seqiiencial, podem apresentar sérias dificuldades de
compreensdo até chegarem a uma imagem explicativa. Apds chegarem e observarem
esta imagem, ainda podem perder detalhes importantes do assunto, enquanto os
seqiienciais conseguem saber bastante sobre aspectos especificos do assunto.

Segundo Felder (1993), os ambientes que suportam o processo de ensino-
aprendizagem devem incluir momentos variados para atender alunos de diferentes
estilos. Assim, os cursos podem incluir momentos onde haja apresentacio de conceitos
apresentando os contedidos estruturantes (global); possa balancear teoria e modelos
(intuitivo) com demonstragdes e exemplos (sensorial); utilize gréaficos, gravuras,
diagramas, esbogos (visual) para suplementar a informacgdo (verbal); inclua nimeros,
bem como exemplos algébricos (sensorial, indutivo) para ilustrar conceitos abstratos
(intuitivo, dedutivo); propicie momentos para uma participacdo (ativo) e reflexdo do
material apresentado (reflexivo).

Neste trabalho € utilizado o modelo de estilo de aprendizagem proposto por
Felder e Silverman (1998) e o questiondrio aplicado para inferéncia dos estilos de
aprendizagem foi o Index of Learning Styles (ILS), extraido do trabalho de Soloman &
Felder (2008).

O ILS é composto por quarenta e quatro itens, sendo onze itens para cada uma
das quatro dimensdes dos estilos de aprendizagem. Cada item apresenta duas op¢des de
respostas, e somente uma das alternativas pode ser marcada (selecionada). Quando as
duas alternativas de uma questdo se aplicam igualmente, o aluno respondente deve
escolher aquela mais freqiiente.

A pontuagdo para as questdes escolhidas € feita da seguinte forma: uma tabela
para cada par de estilos é elaborada com as letras “a” e “b” no cabecalho. Caso o aluno
tenha escolhido a letra “a” para a questdo “1”, da-se “l ponto” para a letra “a” da
“Questdol”. Caso o aluno tenha escolhido a letra “b” para a questdo “2”, da-se “1
ponto” para a letra “b” da “Questdo2”. Por fim, somam-se as colunas, escrevendo os
totais. Para cada uma das quatro escalas, subtrai-se o total menor do maior. Escreve-se a
diferenca (1 a 11) e a letra (a ou b) com o total maior. Por exemplo: se na tabela
Ativo/Reflexivo foram obtidas quatro respostas “a” e sete respostas “b”, “3b” é o
resultado da subtracdo (7 - 4) e a letra “b”, que corresponde a coluna que obteve mais
respostas. A pontuacdo na tabela Ativo/Reflexivo, entdo, serd “3b”. O nivel de
predominancia de estilo indicado por pontuagdes de 1 a 3 na escala, indica “leve”
preferéncia entre ambas as dimensdes; pontuacdes de 5 a 7 na escala, indica preferéncia
“moderada” por uma das dimensdes; e a pontuagdo de 9 a 11 na escala, indica “forte”
preferéncia por uma das dimensdes.
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Results for: Alunol
ACT X REF
11 9 7 5 3 1 1 3 5 3 o 11
e
SEN X INT
11 9 1 5 3 1 1 3 5 1 9 11
L
VIS X VEB
11 9 1 5 3 1 1 3 5 & 3 11
e
SEQ X GLO
11 9 7 5 3 1 1 3 5 7 9 11
e

Figura 2.7: Resultados do Estilo de Aprendizagem para o Alunol

A Figura 2.7 agrupa os resultados obtidos pelo “Alunol” (ficticio) referentes a
predominancia do seu estilo de aprendizagem. Observa-se que o “Alunol” apresenta
forte preferéncia pela dimensdo “Ativo” e moderada preferéncia para os estilos
“Intuitivo”, “Visual” e “Seqiiencial”.

Lopes (2002) apresentou um conjunto de pesquisas que demonstram que os
estilos dos estudantes mais adiantados diferem dos estudantes mais novatos. Os
estudantes j4 no final do curso tendem a apresentar os estilos semelhantes aos dos
profissionais. Na engenharia, os estudantes graduados e os profissionais sdo mais
intuitivos, indutivos e reflexivos do que os estudantes iniciantes de engenharia.

2.6 Colaboracao e Formacao de Grupos

Neste trabalho os ambientes colaborativos de aprendizagem referem-se aqueles
onde seja possivel que diferentes usudrios participem, colaborem ou cooperem, sempre
no sentido de uma produgio que represente o objetivo em comum da agio. E necessario,
portanto, diferencid-los de tantos outros existentes, destacando as caracteristicas que
promovem a colaboracdo. A colaboracdo por si pressupde trabalhar junto, ou seja, um
necessita da existéncia do outro e de uma interagdo com este outro (Seixas, 2000).

De acordo com a teoria sdcio-interacionista de Vygotsky, é na interacdo entre as
pessoas e entre as pessoas € 0 meio que surge a aprendizagem, de modo que poderiamos
invocar este autor como base para estes ambientes. Para que ocorra a intera¢do entre
pessoas € necessdrio que exista algum tipo de comunicagdo entre as partes, como, por
exemplo, os ambientes colaborativos. Sob este aspecto, estes ambientes devem entio
inicialmente possibilitar a comunicagfo - uma comunicagdo mediada pelo computador.

E importante ressaltar que neste trabalho os termos cooperagio e colaboragio
serdo usados complementarmente, como significado da acdo de "construir ou realizar
algo em comum", assim como usado em Seixas (2000). A discussdo das semelhancas e
diferengas ente o "cooperar” e o "colaborar”, tema este bastante controverso, pode ser
encontrada no trabalho de Carneiro (2002).

As trocas sociais para a promog¢do da aprendizagem s@o enfatizadas por tedricos
da aprendizagem, como (Piaget, 1976) e (Vygotsky, 1984), mesmo sabendo-se que a
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aprendizagem ocorre individualmente. Estas atividades coletivas de aprendizagem
normalmente sdo divididas em aprendizagem cooperativa ou colaborativa, existindo
diferentes conceitos para estes termos. Na literatura podem-se encontrar autores que
consideram ambos com o mesmo significado, outros que diferenciam tais termos. A
aprendizagem colaborativa e cooperativa ocorre como resultado do compartilhamento
do conhecimento entre multiplos participantes. Para tanto, aparece a tecnologia
computacional que apdia e organiza as situagdes, facilitando este processo. Um
processo de aprendizagem nesses moldes, baseado na coletividade, difere-se dos
tradicionais pelo fato de apresentar auséncia de hierarquia formal, possuir um objetivo
em comum, respeitar as diferencas individuais e possibilitar a liberdade de expressdo na
exposicao de idéias e questionamentos (Boff, 2001).

No Brasil, observa-se que grupos de pesquisa como o de Barros (1994)
empregam o termo aprendizagem cooperativa como referéncia ao construto "co-
operacdo”, tdo caro a Piaget. Outros grupos, entre os quais Otsuka (1997), seguem o
mesmo caminho de Dillenbourg (1995) que definem a colaboragdo como o trabalho
conjunto, em prol de um objetivo comum, sem uma divisio de tarefas e

responsabilidades (Nitzke, 1999).

O termo "aprendizagem colaborativa" abordado neste trabalho refere-se ao
desenvolvimento cognitivo alcancado pelas trocas sociais entre individuos, com um
objetivo comum (Nitzke, 1999). Estas interacdes ocorrem em um ambiente
caracterizado pela auséncia de hierarquia formal, com respeito mutuo as diferencas
individuais e liberdade para exposi¢do de idéias e questionamentos, a exemplo do que
Piaget sugeria ser necessario para a promogao da "solidariedade interna".

Neste trabalho serd adotado o conceito usado por Carneiro (2002) e Barros
(1994) para cooperagdo e colaboracdo. Acredita-se que o conceito de cooperacdo € mais
amplo, no sentido de abranger a colaboracdo entre os participantes de um trabalho. A
colaborag@o envolve o trabalho conjunto das partes envolvidas, entretanto ndo envolve a
interacdo no trabalho individual de cada um. As contribui¢cdes individuais ndo sdo
alteradas por outros participantes do grupo de trabalho, enquanto que o trabalho
cooperativo apresenta a caracteristica de interacdo e trabalho conjunto nas partes
individualmente realizadas. O que serd enfocado no ambiente AMPLIA ¢é a
"aprendizagem colaborativa", visto que o desenvolvimento cognitivo alcangado pelas
trocas sociais entre individuos possui um objetivo comum, mas visando a construc¢io do
conhecimento individual.

Cabe destacar que existem na literatura autores que fazem a mesma
diferenciacdo, porém usam os conceitos em sentido contrario (Alcantara, 2000).

Segundo Rosatelli (1999) a pesquisa em aprendizagem colaborativa apoiada por
computador vem se preocupando com aspectos referentes a escala (tamanho dos grupos
de trabalho), como é gerada a aprendizagem e, também, o tipo de processo de
aprendizagem. No que diz respeito ao tamanho dos grupos, esta escala deve ser
pequena, com grupos de dois a cinco participantes que interagem durante cerca de uma
hora. No sistema proposto neste trabalho, os grupos sugeridos sdo de 3 alunos. Ja a
aprendizagem ¢ gerada através da resolu¢do de problemas em grupo, onde a
aprendizagem ocorre como um efeito colateral da resolu¢do de problemas, mediado
pelo esclarecimento do novo conhecimento ou pela melhora no desempenho na

resolugdo de problemas. Por fim, o processo de interagdo pode se dar por participantes
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mais ou menos no mesmo nivel que podem executar as mesmas acoes. Eles possuem
uma meta comum e trabalham juntos.

As vantagens do esforco colaborativo podem ser imediatas ou de longo prazo,
diretas ou indiretas. Alguns participantes podem se beneficiar mais que outros, mas
deve haver para todos a mesma chance de aumentar a produtividade na sua agdo.

A defini¢do de um modelo para um agente com habilidades sociais € uma tarefa
complexa e pode gerar diferentes modelos, em fungdo do contexto ao qual estd inserido
este agente. A complexidade destas relagdes sociais estd no fato de envolverem aspectos
cognitivos, afetivos, sociais e psicoldgicos. Além disso, estas relagdes pressupdem
formas de interagdo social como, por exemplo, cooperagdo, colaboracio, formacgéo de
coalizdes e delegacdo de tarefas.

A teoria de Maturana (1995) também aborda aspectos que envolvem algumas
relacdes sociais do individuo e como ele aprende neste contexto. Para o autor os seres
vivos, como organizagdes autopoiéticas, produzem-se continuamente a si mesmos, onde
o ser e o fazer sdo insepardveis e constituem seu modo especifico de organizacdo. E
toda interacdo ou conduta de um organismo pode ser avaliada como um ato cognitivo.
“Da mesma maneira, o viver — a conservacdo ininterrupta do acoplamento estrutural
como ser vivo — é conhecer no ambito do existir’. Assim, viver, sendo a a¢do efetiva no
existir como ser vivo, € conhecer.

Maturana (1995) pondera que s6 s@o sociais as relacdoes que se fundam na
aceitacdo do outro na convivéncia, e tal aceitacio é o que constitui uma conduta de
respeito. Se ndo hd interacdes na aceitagdo mutua, produz-se a separagdo ou a
destrui¢do. A aceitacdo do outro é uma condi¢do necessdria para manter interacdo e,
conseqiientemente, para o desenvolvimento social. Este mesmo autor apresenta um
estudo sobre o fendmeno do conhecimento, mostrando que “toda experiéncia cognitiva
envolve aquele que conhece de maneira pessoal, enraizada em sua estrutura bioldgica”.
Parte-se do principio de que todo conhecer é uma ag¢do daquele que conhece. O
fendmeno do conhecer € um todo integrado, ndo se pode separar nossa histéria de agdes,
tanto bioldgicas quanto sociais, de como o mundo nos parece ser. O que indica que todo
ato de conhecer produz um mundo e s6 € possivel conhecer o que se faz. “Ndo vemos o
espaco do mundo — vivemos nosso campo visual’. Assim, ndo ha descontinuidade entre
o social e o humano e suas raizes bioldgicas. Estas questdes sdo transpostas para
ambientes de aprendizagem, baseados ou ndo em agentes, para fundamentar a acdo
colaborativa e a aprendizagem social.

Em ambientes artificiais que envolvem a participacdo de usudrios de forma
interativa, como ambientes de aprendizagem ou sistemas de recomendagdo de produtos,
a forma de atuacdo do Agente Social pode ser norteada pela defini¢do de modelos de
grupos.

Lima (2003) estudou caracteristicas de grupos para formagdo de modelos em
ambientes de Educacdo a Distancia. Para esta autora, um grupo apresenta as seguintes
caracteristicas que devem ser observadas no processo de interagcdo entre os agentes:

= Forma de atuagfo do individuo: observacao do perfil dos aprendizes/sujeitos
para elaboracao dos grupos;
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= Estratégias de interacdo entre os grupos;

= Técnicas de dindmica de grupo que se adequam a ambientes de
aprendizagem;

= Tipo de grupo a ser formado: grupos homogéneos ou muito heterogéneos
acabam ndo gerando contribui¢des relevantes.

Segundo Zimerman (1997), o individual e o social ndo existem separadamente,
eles se diluem, interpenetram, complementam e confundem entre si. O grupo também
apresenta algumas caracteristicas, como suas préprias leis, objetivo comum, identidade
propria, forcas contraditérias, interacdes afetivas, hierarquia, papéis, ansiedades e
mecanismos defensivos. O grupo também estd sujeito a influéncias internas
(necessidades, expectativas, motivagdes diferentes, diferenca de experiéncias e
conhecimentos e funcdes diferentes) e externas (relacdes de conflito, cooperacdo e
competicdo, pressdes, exigéncias, limitacdes e estimulos). Qualquer individuo
influencia e € influenciado pelo grupo social que faz parte.

Para se modelar computacionalmente o comportamento de um grupo € preciso
entender a estrutura e a dindmica da grupalidade humana. O conceito de dindmica de
grupo possui os seguintes principios: forcas de coesdo, comunicagdo, comportamento
desviante, resisténcia a mudanga e criatividade (Lima, 2003).

A estrutura de um grupo social se refere aquilo que faz do grupo uma totalidade
com identidade e autonomia social. Se, por um lado, dizemos de sua existéncia
enquanto entidade diferenciada de outros fenomenos que existem socialmente, a saber,
individualidade, diade, serialidade, multiddo e publico; por outro lado, falamos de algo
essencial para a existéncia de todo grupo social, ou seja, dizemos do amor e do seu
coroldrio o tele — o fator de agregacdo grupal.

Ja a dinamica grupal estd relacionada a operatividade, ou seja, a acdo
cooperativa que um conjunto de individuos tem que empreender em torno de uma tarefa
para se estruturar como o fendmeno grupo social (Carneiro, 2002).

O foco do trabalho de Cao (2003) ndo estd em modelar atitudes e
relacionamentos existentes do usudrio, mas em descobrir as pessoas realmente
desenvolvem atitudes de gostar ou de ndo gostar dos outros no momento da interacio
em um ambiente de CSCW (Computer Supported Cooperative Work). Verifica, também,
como os usudrios mudam suas atitudes em relagdo ao grupo.

Dentro do contexto apresentado, verifica-se a necessidade de contemplar na
modelagem do Agente Social aspectos que envolvem o individuo e o grupo. O trabalho
em grupo e a efetiva colaboracg@o entre seus participantes, além de envolver a dimensdo
social, apresentada nesta se¢@o, também sao influenciados por aspectos afetivos (secdo
2.8 Emogdes) e tracos de personalidade (secdo 2.7 Personalidade) dos individuos.

2.6.1 Sociometria

O termo sociometria vem do latim socius + metrum e mede o grau de relagdo
entre as pessoas. A sociometria pesquisa o desenvolvimento e organizacio dos grupos e
da situacdo dos individuos neles, além disso, busca identificar o dinamismo grupal, a
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partir das forcas de atracdo e repulsio que se estabelecem e interagem entre os
integrantes dos grupos.

A sociometria de Moreno (1992) € usada para:

= Avaliar o comportamento dentro de grupos e suas mudancas;

= Reduzir o conflito e melhorar a comunicagao;

= Permitir ao grupo se ver objetivamente e analisar sua prépria dindmica.

Das escolhas de um grupo emerge uma rede chamada de sociograma. Nesta
rede, as informacdes sdo representadas graficamente para identificar: alunos
socialmente isolados, alunos populares, alunos de quem ninguém gosta e mudancas no
padrdo de interacdo ao longo do tempo. Podem-se inferir estas informagdes a partir da
quantidade e orientacdo dos arcos da rede. O sociograma da Figura 2.8 evidencia a
popularidade do aluno “1”, em funcdo da quantidade escolhas que ele recebeu dos
outros alunos. Foi utilizado para construcdo desta rede o software Sociogram'?,
disponivel somente em lingua inglesa. O sociograma mostra as escolhas positivas
(Positive Choice) de cada individuo, ou seja, com os quais gostou de interagir, bem
como as escolhas negativas (Negative Choice), ou seja, com quais individuos ndo
estabeleceu uma interagdo agradédvel ou produtiva. Na legenda da Figura 2.8, o termo
chooser refere-se ao aluno que estd fazendo a escolha e choice refere-se ao aluno
escolhido. O termo mutual, por sua vez, refere-se a uma escolha mutua entre um par de
alunos.

1

Sociogram Key

Positive Choice
4.—

Chooser Choice

- o

Mutual
Negative Choice

-9

Chooser Choice

Figura 2.8: Sociograma

Os sociogramas (Figura 2.8) sdo ferramentas uteis para identificar alunos
socialmente isolados e integra-los com o grupo; melhorar as habilidades sociais de

"2 http://www.adit.co.uk/html/sociometry.html
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alunos vistos negativamente; acompanhar mudangas de comportamento e progresso dos
alunos e também como ferramenta motivacional, visto que os alunos trabalham com os
pares escolhidos. Outra referéncia disponivel na Internet € a Walsh's Classroom
Sociometrics". Este site disponibiliza sociogramas que medem as interacdes entre
colegas de trabalho.

2.7 Personalidade

A origem da conduta humana e das diferencas individuais tem sido uma
pergunta constante na investigacao psicoldgica. As diferengas dependem da conduta dos
genes? Dependem das condi¢des em que fomos criados? Dependem das condi¢des do
momento? Estas questdes apontam para alguns conceitos sobre o estudo da origem
hereditdria e ambiental das diferencas individuais. Segundo Colom (2005), a idéia de
que as condutas influenciadas pela heranca ndo se podem modificar, enquanto que as
condutas determinadas pelas condi¢des ambientais se podem modificar sem problemas,
¢ equivocada.

Ainda para Colom (2005), o genoma humano se pode modificar apesar de estar
muito influenciado pelos genes. Deve-se recordar que os genes que atuam no momento
presente, na realidade s@o resultados de influéncias ambientais do passado evolucionista
da espécie humana. Desse modo, a origem das diferencas individuais estd sempre no
ambiente: tanto a selecdo natural que tem atuado durante o processo evolucionista da
espécie humana quanto as atuais circunstancias ambientais.

O estudo cientifico da origem das diferengas individuais se faz comparando
pessoas com distinto grau de parentesco que tem compartilhado em maior ou menor
medida as condi¢cdes ambientais nas quais foram criadas. Sdo, portanto, estudos naturais
em que se comparam gémeos monozigotos e dizigotos, irmaos, assim como pais e filhos
naturais ou adotivos. As combinagdes usuais se resumem em delineamentos de estudos
envolvendo gémeos, familiares e adotivos. Mas ainda encontra-se em desenvolvimento
um grande nimero de projetos de investigagdo para responder a pergunta sobre a
origem das diferencas humanas.

Ja para Ballone (2005), a explicacdo das caracteristicas da personalidade
humana nao pode ser relacionada somente a influéncia exercida pelo meio (ambiente)
ou somente relacionada aos arranjos sindpticos e genéticos da pessoa. Pode-se, assim,
considerar a totalidade do ser humano como sendo um balanco entre duas por¢des que
se conjugam de forma a produzir a pessoa tal como é:

=  Uma natureza bioldgica, tendo por base nossa natural submissdo ao reino
animal e nossa submissdo também as leis da biologia, da genética e dos
instintos. Assim sendo, os genes herdados se apresentam como
possibilidades varidveis de desenvolvimento em contacto com o meio (e ndo
como certeza inexoravel de desenvolvimento);

=  Uma natureza existencial, com elementos que transcendem o animal e de
esséncia bio-psico-social.

http://www.classroomsociometrics.com/resources.htm
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Sendo assim, Ballone (2005) esboca a idéia de personalidade como:

"Personalidade é a organizacdo dindmica dos tracos no interior do eu,
formados a partir dos genes particulares que herdamos, das existéncias
singulares que suportamos e das percepcoes individuais que temos do
mundo, capazes de tornar cada individuo tinico em sua maneira de ser e de
desempenhar o seu papel social”.

Para abordar o problema das diferencas funcionais dos individuos, mais
precisamente das personalidades peculiares de cada um, podem ser considerados trés
critérios de observagao:

= Os tragcos como personalidade;
= O "eu" como personalidade e;
= Os papéis sociais como personalidade.

Os tracos de personalidade sio manifestacbes que se repetem em uma
determinada espécie, ou seja, a todos os individuos de uma mesma espécie sdo
atribuidos os tracos caracteristicos dessa espécie. A combinag¢ao individual desses tragos
em propor¢des variadas numa determinada pessoa caracterizard sua personalidade ou
sua maneira de ser (Ballone, 2005).

O senso comum de um sistema sdcio-cultural costuma elaborar uma relagdo
muito extensa de adjetivos utilizados para a argiiicio dos individuos deste sistema:
sincero, honesto, compreensivo, inteligente, cdlido, amigdvel, ambiciosos, pontual,
tolerante, irritdvel, responsavel, calmo, artistico, cientifico, ordeiro, religiosos, falador,
excitado, moderado, calado, corajosos, cauteloso, impulsivo, oportunista, radical,
pessimista, entre outros. Mas cada pessoa possui um Traco Predominante que é a
caracteristica que melhor a define, entre outros tantos tragos que a pessoa possivelmente
possui. O que constitui, entdo, a personalidade de cada um € a predominancia de alguns
tracos e a atenuagdo de outros.

O "eu" é o ser total, essencial e particular de uma pessoa. E a consciéncia que o
individuo tem do mundo e de si préprio. Importa aqui as relagdes entre o sujeito e o
objeto ou entre a pessoa e 0 mundo. Enquanto a observacdo dos tracos € uma tarefa
mais objetiva e pratica, as consideracdes sobre o "eu" sdo avaliagdes mais subjetivas. As
caracteristicas da Personalidade assim avaliada dizem respeito ndo apenas ao modo
como a pessoa se apresenta no mundo, conforme vimos em relacdo aos tracos, mas a
maneira como a pessoa sente 0 mundo e se relaciona com ele. No contato do individuo
com a realidade, podem-se distinguir dois tipos de disposi¢do pessoal: a maneira
introvertida e a maneira extrovertida. Além destas duas disposi¢cdes bdsicas, sdo
consideradas quatro funcdes associadas a elas: funcdo pensamento, sentimento,
sensacdo e intuicdo. Desta forma, o individuo pode ser considerado do tipo introvertido
pensativo ou sensitivo extrovertido.

O papel social como personalidade € constituido pelos sentimentos, atitudes e
comportamentos que a sociedade espera do ocupante de uma posicdo em algum lugar da
estrutura social. Todos desempenham muitos papéis sociais, cada um a seu tempo. Papel
de crianga pré-escolar, de crianca escolar, de universitario, de profissional, de camplice,
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e assim por diante. Jung chama de Persona esta nossa apresentagdo social. A palavra
Persona, de origem grega, significa mdscara, ou seja, caracteriza a maneira pela qual o
individuo vai se apresentar no palco da vida em sociedade. H4 uma respeitavel distancia
entre o papel do individuo e aquilo que ele realmente é. Ou entre aquilo que ele pensa
ou pensam que € e aquilo que ele é de fato (Ballone, 2005).

O Modelo dos Cinco Grandes Fatores (Five-Factor Model) nasceu dos estudos
sobre a Teoria dos Tragos de Personalidade e descreveu dimensdes humanas basicas de
forma consistente e replicavel (McCrae, 1989). McCrae e Costa (1989) identificaram os
chamados cinco grandes fatores: Neuroticismo/Estabilidade Emocional (Neuroticism),
Extroversdo (Extraversion), Franqueza/Intelecto/Abertura para Experiéncia (Openness
to Experience/Intellect), Socializagdo/Afabilidade (Agreeableness) e
Escrupulosidade/Consciéncia (Conscientiousness). Vale salientar que na d4rea da
psicologia, vdarios pesquisadores contribuiram para a taxonomia de tracos de
personalidade. O “Big Five”, termo cunhado por Lewis Goldberg (1992), é considerado
um framework para compreender e estudar os tracos de personalidade em linguagem
natural. Ja4 o termo “Five-Factor Model” na pratica € associado a estudos de tracos
usando questiondrios de personalidade. Observa-se que ambos os termos sdo usados de
forma intercambidvel na literatura.

O fator I Extroversdao assume as seguintes caracteristicas de orientacdo para o
mundo exterior, sociabilidade, impulsividade, gosto pela companhia de outras pessoas,
acertividade e dominancia social.

O fator II geralmente tem sido chamado de Afabilidade ou Socializagdo
(Agreeableness) indica uma tendéncia a ser socialmente agraddvel, caloroso, décil, ter
boa indole, ser piedoso, confidvel, cort€s. Enquanto em um extremo da dimensio sdo
apresentadas caracteristicas como altruismo, cuidado, amor, apoio emocional; no outro
extremo aparece a hostilidade, indiferenca aos outros, egoismo, e inveja como
caracteristicas principais.

As caracteristicas do fator III, Escrupulosidade ou Consciéncia
(Conscientiousness), sao muito associadas a dimensdes de personalidade que levam a
responsabilidade, honestidade, geralmente sdo pessoas trabalhadoras, cuidadosas e
organizadas. No outro extremo desse fator, encontramos caracteristicas como,
negligéncia e irresponsabilidade.

As caracteristicas do fator IV, Neuroticismo ou Estabilidade Emocional
(Neuroticism), sdo muito associadas a dimensdes neurdticas da personalidade, como
ansiedade, depressdo, tensdo, irracionalidade, emocdo e geralmente apresenta
caracteristicas de baixa auto-estima e tendéncia a sentimentos de culpa. Caracteristicas
de personalidade envolvendo afeto positivo e negativo, ansiedade, estabilidade
emocional, entre outros, se agrupam neste fator.

Originalmente denominado Openness to Experience, o termo Franqueza foi
traduzido por Schultz (2002) para denominar o fator V que assume caracteristicas como
originalidade, independéncia, criatividade, ousadia, flexibilidade de pensamento,
fantasia e imaginagdo, abertura para novas experiéncias e interesses culturais.
Comumente este fator ¢ denominado Intelecto e diz respeito a percep¢do que a pessoa,
ou os outros, tem de sua propria inteligéncia ou capacidade. Este fator também tem sido
chamado de Abertura para Experiéncia.
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A estrutura “Big Five” tem a vantagem de que qualquer pessoa pode entender os
termos que definem os fatores. Ambigiiidades ou incompreensdo dos significados de
alguns fatores podem ser resolvidas optando-se pelo uso comum dos termos.

Goldberg (1992) propds uma forma de avaliar os cinco grandes fatores através
de listas de adjetivos descritivos dos tracos de personalidade. Um de seus instrumentos
inclui uma lista de 50 (cingiienta) itens (adjetivos) usando o chamado “formato
transparente”, que ndo € usado comumente por pesquisadores, mas € adequado a
finalidade instrucional. Para cada fator, Goldberg apresenta 10 (dez) escalas de adjetivos
bipolares (por exemplo: quieto-falante) agrupados no nome do fator, fazendo com que
os termos possam ser medidos de forma transparente pelos participantes da pesquisa. A
lista usada mais freqiientemente em pesquisas tem um conjunto de 100 (cem) adjetivos
descritivos de tracos de personalidade unipolares (TDA). Para cada escala do “Big-
Five” foram selecionados somente os adjetivos que definem unicamente o fator. Estas
escalas sdo consideradas com alta consisténcia interna e as estruturas dos fatores
facilmente replicadas. Segundo Goldberg (1992), este inventario com os 100 adjetivos é
o mais indicado para utilizacdo por pesquisadores iniciantes. O inventdrio originalmente
estd em lingua inglesa. Segundo Hutz (1998), uma questdo emerge no que diz respeito a
universalidade de um sistema baseado numa estrutura lingiiistica, é se as questdes
seriam as mesmas em todas as culturas. Como o modelo dos cinco grandes fatores é

relativamente recente, o nimero de replicacdes transculturais ainda é pequeno.

Por isso, nesta pesquisa foi utilizado o instrumento proposto por Goldberg
(1992) e adaptado ao portugués por Hutz (1998). O instrumento original de Goldberg
(1992) traduzido para o portugués encontra-se no Anexo B. Este instrumento foi
utilizado no Experimento 1 (Capitulo 4). Ja o instrumento de Hutz (1998) € apresentado
no Anexo C e foi utilizado nos experimentos 3 e 4 (Capitulo 4). A estratégia que Hutz
(1998) utilizou para identificar os descritores consiste basicamente em obter, de
amostras das populagcdes de interesse para a pesquisa, julgamentos sobre a adequacgdo
dos adjetivos que eventualmente irdo compor os itens do instrumento. A op¢ao por este
instrumento também se deu pelo fato de estar em conformidade com o modelo dos
cinco fatores, largamente utilizado na drea da Psicologia, bem como pelo uso livre de
seu questiondrio para fins académicos. O questiondrio tem o objetivo de apontar como
um individuo se descreve. E apresentada uma lista de 100 tracos humanos comuns e
cada um seleciona os adjetivos que melhor o descrevem naquele momento. A maioria
dos inventdrios de personalidade deve ser conduzida por um especialista na darea
(Psic6logo). No caso do inventario escolhido, ndo é obrigatério o acompanhamento de
um especialista para a aplicagdo. Vale salientar que conclusdes mais precisas sobre os
resultados dos inventdrios s6 podem ser elaboradas por especialistas da area de
Psicologia.

Pacheco (2003) apresenta algumas pesquisas envolvendo aprendizagem e tragos
de personalidade, tais como a de Palkovic (1979) e Francis e Montgomery (1993).
Palkovic (1979) constatou que na aprendizagem experimental por refor¢co verbal as
criangcas extrovertidas apresentaram melhores resultados e os piores resultados
couberam aquelas com alta pontuagdo em neuroticismo. Francis e Montgomery (1993)
encontraram que sujeitos com baixa pontuacdo em neuroticismo e alta pontuacdo em
dissimulagdo social apresentaram atitudes mais positivas para com a escola e li¢des.

Segundo os conceitos apresentados nesta secdo, uma abordagem adequada para
definicdo da personalidade seria através dos tragos, de uma forma mais superficial e
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objetiva. Além disso, a relagdo entre os tracos de personalidade e aprendizagem humana
estd presente em pesquisas como a apresentada em Pacheco (2003) e Fioravante (2006).
Esta ultima pondera que pessoas pouco ansiosas tendem a ser imperturbdveis,
minimizando efeitos negativos, e desmotivadas a mudancas por sentirem-se
confortaveis. Por outro lado, pessoas ansiosas que experimentam efeitos mais negativos
podem apresentar dificuldades em controlar suas emog¢des ou reagdes e podem agir de
forma contraproducente.

2.8 Emocoes

O projeto de sistemas computacionais com €énfase na interagdo social como meio
para ampliar a aprendizagem, ndo pode deixar de considerar o estado emocional ou
afetivo (aqui usamos com o mesmo significado) do aluno. Tanto as emog¢des como a
personalidade influencia o processo cognitivo. Assim também coloca Damasio “é bem
sabido que sob certas circunstdncias a emogdo perturba o raciocinio”, em (Damasio,
1996). Considera-se, neste trabalho, que o estado emocional é a manifestacdo de uma
emoc¢do em um determinado momento.

A inferéncia das emocdes do aluno € objeto de estudo de muitos grupos de
pesquisa, como (Conati, 2002) e (Jaques, 2005), e um passo necessdrio para adaptar
sistemas computacionais a afetividade de cada aluno. Um aluno alegre, ou orgulhoso,
provavelmente ird realizar suas tarefas educacionais com maior comprometimento. J4
um aluno frustrado com o seu desempenho, ou com o uso do préprio ambiente, pode
desistir de continuar realizando as atividades propostas.

Uma das teorias mais utilizadas pela comunidade de Ciéncia da Computagdo é o
modelo de emocdes OCC, cujo nome vem dos seus criadores Ortony, Clore e Collins
(Ortony, 1998), pela sua capacidade de ser implementado computacionalmente. Este
modelo também ¢ utilizado pelo grupo de IA da UFRGS, publicado em (Jaques, 2005).
Ele fornece informagdes de como construir uma interpretacio de uma situagdo do ponto
de vista do usudrio e para qual emogao esta interpretacio nos leva.

O modelo OCC nos permite inferir até 22 emocdes (tais como: alegre por outra
pessoa, ressentido, alegre com a infelicidade de outra pessoa, piedade, esperanga, medo,
satisfacdo, medo confirmado, frustracdo, alivio, alegria, tristeza, orgulho, vergonha,
admiracdo, reprovagao, gratificacdo, remorso, grato, raiva, amar, odiar).

Segundo Jaques (2005) para reconhecer as emocdes no modelo OCC, tais como
tristeza e alegria, por exemplo, é necessario verificar quando um evento do ambiente
educacional é desejavel ou indesejivel (de acordo com os objetivos do aluno), ou seja,
quando o aluno estd agradado porque este evento desejavel aconteceu ou desagradado
porque um evento indesejdvel aconteceu. Desta maneira, é necessdrio definir (i) os
eventos que podem acontecer no ambiente educacional, (ii) os objetivos do aluno (para
saber se os eventos sdo desejdveis ou nao) e a (iii) desejabilidade dos eventos (de acordo
com os objetivos do aluno) para inferir as emocdes do aluno.

O agente pedagdgico proposto por Jaques (2005) verifica as emogdes que o
aluno estd sentindo em um dado momento para poder encoraji-lo a continuar suas
atividades. Para poder inferir as emoc¢des do aluno, este agente possui um sensor
(software) responsdvel por identificar as emogdes do aluno e armazena estas
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informag¢des em um modelo afetivo do aluno.

As emocgdes do aluno podem ser inferidas por virios mecanismos que estdo
aptos a detectar emogdes por voz, expressoes faciais, tensdo muscular (eletromiograma),
condutividade da pele, respiracdo e pelo seu comportamento observavel. No trabalho de
Jaques (2005) as emog¢des do aluno séo inferidas pelo agente através do comportamento
observavel, isto €, pelas acdes do aluno na interface do sistema, a saber, tempo de
execucdo de uma atividade, sucesso ou falha na execu¢do de um exercicio e pedido de

ajuda.

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) afetivos prevéem em sua arquitetura dois
componentes principais: a fase de deteccdo do estado afetivo do aluno e da fase da
reacdo do aluno ao seu estado afetivo (Conati, 2002).

No processo dindmico do ensino devem-se considerar tanto aspectos que
envolvem a perspicicia dos alunos, como também aspectos relacionados ao processo
cognitivo e emocional no qual se situam a personalidade e a psicologia social (Chavez,
1980). Psicdlogos t€ém dado muita atencdo a influéncia das emocdes na cogni¢do. Ha
evidéncias que as emogdes positivas, tais como a felicidade e o interesse, constituem
uma organizacdo cognitiva ampla e flexivel e aumenta a aprendizagem através do
envolvimento de mecanismos cerebrais que enriquecem a memoria de longo prazo. Ja
as emocgdes negativas, tais como o medo e tristeza, dificultam a capacidade natural de
aprendizagem do aluno.

Os sentimentos, as atitudes, os valores e os interesses pessoais de todos os
alunos sdo elementos essenciais para que todo o processo educacional (Chavez, 1980).
O ambiente afetivo, as interacdes entre os alunos e entre alunos e professores, ou seja, o

harmonioso clima da sala de aula é importante para o desenvolvimento social e
emocional do aluno, bem como para a eficicia do modelo educacional.

O humor de uma pessoa pode variar diversas vezes em um dia, dependendo do
conjunto de acdes que esta realiza. Mesmo sendo a maioria de acdes realizadas bem
sucedidas, o humor pode ser afetado negativamente, deixando a pessoa com uma
espécie de residuo emocional desagradédvel. Por trds das preocupacdes do dia, esse
residuo quase ndo € percebido. Mas, entdo, chega um minuto no qual a pessoa olha para
trds e mentalmente avalia o dia que passou. Nesse momento, vem a sua memoria uma
dada experiéncia, e seu humor adquire a referéncia objetiva: surge um sinal afetivo, que
indica que particularmente essa experi€ncia a deixou com o residuo emocional. Pode
acontecer, por exemplo, que seja sua reacdo negativa ao sucesso de alguém que
alcangou um objetivo comum simplesmente porque parecia para ela que aquilo lhe
pertencia; e, aqui, parece que ndo foi exatamente assim, e que, realmente, o principal
motivo para ela era alcangar o sucesso para si. Ela confronta-se com um "problema de
sentido pessoal" que ndo se resolve por si, porque agora se tornou um problema da
correlacido dos motivos que a caracterizam como uma personalidade (Leontiev, 1978).

O humor também estd relacionado a intensidade das emocdes. Pessoas que
apresentam transtornos como doenga bipolar (doenga maniaco-depressiva), cujos
sintomas sdo perturbag¢des ou anomalias do humor, frequentemente variam a intensidade
de seu humor, passando do excessivamente "alto" e irritavel, até ao triste e desesperado,
passando por periodos de humor normal (alegria e tristeza).
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2.9 Conclusoes sobre as técnicas

A partir das técnicas e conceitos apresentados neste capitulo, algumas decisdes
iniciais de projeto foram tomadas. Neste sentido, optou-se pela a representagdo do
conhecimento do Agente Social em Redes Bayesianas, visto que as relagdes sociais
estabelecidas entre os participantes de ambientes de aprendizagem, bem como seu
comportamento individual (personalidade, estado emocional), caracterizam-se pela
incerteza. As Redes Bayesianas se aplicam melhor ao contexto da aplicacdo do que
métodos alternativos para representa¢do do raciocinio incerto, como a légica fuzzy. A
teoria da probabilidade aponta o grau de crenga do conhecimento de um agente nas
sentencas relevantes, jd a logica fuzzy fornece o grau de verdade (Russell, 2004).

O Agente Social estd inserido na sociedade de agentes do portal PortEdu
(Nakayama, 2005) que, por sua vez, fornece servicos ao ambiente educacional
AMPLIA. O PortEdu suporta a comunicacdo entre os agentes de diferentes aplicacdes.
Para facilitar a interoperabilidade dos agentes dos ambientes educacionais inseridos
neste portal, foi desenvolvido um modelo de ontologia por Santos (2006).

A defini¢do de utilizar a implementacdo computacional sob a abordagem de
agentes deve-se ao fato de que (i) o ambiente que abriga este sistema ja € uma sociedade
multiagente; (ii) a abordagem multiagente confere autonomia aos seus agentes
componentes'* e (iii) os agentes, diferente de um objeto da programagio orientada a
objetos, possuem um estado interno (que pode se alterar e adaptar ao longo de sua
interacdo com o ambiente externo ou outros agentes) e algumas regras que definem seu
comportamento.

No que se refere as idéias dos pesquisadores que tratam da aprendizagem, este
trabalho segue as que apontam para a forma de aprendizagem viabilizada pela interacio
social, presentes nos trabalhos de (Vygotsky, 1984) e (Piaget, 1973). Nosso grupo de
pesquisa na UFRGS vem utilizando as idéias de Vygotsky relacionadas a interacdo e
desenvolvimento cognitivo, como presente nos trabalhos de (Andrade, 2001) e (Jaques,
2005). Mas este trabalho fundamenta-se também na teoria de (Maturana, 1995) que
aborda aspectos que envolvem relacdes sociais do individuo e como ele aprende neste
contexto, visto que para ele toda interacdo ou conduta de um organismo pode ser
avaliada como um ato cognitivo. Em Maturana, estd mais claramente definida a questdo
relacionada a aceitag@o dos individuos com os quais se mantém interagdes. Considera-
se a aceitacdo como condicdo necessiria para estabelecimento e desenvolvimento da
interacdo social. Os principais modelos computacionais que inspiram este trabalho sdo
os de Conati (2002) e Zhou (2003), também aplicados a ambientes de aprendizagem.
Para a fundamentacdo na drea de Psicologia Social, os subsidios foram buscados
especialmente em autores que tratam da dindmica de grupos, como Zimerman (1997),
Peterson (1997) e Lima (2003).

14 . - . - . , ..
Objetos ndo possuem autonomia total sobre suas acdes, visto que alguns métodos definidos como

public podem ser invocados por outros objetos. J4 com agentes, ndo se considera que outros agentes
invocam métodos de outros, mas requisitam a¢des a serem realizadas. No caso da orientacéo a objetos,
a decisdo estd no objeto que invocou o método. J4 no caso dos agentes, a decisdo é do agente que
recebe a requisicdo. Segundo (Wooldridge, 2002) a distingdo entre objetos e agentes pode ser
resumida na frase: “Objects do it for free; agents do it because they want to”.



3 AGENTE SOCIAL

Este capitulo apresenta uma breve descri¢do das funcionalidades dos ambientes
PortEdu e AMPLIA, sistemas onde o Agente Social habita e se aplica, respectivamente.
Além disso, sdo detalhados os recursos do AMPLIA que sdo utilizados diretamente na
integracdo do Agente Social, a saber, arquivo de log que mantém as acdes do usudrio e
formato das mensagens trocadas entre os agentes.

O PortEdu (Figura 3.1) € um portal que prové servicos para os ambientes
educacionais integrados a ele. Este portal foi modelado em uma abordagem multiagente
e cada servico oferecido € implementado por um agente especifico. Os ambientes
educacionais que utilizam os servicos do portal também sdo sociedades de agentes e, em
geral, Sistemas Tutores Inteligentes. Os agentes que compdem a sociedade do PortEdu
sdo os agentes de recuperacido de informacdo (Information Retrieving — IR Agent), de

modelo do aluno (User Profile — UP Agent) e o Agente Social (Social Agent).

AMPLIA
L
Agente M-Edlador

= Agente do Dominic

Portal PortEdu : gente Aprendl:.
: L [

) \
Al D
Agente Aprendiz

f Agente

( Agente UP )
y i Social

) f"'fi -.
- Kjw[/]\ ComSEﬁR ‘\ ™ \ﬁ‘|‘§§ .

L ST
Agente Aprendiz

%

| &

Agente Aprendlz
[ Plataforma de comunicagao de agentes FIPA-OS ] b

Figura 3.1: Integracdo entre PortEdu e AMPLIA

O agente modelo do aluno (UP Agent) retine caracteristicas de reatividade e
continuidade. Ele € reativo, pois percebe as alteracdes no comportamento do aluno no
PortEdu e as armazena. Ele ndo antevé as atividades dos alunos no ambiente
educacional. Ele também € considerado continuo pelo fato de estar sempre em execucdo
no portal. O UP Agent é independente do ambiente educacional utilizado, ou seja, ele
possui um modelo de aluno minimo para utilizacdo por qualquer ambiente. Para
informagdes adicionais, os ambientes podem manter seus modelos de alunos especificos
(Learner Model Agent).
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O IR Agent € cognitivo e pré-ativo, visto que elabora planos de busca com base
nas informag¢des do UP Agent e no modelo do aluno. Este agente recupera informagdes
referentes ao perfil do aluno e seus interesses e oferece aos alunos conteidos, imagens
ou sons. Este agente ndo estd sempre em execugdo no portal, ou seja, ndo é continuo
como o UP Agent. Ele também age quando recebe uma solicitacdo do aluno com um
pedido de ajuda (um resultado de pesquisa, por exemplo).

A comunicacio entre 0 AMPLIA e o PortEdu, ou entre o Agente Social e os
agentes do AMPLIA, € realizada através de uma ontologia especifica para trocar
conhecimento bayesiano entre os agentes das diferentes aplicagdes. Uma arquitetura
especifica foi projetada para que os agentes bayesianos pudessem interagir entre si.
Mais detalhes sobre esta ontologia e sua arquitetura podem ser consultados em Boff
(2007) e um exemplo pratico € apresentado na secdo 3.3 Interoperabilidade do Agente
Social deste volume.

O ambiente AMPLIA (Ambiente Multiagente Probabilistico Inteligente de
Aprendizagem) foi projetado para suportar o treinamento do raciocinio diagndstico e
modelagem de dominios de conhecimento incerto e complexo, como a drea médica.
Este ambiente usa a abordagem de Redes Bayesianas onde os alunos constréem suas
proprias redes para um problema apresentado pelo sistema. Os alunos que utilizam o
AMPLIA sdo médicos, médicos residentes ou alunos de medicina. A construcdo destas
redes envolve aspectos qualitativos (referente & topologia da rede que é uma relacio
causal entre as varidveis de dominio) e quantitativos (referente a distribuicdo de
probabilidades condicionais das varidveis representadas).

O processo de negociagdo dos agentes do ambiente AMPLIA (gerenciado pelo
agente inteligente MediatorAgent) trata as diferencas de topologia e distribuicdo das
probabilidades entre o modelo construido pelo aprendiz e o construido pelo sistema. A
negociacio acontece entre os agentes que representam o especialista no dominio do
conhecimento (DomainAgent) e o agente que representa o aprendiz (LearnerAgent),
como na (Figura 3.2). O Agente Social, por sua vez, troca mensagens com o agente
aprendiz a fim de sugerir colegas com os quais o aluno pode interagir, e com o agente
mediador, que conhece o dominio e suporta o processo de negociagao.
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Figura 3.2: Arquitetura do ambiente AMPLIA

As Redes Bayesianas tém sido largamente utilizadas para modelar dominios
incertos. A incerteza é representada pela probabilidade e a inferéncia bdsica € o
raciocinio probabilistico, ou seja, o cdlculo da probabilidade de uma varidvel ou mais,
face a evidéncia disponivel. Essa evidéncia € representada por um conjunto de variaveis

com valores conhecidos (Flores, 2005).

As Redes Bayesianas do AMPLIA sao representadas em formato XML (XBN)
para fins de comunicac@o e a FIPA-SLO € usada como linguagem de contetido dos atos
comunicativos FIPA-ACL.

A proposta de utilizar as Redes Bayesianas como uma ferramenta para que os
alunos possam representar o seu conhecimento através de modelos probabilisticos
deriva da possibilidade de construir e observar concretamente o seu objeto de estudo,
formulando e testando as suas hipdteses. Assim, o objeto de negociagdo no AMPLIA ¢ a
crenga em uma hipdtese diagndstica esbogada para um caso clinico. Por outro lado, por
se constituir um recurso computacional, o processo pode ser facilmente acompanhado
por agentes inteligentes, responsdveis pela selecdo de estratégias pedagdgicas. Para a
constru¢do destes modelos é utilizado o editor Seamed (Flores, 2001). A Figura 3.3
apresenta uma visdo parcial de uma rede de Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC)
modelada por um especialista e publicada em (Seixas, 2004).
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A comunicagdo entre os agentes da sociedade é estabelecida por uma ontologia
compartilhada. A ontologia utilizada pelos agentes do AMPLIA considera os conceitos e
relacdes definidos nas bases de informacdes sobre o dominio e sobre as estratégias
pedagdgicas. Estas informagdes formam o que se poderia denominar de “ontologia
minima” para um sistema de ensino na drea médica, que define os agentes da SMA
devem ser projetados e construidos. Por exemplo, ao atribuir significado e formato a
uma mensagem especifica, o plano ontoldgico: (i) determina a maneira como o nivel de
comunicacgdo deve ser construido (formato de mensagens e protocolos de interacdo), (i7)
direciona aspectos do nivel operacional (que informacdes devem  ser
extraidas/classificadas das mensagens, que agdes correspondentes devem ser tomadas,
etc.) e (iii) baseado nas informagdes trazidas por uma mensagem e seu contetdo,
desencadeia um processo de decis@o sobre o significado dessas informacdes (Flores,
2005). Abaixo sdo apresentadas duas mensagens trocadas entre os agentes:

Requisicdo
Sender AMPLIA Learner Agent
Receiver AMPLIA ComSERVER Agent
AMPLIA CMD x-cs-amplia-getuserlist
Descricdo Pedido da lista de usuérios AMPLIA ativos no servidor corrente
Parametros ™ (vazio)
Content ™ (vazio)
Requisitos Connected — TRUE
Logged — TRUE
Resposta
Sender AMPLIA ComSERVER Agent
Receiver AMPLIA Learner Agent
AMPLIA CMD x-cs-amplia-userlist
Descricdo Lista de usuarios ativos
Parametros ™ (vazio)
Content XML
DTD
<?xml version="1.0"7>
<!DOCTYPE UserList [
<IELEMENT UserList (User+)=
<IELEMENT User (#CDATA)>
<IATTLIST User status (online | away | dontdisturb ) "online” #REQUIRED=>
1=
Exemplo
<UserList=>
<User status="online">Userl</User=>
<User status="online">User2</User>
<User status="away">User3</User>
<UserList>
Requisitos " (vazio)

Figura 3.4: Troca de mensagem entre Agente Aprendiz e Agente ComSERVER

Na Figura 3.4, o agente Aprendiz solicita ao agente ComSERVER uma lista de
usudrios ativos. Este tipo de mensagem também serd trocada entre o agente Social e o
ComSERVER, visto que € necessario saber os alunos ativos para recomenda-los para
trabalho em grupo com outro colega.
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Figura 3.5: A rede de ICC modelada pelo aluno, a partir de um caso clinico

No AMPLIA o aluno recebe um texto de um caso clinico contendo informagdes
sobre o paciente (sinais, sintomas, exames e diagndsticos) e que ja foi modelado por um
especialista (Figura 3.3). Juntamente com o caso, € disponibilizada uma lista de
varidveis que poderdo ser manipuladas pelo aluno durante o processo de modelagem,
sob a forma de nodos, que podem ou ndo ser pertinentes ao caso (nodos do caso ou
nodos desnecessdrios) ou até nodos que excluem o diagnéstico mais provavel. Cada
caso clinico possui um menu de ajuda, que contém breves descricdes dos nodos e um
repositério de material de apoio como artigos cientificos, links, videos ou informagdes
adicionais.

O aluno deve construir a sua hipdtese selecionando os nodos que julgar
adequado e relaciond-los através dos arcos, de maneira a justificar qualitativamente o
seu diagnostico. A Figura apresenta um exemplo de rede que representa um caso clinico
de ICC modelada por um aluno.

O processo pode ser acompanhado em todos os seus detalhes, pois as acdes do
aluno estao armazenadas em um arquivo de registro (log). Assim, nodo a nodo e arco a
arco, a maneira como o aluno seleciona as varidveis, as relacdes entre elas e como
constréi sua hipédtese, a solicitacdo de ajuda, bem como o uso ou ndo de estratégias
oferecidas pelo Agente Mediador, sdo analisados pelo Agente Aprendiz com o propdsito
de avaliar o nivel de tomada de consciéncia deste aluno. Exemplos de log sdo
apresentados na Figura 3.6.
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AMPLIA LOG - Sessao iniciada em 15/07/2004 - 18: 21 :53

IHSERl;HI] NODO SIMBOLICO (15/67/2884 - 18:43:30) B3_B4

IHSERQﬁﬂ NODO SlMB@LICﬂ (15/87/2804 - 18:43:57) : Rx_Turax_ﬂungestau_Pulmunar
INSERGEU NODOD STHMBOLICO (15/87/2004 - 18:44:11) Rx_Torax_Cardiomegalia
IHSERCAD HODO SIMBOLICO (15/87/2884 - 18:45:26) : Dispneia Pequenos_Esforcos
INSERQEU HODD SIMB@LICO (15/07/2004 - 18:46:11) Fadiga

INSERCAD HODOD SIMBOLICO (15/87/2884 - 18:47:26) : Fadiga

EXBLUSﬁU HODD SlMBﬂLIcn (15/07/2004 - 18:47:30) : Fadiga

IHSERGHU NODO SIMBOLICO (15/07/2804% - 18:47:47) ICC

—I-HSEFIGHI]-%E}'H 15787 2804~ - -18--48= 87 ) DE-Fadiga- HT—E—-IEG ————————————————————————— -F--
. INSERGEU SETA (15/07/2004 - 18:48:09) DE Dispneia_Pequenos_Esforcos ATE ICC
' INSERGAD SETA (15/87/288% - 18:48:11) DE B3 _B4 ATE ICC

' INSERQﬁD SETA (15/087/2004 - 18:48:12) DE Rx_Tdérax_Congestao Pulmonar ATE ICC
! INSERGHU SETA (15/07/2884 - 18:48:14) DE Rx_Torax_Cardiomegalia ATE ICC

1 EXCLUSAD SETA (15/87/2804% - 18:49:85) DE Fadiga ATE ICC

, EXBLUSEU SETA (15/07/2004 t49:26) DE B3_Bu4 ATE ICC

:2 EXCLUSAD SETA (15/87/2884 - 18:49:47) DE Dispneia_Pequenos_Esforcos ATE ICC
1 ExBLUSED SETA (15/07/2004 - 18:58:17) DE Rx_Torax_Cardiomegalia ATE ICC

H EXCLUSAD SETA (15/07/2084 - 18:58:23) DE Rx_Tﬁrax_cnngestao_Fulmonar ATE IGC
|

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

i
-
=

IHSERQEU SETA (15708772884 - 18:51:11) DE ICC ATE Rx_Torax_Congestao_Pulmonar
INSERGAD SETA (15/07/2004 - 18:51:13) DE ICC ATE B3_BA4
INSERGﬁI] SETR (15/87/2884 - 18:51:15) DE ICC ATE Rx_Torax_Cardiomegalia
3 INSERQﬁD NODO SIMBALICO (15/087/2084 - 18:52:34) : Classe III
—> INSERI;FII] SETA (15/07/2804 - 18:52:43) DE Fadiga ATE Classe III
IHSERGHU SETA (15/07/2804 - 18:52:45) DE Dispneia_Pequenos_Esforcos ATE Classe 111
INSERGAD SETA (15/07/20084 - 18:52:53) DE ICC ATE Classe III
AMPLIA LOG - Sessao finalizada em 15/87/2084 - 18:53:32

Figura 3.6: Exemplos de log de alunos no AMPLIA

A andlise do log existente do AMPLIA permite inferir algumas caracteristicas
dos alunos, como seu desempenho em um assunto, sua capacidade de colaboracdo com
os colegas (quantas vezes toma a iniciativa de ajudar, quantas vezes ¢é solicitado, se é
solicitado e ndo atende), o quanto este aluno aceita ou néo as sugestdes dos colegas e
com quais colegas ele costuma interagir mais. No detalhe da Figura 3.6, pode-se ver que
a na seqiiéncia 1 o aluno inseriu cinco arcos (setas) e em seguida, segiiéncia 2, removeu
todos os arcos inseridos, pois percebeu a falta do nodo Classe 3 (detalhe 3), indicando
uma reflex@o sobre a construgio.

As informagdes armazenadas pelo AMPLIA (e apresentadas no log da Figura
3.6) sdo complementadas no modelo de aluno utilizado pelo Agente Social, visto que
atualmente o AMPLIA ndo armazena dados referentes a natureza social ou afetiva dos
alunos. Estas informacdes também serdo acessadas através do portal PortEdu no qual o
AMPLIA esté vinculado (cuja arquitetura integrada foi apresentada na Figura 3.1).

As informag¢des armazenadas no modelo do aluno, tanto do AMPLIA como do
PortEdu, sdao fundamentais para que o agente forme grupos de usudrios no AMPLIA.

Com base no modelo do aluno detalhado na préxima se¢do, o Agente Social
(Intelligent Social Agent - ISA) pode ser considerado como uma tupla ISA(L), onde L
representa o modelo individual do aluno.

3.1 Modelagem do Agente Social

O Agente Social é representado pela tupla ISA(L), onde L representa o modelo
individual do aprendiz a partir dos seus pardmetros. J4 o modelo do aprendiz é dado
pela tupla:

L = (pty, 15, Cec; SOce, 82 iP3 S8 AS 1, SPx: A, y)
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7

onde pt é o traco de personalidade que define o aluno x, Is € o estilo de
aprendizagem de preferéncia do aluno x, ¢ € a credibilidade da rede de um caso clinico
especifico cc construida pelo aluno, so é o desempenho do aluno no caso clinico cc, g
representa os objetivos do aluno na utilizagdo do ambiente, ip sdo os padrdes de
interac@o apresentados pelo aluno x, sg representa os objetivos satisfeitos pelo aluno x
na utilizacdo do ambiente, as € o estado afetivo do aluno no instante de tempo ¢, sp é o
perfil social do aluno x e a aceitagdo a € uma relacdo entre um par, dada pela aceitacio
do aluno em questdo x pelo aluno y.

O estado afetivo (as), o padrdo de interagdo (ip), os objetivos (g) e os objetivos
satisfeitos (sg) sdo definidos pelos modelos de (Conati, 2002) e (Zhou, 2003) e usados
como base para definir os valores destes parametros.

Além da expressdo das emocdes, a personalidade também exerce um importante
papel ao conferir credibilidade a uma pessoa ou assistente virtual (Dias, 2005). Assim
como o processo do pensamento revela um sentimento, deve também revelar a
personalidade. Isso significa que tanto as emogdes como a personalidade influencia no
processo de raciocinio. Assim também coloca Damaésio (1996): “é bem sabido que sob
certas circunstancias a emogdo perturba o raciocinio”.

No modelo de Dias (2005) a personalidade do assistente virtual utilizado baseia-
se no modelo OCC e ¢é definido por um conjunto de objetivos, um conjunto de regras de
reacdes emocionais, agdes do assistente, emocdes iniciais e taxas de deterioracdo para
cada um dos 22 tipos de emocdes definidas no modelo OCC. Este modelo usa dois tipos
de objetivos: objetivos perseguidos (active-pursuit) e objetivos de interesse. Os
objetivos perseguidos sdo aqueles os quais o assistente virtual ativamente tenta alcancar,
como ir a uma consulta dentdria. Objetivos de interesse sdo aqueles que o assistente
tem, mas ndo persegue, como, por exemplo, evitar machucar-se.

Os estados afetivos (nodo EstadoAfetivo da rede da Figura 3.8) podem ser
considerados como manifestacdo de emocgdes em um dado momento. Conati (2002)
propds um modelo probabilistico para monitorar as emogdes de um usudrio durante sua
interacdo com jogos educacionais. O modelo integra evidéncias das possiveis causas da
manifestacdo de emogdes (ou seja, o estado da interacdo) e seus efeitos (ou seja,
expressdes corporais que sio influenciadas por reagdes emocionais).

A Figura 3.7 ilustra parte da rede de Conati (2002) que avalia o estado
emocional e mostra como um modelo probabilistico pode lidar com um alto nivel de
incerteza deste modelo de usudrio. A fim de simplificar o modelo, foi ignorada qualquer
relacdo entre o estado afetivo e a aprendizagem, assim como detalhes da avaliagdo da
aprendizagem.
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Figura 3.7: Rede probabilistica de inferéncia de emog¢des

O modelo probabilistico baseia-se em uma rede dindmica de decisdo (Dynamic
Decision Network - DDN) para levantar as evidéncias indiretas do estado emocional do
usudrio, a fim estimar este estado e qualquer outra varidvel relacionada ao modelo. Isto
¢ crucial em uma modelagem em que a evidéncia disponivel geralmente varia com o
usudrio e com cada interagc@o particular. O modelo probabilistico (se¢do 2.3 Raciocinio
Probabilistico) € usado por agentes pedagdgicos de decisdo para gerar intervencdes,
visando alcangar o melhor entre 0 que um usudrio aprende e seu engajamento com o
ambiente educacional.

As agdes do Agente Social sdo reguladas pela rede apresentada na Figura 3.8,
desenvolvida com o auxilio da ferramenta para constru¢do de redes probabilisticas
Hugin".

As ligagdes (arcos) entre os nodos da rede indicam a influéncia entre eles. Neste
modelo, os tracos de personalidade (nodo TragoPersonalidade) estio ligados ao nodo
Objetivos indicando, assim como na teoria OCC, que as caracteristicas individuais de
um aluno influenciam nos seus objetivos ao utilizaram o ambiente de aprendizagem. Da
mesma forma, dependendo dos objetivos definidos pelo aluno e seu estilo de
aprendizagem, serd seu comportamento no ambiente (ligacdo entre Objetivos e
Padraolnteracdo e EstiloAprendizagem e Padrdolnteracdo). A credibilidade da rede
(nodo Credibilidade), informada pelo Agente Aprendiz do AMPLIA, influencia no
resultado da rede elaborada (nodo DesempenhoAluno), ou seja, quanto maior for o
crédito da rede, maior a chance da mesma ser classificada como completa ou potencial e
menor a chance de ser incorreta ou incompleta. A classificacdo da rede € feita pelo

"> http://www.hugin.com/
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Agente Aprendiz do AMPLIA, com base na classificacdo dos nodos da rede, elaborada,
por sua vez, pelo Agente de Dominio do AMPLIA. Os nodos de uma rede bayesiana
podem ser classificados como:

= Trigger: Quando presente, seleciona o diagndstico como solucao potencial;
= Essencial: Deve estar presente para assegurar a identificacdo do diagndstico;
= Complementar: Sua presenca aumenta a probabilidade do diagndstico;

= Excludente: Sua presenca diminui a probabilidade de confirmacdo do
diagndstico;

= Desnecessario: Ndo é necessario para a confirmagédo do diagnéstico.

TracoPersonalidade

EstiloAprendizagem

FPadraolnteracao

Credibilidade

. DesempenhoAluno
‘

ObjetivosSatisfeitos

Objetivos

PerfilSocial

Estadoafetiva

FlanoAgente

Figura 3.8: Rede probabilistica de raciocinio do Agente Social

A classificac@o da rede do aluno (Tabela 3.1) utiliza a informacdo do Agente de
Dominio sobre a presenca (ou ndo) dos cinco tipos de nodos elencados acima e é
informada para o Agente Social através do Agente Mediador (Flores, 2005).

Tabela 3.1: Classificacdo da rede

Rede Parametros

Invidvel Rede apresenta ciclos ou nés nao orientados

Incorreta Sem diagnéstico, diagndstico justifica as causas, presenca de nd
excludente

Potencial Auséncia de alguns nés importantes e presenca de nds desnecessirios

Satisfatoria Diferente do modelo especialista, mas satisfaz o estudo de caso
proposto

Completa Rede topologicamente idéntica ao modelo construido pelo especialista

Os nodos Aceitagcdo e Perfil Social estio diretamente ligados na fungdo de
utilidade, pois estes valores, quando altos, maximizam a funcdo de utilidade, ou seja,
influenciam a possibilidade de um aluno ser indicado para interagir/formar grupo de
trabalho com outro.
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A Figura 3.9 apresenta como a rede proposta por Conati (2002) foi integrada ao
modelo desenvolvido neste trabalho. Através desta figura pode-se observar com mais
clareza, no detalhe (1), os nodos pertencentes a rede de Conati (2002) e, no detalhe (2)
os nodos incluidos para o modelo do Agente Social.
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Figura 3.9: Detalhe do nodo EstadoAfetivo

As probabilidades a priori da rede principal de raciocinio do Agente Social

(Figura 3.8) sdo apresentadas na Figura 3.10.

E |_agent_rnain_net_Trad
=0 Aceitacan
. 5000 Alta )
L] 50.00 Baixa =~ Objetivas
=2 QD Credbiidade i L. ] 24.19 Exploracao
.....  — 2.71 Alta | 43,25 ProvarHipotese
----- ] 30.32 Media -] 32,56 AprenderCaso
----- ] 60.97 Baixa = OhjetivosSatisfeitos
s-(O0Desempenhodlune 1 L — 16,66 Completaments
..... | - 30,89 RInviavel ] 20,87 Parcialmente
----- | I 24,79 RIncorreta -] £2.47 ManSatisfeito
----- - 20.00 RPotencial =R Padraninteracan
----- — 11.73 RSatisfataria B - 35.06 Consultar Tutorial
..... ] 12.60 RCompleta -] 32,55 SubmeterRedeFran
c-g0Estadosfetive L | - 32,38 Solicitarajuda
..... E_] 26,79 alegre =-{@OFerfilSocial
----- ] 35.24 Vergonha ] 50,00 Alto
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Figura 3.10: Probabilidades a priori da rede probabilistica do Agente Social

As caracteristicas individuais do aluno que sdo levadas em consideragdo para o
agrupamento, conforme estudo do Capitulo 2, aparecem como nodos da rede da Figura
3.8. O detalhamento dos nodos e das tabelas de probabilidade condicionais sio
apresentados nas proximas subsecdes.
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3.1.1 Desempenho do aluno

O desempenho do aluno se refere a competéncia do aluno no assunto em pauta.
Por exemplo, alunos estdo trabalhando em conjunto para montarem uma rede que
diagnostique depressdo, neste caso, alunos que ja montaram redes sobre esta patologia
serdo incentivados a unirem-se ao grupo para colaborar na nova construgio. E
importante armazenar o grau de conhecimento sobre o assunto, dado pela classificacio
das redes ja construidas pelo aluno. O desempenho do aluno € informado ao Agente
Social pelo Agente Mediador do ambiente AMPLIA.

DesempenhoAluno

Credibilidade Alta Media Baixa
PadracInters Consult:  Submet  Solickar  Consult  Submet  Solictar  Consult Submet  Saolicitar
RInviavel 0.05 0.05 0.05 0.2 0.2 0.2 0.4 0.4 0.4
RIncorreta 0.05 0.05 0.05 0.2 0.2 0.3 0.3 0.3
RPotencial 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
RSatisfatoria 0.3 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.05 0.05 0,05
RComoleta 0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 0.05 0.05 0,05

Figura 3.11: CPT do nodo Desempenho do Aluno

3.1.2 Perfil Social

O perfil social é tracado durante o processo de interacdo dos alunos. O Perfil
Social de cada aluno guarda as seguintes informagdes:

= Iniciativas de comunicacdo: quantidade de vezes que o aluno teve iniciativa
de conversar com outros alunos;

= Respostas a iniciativas de comunicacdo: numa comunica¢do inicial,
quantidade de vezes que o aluno respondeu;

O perfil social € definido pela férmula:

i+r
sp= 2.
P 4]
ou seja, o perfil social de um aluno € a média total entre quantidade de vezes que
o aluno teve iniciativa de conversar com outros alunos (i) e o nimero de repostas que
este aluno deu para as chamadas de outros alunos (r). A variavel #i representa o total de
intera¢Ges de uma sessdo de trabalho.

As probabilidades a priori definidas para este nodo sdo 0.5 para alto perfil social
e 0.5 para baixo perfil social. A avaliacdo do perfil social de cada aluno, através da
férmula apresentada, definird o conjunto de evidéncias para o nodo Perfil Social.

3.1.3 Aceitacdo

Baseada nas idéias de Maturana, esta varidvel indica a aceitacdo de um aluno
por um colega. O grau de aceitacdo de um aluno, conferido por outro aluno, é um
aspecto levado em considerag¢do para formacdo de um grupo. Assim, um colega sé serd
indicado novamente para interagir com outro, caso seu grau de aceitacdo tenha sido alto.
Porém, caso um aluno tenha um baixo grau de aceitagdo por outro, em uma primeira
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interacdo, o mesmo pode ser novamente indicado o grupo para trabalhar em outro
tépico/contetido. Assim, a rejei¢do pode ser decorréncia do desconhecimento naquele
tépico e ndo na falta de afinidade entre o grupo, e o aluno pode ser indicado uma
segunda vez. Se nesta oportunidade, sua aceitacdo continua baixa, ndo serd mais
indicado para formar o grupo de discussido com este colega.

A Aceitacdo, se unida as idéias da Psicologia Social como as Redes Sociais e da
Sociometria (Wasserman, 1994) (Yang, 2003) (Sparrowe, 2001) (Sherman, 2004)
também pode nos mostrar aspectos acerca das caracteristicas sociais dos estudantes.
Isso porque, o grau de aceitac@o ¢ indicado pelos préprios alunos e com base nas suas
estruturas afetivas, refletindo assim estas estruturas. E vilido salientar que o grau de
aceitacdo também pode indicar emocgdes diversas, tais como amor, inveja ou 6dio. Em
funcdo disso, a aceitacdo de um aluno em relagdo as suas relagdes sociais ¢ dada pela
média aritmética dos graus de aceitag@o recebidos pelos colegas com os quais este aluno
interagiu.

As probabilidades a priori definidas para nodo Aceitacdo sdo 0.5 para alta
aceitacdo social e 0.5 para baixa aceitacdo social. A avaliacdo que cada aluno fard do
colega com quem interagiu definird o conjunto de evidéncias para o nodo Aceitagdo.
Esta avaliacdo é feita através das informagdes fornecidas pelo aluno através da interface
do editor colaborativo de Redes Bayesianas do AMPLIA. No final de cada sessao
colaborativa, o aluno é questionado se voltaria a trabalhar com os colegas do grupo
composto. A partir das suas respostas, o sistema armazena esta informacao no modelo
do aluno avaliado.

3.1.4 Estado Afetivo

Os estados afetivos sdo eventos resultantes do resultado da acdo de um aluno ou
da acdo do agente. De acordo com a teoria cognitiva de emocdes OCC (Ortony, 1998),
emocdes derivam de uma avaliagdo cognitiva da situacdo atual consistindo de eventos,
agentes e objetivos.

O resultado desta avaliacdo depende de como a situacdo se enquadra nos
objetivos e preferéncias de uma pessoa. Por exemplo, dependendo do fato de um evento
atual (resultado de uma acdo Figura 3.12, a e b) se adequar ou ndo ao objetivo de uma
pessoa, esta sentird alegria ou angustia em relag@o a este evento. J4 se o evento atual é
causado por outra pessoa (ou pelo grupo), a pessoa sentird admira¢@o ou repreensdo em
relacdo a este grupo (Figura 3.12a). Ainda, se o evento estd relacionado a prépria
pessoa, ela se sentird orgulhosa ou com vergonha (Figura 3.12b). Esta estrutura € a base
da teoria OCC para definir as 22 emogdes.

A teoria OCC considera que s6 existe um objetivo ativo durante o processo de
avaliacdo cognitiva e, assim, a reacdo emocional resultante e sempre deterministica. Na
pratica, uma pessoa pode ter varios objetivos e até objetivos conflitantes, situacdo que
nio é tratada no modelo OCC.

O modelo apresentado na Figura 3.8 considera 6 emocdes, conforme o modelo
apresentado por Conati (2002), das 22 emoc¢des do modelo OCC. Estas emog¢des sdo
Alegria/Angustia (Joy/Distress) pelo estado atual da rede construida no editor,
Orgulho/Vergonha (Pride/Shame) em relagio a si e Admiracdo/Repreensdo
(Admiration/Reproach) em relacio ao trabalho desenvolvido pelo grupo. Estas 6



emocdes sdo as consideradas neste trabalho.
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Figura 3.12: Exemplos de emog¢des baseados na teoria OCC

As probabilidades propagadas pela rede para nodo Estado Afetivo sdo
apresentadas na Figura 3.13.

EstadoAfetivo
ObietivosSati  Compler
Aleqre 0.8131¢
Vergonha 0.0905C

Figura 3.13: CPT do nodo Estado Afetivo

Repreensac 0.0905C

Parcialn
0.4166£
0.33332
0.25%

MaoSat
00714z
042857
0.5

Observa-se na tabela de probabilidade condicional (CPT) a relacdo de
causalidade entre o nodo Objetivos Satisfeitos e o nodo Estado Afetivo.

3.1.5 Tragos de Personalidade

O nodo Tragos de Personalidade considera os tracos dominantes de uma pessoa.
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Segundo McCrae e Costa (1989), os cinco tracos predominantes de personalidade
identificados sdo: Neuroticismo, Extroversdo, Franqueza/Intelecto, Afabilidade e
Consciéncia, todos eles considerados neste modelo. Cada um dos cinco tragos foi
incorporado ao modelo como varidveis do nodo Tracos de Personalidade. Pelo fato
destas variaveis serem observaveis, foram identificadas e construidas as tabelas de
probabilidade condicionais (CPTs) usando dados coletados dos questiondrios de
avaliacdo dos tragos de personalidade. Este questionario foi proposto por Goldberg
(1992) e encontra-se na integra no Anexo B. As probabilidades deste nodo foram
definidas a priori, com valores equilibrados para as cinco varidveis, ou seja, 0.2 para
Neuroticismo, 0.2 para Extroversdo, 0.2 para Franqueza/Intelecto, 0.2 para Afabilidade
e 0.2 para Consciéncia.

3.1.6 Objetivos

A avaliac@o dos objetivos de um aluno na utilizacdo de um ambiente educativo
faz parte do modelo proposto por Zhou (2003) apresentado na Figura 3.14. Neste
modelo, foram considerados como objetivos dos alunos na utilizacdo do sistema:
exploragdo do ambiente, edicdo da rede sem erros, provar hipéteses diagnésticas e
conseguir elaborar uma rede para um caso clinico com €xito (rede classificada completa
ou potencial). Assim como no modelo de Zhou (2003), os objetivos foram definidos
apods experimento pratico com os alunos (Se¢éo 4.1 Experimento I).

Tracos de Personalidade

| |

| |

! | s |

(Ttacopersoruahdaue B : i Extroversao :
/

i | EstabilidadeEmocional // ST |

=== Escrupulosidade ) |

b i |

/ I

i ¥ s - Z

|
LIII____lf | e
) T
I Iy

h S

Objetivos

Figura 3.14: Detalhe da rede para inferéncia dos Objetivos

Pelo fato dos objetivos dos alunos serem um elemento chave na aplicacdo do
modelo OCC, o modelo de Zhou (2003) inclui estes nodos para facilitar a avaliacdo dos
estados afetivos. Os objetivos dependem dos tracos de personalidade de uma pessoa,
como apresentado na rede da Figura 3.14.

Objetivos
TracoPersoni Exbowver  Socializ | Abertur  Escrupu  Estabilis
Exploracan 0.107 0.535 0.424 0.528 0,097
ProvarHipote [.6C 0.524 0.621 0.55 0.43
AprenderCas  0.64& 0.432 0.3212 0.314 0,434

Figura 3.15: CPT do nodo Objetivos
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As probabilidades associadas aos nodos Objetivos, Tracos de Personalidade,
Padrées de Interacdo, Objetivos Satisfeitos e Estado Afetivo foram baseados no trabalho
de Zhou (2003). Segundo este autor, as probabilidades definidas para o nodo Objetivos
sdo apresentadas na Figura 3.17.

3.1.7 Estilo de Aprendizagem

O estilo de aprendizagem de um aluno foi incluido neste modelo pelo fato de
influenciar na maneira como o aluno se comporta em um ambiente de aprendizagem. As
caracteristicas predominantes de um aluno determinam suas opg¢des no processo de
aprendizagem, como, por exemplo, escolha por trabalhos individuais ou em grupo,
preferéncia por atividades praticas ou de leitura e reflexdo.

A fim de contemplar trabalhos futuros, a rede do Agente Social inclui todos os
estilos de aprendizagem. Porém, para o contexto deste trabalho, os pares de estilos
Ativo/Reflexivo e Sensitivo/Intuitivo sdo os mais adequados para a forma como se da o
processo de aprendizagem no ambiente AMPLIA.

Nos experimentos apresentados no Capitulo 4, foram aplicados questionarios
para inferéncia dos estilos de aprendizagem. Este questiondrio foi proposto por
(Soloman & Felder, 2008) e encontra-se na integra no ANEXO G QUESTIONARIO
PARA INFERENCIA DE ESTILOS DE APRENDIZAGEM. Ji a por¢io do
questiondrio utilizada para inferir os estilos utilizados neste trabalho (Ativo, Reflexivo,
Sensitivo e Intuitivo) estd no ANEXO A INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 1
(MODELO DO ALUNO).

Pelo fato destas varidveis (estilos) serem observaveis, foram identificadas e
construidas as tabelas de probabilidade condicionais (CPTs) usando dados coletados dos
questiondrios. As probabilidades deste nodo foram definidas a priori, de forma
balanceada, ou seja, 0.125 para Ativo, 0.125 para Reflexivo, 0.125 para Sensitivo, 0.125
para Intuitivo, 0.125 para Seqiiencial, 0.125 para Global, 0.125 para Visual e 0.125 para
Verbal.

3.1.8 Credibilidade

O nodo credibilidade pertence a rede de avaliacdo do Agente Aprendiz (Flores,
2005) do AMPLIA. O Agente Social recebe a informagdo da credibilidade da rede
construida pelo aluno através deste agente. A caracteristica de cooperacdo em SMA,
citada por Jennings (1997), acontece neste sistema através da troca de mensagens entre
os agentes de uma mesma sociedade (agentes internos do AMPLIA e agentes internos
do PortEdu) e de sistemas heterogéneos (entre agentes do AMPLIA e PortEdu).

O Agente Aprendiz observa os arquivos de registro (logs) com as acdes dos
alunos e representa sua tomada de consciéncia (Piaget, 1977) através de niveis de
credibilidade. O Agente Aprendiz detecta situagdes como: indecisdo no momento de
escolher os nodos adequados, repeticdo de tentativas em adequar um nodo a uma
relacdo, construcdo de um novo modelo menos eficiente que o anterior e solicitacdo de
ajuda. Estas situagdes sdo utilizadas como critérios para inferir a credibilidade atribuida
pelo sistema ao aluno. Para efeitos de implantacdo, sdo definidos trés graus de
credibilidade:
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= Baixo Crédito: atribuido nos casos de indecisdo ou inseguranca, por
exemplo, quando o aluno constantemente apaga ou refaz os seus nodos;

=  Médio Crédito: quando o aluno recorre de maneira espontinea a ajuda do
sistema, ou quando constréi um modelo de rede menos eficiente que o seu
modelo anterior;

= Alto Crédito: quando o aluno constrdi o seu modelo de maneira autdnoma,
recorrendo inclusive a recursos fora do ambiente, como por exemplo,
mecanismos de busca na Web.

Credibilidade
Alta 0.0871
Media 0.3032
Baixa 0.6097

Figura 3.16: CPT do nodo Credibilidade

O Agente Aprendiz do AMPLIA troca mensagens com o Agente Social
informando a credibilidade da rede do aluno. Segundo Flores (2005), as probabilidades
a priori do nodo Credibilidade foram definidas com valor maior para as redes de baixa
credibilidade. Segundo a autora, a maioria os alunos iniciantes constréem redes de baixa
credibilidade, em fun¢@o da falta de dominio na ferramenta e na drea de conhecimento.

3.1.9 Padraées de Interacdo

Os padroes de interacdo sdo caracteristicas especificas das agdes individuais dos
alunos. A influéncia que os objetivos dos alunos possuem sobre os padrdes de interacdo
€ representada pela topologia da rede da Figura 3.17.

Objetivos

,_:-'""_""\-\_._\.
Objetvos )

.

; ~,
Padraolnteracao

Padries de Interacio

Figura 3.17: Detalhe da rede para inferéncia dos Padrdes de Interacdo

Os padrdes de interacdo mais relevantes identificados por Zhou (2003) e
validados no experimento realizado neste trabalho (sec¢do 4.1) s@o: acesso ou consulta a
tutoriais (nodo ConsultaTutorial), submeter freqiientemente a rede para avaliagdo, ou
seja, comparacdo da rede do aluno com a rede do especialista (nodo SubmeteRedeFreq)
e solicitar ajuda ao sistema (nodo SolicitaAjuda).
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Figura 3.18: CPT do nodo Padrio Interacio

O nodo Padrdo de Interagcdo € influenciado pelas probabilidades dos nodos
Objetivos, Traco de Personalidade e Estilos de Aprendizagem, como observado na
Figura 3.18.

3.1.10 Objetivos Satisfeitos

O nodo Objetivos Satisfeitos representa o resultado da avaliagdo da acdo do
aluno, que ¢ influenciada pelos nodos Objetivos e Desempenho do aluno. Esta avaliacio
afeta a manifestacdo da emocdo, como especificado no modelo OCC e no modelo de
Zhou (2003). Assim, o nodo Objetivos Satisfeitos informa o resultado que se espera de
uma ac¢do do aluno, em relacdo a seus objetivos.

Os arcos e tabelas de probabilidades condicionais entre os nodos Objetivos,
Desempenho do aluno e Objetivos Satisfeitos sdo baseados em um julgamento
subjetivo. Algumas destas ligacdes sdo um tanto 6bvias como, por exemplo, um aluno
que tem o objetivo de provar uma hipdtese diagndstica e sua rede foi classificada como
completa indica que seu objetivo foi alcancado com a maxima probabilidade (veja na
CPT da Figura 3.19). Outras relagdes s@o menos dbvias e sé podem ser construidas a
partir de entrevistas com os alunos. Assim, pelo fato de ndo existirem heuristicas
adequadas para construirem estas ligacdes, ndo foram incluidas neste modelo. Um
exemplo destas relacdes € o objetivo de “Exploracdo” do ambiente. O resultado da rede
construida pelo aluno nao indica se a explorag@o foi ou ndo bem sucedida, visto que a
exploragdo objetiva a livre navegacio no ambiente.

ObjetivosSatisfeitos

Obistivos
Desempenha
Completamer

ProvarHipotese AprenderCasa

RPotenc  RSatisfa  RComol RPotenc  RSatisfa  RComol
0.3 o a 1] 0 1 ] 1] 0 o 1

0.1 0.1 0.1 0.8 o 0.1 0.1 0.1 0.8 ]

0.2 0.9 0.9 0.2 o 0.9 0.5 0.9 0.2 ]

Exploracao
RPotenc
0.2
0.2
0.2

RSatisfa
0.25

RIncorn RImiawe RIncorr RInviaw RIncorr

0.15
0.2

0.25

RlIrviawe
0.1
0.2
0.3

Parcialments
MaoSatisfeito

Figura 3.19: CPT do nodo Objetivos Satisfeitos

O nodo Objetivos Satisfeitos influencia o nodo Estado Afetivo visto que € mais
provavel que um aluno expresse uma emog¢ao positiva apds alcancar os seus objetivos.

3.1.11 Utilidade

O nodo Utilidade representa as preferéncias do Agente Social em relagdo aos
possiveis estados. A inclusdo deste nodo se baseia na Teoria da Utilidade (secdo 2.3.2
Teoria da utilidade) visto que para o processo de tomada de decisdo do agente é
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necessério que haja uma funcdo numérica que represente as preferéncias do agente em
relacdo aos diferentes estados de um mundo. Na Figura 3.20 estdo agrupados os valores
que expressam a preferéncia do agente por um estado. Através destes valores, o agente
seleciona a a¢do que maximiza este valor no momento da decisdo de como agir. A agdo
do Agente Social é regulada pelo seu plano, ou estratégia de formacdo de grupo. As
estratégias para formacgdo de grupos adotadas pelo agente sdo detalhadas na préxima
secao.

Utilidade

_ 0.1 0.05 0.2 I 0.1 0.1 0.1 05 I 0.2 I 0.2 01 08 0.1 0.1 0.05 I 0.2 0.1 0.1 0.1

_ 0.2 0.05 0.25 I 0.1 0.1 0.1 0.7 I 0.1 I 0.15 0.08 Q6 0.2 0.2 0.05 I 0.25 0.1 0.1 0.1

Figura 3.20: CPT do nodo Utilidade

A tabela de probabilidade condicional do nodo Utilidade foi modelada de forma
a auxiliar o agente no processo de decisdo. Durante o processo de avaliacdo dos grupos
se serdo compostos, o agente leva em consideragdo a estratégia, o desempenho da rede
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do aluno, o estado afetivo do aluno, o perfil social e a aceitagdo social do aluno. Sdo os
pesos atribuidos aos estados que definem o grupo mais adequado para um determinado
aluno.

Tanto a topologia da rede, e a relagdo causal entre as varidveis de dominio que
ela expressa (aspecto qualitativo), como a distribuicdo de probabilidades condicionais
das variaveis (aspectos qualitativos) definem o modelo de raciocinio do Agente Social.

Os valores atribuidos aos estados do nodo Utilidade definem as possibilidades
de composi¢do de grupos sugeridos pelo Agente Social e serdo detalhados nos cenarios
apresentados na se¢do 3.2 Estratégias para formagcdo dos grupos.

3.2 Estratégias para formacao dos grupos

O principal objetivo do Agente Social é sugerir a formacdo de grupos de
trabalho e motivar os alunos na construcdo do conhecimento de forma colaborativa.
Quando o agente considera caracteristicas individuais dos alunos ele pode compor
grupos que possam ter melhor rendimento na sua dindmica de trabalho.

Na aprendizagem colaborativa, o sucesso de uma pessoa estd relacionado ao
sucesso dos outros estabelecendo uma interdependéncia positiva entre os membros de
um grupo. Quando os membros de um grupo compartilham do mesmo objetivo, eles se
comprometem na realizacdo da tarefa. Uma das formas de se garantir uma
interdependéncia positiva € estabelecer o compartilhamento de papéis entre os
participantes de um grupo. Assim, cada participante em algum momento terd uma
responsabilidade especifica e se compromete com esta fun¢io para contribuir com a
construgdo coletiva.

7

A participacdo em um grupo depende da aprovacdo do usudrio. O aluno é
convidado a juntar-se ao grupo, mas participa se quiser. Quando um aluno é convidado a
participar de um grupo e aceita o convite, considera-se que a aceitacdo social do aluno
em relacdo aos alunos que compdem o grupo é positiva. Caso recusa, o Agente Social
averigua o porqué da rejeicdo. As seguintes perguntas sdo feitas: (i.) ndo tenho interesse
neste assunto, (ii.) estou temporariamente indisponivel, (iii.) ndo tenho interesse em
interagir com este grupo.

As agdes dos alunos sdo armazenadas no modelo do aluno. Esta base de dados é
consultada pelo Agente Social no momento de avaliar uma sugestdo de indicacdo de
aluno. Os grupos s@o compostos dinamicamente, em funcio da tarefa que estd sendo
realizada. Por exemplo, considere um cendrio em que o “Aluno 1” iniciou a edicdo da
rede para o caso clinico “Avaliagdo cardiaca”. O Agente Social verifica que os alunos 2,
4,5,7, 8 e 9 ja elaboraram redes para este caso, com resultados diferentes. O agente
indica para o “Aluno 1” que interaja com os alunos 4, 7 ou 8, pois apds avaliar o perfil
de cada um deles, acredita que estes sejam os colegas mais adequados para comporem
um grupo de trabalho com o “Aluno 1”. Para este cendrio, iniciado pelo “Aluno 1” o
agente sugere que este aluno seja o lider do grupo, durante aquela sess@o. A estratégia
de definir, a cada sessdo, um novo lider para o grupo tem o objetivo de manter a
organizacdo e comprometimento dos membros do grupo e possibilitar o
compartilhamento de papéis, fazendo com que vdérios alunos experimentem a
responsabilidade de manterem a produtividade de um grupo.
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As informagdes individuais e do grupo sdo atualizadas pelo Agente Social nos
modelos de aluno e de grupo apds cada tarefa realizada, visto que o comportamento dos
envolvidos muda com a evolugdo das interacdes e em funcdo do grupo no qual estd
inserido.

Os alunos podem se repetir em varios grupos. Um aluno néo precisa participar
sempre de um mesmo grupo e pode participar simultaneamente de vérios grupos,
conforme seu interesse.

O ideal é formar grupos com perfil mais democratico e muitos alunos com perfil
de lideranca podem gerar conflitos. A investigacdo experimental de White & Lippitt
(Kriiger, 1986 p.75) sugere que a democrdtica € a melhor das modalidades de lideranca,
pois se excetuando a produtividade (que € melhor na autoritiria) os grupo
democraticamente conduzidos apresentam indices mais positivos de em termos de
coesdo, independéncia e baixa freqiiéncia de comportamentos agressivos. Em fungdo
disso, neste trabalho cada grupo possui um aluno com o papel de lideranca e este papel
¢ compartilhado a cada nova sessdo (edi¢do de rede). Assim, considera-se que qualquer
aluno € capaz de liderar um grupo. Esta técnica é chamada de compartilhamento de
papéis (role-sharing) (Peterson, 1997). A lideranca compartilnada leva ao
compartilhamento de competéncias. O lider tem a fun¢c@o de manter o foco no processo
e o funcionamento do grupo, resolvendo possiveis conflitos. O lider coordena as
discussdoes e as idéias e mant€m os colegas ativos no processo de construcdo
colaborativa. Quando os alunos frequentemente compartilham papéis de lideranga, ou
de facilitadores, eles ficam mais atentos a manutencdo do funcionamento do grupo
(Peterson, 1997). Porém, nem sempre o aluno designado como lider, tem este perfil.
Caso o Agente Social observe que algum membro ndo estd participando do grupo, ele
envia mensagens a este aluno (através da ferramenta de bate-papo) a fim de motiva-lo a
participar da tarefa. Desta forma, o Agente Social sempre atuard em conjunto com o
lider do grupo.

Os grupos devem ser formados por alunos com conhecimento em niveis nao
muito discrepantes. Por exemplo, unir num grupo dois alunos experts e um com baixo
desempenho naquele assunto pode ndo ser produtivo. Para grupos de seis pessoas, por
exemplo, com alunos com desempenho 6timo, médio e regular, poder-se-ia unir dois
colegas de cada nivel de conhecimento, totalizando seis. Segundo Lima (2003), grupos
heterogéneos geram contribuicdes relevantes. Por este motivo, nos experimentos
realizados neste trabalho (Capitulo 4) o Agente Social formou grupos heterogéneos,
com alunos de perfis variados e ndo conflitantes.

A formacdo de um grupo € uma coalizdo para alcangar um objetivo maior, que €
a aprendizagem. Esta coalizo sera feita baseada no comprometimento (aspecto social),
estado afetivo e personalidade (aspectos afetivos). Cada aluno possui uma personalidade
que influencia na dindmica dos grupos. Para levar em consideracio os aspectos afetivos,
os agentes devem manter uma memoria emocional.

Com base nestas estratégias, o Agente Social utiliza a rede da Figura 3.21 para
compor os grupos de trabalho.
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Figura 3.21: Rede para composicdo de grupos

Os nodos Grupo 1, Grupo 2 e Grupo 3 representam trés diferentes estratégias de
composi¢do de grupos. Em funcdo da estratégia, a rede verifica em qual grupo se
enquadra um determinado aluno com um perfil especifico. O nodo PerfilAluno
representa a rede da Figura 3.8 e considera como estados o perfil social, a aceitacdo, o
estado afetivo e o desempenho do aluno. O nodo Estratégia define o grupo no qual o
aluno avaliado serd indicado para participagdo. O nodo Grupo I representa o grupo de
alunos com perfil equivalente a alta sociabilidade, alta aceitagdo, desempenho médio a
baixo e estado afetivo negativo (Angustia, Vergonha ou Repreensdo). O nodo Grupo 2
agrupa alunos com perfil predominante de estado afetivo positivo (Alegre), desempenho
médio a alto, sociabilidade média a baixa e aceitacdo média a baixa. J4 o nodo Grupo 3
possui como estratégia agrupar alunos com alto desempenho, estado afetivo positivo,
baixa sociabilidade e baixa aceitacdo. Para os trés casos sdo utilizadas estratégias para
composicao de grupos heterogéneos, agrupando alunos com perfis diferentes, mas com
uma caracteristica afim.

PerfilAluno E _
Dessmosnha  0.2F Strategla
EstadoAfetiva | 0.25 AlmDesempe | 0.33
Soclabilidade | 0.25 AlaSodabilic | 0.34
Aceitacao 0,35 Estadoffetve | 0.33

AltoDesamoanha AltaSociabilidade EstadoAfetivePositive
Estadof | Sociabil  Aceitae: | Dasemp EstadeA | Sociabil | Aceitac: | Desemp  Estadef  Seaiabil  Aceltace
Parbicipa || 1 1 1 1 01 |02 04 | 03 1 1 B f
MagParficioa | 1 1 1 i 0.4 0.2 0.1 02 1 1 1 1
Grupo2
| Estratesia AltaDesemoenha AltsSociabilidade EstadokfetivoPositie

| PerfilAlune | Desemp Ectado®  Sodabil  Acsitac:  Desemg Estadod  Soclabll  Aceitac:  Desemp  Estaded  Socabil | Aceitace
Particpa 1 1 1 1 1 1 1 1 0.3 0.4 0.2 0.1
NaoPartidoa | 1 [ 1 1 [ 1 1 [ 1 [ 1 1 02 | 04 03 04

AlteDesempanhs AltsZociabilidade Esta doAfeti vaPeozitive
\| Desemp Estadod | Soclabil | Aceltace  Desemp EstadoA  Sociabll  Aczitac: | Desemp | Estaded  Soclabil | Aceitac:
0.4 0.2 0.3 0.1 i 1 1 1 1 1 1 1
NaoParticioa = 0.1 0.3 &2 | 0.4 i i i i 1 1 1 1

Figura 3.22: CPTs dos nodos da rede para composi¢ao de grupos
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As probabilidades a priori dos nodos PerfilAluno e Estratégia sao apresentadas
na Figura 3.22. Nas tabelas dos nodos Grupo 1, Grupo 2 e Grupo 3 podem-se observar
a influéncia das probabilidades do perfil do aluno e da estratégia de formagdo de grupos
sobre os nodos dos grupos. Assim, em fun¢@o do plano do Agente Social (estratégia) é o
grupo no qual o aluno serd agrupado.

A Figura 3.23 apresenta trés cendrios que ilustram as sugestdes do agente,
levando em consideracdo o perfil do aluno e a estratégia definida. A estratégia € definida
pelo agente em fun¢d@o do perfil do aluno lider (aluno que inicia a edi¢do de uma rede).
Se o perfil deste aluno é de um aluno com alto desempenho, a estratégia usada é a do
cendrio (3), se o aluno possui estado afetivo positivo, a estratégia usada é do cendrio (2)
e, por fim, para alunos com alta sociabilidade, a estratégia utilizada é apresentada no
cendrio (1). Para alunos com valor igual para as variaveis estado afetivo, sociabilidade e
desempenho, o agente define aleatoriamente uma estratégia.

=-@@OEstrategia = @@OEstrategia - @@OEstrategia
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Figura 3.23: Cendrios de composicdo de grupos

As estratégias adotadas para a composi¢do dos grupos dos trés cendrios da
Figura 3.23 vdo ao encontro da equilibracdo das estruturas, questdo abordada nas
pesquisas do bidlogo suico Jean Piaget (1976). A teoria da Epistemologia Genética de
Piaget (1983) trata do desenvolvimento das estruturas cognitivas da crianca. Ja o
mecanismo de construcao destas estruturas envolve o desenvolvimento e a formagdo do
conhecimento.

A formagdo do conhecimento € um processo de equilibragdo. Assim, um sujeito
possui estados de equilibrio qualitativamente diferentes, com multiplos desequilibrios e
reequilibracdes. Porém, as reequilibragdes fundamentais para o desenvolvimento sdo as
que conduzem para um melhor equilibrio e para uma auto-organizagdo (Piaget, 1976).

Para uma melhor compreensido da forma como este trabalho trata os possiveis
conflitos que aparecem no processo de construgdo coletiva do conhecimento, € preciso
destacar os conceitos de assimilacdo, acomodagdo e perturbacdo (Piaget, 1976).

Por assimilagdo entende-se a integragdo de elementos novos a estruturas ou
esquemas ja existentes, enquanto a acomoda¢do € a modificagdo dos esquemas de
assimilagdo por influéncia de situagdes externas sdo importantes para este estudo. O
conhecimento nao estd no sujeito (inatismo) € nem no objeto (empirismo). Ele é
construido a partir da interacdo sujeito — objeto. Ao agir sobre o objeto, o sujeito retira
dele (abstrai) elementos, que sdo assimilados, isto €, incorporados em um esquema
sensorial ou conceitual, através de um processo de interiorizacdo. Esta assimilagdo deve
ser acomodada, isto €, deve levar em consideracdo as particularidades dos elementos
assimilados para permitir sua integragdo. Os sistemas cognitivos sdo entdo, a0 mesmo
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tempo, abertos (integrag@o, assimila¢do) no sentido das trocas com o meio, e fechados
(diferenciacdo, acomodacg@o) enquanto ciclos, e as formas de equilibrio referem-se,
portanto, as agOes realizadas nos dois sentidos. Quando ocorre uma perturbacio

exterior, isto é, um desequilibrio, h4 uma modificacdo compensadora, ou seja, uma
adaptacdo ou um novo equilibrio do sistema cognitivo (Seixas, 2005).

Através da andlise das formas com que ocorre a equilibragdo, podem-se buscar
os conflitos que levam a desequilibracdo. A equilibracdo pode se dar de trés formas
diferentes: (i) equilibracdo entre a assimilacdo do objeto a um esquema de acdes e a
acomodacdo deste esquema ao objeto (confere significacio ao objeto, transformando-o);
(i) Equilibracdo das interagdes entre os subsistemas e (iii) Equilibrio progressivo da
diferenciagdo (acomodacio) e a integracao (assimilacio).

Na equilibracdo entre a assimilagdo do objeto a um esquema de a¢des, o objeto
deve ter certos caracteres (A’) e ndo deve possuir outros caracteres (p.ex. X ou Y, que
sd0 na0A’). A equilibragdo das interacdes entre os subsistemas, como no caso anterior,
também necessita da negacdo, pois a coordenacdo de dois subsistemas envolve uma
parte operativa comum (S1;S2), que se opde a (S1.nd0S2) e (S2.ndoS1). O equilibrio
progressivo da diferenciacdo e a integragdo consideram as relacdes que unem
subsistemas a uma totalidade que os engloba. O papel necessario das negacdes € visto
aqui, pois ao diferenciar uma totalidade T em subsistemas S, afirma-se o que cada um
possui de proprio. Ao excluir as propriedades que ndo contém, assim como constituir
uma totalidade T é destacar as propriedades a todos os S e distinguir, negativamente as
propriedades particulares, ndo pertencentes a T.

Segundo Seixas (2005), os trés tipos de equilibragdo podem efetuar-se de
maneira espontanea e intuitiva, por tateamentos sucessivos, eliminando os fracassos e
retendo os sucessos. Na medida em que o sujeito procura uma regulagdo, uma
estabilidade coerente, € necessario usar as exclusdes de modo sistematico, assegurando
uma correspondéncia exata das afirmacdes e negacdes.

Os esquemas de assimilag@o buscam a significacdo dos objetos assimilados. Um
obsticulo a esta assimilagcdo acarreta uma perturbacdo e as reagdes a estas perturbacoes
sdo as chamadas regulacdes. A regulacdo consiste em uma retomada de uma acdo
original, modificada pelos seus resultados, ou seja, quando a acdo original ndo produziu
os resultados esperados e é retomada, com base nos resultados obtidos.

As perturbagdes podem ser geradas de duas formas. A primeira é quando hd uma
oposicdo a acomodacdo, originando o erro, seguida da regulacdo (correcio ou feedback
negativo). A segunda € quando existem lacunas ou necessidades insatisfeitas em relacio
a um objeto ou condi¢@o necessdria para resolver um problema ou concluir uma acio.

Para Piaget, ndo se pode considerar regulacdo quando houver simplesmente uma
repeticdo da acfo. Para que aconteca a regulacdo e a reequilibracdo, € preciso que
aconteca uma mudanga ou uma ac¢do interrompida. Assim, a equilibragdo cognitiva pode
levar a estados de equilibrio que podem ser considerados como estados de melhor
qualidade que o anterior.

No modelo de selecdo de grupos (Figura 3.21) algumas perturbacdes no
processo de aprendizagem coletiva podem ser geradas em funcdo dos perfis dos alunos
selecionados para composicdo dos grupos. Quando um aluno inicia a edicdo de uma
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rede para um caso clinico, o Agente Social considera este aluno como o lider do grupo
de trabalho. Através da interface do editor, o aluno pode escolher entre o trabalho
individual ou o trabalho em grupo. Se o aluno abre a possibilidade para o trabalho
coletivo, o Agente Social faz intervencdes sugerindo colegas com perfil para um grupo
potencial. A partir do perfil do aluno lider, o Agente Social vai selecionar a estratégia de
composi¢do do grupo, o que pode variar a cada sessdo de trabalho. Um exemplo de
perturbacdo que pode acontecer no cendrio (1) da Figura 3.23 é o desconforto, ou
pouco rendimento, dos participantes pela falta de conhecimento no caso clinico em
questdo. Esta perturbacdo pode levar a uma regulacdo do sistema, visto que os alunos
deste grupo possuem alta aceitacéo e habilidade social. Alunos com estas caracteristicas,
em geral, possuem maior facilidade para procurarem ajuda com outros colegas ou
professores.

As estratégias definidas neste modelo buscaram a equilibragdo cognitiva, em
funcdo das probabilidades associadas aos estados dos nodos e propagadas pela rede.
Assim, buscou-se alcancar estados de melhor qualidade ao dindmico processo de
formacdo do conhecimento. Uma dificuldade inerente ao processo cognitivo é a
avaliagdo do mesmo, ou seja, como saber se apds as estratégias ou atividades
pedagdgicas realizadas o aluno realmente se apropriou do conhecimento. Para isso, foi
conduzido um experimento (secdo 4.4 Experimento 4) onde se avaliou a qualidade das
redes construidas pelos alunos de forma individual, pelos grupos formados
espontaneamente e pelos grupos sugeridos pelo Agente Social. O resultado deste
experimento aponta para mudangas no processo de aprendizagem que levaram a
reequilibragdo.

3.3 Interoperabilidade do Agente Social

Em Santos (2006) foi utilizada a OWL (detalhada na secdo 2.4 Ontologias para
Comunicagdo de Agentes Probabilisticos) para fornecer interoperabilidade seméantica
entre os agentes de contextos diferentes. O dominio onde estes agentes estio inseridos é
do portal educacional Portedu (Nakayama, 2005), um portal na web que prové acesso a
sistemas (como o AMPLIA) e conteidos educacionais. Ele oferece uma plataforma para
sistemas educacionais baseados em agentes e varios servigos, tais como recuperacio de
informacdes e agente perfil do usudrio, que mantém informagdes sobre os usudrios.

A OWL foi usada como linguagem para representar a ontologia do Agente
Social do PortEdu, de forma que este agente possa se comunicar com os agentes fora do
dominio da aplicacdo, como o Agente Aprendiz do AMPLIA.

Para o Agente Social se comunicar com os agentes fora do escopo original
(AMPLIA) foi proposto em Santos (2006) o uso da tecnologia de web semantica, mas
especificamente da OWL (secdo 2.4 Ontologias para Comunicacdo de Agentes
Probabilisticos).

A Figura 3.24 ilustra a arquitetura do Agente Social (com as redes de decisdo do
modelo individual e do grupo) e sua interacdo com os agentes Aprendiz e Mediador, do
AMPLIA e os agentes do PortEdu (External Agents). Os componentes que viabilizam a
comunicagdo com os agentes externos sao o Mddulo de Gerenciamento de Ontologias
(Ontology Management Module) e o Mdédulo de Comunicacdo Externa (External
Communication Module).
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A representagdo OWL foi estendida e adaptada para representar o conhecimento
do agente. Como apresentado no Capitulo 2, a BayesOWL foi desenvolvida para
resolver o problema de mapeamento de ontologias. Para este trabalho, foram usados os
conceitos da extensdo da OWL, a BayesOWL, e adicionado o suporte para
representacdo de varidveis com multiplos estados e tabelas de probabilidades
condicionais. Foi usado em Santos (2006) o software Protegé (Protegé, 2005) para
desenvolver o niicleo da ontologia OWL onde sdo fornecidos todos os conceitos
necessarios para representar o conhecimento probabilistico do Agente Social. As classes
definidas nesta ontologia permitem a traducdo da rede bayesiana do agente em OWL.
As classes principais sao:

=  Probability Information — abstracdo em alto nivel que € a superclasse de
Prior Probability, Conditional Probability ¢ CPT (Conditional Probability
Table);

=  Prior Probability — representa as probabilidades dos estados cujos nodos néo
tém pais;

= Conditional Probability — representa a probabilidade condicional bayesiana.
Esta classe tem duas propriedades: (a) State Probability, que define a
probabilidade para cada estado dos nodos levando em consideracao as (b)
condi¢des e (b) Condition que € o conceito que define uma varidvel e seu
estado para serem usados em conjuncdo com State Probability para
representar uma Conditional Probability.

v .Agente
. Aprendiz
E: - Modulo de i
5”?0'39 i Rede de Decisdo
Deciséo do
Modelo do Aluno
A A
Modulo de Gerenciamento
& de Ontologias
Interface i e e ;
- i & * Mecanismo:
: . Representagio . ! = :
| Médulo de = t AL i . Inferéncia
M Recuperagdo | 2 | tccctcctttssmes Mmosmeimsines
de Informagao »> R airiRRERa AR
' Processamento de
— , Consultas
' Agente :
Mediador / 4
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Figura 3.24: Arquitetura interoperavel do Agente Social
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Além das informacdes probabilisticas do agente, esta ontologia pode ser
utilizada por especialistas para fornecer outras informagdes do dominio do AMPLIA
para outros sistemas integrados ao PortEdu. Com os conceitos definidos nesta ontologia
podem-se representar as redes dos agentes em OWL. Cada nodo da rede é processado e
toda informagdo sobre ela (pais, filhos, CPT, etc.) é convertida para OWL criando
instancias de conceitos pré-definidos desta ontologia.

O Moédulo de Comunicacdo Externa (External Communication Module)
viabiliza a comunicag¢do com agentes externos (do portal PortEdu, neste caso, ou outros
agentes de ambientes de aprendizagem vinculados ao PortEdu). O Portedu foi
desenvolvido como um sistema multiagente e usa os padrdes da FIPA para promover
interoperabilidade entre ambientes de aprendizagem diferentes. Nao ha nenhum padrdo
no conteido da mensagem usado na linguagem. O desenvolvedor pode usar, assim, a
linguagem que se adapta melhor as suas necessidades. Neste trabalho, para aumentar a
interoperabilidade foi usada a OWL.

Assim, o modulo de comunicagdo é capaz de enviar e receber mensagens usando
FIPA-ACL. Ele € responsdvel por receber as consultas dos agentes, analisi-las e
encaminhar o contetido da ontologia para o mdédulo de gerenciamento da ontologia.
Uma vez recebida uma resposta do médulo da ontologia, j4 em OWL, a mensagem ¢&
envelopada, de acordo com a especificacio FIPA ACL e a mensagem ¢ retornada ao
remetente, seguindo o protocolo da mensagem.

Para a implementacdo da comunicacio foi utilizada FIPA-OS, um middleware
para facilitar a implementacdo de aplicacdes multiagente e que segue os padrdes
estabelecidos pela FIPA. A arquitetura prové servico de nomes (names service) e de
diretérios (directory facilitator), transporte de mensagens, analisadores (parser services)
e uma biblioteca de protocolos de interagdo FIPA. Para desenvolvimento de agentes, a
FIPA-OS fornece APIs Java. Existem outras alternativas ao FIPA-OS, mas este trabalho
utiliza FIPA-OS para facilitar a integracdo com o PortEdu, cuja implementacdo segue
este mesmo padrao.

A ontologia de Redes Bayesianas forma uma base de conhecimento que
armazena as situagOes das redes, as transi¢des entre situacdo e as evidéncias. Esta base
pode conter vdrias Redes Bayesianas diferentes. Cada modificacio em uma RB
caracteriza uma nova situacio e a seqiiéncia de situa¢des representa o histérico da rede.
A base de conhecimento mantém uma representacdo atualizada das redes do Agente
Social de forma que possa ser facilmente interpretada por outros agentes. A ferramenta
Protegé foi utilizada também para manter a base de conhecimento do Agente Social.
Para a atualizacdo da base de conhecimento foi utilizada a ferramenta Jena (Carroll,
2003), que prové suporte a aplicagdes usando OWL. A Jena API foi utilizada para criar
e inserir novas situagdes na base de conhecimento e também executar as consultas.

A Figura 3.25 apresenta um exemplo da troca de conhecimento bayesiano entre
o Agente Social (do PortEdu) e o Agente Aprendiz (do AMPLIA). A interagdo entre o
Agente Social com os outros agentes segue as especificacdes FIPA, adotadas pela
plataforma PortEdu. O Agente Social foi desenvolvido usando o framework JADE
(Bellifemine, 1999), que prové um middleware compativel com FIPA para
desenvolvimento de sistemas multiagente. O desenvolvimento de um agente com este
tipo de abstracdo permite uma maior reutilizacdo, seguindo o paradigma de
programacao orientada a agentes.
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N FIPA-ACL N

)i
5

Agente Aprendiz Agente Social

PERFORMATIVE: inform
SENDER: LearnerAgent@ PortEdu
RECEIVER: SocialAgent@PortEdu
LANGUAGE: OWL

ONTOLOGY: BayesianNetwork

CONTENT:
<Label rdf:ID="Label_1">
<name rdf:datatype="{...}#string”>Credibility</name>
</Label>
<Label rdf:ID="Label_2">
<name rdf:datatype="{...}#string">High</name>

</Label>
{...}
<ChanceNode rdf:ID=" ChanceNode _1">
<hasLabel rdf:resource="#Label_1"/>
{...}
</ ChanceNode>
<Evidence rdf:ID=" Evidence _1">
<haslLabel rdf:resource="#Label 2"/>
<probability rdf:datatype="{...}#float">0.33</probability>

Figura 3.25: Mensagem FIPA-ACL entre Agente Social e Agente Aprendiz

A Figura 3.25 ilustra uma mensagem trocada entre o Agente Aprendiz e o
Agente Social, usando FIPA-ACL. Esta mensagem contém os estados do nodo
Credibilidade. Este nodo aparece na rede bayesiana do Agente Aprendiz e também na
rede bayesiana do Agente Social. Porém, as probabilidades a priori deste nodo sdo
definidas no Agente Aprendiz e informadas ao Agente Social. Na Figura 3.25 observa-
se uma mensagem com performativa do tipo inform com conteido da linguagem em
OWL. O contetido da mensagem contém nome do nodo Credibility (Credibilidade) e a
evidéncia de 0.33 de probabilidade para o estado High (Alta).

3.4 Editor colaborativo do AMPLIA

O AMPLIA foi desenvolvido com o propésito de ser um ambiente de
aprendizagem construtivista. A primeira versdo do editor de Redes Bayesianas do
AMPLIA (Flores, 2005) foi desenvolvida para uso individual (standalone) e ndo
possibilitava o trabalho colaborativo. Seguindo as novas tendéncias da aprendizagem na
drea da medicina, baseadas na abordagem de aprendizagem baseada em problemas
(Problem-based Learning) (Peterson, 1997), funcionalidades colaborativas foram
desenvolvidas neste trabalho e incorporadas ao editor de Redes Bayesianas. Como
resultado, além da possibilidade dos alunos trabalharem de forma individual, o editor
possibilita o trabalho em grupos. As atividades colaborativas sdo apoiadas pelo editor
colaborativo e pela ferramenta de bate-papo (chat) incorporados ao sistema. A atividade
do grupo no editor ¢ monitorada pelo Agente Social.

A implementacdo do editor colaborativo foi iniciada no trabalho de Sommer
(2007) utilizando recursos da API Java. Optou-se pela implementagdo de uma interface
em lingua inglesa, de forma a ampliar a divulga¢do do trabalho para a comunidade
cientifica. O editor possui recursos graficos de edicdo de Redes Bayesianas. No editor é
possivel adicionar, alterar e remover varidveis (e seus estados) e arestas, bem como a
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edicdo das tabelas de probabilidades dos nodos. Estas a¢des sdo replicadas aos usudrios
conectados na mesma rede por meio dos servidores. O editor exibe passo a passo a
inferéncia probabilistica baseada no algoritmo de drvore de juncdo, exibindo os
resultados detalhadamente. Os arquivos das redes manipuladas no editor sdo em
formato XML.

BayesianNetwork
Chat T
+ BayesianMetwarkiphlame : String)
+ getiick( © String + addvertex(pyertexhlame : String, pi: int, pY 1 ink - Wariable
+ getNameCase(nCase : String) - vaid + removevertexipWertex : Vertex) tvold
+ addPerson(n : String) : void +addEdpe(pl  Vertex, p2 [ Vertex) | Edge
E—— ReceiveChat + removePerzon(n : String) : void + getParentsAndie(plar : Vertey) - Vector<Variahles
Reci - + appendimessage © Sting, © © Golof ©woid +removeEdoe(pEdoe : Edge) : boolean
+ ReceiveEditor] + ReceiveChat) - Enter() : void + addState(pWar : Variahle) : Btring
+ Funf : void +runf) :void + Chatfc : Communicate, ni @ String, ds : Datagram Socket) + addState(pyar : Variable, pState ; String) : boolean
+ Send(m : String) : void + removeState (pVar: Variable, pindex : int) : boolean
\ Z‘ + copy(pBR : BavesianMetwork) : void
BMList - / /I
BNEditor
+ BMList{co | Communicate) )
- testFiald) : boolean *ENES_';UL% e £ vald BHPanel
% : +insenTabds | DatagramSocket) © voi ——
o ?;gmg:g _' bsgé?gaﬂ + actionPerformed(e : ActionEvent) : void +IsEditf) - boolean .
+ pressedokp - hoolsan - open() :void + setEditth  boolean) : void
+ selPressed0k(p : boolean) : void - save() ; void + BMPanel(pBM : Bayesianietwork, ¢ @ Communicate)
+ isindividualg) : boolean - saveas(): hoolean et POrHIE] i
+ addUser(u : String) : void - export( : void * paint(g : Graphics) : void
+ addCase(c | String) void - showSave\WarningMessage( : boolean +eddraPaintig : Graphics) : void
- setCaseEnableth : boolean) : void + main(args : Strina - void +mouseClicked(e .MnuseEvent) woid
- setlabelEnabledh : hoolean) : void - close(exit : boolean) : void auceRMEredie JolZEEvenD ol
+ mouseExited(e : MouseEvent) : void
+ mousePressed(e : MouseEvent) : void
+ mouseReleased(e : MouseEvent) : void
+ mouselragoed(e - MouseEvent) : vaid
BHIFrame + mouseMovedie : MauseEvent) : void
+ BMIFramei(pEN : Bayesianietwork, p¥ariable : Yariable) + keyPressed(e : KeyEvent) void
+ BNIFrame(pBM : BayesianNetwark) + keyReleasedis : KeyEvent) : void
+solB K{pEN ; B 1+ woid + keyTyped(e - KeyEvent) : void
+ gelObjecty : Ohject i selFrupemes\a’lslme(b\na\ble buqlean) woid _
+ setEnabled : boolean, nt: boolean) : void +sel8 K(pBMN : B k) :void
+ selObjectipOhject ; Object) : void + gelaneslanl\_leMu_rkO : BavesianMetwork
+ updateTablesd : void + bnAddvertex( @ int, j: int) - void
+ actionPerformedie : ActionEvent) ; void + bnAddEdgedi:int, j: ind :void
+mouseClicked(e  MouseEvant) :void * bnAddState( -_\_‘U‘d_ .
+mouseEntered(e : MouseEvent) : void + sefSelected(i: int, ] :in) - void
+ mouseExited(e | MouseEvent) : void + seffertex)) . void
+ mousePressedie : MougeEvent) : void + selmvertex() . void
+ setFrameName(s | String) void +removeEdged : vold
+ setDescription(s : String) ; vaid + removelertex() (void
+ getSliderr: int, ¢ @ int, i int): void + removeSlate( - inb) - void _
+ sefTab{i ; int) : void + setmvertexPos(i - int, | : inf) - woid
+ updateq) : void + gefFrameMName(s : String) :void
+mouseReleased(e | MouseEvent) : void + setframeType(s : Strind) : void
+ mouseDragged(e : MouseEvent) :void + addFramestateq)  void .
+ mouseMovedie : MouseEvent) : void + removeFramestata( : inf) : void
+ keyPressed(e : KeyEvent) : void + setFrameDescrlphpn(s : Btring) :vmd.
+ keyReleased{e : KeyEvent) : void + setFrameslider(r:int, ¢ 2 int, 12 inf) - void
+ keyTypedie : KeyEvent) :vaid + getFrameTah( : inf) : void

+item8tateChanged(e : ltemEvent) - void
+ stateChanged(e : int)  void

Figura 3.26: Diagrama de Classes do Editor Colaborativo

O editor colaborativo do AMPLIA foi desenvolvido em trés médulos. O servidor
de chat, o servidor do editor e o aplicativo cliente do editor colaborativo. Estes
servidores sdo utilizados para que as acdes executadas pelo usudrio na elaboracio da sua
rede bayesiana sejam replicadas aos usudrios conectados a esta rede. A versdo original
do editor de Redes Bayesianas do AMPLIA, desenvolvida no trabalho de Flores (2005)
era de uso individual, ndo colaborativo. Para adaptarmos a versdo original a uma
colaborativa, foi desenvolvida uma camada entre o editor individual e os servidores
criados. Esta camada é responsdvel por gerenciar o envio das acdes de um usudrio para
todos conectados na mesma rede.

O Figura 3.26 apresenta um diagrama com as principais classes implementadas
na aplicacdo do editor colaborativo. No ANEXO J DIAGRAMA DE CLASSES DO
EDITOR COLABORATIVO, sdo apresentados os diagramas de classes do sistema
completo, que é composto por uma APl (Application Programming Interface) cuja
funcdo é a execucdo da rede (verificacdo da topologia da rede e propagagdo das
probabilidades condicionais), servidor de chat, servidor do editor gréfico, aplicacdo
cliente (editor griafico) e editor das tabelas de probabilidade condicionais dos nodos



87

(varidveis) da rede. As classes representadas no diagrama da Figura 3.26 sdo:

BNEditor — classe principal da aplicacdo cliente do editor grafico de Redes
Bayesianas. E dela que a aplicacio é iniciada (pelo método main);

BNFrame — classe com propriedades da janela de edicio das Redes
Bayesianas, tais como atualizacdo da exibicdo da rede construida;

BNList — classe que implementa a funcionalidade de apresentar ao aluno a
lista de casos clinicos (Redes Bayesianas);

BNPanel — classe que representa a drea grafica onde a rede bayesiana esta
sendo editada;

BayesianNetwork — classe com as funcionalidades de edicdo da rede
bayesiana, tais como inser¢do/remog¢do de nodo, insercdo/remocao de arco e
insercdo/remocao de estados;

Chat — classe que implementa as funcionalidades da ferramenta de bate-
papo, tais como exibir lista de usudrios conectados e apresentar as
mensagens trocadas entre os uUsuarios;

ReceiveChat — representa as mensagens trocadas entre a aplicagdo
(BNEditor) e o servidor de chat;

ReceiveEditor — representa as mensagens trocadas entre a aplicacdo
(BNEditor) e o servidor do editor.

Os servidores do editor (servidor de chat e do editor de redes) podem ser

instalados em mdaquinas diferentes, pois hd a possibilidade de configurar enderegos para
estes servidores. A fim de simplificar o funcionamento e a configuragdo da aplicacdo
para o usudrio, a configuracao pré-determinada é feita em um servidor comum. A Figura
3.27, ilustra a forma de configuracdo dos servidores através do endereco IP das

maquinas servidoras.

[£:| Metwork Configuration
~Chat
~Server Address ~Server Port—
182.168.01 a0000
~Editor
~Server Address ~Server Port—
182.168.01 G000
OK

Figura 3.27: Tela de configurac@o de conexao aos servidores

Uma vez conectado ao editor, o usudrio tem a opg¢do de criar ou participar da
elaboracdo de uma rede bayesiana para um caso clinico. A tela da Figura 3.28 exibe uma

lista de casos para que os usudrios escolham o caso no qual desejam trabalhar.
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[

|%| BayesianMetwork Cases H
-Cases Select a case New Case
or |
Create a new one [ ] Individual
Refresh
~Log In
| Lo

Figura 3.28: Tela de escolha de opc¢do de caso de rede bayesiana

A tela da Figura 3.28 exibe a lista de casos clinicos (Cases) que estdo em edi¢@o
(abertos). O botdo Refresh atualiza esta lista. Ainda na Figura 3.28, é apresentada a
opcdo de iniciar a edicdo de um novo caso, através da opcdo “New Case”. O usudrio que
iniciar um novo caso clinico podera optar por elabora-lo de forma individual (marcando
esta op¢do) ou deixa-lo aberto para que outros usudrios possam abri-lo para trabalhar

em grupo.
b_éj JAmpliaCool - Collaborative BayesianMetwork Editor UE—‘@
File Edit Tools Case Chat
Beroperties i
Edit | State | CPT
Name: Type:
Description:
rChat = ne
Welcome, Sommer! Sommer
|| Enviar

Figura 3.29: Tela inicial do editor
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Para um novo caso chamado Casel e criado por Sommer, a tela inicial do editor
colaborativo de Redes Bayesianas é mostrada na Figura 3.29. Uma mensagem de boas-
vindas € exibida ao usudrio para informar que estd conectado ao editor.

Os botdes Request e Release sdo as formas de requisicio e liberagdo,
respectivamente, de edi¢do da rede bayesiana.

Os médulos do editor foram desenvolvidos na linguagem de programacéo Java
por Sommer (2007). A comunicagdo ¢ feita por meio de troca de mensagens, seguindo o
modelo cliente-servidor.

O formato geral das mensagens é descrita na Tabela 3.2. Cada campo da
mensagem ¢ separado por dois pontos para posterior andlise. Elas sdo pré-fixadas com o
nome da rede, pois 0 mesmo usudrio pode participar de uma ou mais redes.

Tabela 3.2: Formato Geral das Mensagens

Nome da Rede : Acdo : Pardmetros

O chat foi desenvolvido para suportar a troca de mensagens textuais entre 0s
usudrios, de forma que pudessem trocar idéias durante a elaboracio das suas redes. As
acdes do chat sdo replicadas por meio de cinco tipos de mensagens (Tabela 3.3). Trés
delas para sinalizagdo, ingresso ou saida de um usudrio ou indicacdo dos usudrios que ja
estavam conectados a rede. Estas mensagens sdo utilizadas somente para controle
interno do servidor. As mensagens de sinalizacdo diferem somente no campo “Acdo”
(Tabela 3.3).

As mensagens da classe de comunicacdo sdo responsdveis pelo gerenciamento
da conversa entre os usudrios. As mensagens sdo perceptiveis ao usudrio, pois a
conseqiiéncia delas é mostrada na caixa de texto destinada ao bate-papo. Esta pode ser
feita em grupo ou individualmente.

Tabela 3.3: Formato das Mensagens do Chat

Tipo da Mensagem | Formato Descrigcao
Entrada de Usudrio Nome da Rede : H : Nome do | O acrénimo “H” representa a
Usuadrio palavra Hello, marcando a ag@o

de entrada do usudrio. Caso a
rede nao exista, ela € criada.

Saida de Usudrio Nome da Rede : B : Nome do | O acrdbnimo “B”  (Bye)
Usudrio representa a acdo de saida de
um usudrio da rede que estava

editando.
Usuario Online Nome da Rede : O : Usudrio | O acrénimo “O” (Online)
conectado informa que o usudrio ja estd

conectado a rede.

Mensagem para | Nome da Rede : A : Nome do | A sigla “A” significa All,
Todos Usudrio : Texto indicando que a mensagem
enviada pelo usudrio é publica,
ou seja, visualizada por todos. A
mensagem € enviada no campo
“Texto” do protocolo de
comunicacao.

Mensagem em Modo | Nome da Rede : P : Remetente : | Para conversas privadas, o
privado Destinatdrio : Texto protocolo é composto pelo
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acronimo “P”, de Private.

O editor de Redes Bayesianas também possui mensagens para o envio de acdes
que seguem o formato geral (Tabela 3.2). Os tipos das mensagens trocadas entre o
servidor e o cliente sdo definidos como de informacdo, sinalizacdo e sistema (Tabela
3.4). Mensagens de informacdo retornam dados sobre as redes com edicdo em
andamento e os usudrios conectados a elas. Mensagens de sinalizacdo, da mesma forma
que no chat, indicam o ingresso (login) ou saida (logout) de um usudrio. Mensagens de
sistema sdo aquelas que dizem respeito a edi¢do da rede bayesiana, a saber, acdes de
inclusdo de nodos, atualizacdo de campos e requisi¢do de edicao.

As mensagens de informacdo (mensagens Casos Abertos e Usudrios
Conectados) sdo utilizadas pelos usudrios que estdo se conectando ao sistema, ou
aqueles que ja estdo editando uma rede bayesiana, ou ainda os que desejam participar da
edicdo de outra rede.

As mensagens de sistema garantem que todos os usudrios, de uma mesma sala,
visualizem uma mesma rede, tanto para aquele que estd editando, quanto para os que
estdo acompanhando. O controle da edicdo € feito pelas mensagens de requisicdo e
liberacdo de edigdo.

Tabela 3.4: Formato das Mensagens do Editor

Tipo da Mensagem | Formato Descricdo

Casos Abertos :C Apresenta ao usudrio uma lista
de todas as salas abertas (casos
em edicdo). Ao escolher um
caso, a mensagem Usudrios
Conectados é disparada.

Usuadrios Conectados | : U : Nome da Rede Lista o nome dos usudrios
conectados e participantes do
caso escolhido pelo usudrio

solicitante.
Requisicdo de Edi¢do | Nome da Rede : R : Nome do | Mensagem de sistema que
Usuadrio solicita permissdo para editar a

rede. Ela possui trés parametros
que indicam a rede atual, a sigla
“R” de Request e o nome do
usudrio solicitante.

Liberagdo de Edicdio | Nome da Rede : L : Nome do | Mensagem de sistema que
Usudrio libera a edi¢do da rede. Ela
possui trés pardmetros que
indicam a rede atual, a sigla “L.”
de reLease e o nome do usudrio
solicitante.

Adicdo de Nodo NomedaRede:A:x:y:V A adi¢do de um nodo, por meio
de um duplo clique, faz com
que o sistema envie uma
mensagem indicando esta agdo
composta pelo acrdnimo “A”,
para Add (adi¢do), posicdo
relativa na tela que este nodo ird
ocupar ¢ “V” informando nodo
(Vertex). As coordenadas
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Tipo da Mensagem

Formato

Descricdo

(posicdo) de um ponto do plano
cartesiano oculto da tela de
edicdo sdo enviadas como
parametro.

Remocdo de Nodo

Nome daRede:D:V

Para que um nodo seja excluido,
o mesmo deve ser selecionado e
em seguida o removido através
da tecla Delete (do teclado).

Adicido de Arco

NomedaRede:A:x:y:E

A adicdo de um arco de ligagio
entre dois nodos dispara uma
mensagem informando o nodo

destino indicado pelos
pardmetros. O nodo origem ¢é
identificado depois de

selecionado, o que causa a
mensagem de sele¢ao.

Remocdo de Arco

Nome da Rede :

Selecao

vl
» | o

Nome da Rede :

Esta mensagem € pré-requisito
de muitas outras mensagens.
Ela € enviada antes das outras
para informar o  objeto
selecionado no momento.

Edi¢do de Nome de
Nodo

Nome da Rede : F : N : Novo Nome

Esta mensagem mostra como é
mudado o nome de um nodo na
janela Properties.

Edicdo de Descrigdo
de Nodo

Nome da Rede : F :
Descricao

D : Nova

Esta mensagem mostra como é
mudada a descri¢do de um nodo
na janela Properties.

Edicdo de
Probabilidade de
Nodo

NomedaRede:F:S:x:y:N

Como 0s nodos tém
probabilidades, estes
parametros também devem ser
atualizados em todos os
editores. Para isto, esta
mensagem contém a linha e
coluna da tabela que armazena
esta probabilidade. O novo
valor é informado no dltimo
parametro.

Adicdo de Estado de
Probabilidade

Nome daRede : F: A

Os estados de probabilidade
padrdes sdo True e False, mas
caso seja de interesse do
usudrio, outros estados podem
ser inseridos ou excluidos.

Remoc¢ao de Estado
de Probabilidade

Nome da Rede : F: R

Alteracdo de Posi¢do
de Nodo

NomedaRede:P:x:y

Depois de inserido e
selecionado, o nodo pode ter
sua posicdo alterada. Esta nova

posicdio € informada pela
mensagem  seguinte, tendo
como antiga  posicio  a
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refer€ncia dada pela selecio.

Os servidores (de chat e do editor) também armazenam as informacdes de cada
sala. Desta forma, quando um usudrio se conecta a um caso clinico ele pode visualizar a
edicdo da rede do ponto onde estd. Os servidores foram desenvolvidos de forma que
trabalhem independentemente para distribuir a carga de trabalho e a escalabilidade ndo
seja comprometida com o aumento de usudrios e redes em edigdo.

Para seu funcionamento, cada servidor possui as listas de redes em andamento e
usudrios conectados. Os servidores repassam a todos os usudrios de uma mesma rede as
acOes que estdo acontecendo. As mensagens que chegam ao servidor sdo igualmente
repassadas aos outros usudrios. Algumas delas sofrem um tratamento diferenciado, pois
envolvem um controle interno do servidor. Por exemplo, a requisicdo de edi¢do de uma
rede envolve consultar a disponibilidade dessa permissao. Essa permissdo é armazenada
no servidor e, quando concedida, o usudrio assume a edi¢cdo e retira a permissdo do
servidor. Depois da edi¢do, o usudrio devolve a permissdo ao servidor, tornando assim
possivel que outra pessoa repita esse processo.

Também ¢é papel dos servidores a criacdo e armazenamento de arquivos de log
(registro), para facilitar posterior recupera¢do de informagdes de um professor ou
especialista.

Apesar do editor colaborativo de RB ter sido desenvolvido como parte deste
trabalho, ele fica localizado dentro do sistema AMPLIA, visto que o editor € o recurso
que mantém o modelo do aluno deste STI. Cada STI integrado ao PortEdu possui uma
forma de representar o modelo do seu aluno e sendo o Agente Social um agente
projetado para uso geral (de qualquer STI), seu modelo estd no PortEdu. Em funcdo
disso, é importante esclarecer que o editor ndo faz parte da arquitetura do Agente Social.



4 METODOLOGIA DE PESQUISA PARA OS
EXPERIMENTOS

Esta pesquisa foi desenvolvida partindo de métodos quantitativos (questiondrios
objetivos) para qualitativos (interpretacio das observacdes e identificacdo da
intensidade ou grau que um conceito se manifesta). Este método foi adotado em funcio
da natureza complexa do problema analisado, que envolve o processo dindmico vivido
por grupos sociais. Como toda pesquisa cientifica, foi dividida em trés etapas:
planejamento, coleta dos dados e andlise da informagdo. Nas trés etapas foram
empregadas técnicas quantitativas e qualitativas. Embora a participacdo dos alunos nos
experimentos praticos ndo tenha sido alta, ou seja, as amostras analisadas variaram de 3
a 17 alunos, uma anélise quantitativa também foi importante a fim de verificar relagdes
entre varidveis do modelo e resultado das ag¢des dos alunos. No planejamento da
pesquisa, os questiondrios foram previamente elaborados com a ajuda de estatisticos a
fim de delimitar o problema estudado e permitir a identificagdo de casos representativos
(ou ndo) em nivel individual e grupal. Na coleta de dados, os questiondrios foram
elaborados de forma objetiva para que fossem observadas as caracteristicas da pesquisa
no contexto delimitado. J4 a andlise das informacdes, as técnicas qualitativas permitiram
verificar os resultados dos questiondrios e ampliar as relagdes descobertas.

A pesquisa qualitativa pode ser caracterizada como a tentativa de uma
compreensdo detalhada dos significados e caracteristicas situacionais apresentadas pelos
entrevistados, em lugar da producdo de medidas quantitativas de caracteristicas ou
comportamentos. Segundo Richardson (1999), a abordagem qualitativa de um problema
justifica-se por ser uma forma adequada para entender a natureza de um fendmeno
social.

Segundo a classificacio de Marconi (1996, pag. 19), esta pesquisa pode ser
classificada como aplicada (pesquisa de interesse pratico, ou seja, os resultados podem
ser utilizados na solugdo de problemas reais), experimental (delineia o que serd, ou
seja, objetiva a aplicacdo ou modificagdo de alguma situacdo ou fendmeno, ou seja,
busca através da manipulag@o de certos antecedentes, os fendmenos que deles derivam),
social (pois visa melhorar a compreensdo de grupos) e interdisciplinar (o problema
pode ser enfocado de modo distinto, mas ha uma correlacdo entre todos eles, por se
tratar do mesmo fenémeno).

O objeto de pesquisa é a sugestdo de formacgao de grupos de trabalho, através da
analise do modelo individual do aluno e dos recursos de interacdo do ambiente
AMPLIA.

Técnicas selecionadas para desenvolvimento desta pesquisa foram baseadas nas
recomendacdes de Marconi (1996), e s@o: Pesquisa bibliografica, Observacdo direta
extensiva (questiondrios) e Observagdo direta intensiva (observagdo sistemadtica e
observagdo em laboratdrio).

A pesquisa iniciou com a pesquisa bibliogrifica e seguiu com a observagdo
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sistemdtica, que é uma técnica estruturada, planejada, porém suas normas nao sao
rigidas demais e com a observacdo em laboratorio que buscou descobrir a acdo e a
conduta em condi¢des cuidadosamente dispostas e controladas.

Apesar de instrumentos de pesquisa como questiondrios se adequarem ao
problema abordado neste trabalho, podem apresentar algumas inconsisténcias, a saber: a
dificuldade de compreensio por parte dos participantes da pesquisa, algumas perguntas
ficam sem respostas, quando a pesquisa envolve questdes sobre colegas de trabalho,
nem sempre os participantes sentem-se a vontade para responder com total sinceridade.
Para minimizar as inconsisténcias, os alunos voluntdrios participantes das oficinas
tiveram orientacdo durante a aplicacdo dos questionarios.

O estudo de caso apresentado para os trés experimentos praticos (Experimento
1, 3 e 4) foi o mesmo. Porém, a rede de representacdo do raciocinio do Agente Social
utilizada no Experimento 1 foi diferente da utilizada nos Experimentos 3 e 4. Isso se
deve ao fato de que a rede aplicada no Experimento 1 estava ainda em fase de projeto e
apods o experimento, sofreu pequenas alteragdes (detalhes na secdo 4.1).

4.1 Experimento 1

O primeiro experimento foi realizado em uma turma de primeiro ano do curso de
medicina da FFFCMPA'® (Fundacdo Faculdade Federal de Ciéncias Médicas de Porto
Alegre), da disciplina de Informatica Médica. Este experimento foi conduzido em 4
etapas:

1. Coleta do perfil do usudrio,

2. Apresentagdo da oficina de utilizagdo do AMPLIA,

3. Prética individual dos alunos no AMPLIA e

4. Prética em grupo no AMPLIA.

O objetivo deste experimento foi validar os questiondrios de coleta de perfil do
usudrio e de avaliagdo do ambiente. Além disso, teve o objetivo de verificar se as
questdes elaboradas no questionario de coleta do perfil do usudrio estavam de acordo
com o modelo proposto. Para verificar esta coeréncia, foi analisado se o resultado de
cada questdo (ou grupo de questdes) equivalia as varidveis de entrada (varidveis de
objetivos, estilo de aprendizagem e personalidade) do modelo do Agente Social. Como
estas variaveis foram adaptadas ao modelo original proposto por Conati (2002), uma
nova validacao justificou-se a fim de aferir as probabilidades a priori e condicionais. As
varidveis utilizadas no modelo geraram um resultado (uma sugestdo de agdo) que
deveria corresponder ao comportamento real dos alunos.

Os trés alunos participantes da oficina foram testados em sala de aula em uma
Unica aula com duragdo de 4 horas. Solicitou-se que o grupo de alunos (dois do sexo
masculino e uma do sexo feminino) respondesse um questiondrio com informacdes
sobre seu perfil. Foram incluidas perguntas sobre seus conhecimentos de informatica,
sobre seu estilo de aprendizagem e dados demograficos como idade, curso e nivel. Além
disso, os participantes examinaram uma lista contendo 64 descritores de personalidade
e, a seguir, assinalaram em uma escala do tipo Likert'” (de 9 pontos) qudo apropriado

16 A partir do ano de 2008 a FFFCMPA passou a se chamar UFCSPA - Universidade Federal de Ciéncias
da Satide de Porto Alegre.

7 AEscala de Likert é um tipo de escala de resposta psicométrica usada comumente em questiondrios, e
¢é a escala mais usada em pesquisas de opinido. Ao responderem a um questiondrio baseado nesta escala,
os perguntados especificam seu nivel de concordancia com uma afirmacao. Esta escala tem seu nome
devido a publica¢do de um relatério explicando seu uso por Rensis Likert. As escalas de Likert, ou escalas
Somadas, requerem que os entrevistados indiquem seu grau de concordancia ou discordancia com
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era cada adjetivo para descrevé-los. A escala foi ancorada nas extremidades: "9"
significa que o sujeito acredita que o adjetivo o descreve apropriadamente e¢ "1"
significa que o adjetivo ndo o descreve apropriadamente.

A testagem foi realizada pela propria autora desta pesquisa. Perguntas gerais
eram respondidas, mas ndo se forneciam explicacdes ou sindnimos para os adjetivos.
Foi garantido aos participantes sigilo e confidencialidade das respostas. Os participantes
foram informados do objetivo do estudo e do cariter voluntério da participagdo.

A mesma forma de conducdo do experimento nesta etapa 1 (coleta do perfil do
usudrio) foi utilizada nos experimentos seguintes, descritos neste capitulo
(Experimentos 3 e 4).

Dos alunos participantes, todos possuiam idade inferior a 20 anos e estavam
cursando a 1* série do curso de Medicina na FFFCMPA.

Na etapa 2, a professora titular da disciplina de Informatica Médica apresentou
aos alunos conceitos relacionados aos sistemas inteligentes de apoio a decis@o na drea
médica e sobre as Redes Bayesianas. Esta apresentacdo foi fundamental para que os
alunos pudessem realizar a atividade proposta. Ao final da explanacdo, foi proposto um
caso para os alunos construirem uma rede bayesiana para testar suas hipdteses. O caso
utilizado ndo foi especifico da drea médica, em funcdo do nivel de conhecimento dos
alunos. Para que uma hipétese diagndstica para um caso clinico possa ser comprovada,
os alunos precisam apresentar um embasamento mais sélido na drea. Assim, a pratica
deste estudo de caso serviu como teste de conceito (modelo de raciocinio do agente). O
enunciado do estudo de caso era: “Um grupo de amigos, que gosta de jogar futebol estd
planejando uma atividade para o fim de semana, independente do tempo (condicoes
climdticas). O tio de um deles tem uma cancha coberta de futebol, que aluga a um
preco razodvel, com a bola incluida. Se for o caso, é possivel alugar somente a bola. No
bairro, hd uma praca publica e ao lado do chafariz hd um campinho, que normalmente
estd disponivel. Justifique a sua hipotese para a atividade que este grupo ird realizar no
fim de semana.” Este mesmo estudo de caso foi utilizado nos experimentos 3 e 4.

No questiondrio (Anexo A) foram incluidas questdes para inferir o estilo de
aprendizagem do aluno. Neste trabalho, consideramos dois pares de estilos Ativo e
Reflexivo e Sensitivo e Intuitivo, pois sao caracteristicas que influenciam diretamente na
realizacdo do trabalho proposto (desenvolvimento de raciocinio diagndstico de forma
individual e em grupo). Os estilos visual/verbal e seqiiencial/global sdo importantes
para definicio da forma de apresentar os contetidos e elementos nos softwares e
ambientes de aprendizagem (mais detalhes sobre os Estilos de Aprendizagem no
Capitulo 2). Para nosso caso especifico, ndo estamos levando em consideragdo a
apropriacdo do conteido na forma de leituras e exploracdo, mas na aprendizagem
baseada em problemas (estudos de casos). Segundo Peterson (1997), a aprendizagem
baseada em problemas (PBL) tem se tornado um método popular de ensino entre
professores da area da saude.

Os trés alunos apresentaram perfis muito proximos. No par ativo/reflexivo, dois
alunos apresentaram leve tendéncia ao estilo Ativo e um deles apresentou leve tendéncia
ao estilo reflexivo. A predominancia leve, moderada ou forte de um estilo € definida e
detalhada no Capitulo 2.

No par sensitivo/intuitivo, os alunos apresentaram perfis diferentes. Um aluno

declaracdes relativas a atitude que estd sendo medida. Atribui-se valores numéricos e/ou sinais as
respostas para refletir a forca e a dire¢@o da rea¢do do entrevistado a declarag@o. As declaracdes de
concordancia devem receber valores positivos ou altos enquanto as declaracdes das quais discordam
devem receber valores negativos ou baixos.
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leve predominancia de sensitivo, um aluno forte predominancia de sensitivo € o outro
aluno com leve predominancia do estilo intuitivo.

No primeiro experimento, a avaliacdo foi a mesma para os trés alunos. Eles
apontaram a preferéncia por trabalhar em grupos formados espontaneamente, apesar de
todos concordarem que o rendimento do grupo formado pelo agente foi bom e que
trabalhariam novamente com os alunos deste grupo. Os trés alunos concluiram que o
rendimento dos seus trabalhos foi melhor quando trabalharam em grupo.

Este experimento também teve o objetivo de validar as varidveis incluidas
(objetivos, estilos de aprendizagem e personalidade) no modelo do Agente Social. Para
iss0, 0s questiondrios para verificagdo do modelo do aluno foram aplicados e o grupo de
questdes analisado juntamente com os alunos. Observou-se que os alunos apresentaram
dividas em relacdo a alguns adjetivos do questiondrio de tracos de personalidade,
apresentado no ANEXO B VERSAO PRELIMINAR DO INSTRUMENTO DE
COLETA DE DADOS 2 (TRACOS DE PERSONALIDADE DOMINANTES).
Constatou-se que estas dificuldades apareceram principalmente em funcdo da traducéo
de termos da lingua inglesa, que em alguns casos ndo possuem correspondéncia na
lingua portuguesa. Em func¢do desta dificuldade, foi escolhido um novo inventirio
(Anexo C) para verificar os tracos de personalidade predominantes dos alunos, proposto
por Hutz (1998) e detalhado na secdo 2.7 Personalidade. A opgdo por este inventdrio se
baseou no fato de que os autores (psicélogos) utilizaram uma amostra de quase 1000
(mil) alunos para identificar os descritores (ou adjetivos) mais adequados para compor o
instrumento adaptado a lingua portuguesa.

Além da escolha de um novo inventdrio, o experimento serviu para a realizagdo
de pequenos ajustes no questiondrio de perfil do aluno, a fim de incluir questdes que
contemplassem os principais objetivos dos alunos ao utilizarem o ambiente de
aprendizagem para drea médica. Na vers@o utilizada neste experimento, ndo existia a
opc¢do de informar o objetivo. Uma questdo subjetiva questionava sobre este item. O
item “objetivo” deve ser contemplado no modelo de inferéncia de emogdes, segundo o
modelo OCC (Ortony, 1998). Detalhes sobre a varidvel “objetivos” foram apresentados
na secdo 3.1.6 Objetivos. Apds a andlise, chegou-se ao questiondrio apresentado no
Anexo A.

4.2 Experimento 2

Ap6s a consolidagdo do modelo de raciocinio do Agente Social, feita a partir da
analise do primeiro experimento, um novo experimento foi conduzido a fim de verificar
se os grupos de trabalho compostos pelo Agente Social estavam de acordo com as
estratégias de formacdo de grupos, apresentadas na secdo 3.2 Estratégias para formacdo
dos grupos.

Neste experimento, os grupos foram compostos com base nas caracteristicas de
doze alunos. Foi utilizada a rede de composicdo de grupos apresentada na Figura 3.21 e
nas estratégias apresentadas na secdo 3.2 Estratégias para formagdo dos grupos. De
acordo com estas estratégias, dois cendrios foram considerados, como detalhado nas
Tabela 4.1 e Tabela 4.2.

O cendrio 1 apresenta trés grupos compostos pelo Agente Social. O primeiro
grupo apresenta uma distribuicdo balanceada de perfis de alunos. No segundo grupo
foram agrupados quatro estudantes de diferentes perfis. A estratégia utilizada foi a de
compor grupos heterogéneos, ou seja, mesclando alunos com diferentes tracos de
personalidade e papéis sociais. O terceiro grupo incluiu trés alunos extrovertidos e
somente um com traco de personalidade dominante de introversdo. Mas, neste caso
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particular, a intimidacdo que um aluno poderia sofrer frente a outros trés alunos
extrovertidos tende a ser pequena, visto que este aluno possui um alto desempenho no
caso clinico em questdo, além de apresentar um estado afetivo “Alegre”, que consiste
em uma caracteristica social positiva. Neste cendrio, todos os alunos estdo trabalhando
na constru¢do da mesma hipétese diagndstica, denominada ‘““Avaliacdo cardiaca”. O
Agente Social sugeriu grupos heterogéneos, mas com pequenas diferengas entre os
membros. Por exemplo, um aluno alegre ou com sentimento de repreensdo pode
trabalhar melhor com alunos com traco de personalidade dominante de “afabilidade” ou
“extroversdo” que estdo em um estado afetivo de “alegria”. Neste cendrio, é possivel
que alunos “orgulhosos” possam intimidar a participagido de alunos muito introvertidos.

Tabela 4.1: Cenario 1

Trago de Perfil Aceitagdo Desem | Estado Afetivo Hipotese diagnostica Sugestdo
Personalidade Social penho de grupo
Dominante no
caso
clinico
Aluno 1 Extroversao Alto Alta Meédio | Orgulhoso Avaliacao cardiaca 1
Aluno 2| Extroversido Médio | Alta Médio | Alegre Avaliacdo cardiaca 3
Aluno 3 Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Avaliagdo cardiaca 2
Aluno 4 | Afabilidade Meédio | Baixa Médio | Alegre Avaliagéo cardiaca 2
Aluno 5 | Extroversio Médio | Baixa Alto Alegre Avaliac@o cardiaca 1
Aluno 6 | Introversdo Médio | Média Alto Alegre Avaliacdo cardiaca 3
Aluno 7 | Introversdo Baixo | Baixa Meédio | Repreendido Avaliacdo cardiaca 1
Aluno 8 | Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Avaliacdo cardiaca 1
Aluno 9 | Extroversdo Alto Média Médio | Alegre Avaliacdo cardiaca 3
Aluno 10 | Extroversao Alto Alta Alto Alegre Avaliagéo cardiaca 2
Aluno 11 | Extroversdo Médio | Média Alto Orgulhoso Avaliacdo cardiaca 3
Aluno 12 | Extroversao Meédio | Média Médio | Alegre Avaliagéo cardiaca 2

O cendrio 2 (Tabela 4.2) apresenta trés grupos propostos pelo Agente Social com
membros com perfis equilibrados.

Neste cenario, todos os alunos trabalharam na mesma hipétese diagnoéstica,
denominada "Neuropatia diabética". Os grupos criados pelo Agente Social foram
compostos por trés alunos com diferentes perfis. Cada grupo possuia como membro um
aluno com um traco de personalidade diferente e um equilibrado (mas diversificado)
grau de sociabilidade (perfil social), aceitagdo social, Desempenho no caso clinico (ou
grau de desempenho na aprendizagem assunto) e estado afetivo. Neste exemplo,
apareceram alguns alunos exatamente com o mesmo perfil (estudantes 8, 9 e 10). A fim
de manter o grupo equilibrado, esses alunos foram distribuidos em diferentes grupos
pelo Agente Social.

Tabela 4.2: Cenario 2

Traco de Perfil Aceitagdo Desem | Estado Afetivo Hipdtese diagndstica Suges-
Personalidade Social penho tdo de
Dominante no grupo
caso
clinico
Aluno 1 Extroversao Alto Média Alto Orgulhoso Neuropatia Diabética | 1
Aluno2 | Extroversdo Alto Alta Baixo | Alegre Neuropatia Diabética | 2
Aluno 3 Introversao Baixo | Alta Alto Alegre Neuropatia Diabética | 1
Aluno4 | Afabilidade Médio | Baixa Médio | Alegre Neuropatia Diabética | 1
Aluno 5 | Afabilidade Alto Meédia Alto Orgulhoso Neuropatia Diabética | 2
Aluno 6 | Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Neuropatia Diabética | 2
Aluno 7 | Extroversdo Alto Alta Meédio | Alegre Neuropatia Diabética | 3
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Aluno 8 | Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Neuropatia Diabética | 1
Aluno 9 | Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Neuropatia Diabética | 2
Aluno 10 | Introversdo Baixo | Baixa Baixo | Repreendido Neuropatia Diabética | 3
Aluno 11 | Introversao Médio | Média Médio | Alegre Neuropatia Diabética | 3
Aluno 12 | Introversdo Médio | Média Alto Alegre Neuropatia Diabética | 3

O conjunto de idéias descritas neste experimento mostra a nossa perspectiva
sobre a forma de analisar, interpretar e modelar o fendmeno complexo que ocorre no
processo de ensino-aprendizagem, através da modelagem do aluno. A andlise e
validagdo das estratégias utilizadas neste experimento foram feitas nos préximos
experimentos, com alunos do curso de medicina, através da construcdo de Redes
Bayesianas no editor colaborativo projetado neste trabalho (se¢do 3.4 Editor
colaborativo do AMPLIA).

4.3 Experimento 3

Em agosto de 2007 foi oferecida uma oficina de utilizagio do AMPLIA para
alunos da FFFCMPA (atual UFCSPA). Dos alunos convidados, 4 participaram da
oficina, que teve duracdo de 4 horas. Desta amostra, todos eram do sexo masculino, trés
estavam cursando a 3 série do curso de Medicina e um estava cursando a 2* Série do
mesmo curso. Trés deles se enquadravam na faixa-etdria até 20 anos e um deles estava
entre 20 e 29 anos. Sobre os conhecimentos na drea de informadtica, trés declararam que
possuiam conhecimentos mais avancados como instalagdo e configuragdo de programas,
enquanto um deles colocou que possuia conhecimentos bdsicos, como softwares
aplicativos, navegacdo na Internet e uso de e-mail. Todos eles afirmaram que utilizavam
a informatica para comunicacdes/interacdo (e-mail, messenger, chat), para fazer
apresentacoes (slides, projetor, videos) e para realizar ou solicitar pesquisas.

A dinimica da oficina deu-se em quatro momentos:

1. Apresentacdo do ambiente AMPLIA e do conceito e aplicacdo de Redes
Bayesianas;

Coleta do perfil do usudrio através de questionarios;
Pratica individual dos alunos no AMPLIA;

Pratica em duplas formadas espontaneamente pelos alunos;
Prética em duplas formadas pelo Agente Social.

O principal objetivo deste experimento foi verificar se os grupos formados
espontaneamente eram compativeis com os grupos sugeridos pelo Agente Social. A
avaliacdo das redes construidas pelos grupos foi feita no Experimento 4, apresentado na
préxima secdo. Além do objetivo principal, o experimento também buscou consolidar o
modelo de raciocinio do Agente Social.

Na etapa 1, a professora da disciplina de Informatica Médica da FFCMPA
apresentou aos alunos conceitos relacionados aos sistemas inteligentes de apoio a
decisdo na drea médica e sobre as Redes Bayesianas. Esta apresentacio foi fundamental
para que os alunos pudessem realizar a atividade proposta.

Na etapa 2, foram aplicados dois questiondrios para coleta do perfil dos
usudrios. Estes questiondrios foram utilizados na sua versao definitiva, apds a validagao
das questdes realizada no experimento 1. Estes questiondrios sdo apresentados nos
ANEXO A INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 1 (MODELO DO ALUNO) e
ANEXO C VERSAO DEFINITIVA DO INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 2
(TRACOS DE PERSONALIDADE DOMINANTES). A testagem foi realizada pela
propria autora desta pesquisa. Perguntas gerais eram respondidas, mas nio se forneciam
explicacdes detalhadas sobre o significado dos adjetivos utilizados para aferir os tragos

AR
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de personalidade dominantes.

Na etapa 3, foi proposto um caso para os alunos construirem uma rede bayesiana
para testar suas hipdteses. O caso sugerido foi o mesmo utilizado no experimento 1
(futebol), em funcdo do nivel de conhecimento dos alunos na drea médica. Este caso foi
utilizado nas etapas 3, 4 e 5 deste experimento.

Tabela 4.3: Composicdo dos grupos do Experimento 3

Grupo formado Rearranjo dos grupos proposto pelo Agente
espontaneamente Social
Grupo 1 Alunol Alunol
Aluno2 Aluno2
Grupo 2 Aluno3 Aluno3
Aluno4 Aluno4

A Tabela 4.3 apresenta os grupos de trabalho formados espontaneamente pelos
alunos e os compostos pelo Agente Social. Vale ressaltar que os grupos sugeridos pelo
Agente Social (da Tabela 4.3) agruparam alunos com maior probabilidade, segundo as
estratégias definidas no agente, de formarem grupos com alunos de perfil heterogéneo.
Uma segunda opg¢do de agrupamento, ou seja, com menor probabilidade, seria entre os
alunos 1 e 4 e 2 e 3. Porém, estes grupos ndo foram testados neste experimento.

Os resultados obtidos neste experimento mostraram que todos os alunos
acharam produtivo o trabalho produzido pelo grupo sugerido pelo sistema (agente) e
que voltariam a trabalhar com este grupo. Quanto & forma de trabalho, dois alunos
apontaram que preferem trabalhar de forma individual e dois apontaram que preferiram
trabalhar com os grupos formados pelo sistema. Um fato interessante, € que a avaliacdo
dos alunos em relag@o a sua preferéncia quanto a forma de trabalho (individual ou em
grupo) ndo é compativel com o perfil declarado nos questionarios. Dos alunos que
informaram a preferéncia pela atividade individual, um deles possui trago de
personalidade da Extroversdo fortemente dominante e leve preferéncia pelo estilo de
aprendizagem Ativo. O outro aluno apresentou leve preferéncia pelo estilo de
aprendizagem Sensitivo (préitico) e leve predominancia do trago de Extroversdo.

4.4 Experimento 4

O quarto experimento conduzido envolveu 17 alunos do primeiro ano do curso
de Medicina da Universidade de Caxias do Sul. Em funcdo de estarem no inicio do
curso, ndo tinham conhecimento aprofundado em dareas especificas da medicina e
também ndo se conheciam hd muito tempo. O objetivo deste experimento foi avaliar o
desempenho dos grupos de alunos na pratica colaborativa. O experimento foi realizado
em cinco etapas:

1. Coleta do perfil do usudrio através de questiondrios;

2. Apresentagdo da oficina de utilizacdo do AMPLIA;

3. Pratica individual dos alunos no AMPLIA;

4. Pratica em grupo formado espontaneamente pelos alunos;

5. Prética em grupo formado pelo Agente Social.

Como “pratica” entende-se a construcdo de uma rede bayesiana para comprovar
uma hipdtese diagnéstica utilizando o editor colaborativo do ambiente AMPLIA. Assim
como no experimento 1, os alunos participantes eram iniciantes na d4rea de
conhecimento, por isso o caso utilizado para comprovacdo da hipdtese nao foi
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especifico da drea médica.

Os alunos participantes da oficina foram testados em sala de aula em duas aulas
com duragdo de 2 horas cada. Solicitou-se que o grupo de alunos (cinco do sexo
masculino e doze do sexo feminino) respondesse um questiondrio com informagdes
sobre seu perfil. Foram incluidas perguntas sobre seus conhecimentos de informatica,
sobre seu estilo de aprendizagem, personalidade e dados demogrificos como idade,
curso e nivel. Assim como nos experimentos 1 e 3, a testagem foi realizada pela propria
autora desta pesquisa. Perguntas gerais eram respondidas, mas ndo se forneciam
explicacdes ou sindnimos para os adjetivos. Foi garantido aos participantes sigilo e
confidencialidade das respostas. Os participantes foram informados do objetivo do
estudo e do carater voluntério da participagao.

Dos alunos participantes, nove possuiam idade inferior a 20 anos e oito
possuiam idade entre 20 e 29 anos. Em relagdo ao nivel, oito estavam cursando a 1°
série, seis estavam cursando a 2* série do curso e um cursava a 3° série de Medicina na
UCS.

As etapas do experimento foram estabelecidas em 5 etapas, visto que estavam
sendo avaliados os grupos formados espontaneamente, a pratica individual, os grupos
formados pelo Agente Social e a qualidade das sugestdes do Agente Social. Além disso,
os alunos foram questionados sobre sua preferéncia quanto a forma de aprendizagem
(individual ou colaborativa).

As etapas 1 a 4 aconteceram no mesmo dia. A etapa 5 foi desenvolvida na aula
seguinte, uma semana apds a primeira. As etapas foram distribuidas em dois momentos
pelo fato de que se os alunos se submetessem a constru¢do da mesma rede, no mesmo
dia, de trés maneiras diferentes (individual, grupo espontaneo ou grupo sugerido pelo
sistema) os resultados seriam pouco conclusivos, pois corriam o risco de serem muito
semelhantes.

Na etapa 2 o ambiente AMPLIA foi apresentado aos alunos de forma a detalhar
o uso de Redes Bayesianas na construcio de hipéteses diagndsticas. E importante
ressaltar que os alunos ndo conheciam o conceito de RB.

Na etapa 3 todos os alunos construiram suas proprias Redes Bayesianas para
comprovar uma hipétese diagndstica. Esta etapa foi importante para os alunos iniciarem
na apropria¢@o dos conceitos relacionados a RB.

Na etapa 4, foi solicitado aos alunos que se organizassem espontaneamente em 6
grupos de trabalho. Nesta etapa, somente em alguns grupos foi designado a um aluno o
papel de lider. Cada grupo construiu sua hipdtese diagndstica através do editor
colaborativo, para o mesmo caso desenvolvido individualmente na etapa 3.

Tabela 4.4: Composicdo dos grupos do Experimento 4

Grupo formado Rearranjo dos grupos proposto pelo Agente
espontaneamente Social
Grupo 1 Alunol Alunol12
Aluno2 Aluno18'®
Grupo 2 Aluno3 Aluno3
Aluno4 Aluno13
Aluno5 Alunol6
Grupo 3 Aluno6 Aluno6 - Lider
Aluno7 Aluno8
Alunoll

18 - .. . . . . ~ .
O Aluno18 nio participou do primeiro dia do experimento e nio respondeu antecipadamente ao
questiondrio de inferéncia do perfil do usudrio.
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Grupo 4 Aluno8 Aluno4
Aluno9 Aluno5
Alunol5
Grupo 5 Alunol0 Alunol
Alunol1 Aluno9
Alunol7
Grupo 6 Alunol3 Aluno?2 - Lider
Alunol4 Aluno10
Alunol14

Na etapa 5, os alunos foram reorganizados em 6 grupos sugeridos pelo Agente
Social. Novamente alguns grupos possuiam um aluno com papel de lider. Os alunos que
assumiram a responsabilidade de serem lideres de grupo na etapa 4, ndo foram
designados como lideres nesta etapa (seguindo a estratégia de compartilhamento de
papéis, apresentada na secdo 3.2 Estratégias para formagdo dos grupos). Na tltima
etapa, cada grupo construiu uma nova rede para um novo caso. Este caso foi igual para
todos os grupos e diferente do resolvido nas etapas 3 e 4. A Tabela 4.4 apresenta os
grupos de trabalho formados espontaneamente pelos alunos e os compostos pelo Agente
Social. Vale ressaltar que os grupos sugeridos pelo Agente Social (da Tabela 4.4)
agruparam alunos com maior probabilidade, segundo as estratégias definidas no agente,
de formarem grupos com alunos de perfil heterogéneo.

O perfil dos 17 alunos participantes é apresentado no ANEXO H MODELO DO
ALUNO.

A atribuicdo de papéis de lideres a participantes de dois grupos na ultima etapa
do experimento nao apresentou resultados conclusivos sobre a organizagao e resultado
do grupo. As redes construidas por grupos que possuiam alunos com a responsabilidade
coordenagdo dos participantes foram equivalentes as redes de grupos que ndo possuiam
um aluno lider.

Preferéncia quanto a forma
de trabalho

18% 0% m Individual
m Grupo
Espontaneo

2% m Grupo Agente

Figura 4.1: Preferéncia quanto a forma de trabalho

Ao final, os alunos responderam dois questiondrios de avaliacdo. Um deles
avaliou o uso do AMPLIA como recurso pedagdgico. O outro visou analisar a qualidade
das redes construidas pelos grupos compostos pelo sistema (Agente Social).
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Como esperado, 82% dos alunos preferiram trabalhar em grupos formados
espontaneamente, como representado na Figura 4.1. Entretanto, 18% escolheram o
grupo formado pelo Agente Social. Estes dados eram esperados, pois as pessoas, de
maneira geral, preferem ter a liberdade de escolherem com quem trabalham. Apesar
disso, quando questionados se voltariam a trabalhar com os grupos formados pelo
Agente Social, 100% dos alunos respondeu afirmativamente.

Quando perguntados sobre o desempenho ou resultado da rede construida pelos
grupos, 58% dos alunos apontaram que ambas as formacdes (espontianea e sugerida)
tiveram desempenho similar (Figura 4.2). Apenas um aluno sugeriu que o grupo
recomendado pelo Agente Social teve desempenho melhor, enquanto 36% consideraram
que o grupo formado espontaneamente obteve melhor resultado.

Melhor rendimento do grupo

m Formado
espontaneamente

Formado pelo Agente
Social

m Formado
espontaneamente pouco
melhor

m Ambos

Figura 4.2: Rendimento dos grupos

Conforme representado na Figura 4.3, a grande maioria (94%) dos alunos
apontou a preferéncia pela forma de trabalho em grupo em relacdo a individual. No
contexto especifico do trabalho, acredita-se que este resultado apareceu em fungdo de
duas questdes: (1) o trabalho em grupo favorece a apreensdo deste tipo de conteido,
visto que se enquadra no método de aprendizagem baseada em problemas, atualmente
muito utilizado na drea da saide e (2) os estilos de aprendizagem predominantes nos
alunos foram os ativos e sensitivos. Como apresentado na secdo 2.5.1 Estilos de
Aprendizagem, os aprendizes ativos tendem a reter e entender melhor a informacgdo
quando fazem algo ativo com a informagdo e os aprendizes sensitivos tendem a
aprender mais com fatos. Dos alunos participantes, 76,47% apresentaram preferéncia
pelo estilo ativo, enquanto 23,53% dos alunos possuem preferéncia pelo estilo reflexivo.
Ja em relag@o ao par sensitivolintuitivo, 100% dos alunos tiveram preferéncia pelo estilo
sensitivo.



Apreende melhor um contetido quando
trabalha...

6%

V

m Individual
Grupo

Figura 4.3: Preferéncia em relacdo a dindmica de aprendizagem
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Como apresentado na Figura 4.4, observou-se que os alunos aprovaram a forma
de trabalho colaborativa. Somente 6% dos alunos consideram que a dindmica de grupo
ndo melhora sua aprendizagem, enquanto 59% deles afirmaram que o trabalho em grupo
pode melhorar a aprendizagem e 35% dos alunos corroboraram que o trabalho em grupo

definitivamente melhora sua aprendizagem.

aprendizado?

0%

6% 0%

Trabalhar em grupo favorece o

m Definitivamente ndo
Provavelmente nao

m Nao tenho certeza
Provavelmente sim

m Definitivamente sim

Figura 4.4: Favorecimento da aprendizagem em grupos

Destacando a aprovagdo da colaboragdo entre os colegas em relacdo a
aprendizagem individual, 94% dos alunos afirmaram que aprenderam com o grupo
(Figura 4.5) e que a aprendizagem se deu de forma mais facil durante a atividade do
grupo. Somente 6% dos alunos sentiram-se inibidos durante a interagdo do grupo e
consideraram que o trabalho em grupo nao favoreceu sua aprendizagem.
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Na dinamica de grupo...

0%

m Deixou-se levar pelo
6% 0% grupo
Inibido para interagir

Grupo atrapalhou

94% m Aprendeu com 0 grupo

Figura 4.5: Dinamica de grupo

Finalmente, quando questionados sobre a qualidade das sugestdes apresentadas
pelo sistema (Agente Social), 52% dos alunos afirmaram que provavelmente as
sugestdes do sistema podem auxiliar na escolha entre os grupos disponiveis, enquanto
12% deles colocaram que a sugestdo do sistema definitivamente os ajudaria na escolha
do grupo. Considerando estas duas fracdes, 64% dos alunos ponderaram que as
sugestdoes foram titeis. Somente 24% acreditaram que as sugestdes do sistema nio os
ajudariam a tomar uma decisao sobre com qual grupo trabalhar (Figura 4.6).

Recomendacao de grupo facilita sua escolha entre grupos
disponiveis

12% 2%

' 12% m Definitivamente n&o
Provavelmente nao

m Nao tenho certeza
Provavelmente sim

12% m Definitivamente sim

Figura 4.6: Qualidade das recomendacdes do Agente Social

Em relagdo a avaliagdo do AMPLIA como recurso pedagdgico (Figura 4.7),
observou-se que 70% dos alunos afirmaram que os recursos utilizados no ambiente sio
suficientes para o estudo de um caso clinico. Os recursos apresentados pelo AMPLIA
para apoio a construcio de RB para casos clinicos sdo o editor colaborativo, a
ferramenta de bate-papo, textos e imagens sobre o conteido trabalho e sugestdes de
como o aluno pode melhorar sua rede.
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Os recursos disponibilizados séo suficientes para o estudo de um caso
clinico?

6%

12%

m Definitivamente nao
Provavelmente nao
m Nao tenho certeza
Provavelmente sim

m Definitivamente sim

Figura 4.7: Avaliacdo dos recursos do AMPLIA

No que diz respeito a possibilidade de utilizacao do AMPLIA para estimular a
discussdo de casos entre a comunidade médica, novamente apareceram 70% dos alunos

que consideram que o ambiente viabiliza esta acdo (Figura 4.8).

Estimular a discussao virtual em comunidades médicas?

0%
s m Definitivamente ndo
8% Provavelmente ndo
m Nao tenho certeza
Provavelmente sim

m Definitivamente sim

46%

24%

Figura 4.8: Possibilidade de discussdo entre comunidades

Segundo a Figura 4.9, 81% dos alunos indicaram que o AMPLIA pode ser
utilizado como um recurso adicional na educacdo médica. Ja os 18% restantes acreditam
que a forma tradicional de ensino-aprendizagem pode obter melhores resultados.
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Utilizar como um recurso adicional na educag@o médica?

6%

% o m Definitivamente nao
41 / Provavelmente néo
m Nao tenho certeza
Provavelmente sim
41% m Definitivamente sim

Figura 4.9: Recurso adicional para a educacdo médica

O AMPLIA oferece ferramentas que buscam viabilizar a aprendizagem
individual ou em grupos, com ou sem a presenca do professor. Acredita-se que em
funcdo dos recursos disponiveis no ambiente, 76% dos alunos concordaram que o
AMPLIA favorece o estudo autdénomo do aluno (Figura 4.10).

Fawvorecer o estudo auténomo do aluno?

0%

0%

m Definitivamente nao
Provavelmente nao

m Nao tenho certeza
Provavelmente sim

m Definitivamente sim

47%

Figura 4.10: Favorecimento do estudo autonomo do aluno

Em relacdo ao padrio de interagdo apresentado pelos alunos (Figura 4.11),
observou-se que 35% dos alunos preferem a discussdo dos casos com os colegas.
Enquanto 20% dos alunos consultam a base tedrica freqiientemente, outros 20% dos
alunos consultam a base tedrica eventualmente. O AMPLIA oferece algumas estratégias
pedagdgicas a fim de facilitar a aprendizagem. Estas estratégias foram seguidas por
20% dos alunos. Em relagdo a execucdo da rede bayesiana construida para o estudo de
caso proposto, 10% dos alunos declararam que submetem a rede freqiientemente para
avaliacdo do sistema, enquanto outros 10% dos alunos apontaram que submetem
eventualmente a rede para avaliacdo. JA 5% dos alunos preferem pedir ajuda ao grupo
durante a resolu¢do do estudo de caso.
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Padréao de Interagio _
O Consulta base tedrica frequentemente

0% B Consulta base tedrica eventualmente
A 20%

5%

O Segue maioria das estratégias

O Segue algumas estratégias

35%
B Submete rede frequentemente
O Submete rede eventualmente

20%

m Discute caso com colegas

OPede ajuda ao grupo

10%

Figura 4.11: Padrdes de Interacdo apresentado pelos alunos

Para concluir, este experimento demonstrou que os alunos preferiram trabalhar
de forma colaborativa. Todos os alunos envolvidos no experimento declararam que
trabalhariam novamente com o grupo proposto pelo Agente Social. Este fato revela que,
embora a maioria das pessoas prefira trabalhar com colegas com quem considera ter
afinidades, o sistema foi capaz de produzir recomendacdes satisfatdrias para os alunos.
Em relacdo ao resultado das redes construidas pelos grupos (desempenho), a maioria
declarou que tanto as redes construidas pelos grupos espontaneos e sugeridos foram
equivalentes. O sistema também ajudou, de maneira geral, os alunos a escolherem os
grupos onde trabalhar. Adicionalmente, deve ser destacado que os grupos propostos pelo
sistema obtiveram melhores solucdes para o problema, ou seja, as redes construidas
foram consideradas completas (nivel maximo) ou satisfatérias (redes corretas, porém
diferentes do especialista).

A partir deste experimento, todavia, ndo se pode afirmar com precisdo se este
melhor desempenho foi resultado da qualidade dos grupos formados pelo Agente Social,
pois na dltima etapa do experimento deve ser considerada a experiéncia adquirida pelos
alunos na resolucao dos casos.

4.5 Conclusao sobre os experimentos

O processo de desenvolvimento e validacdo do conhecimento e raciocinio do
Agente Social passou por vérias etapas e os resultados foram apresentados nos
experimentos descritos neste capitulo.

Inicialmente, foi elaborado um questiondrio para afericdo do perfil dos usudrios.
Este questiondrio agrupou itens relativos a personalidade, estilo de aprendizagem,
objetivos e padrdo de interacdo dos alunos. Todos estes itens eram varidveis avaliadas
na rede de raciocinio do Agente Social. Assim, o Experimento 1 foi conduzido a fim de
validar as questdes elaboradas e foi uma primeira tentativa de avaliar os grupos
formados pelo Agente Social.

Apoés este experimento, 0s questiondrios receberam pequenas alteracdes. O
instrumento que teve maior alteracdo foi o de afericio dos tracos de personalidade.
Optou-se pelo inventdrio proposto por Hutz (1998), uma adaptacdo a lingua portuguesa
do inventdrio utilizado no Experimento 1, proposto por Goldberg (1992). Observou-se
que a tradugdo feita neste trabalho de alguns dos 100 adjetivos (ou marcadores) do
instrumento de Goldberg (1992) causou ddvidas aos alunos. Assim, a escolha pelo
instrumento de Hutz (1998) aconteceu naturalmente, visto que era uma versao brasileira
consolidada do mesmo inventdrio.
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Apos os ajustes nos questiondrios de afericdo do perfil do usudrio e avaliagdo
dos grupos e do sistema, foi realizado um novo experimento para verificar se os grupos
sugeridos pelo Agente Social estavam de acordo com as estratégias modeladas na rede
de raciocinio do agente. Foi utilizado no Experimento 2 o apoio do software Hugin,
para executar a rede do Agente Social. A execugdo da rede, isto €, a aplicagdo da Teoria
de Bayes (2.3 Raciocinio Probabilistico) apresenta a probabilidade a posteriori para os
nodos Grupo 1, Grupo 2 e Grupo 3 (rede apresentada na secdo 3.2 Estratégias para
formagdo dos grupos). As evidéncias entradas neste modelo foram o Traco de
Personalidade Dominante, o Perfil Social, a Aceitacdo, o Desempenho no caso clinico e
Estado Afetivo. Sup0s-se que todos os alunos trabalhavam no mesmo caso clinico.
Assim, através do Experimento 2 foi possivel consolidar o modelo de raciocinio do
Agente Social, podendo passar para a préxima etapa, a testagem com usudrios (alunos)
reais.

Os Experimentos 3 e 4 foram realizados em sala de aula. Ndo tivemos a
oportunidade de testar com alunos a distancia, visto que a adaptacdo do ambiente
AMPLIA para a Web encontra-se em andamento. A testagem com alunos separados
geograficamente e que nao se conhecem presencialmente é um desafio que serd
encarado como trabalho futuro.

O Experimento 3 contou com uma amostra de quatro alunos. Como o nimero de
participantes era pequeno, as sugestdes do Agente Social foram compativeis com os
grupos formados espontaneamente pelos alunos. Observou-se que a qualidade e
correcdo das redes construidas pelos alunos melhoraram a cada etapa do experimento.
Isso também se deve a gradual apropriacdo do conceito de Redes Bayesianas e da
utilizacdo do sistema, natural no processo de aprendizagem. Também por este fato, as
redes construidas pelos grupos apresentavam melhor desempenho que as construidas
individualmente. Como o Agente Social sugeriu 0s mesmos grupos compostos
espontaneamente pelos alunos, na udltima etapa do experimento os alunos somente
revisaram e refinaram suas redes, ndo alterando o desempenho das mesmas.

O Experimento 4 foi mais significativo em relacdo as possibilidades
apresentadas pela amostra, 17 alunos. Neste experimento, puderam-se rearranjar os
grupos de trabalho de forma diferente dos formados espontaneamente.

Nos trés experimentos (1, 3 e 4) conduzidos com alunos reais, observou-se uma
avalia¢do semelhante em relag@o aos grupos sugeridos pelo Agente Social. Assim como
a maioria dos alunos prefere escolher os colegas com quem trabalha, ou seja, compor
espontaneamente seu grupo, a maioria também aprovou o grupo sugerido pelo agente e
voltaria a trabalhar com esta composicdo de grupo. Este fato aponta para a aceitagéo e
validade das sugestdes realizadas pelo Agente Social, bem como para a constatacdo das
hipéteses 1 (H;) e 2 (H) deste trabalho, refutando a hipétese nula (Hp) de ambas. Em
relacdo a H,, verificou-se a relevancia de se considerar aspectos das relacdes sociais,
aspectos relacionados ao comportamento do aprendiz e aspectos relacionados a
competéncia do aluno a fim de compor grupos, visto que estas caracteristicas
possibilitam aos participantes habilidades para contornar eventuais conflitos. Caso os
conflitos ndo fossem contorndveis, a aceitagio do grupo ndo seria alta como
comprovado nos experimentos. J4 em relagdo a H, observou-se que os aspectos
individuais dos alunos considerados pelo Agente Social foram suficientes, na amostra
analisada, para que este selecionasse e aplicasse estratégias de grupos no contexto da
aprendizagem colaborativa.

Conforme as teorias pedagdgicas de Vygostky (1984), Piaget (1976) e Maturana
(1995) que embasaram este trabalho, a aprendizagem pode ser construida no ambiente
social. Os resultados obtidos nos experimentos mostraram que, na maioria dos casos, as
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redes construidas pelos grupos obtiveram melhor classificacdo que as redes
desenvolvidas de forma individual. Esta constata¢do confirma novamente as hipdteses 1
(H;) e 2 (H>) deste trabalho (Capitulo 1) de que a aprendizagem colaborativa em grupos
deve ser baseada em grupos formados por alunos com perfis que se complementam. A
constatagdo também vai ao encontro das teorias pedagédgicas de Vygostky (1984), que
postula que a inteligéncia € fruto da interacdo social, de Piaget (1976), sobre a
equilibracdo das estruturas como estratégia para a formacao de grupos e de Maturana
(1995) que coloca a interacdo somente acontece quando hd aceitacdo mutua entre os
individuos.

Ao final do experimento 4 foi feita uma tentativa de analisar os grupos através
da construgéo de sociogramas. Em funcio da baixa participacdo dos alunos nesta etapa,
nao foi possivel obter conclusdes precisas sobre quais alunos eram socialmente isolados
ou mais populares.
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Figura 4.12: Sociograma da turma do Experimento 4

O resultado obtido é apresentado na Figura 4.12. Através deste gréfico, pode-se
observar a popularidade do Aluno 9, quem teve o maior nimero de escolhas positivas
(simbolo circular), trés no total. J4 os alunos 6, 7 ¢ 16 receberam o maior nimero de
escolhas negativas (simbolo quadrado), trés para cada aluno. Dos alunos relacionados
neste grafico com acentuada aceitagdo positiva e negativa, o Agente Social agrupou, em
uma das suas sugestdes o Aluno 9 com o Aluno 16, respectivamente mais € menos
populares. Os outros dois alunos menos populares desta amostra ficaram em grupos
diferentes.

O sociograma da Figura 4.12 indicou as preferéncias de um grupo pequeno de
alunos, visto que dos 17 alunos participantes do experimento, somente 6 responderam a
este questionario. Com base no trabalho de Moreno (1993), cinco questdes foram
aplicadas aos alunos no final do experimento:
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1. Relacione, em ordem de preferéncia, o nome de trés colegas com os quais
vocé gostaria de trabalhar em grupo.

2. Relacione, em ordem de preferéncia, o nome de trés colegas que vocé
gostaria de ser gerenciado ou dirigido.

3. Relacione, em ordem de preferéncia, o nome de trés colegas que vocé
convidaria para um momento de diversdo (ir ao cinema, balada, sair para
jantar, ...)

4. Relacione, em ordem de preferéncia, o nome de trés colegas que vocé menos
gosta de trabalhar.

5. Relacione, em ordem de preferéncia, o nome de trés colegas que vocé mais
admira.

Estas questdes foram elaboradas conforme orientacdo de Moreno (1993) e

incluia aferi¢des positivas (1, 2, 3 e 5) e negativa (4).

O sociograma mostrou-se um instrumento interessante para analisar a aceitagdo
social entre os participantes de um grupo. A aceitacdo social foi considerada neste
trabalho, conforme o fundamento pedagdgico apoiado em Maturana (1995).

A Tabela 4.5 apresenta as principais caracteristicas de aplica¢des relacionadas a
este trabalho. Estas aplicacdes foram selecionadas pelo fato de serem utilizadas no
apoio a aprendizagem e de considerarem as caracteristicas individuais do aluno a fim de
oferecer maior autonomia e suporte ao processo de aprendizagem.

O ambiente AMPLIA foi projetado com uma concep¢do de ambiente de
aprendizagem construtivista, onde o aluno possui um papel mais ativo, manipulando
objetos, relacionando novos conceitos, construindo modelos e colaborando com outros
colegas. O aprendiz também deve manter uma postura reflexiva e critica. Além do
AMPLIA, sido encontrados outros sistemas tutores inteligentes utilizados para a
aprendizagem. Estes sistemas possuem caracteristicas relacionadas ao AMPLIA, a
saber, a aplicacdo para a aprendizagem de medicina, o uso de Redes Bayesianas para
constru¢do de hipéteses diagndsticas, o apoio ao aluno com base nas suas caracteristicas
individuais (modelo do aluno) ou formagdo de grupos de trabalho. As principais
caracteristicas destes ambientes ou softwares estdo relacionadas na Tabela 4.5.

A principal diferenga entre 0 AMPLIA e os ambientes relacionados estd no fato
de que o primeiro considera aspectos sociais, afetivos e cognitivos em seu modelo de
aluno. A maioria dos ambientes utiliza modelos baseados em conhecimento ou
autoconfianca. Além disso, as estratégias utilizadas nestes ambientes consideram a
interacdo entre o usudrio e o ambiente, enquanto o AMPLIA também considera a
interacdo entre os usudrios (aluno-aluno, aluno-professor) através do Agente Social.



Tabela 4.5: Comparag@o entre modelos
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Finalidade Ferramenta | Forma de | Modelo  do | Estratégias | Forma de
s de | tutoria Aluno Trabalho
Interagdo
I-Help Assistente ) Assistente Negociacdo
(Cao, essoal Foruns pessoal entre
2003) pess¢ Materiais baseado em Perfil do agentes para .
multiagente . N Individual
(auxilio  aos online raciocinio Aluno encontrar
Chat probabilistic sugestao
alunos)
0 adequada
Prime Jogo Agente
Climb R dicativo pedagégico Rede Estado
(Conati, . que prove . afetivo
para auxiliar | Interface de . Bayesiana
2002) . ~ | ajuda . . Leva o .
os alunos na | manipulacd . para inferir Individual
. . personalizad ~ agente a
aprendizage o direta emocdes do .-
m da a, de forma aluno definir uma
L auténoma ou acdo
fatorizacdo por demanda
AulaNet Agente para Tarefas Os grupos
formacdo de | (ferramenta | podem ser <
P Interesse, Formacao ..
grupos em especifica compostos e Individual e
. Qualificacdo | de grupos .
um ambiente | para os de forma A Colaborativ
de grupos) manual ou ¢ heterogéneo a
. P . Competéncia | s
aprendizage Férum sugeridos
m Chat pelo sistema
19 p
COMET Resolucao de | Chat Tqur . Conheciment ~ Individual e
problemas; Redes artificial para o e Sugestdes e .
. . - o individual e . ~ Colaborativ
Aprendizage | Bayesianas | auxiliar a discussdo p
. dos grupos . a (através
m Imagens aprendizage . colaborativa
. P e atividades de chat)
colaborativa | médicas m dos alunos
Bio Textos Conheciment
World” Resolucdo de | Janelas Construcdo o Ajuda .
. Individual
problemas Recursos de hipéteses | Auto- contextual
Multimidia confianca
Mef{zkus Resolucdo de Redes. Construgao Conheciment | Ajuda .
(Mdbus, roblemas Bayesianas | do seu o Sucestdes Individual
1995) P modelo £
Zromedas Supp{te a Redes. Apresentand | Conheciment .. .
decisdo Bayesianas Tutoriais Individual
diagndstica 0 achados °
AMPLIA Estratégias .
. Conheciment
Editor pedagoglcaf 0;
colaborativ | ™ rela(/;ao Auto- ~
. ao conteddo . Sugestoes; ..
Construgdo 0; L. confianca; - Individual e
de hipéteses | Chat; ¢ Estratéglas Aspectos solugdes de Colaborativ
N . de formacdo .. problemas e
diagnésticas | Materiais sociais e . ~ a
. de grupos . discussdes
online . afetivos para
para motivar
a modelar
= individuos e
colaboracao
grupos

' http://www.cs.ait.ac.th/~haddawy/pubs/iui04.pdf
2% http://citeseer.ist.psu.edu/lajoie95establishing. html
*! http://www.promedas.nl/



5 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS DE
TRABALHOS FUTUROS

Experiéncias individuais podem obter maior sucesso quando os alunos possuem
maior autonomia e dependem menos das orientacdes do professor. Nesta direcdo, este
trabalho propds um modelo de agente, denominado Agente Social, cujo conhecimento
estd representado em Redes Bayesianas e o mecanismo de raciocinio € baseado em
conhecimento probabilistico. O Agente Social foi modelado para apoiar a aprendizagem
colaborativa dos alunos, bem como de estimular a interago entre eles, conferindo maior
autonomia as acdes dos alunos. Para isso, o Agente Social considera aspectos
relacionados ao perfil do aluno, como tragos de personalidade, estilo de aprendizagem,
estado afetivo, desempenho ou competéncia, perfil social e aceitag@o social.

Este agente faz parte de uma sociedade de agentes que compde um portal
educacional, PortEdu (Nakayama, 2005). A fim de validagdo da proposta, foi utilizado o
sistema AMPLIA (Flores, 2005), ambiente educacional que utiliza os servigos do portal
e que é considerado um ambiente consolidado. Tanto o portal PortEdu, como o
ambiente de aprendizagem AMPLIA, foi desenvolvido sob a abordagem de agentes. Em
funcdo disso, a agregacdo de novas funcionalidades aos sistemas deve seguir o0 mesmo
paradigma, como o caso da inserc¢do da funcionalidade de formacgdo de grupos na forma
do Agente Social. O agente desenvolvido apresenta as principais propriedades que,
segundo a concep¢do de Wooldridge (2002), e apresentado na secdo 2.1 Os Sistemas
Multiagente, uma entidade deve apresentar, a saber, Autonomia, visto que possui
controle sobre suas acdes e seu estado interno; Habilidade Social, através da troca de
conhecimento bayesiano entre os agentes do PortEdu e AMPLIA; Pro-atividade, pois
interage com os alunos usudrios do sistema através da ferramenta de bate-papo,
sugerindo composic¢do de grupos e Reatividade, visto que observa as a¢gdes do usudrio e
as utiliza para realizar a¢cdes no seu mundo, ou seja, sugerir grupos.

Para possibilitar a comunicacio entre agentes que habitam sociedades distintas
na Web (agentes do PortEdu e do AMPLIA), foi utilizada a ontologia para troca de
conhecimento bayesiano desenvolvida no trabalho de Santos (2006). Para adaptagdo das
funcionalidades do agente ao AMPLIA, foi desenvolvido um editor de Redes
Bayesianas, em Java, que permite o trabalho colaborativo e sincrono, através do editor
gréfico e da ferramenta de bate-papo. Este foi o primeiro passo para a versio Web do
ambiente AMPLIA, visto que esta versdo Java ji possui a caracteristica de ser
multiplataforma. A versdo original do editor era para uso individual (aplicacdo
standalone). No futuro, o grupo de pesquisa de IA tem o desafio de adaptar o editor para
uma versdo Web. Assim, com o ambiente sendo utilizado preferencialmente a distancia,
novos experimentos deverdo ser conduzidos a fim de validar a formacao de grupos de
alunos que ndo se conhecem presencialmente, somente a distincia.
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Como todo trabalho interdisciplinar, este também traz a complexidade de
transitar entre as diferentes areas do conhecimento, relacionando-as e buscando
contribuicdes para elas. Considera-se como a principal contribui¢do deste trabalho, o
modelo computacional do Agente Social, que considera aspectos oriundos das dreas de
Psicologia e Educacgao (tragos de personalidade, estilo de aprendizagem, estado afetivo,
desempenho) e das Ciéncias Sociais (perfil social e aceitagdo social) modelados através
de uma técnica computacional que considera a incerteza de dominios complexos, as
Redes Bayesianas.

Outras contribui¢des também podem ser relacionadas, conforme apresentadas na
secdo 1.5:

= O modelo computacional do Agente Social desenvolvido através de Redes
Bayesianas e detalhado no Capitulo 3. As Redes Bayesianas t€ém se mostrado
uma alternativa eficiente para a modelagem de dominios incertos, como o
caso do processo de aprendizagem colaborativa. Nesta mesma dire¢éo, estao
os modelos propostos por Conati (2002), Cao (2003) e os sistemas COMET,
Medikus e Promedas, apresentados na Tabela 4.5, se¢do 4.5 Conclusdo sobre
0s experimentos.

= Consideracdo, em agentes inteligentes, de aspectos sociais e afetivos dos
seres humanos a fim de utiliz4-los para melhorar a dinAmica de um ambiente
virtual de aprendizagem. A respeito deste objetivo foi estendido o modelo de
inferéncia de estados afetivos proposto por Conati (2002), considerado
tracos de personalidade conforme apresentado em Paiva (2005) e o perfil
social, conforme sugerido no trabalho de Reategui (2008). Estas sdo algumas
caracteristicas relevantes que foram identificadas neste trabalho para a
formacdo de grupos de trabalhos. Outras caracteristicas dos alunos também
podem ser incorporadas ao modelo em um trabalho futuro, tais como o
interesse do aluno em relac@o aos tépicos de estudo, a familiaridade entre os
alunos (considerando sexo, idade, série e interesses pessoais) e o perfil de
lideran¢a do aluno.

= Adaptacdo de modelos existentes para inferéncia de estados afetivos (Conati,
2002) (Zhou, 2003) a fim de adequa-los ao modelo do agente s6cio-afetivo.
Através da pesquisa realizada neste trabalho, verificou-se que além de
estados afetivos, aspectos sociais e outros aspectos individuais devem ser
considerados em uma dindmica de grupo. O modelo do Agente Social
agregou novas varidveis como o desempenho do aluno, ja armazenado no
modelo do aluno do AMPLIA e informado pelo Agente Aprendiz, perfil
social, proposto neste trabalho e relacionado as idéias de Vygotsky (1984),
aceitacdo social, com base em Maturana (1995), estilo de aprendizagem
(Felder, 2008).

= Utilizagdo de estratégias de formagdo de grupo a fim de serem utilizadas na
atuacdo do Agente Social para selecionar participantes com perfis que
possam solucionar seus conflitos. A definicdo destas estratégias foi baseada
nos trabalhos de Piaget (1976)(1983), na teoria sOcio-interacionista de
Vygotsky (1984), compartilhamento de papéis (role-sharing) e aprendizagem
baseada em problemas (problem-based learning) sugeridos por Peterson
(1997) e nas caracteristicas de grupos, apresentadas por Lima (2003). As
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principais estratégias utilizadas foram a formacdo de grupos heterogéneos,
mas ndo extremamente heterogéneos, e o compartilhamento de papéis,
fazendo com que vdrios alunos possam experimentar o papel de lider do
grupo. Estas estratégias foram definidas com base em Peterson (1997) e
Lima (2003). A teoria pedagdgica da Epistemologia Genética de Piaget
(1983) trata o desenvolvimento e a formacdo do conhecimento. Desta teoria
(secdo 3.2 Estratégias para formacdo dos grupos) foi extraida a idéia de que
no esquema de assimilacdo (significacdo de objetos) € preciso superar
obstaculos, pois eles geram uma perturbacdo, que é seguida de uma
regulacdo (retomada da acdo). Observa-se uma relagdo entre esta teoria
pedagdgica e as teorias de formacdo de grupos, visto que elas relacionam a
presencga e resolucdo de conflitos como fatores para aprendizagem.

= Desenvolvimento de um editor colaborativo de Redes Bayesianas para o
ambiente AMPLIA a fim de abrigar as funcionalidades do Agente Social. A
nova versao do editor foi totalmente implementada em linguagem Java com
vistas a disponibilizagdo do sistema via Web. O editor agora possibilita o uso
colaborativo (online) e dispde de uma ferramenta de bate-papo para suportar
a discussdo de casos entre os alunos;

= Divulgacdo dos resultados deste trabalho a comunidade cientifica (como
relacionado no Anexo I).

Outras estratégias para formagdo de grupos podem ser adotadas e adaptadas ao
modelo do Agente Social, na busca da composi¢do de grupos com melhor rendimento e
coesdo. Algumas estratégias propostas por Bowen and Jackson (1986) dizem respeito a:
oferecer um bom feedback aos participantes do grupo, envolver alunos que nio estio
participando, enfrentar os problemas, mudar o papel de lider quando necessario, resumir
e revisar as experiéncias aprendidas pelo grupo (analisar os dados a fim de descobrir
porque o grupo foi mais ou menos eficiente e oferecer feedback aos participantes sobre
suas contribuicdes) e festejar as realizacdes do grupo.

Uma estratégia que ndo foi testada neste trabalho foi a composicao de grupos
totalmente homogéneos ou com mais de um lider no mesmo grupo. O resultado do
trabalho do grupo formado com estas estratégias pode indicar a necessidade de inclusdo
de novas varidveis no modelo.

Uma perspectiva interessante de trabalho futuro € a extensdao do modelo do
Agente Social para uma abordagem BDI (Believe, Desire and Intentions). Testes
preliminares desta abordagem foram publicados em Boff (2008). A associagdo de
estados mentais e Redes Bayesianas € feita através da correspondéncia de crencas a
redes, e desejos e intencdes a estados de varidveis possuidos pelo agente.

A arquitetura baseada em ontologia apresentada na Figura 3.24 prové
interoperabilidade para conhecimento de Redes Bayesianas entre agentes heterogéneos
(Santos, 2006). Esta arquitetura baseada em agentes pode ser utilizada como primeiro
passo para uma adaptagdo a um modelo BDI que agrega conhecimento probabilistico.
Uma abordagem bayesiana permite ao agente BDI definir graus de confianga aos seus
estados mentais.

Enquanto as Redes Bayesianas sdo consideradas um modelo formalizado para
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representacdo do conhecimento, ndo hd um dnico modelo BDI para modelagem de
agentes. O modelo BDI probabilistico proposto em Fagundes (2007) utiliza as Redes
Bayesianas para representar as crencas do Agente Social. Estas redes sdo modelos
gréificos que representam causalidade entre as varidveis, permitindo o raciocinio sobre a
incerteza de uma forma consistente, eficiente e matematicamente factivel. Manter as
crencas atualizadas € uma tarefa crucial dos agentes, visto que na dindmica do mundo
real é necessario tomar decisdes e executar acdes levando em consideracdo o estado
atual do mundo. A atualizagdo das crencas corresponde a inferéncias probabilisticas, que
sdo disparadas quando um agente acredita em uma nova evidéncia.

A rede para composicdo de grupos apresentada na Figura 3.21, ilustra as crencas
do Agente Social. Esta rede € aplicada para cada aluno. O Agente Social representa as
intengdes dos desejos através dos estados das varidveis (nodos da rede).
Conseqiientemente, desejos sdo subconjuntos de crencas. Os nodos Grupo 1, Grupo 2 e
Grupo 3, que compdem trés perfis de grupo da rede, representam as crencgas (e desejos
neste caso) do Agente Social em relacdo a sugestdo de um dos grupos a serem sugeridos
ao aluno. Portanto, a rede representa o quanto um aluno se encaixa em cada grupo e,
conseqiientemente, o quanto o agente deseja sugerir cada um dos grupos ao aluno. No
Ceniario (1) da Figura 3.23 € apresentado o desejo do agente de sugerir ao aluno o
Grupo 1. Para que um desejo se torne uma inten¢@o € necessario um suporte as crencas.
Em outras palavras, o agente nao tem intencdo de um estado a menos que ele acredite na
possibilidade de alcancar aquele estado. Este processo pode ser realizado através da
verificacdo da probabilidade do estado desejado. Assim, voltando ao Cenario (1) da
Figura 3.23, o agente vai desejar que o aluno participe do Grupo 1 quando ele acreditar
que as condi¢des atuais (nodos Perfil do Aluno e Estratégia) suportam este desejo.

Um comportamento pré-ativo € demonstrado quando um agente possui estados
de mundo onde os desejos se tornam praticiveis. Este comportamento consiste em
alcangar estados particulares das varidveis pais (condi¢des) baseados nos valores da
Tabela de probabilidade Condicional do estado desejado. Pode-se dizer que os desejos
sdo conectados a um desejo através da causalidade.

As incompatibilidades entre os estados mentais podem ser detectadas quando
alguma evidéncia indicando a realizacdo de uma inten¢do afeta negativamente outra
intencdo, diminuindo suas chances de sucesso. Isso é explicado pelo fato de que os
desejos podem compartilhar condicdes mutuamente exclusivas. Por isso, pode-se dizer
que o modelo adota uma representacdo implicita de incompatibilidade. Por exemplo,
considerando o desejo do Agente Social de sugerir o Grupo I, cujo perfil € de alunos
com alta sociabilidade. Como o agente visa compor grupos heterogéneos, ele deseja
encontrar alunos com estados afetivos negativos ou alunos com baixo ou médio
desempenho. No processo de deliberacdo, agentes BDI examinam quais desejos sdo
possiveis, escolhendo entre desejos que possam ser alcangados. Este processo pode ser
dividido em duas fases: a primeira verifica quais desejos s@o possiveis de serem
alcangados e a segunda verifica a compatibilidade entre possiveis desejos e intencdes. O
algoritmo de deliberacdo e os diferentes comportamentos do agente podem ser
consultados em Fagundes (2007). E importante ressaltar, que esta versdo preliminar do
modelo de deliberacdo nao foram observadas questdes como a verificacdo do
desempenho da arquitetura de agentes proposta, metodologia de desenvolvimento,
incerteza nas percepcoes e técnicas avancadas de planos (planning).

O modelo de grupo proposto possibilita ao agente trés possibilidades de escolha.
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Este modelo pode ser estendido para acomodar outras estratégias e uma validacdo do
crédito da rede construida por cada grupo.

O modelo de grupo armazena os aspectos relacionados ao grupo, fruto da
interacdo social entre os participantes do ambiente de aprendizagem colaborativo.
Acredita-se, que importantes aspectos para estabelecimento e continuidade de um grupo
sd0 a confianca que um individuo tem em relacdo ao trabalho do grupo e a coesdo dos
membros do grupo. Estes fatores podem indicar o sucesso na realizacdo de tarefas
conjuntas.

A confianca € definida como a crenca de um agente nos atributos tais como a
confiabilidade, honestidade e competéncia do agente ‘“confiado” em questdo. A
reputacio de um agente define uma expectativa sobre seu comportamento, que é
baseado nas observagdes do agente ou em informagdes sobre o comportamento passado
do agente em um contexto especifico em um dado momento. Suponha que ha dois
agentes, o agente A e o agente B. Quando o agente A ndo tem nenhuma interagao direta
com agente B ou ndo tem certeza sobre a confiabilidade de B, o agente A pode tomar
decisdes baseadas na reputagdo do agente B (obtida com outros agentes, ou seja,
perguntando a outros agentes sobre a reputacdo). Uma vez que o agente A interagiu com
agente B, ele pode verificar ou estabelecer sua confianga no agente B de acordo com seu
grau de satisfagdo na interagdo e usar esta confianga para tomar decisdes para futuras
intera¢des (Wang, 2003).

Mecanismos sobre confianga e reputacdo podem ser utilizados para os agentes
distinguirem os bons dos maus (adequados ou inadequados) colaboradores. Assim, o
Agente Social pode decidir qual aluno sugerir para um grupo de forma que este aluno
traga mais beneficio ao grupo.

Grupos coesos apresentam uma grande produtividade. A coesdo € a atratividade
que o grupo exerce pelos seus membros, que dele desejam continuar a participar,
resistindo a idéia de abandond-lo (Kriiger, 1986). Pode-se avaliar a coesdo pelo feste
sociométrico (Moreno, 1993). Este teste é facil de aplicar e pede para os participantes
indicarem outros dois ou trés colegas de sua preferéncia. Assim, monta-se uma rede de
relacdes interpessoais (podem-se verificar pessoas excluidas, lideres ou pessoas
socialmente ativas). A coesdo grupal é a solidariedade e estabelecimento de lealdade em
um grupo e medi-la pela quantidade de vezes que as mesmas pessoas escolhem
interagir.

A Figura 5.1 apresenta uma sugestdo de modelo de conhecimento do grupo
social. O objetivo desta rede é destacar a influéncia estabelecida entre os nodos da rede.

Considerando esta rede, a tupla que define o Agente Social pode ser estendida
acrescentando-se o pardmetro G, que representa a avaliacdo do grupo. Assim, a tupla
ISA(L,G) define o Agente Social, a partir das informagdes obtidas na rede probabilistica
do conhecimento do Agente Social.
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Figura 5.1: Proposta preliminar da rede bayesiana para avaliagdo do modelo do grupo

O modelo do grupo ¢ dado pela tupla G(cf,cs), onde o pardmetro cf representa a
confianga que um aluno possui no grupo de trabalho e cs é a coesd@o do grupo de
trabalho, medida pelo teste sociométrico.

A confianca c¢f em um grupo g pode ser medida pelo nimero de sugestdes
aceitas por um aluno x, dada por um aluno y. Ou seja,

c¢f; = nuimero de sugestoes aceitas/total de sugestoes

O resultado desta equacdo € um valor entre 0 e I, sendo que os valores mais
proximos a / indicam maior confianca do aluno x em relagéo ao aluno y.

Pode-se verificar o comprometimento de um aluno pelo tempo que ficou no
grupo e pela quantidade de interagdes que o aluno fez com os colegas do grupo. Além
disso, um grupo coeso pode atingir o sucesso de forma mais efetiva.

O modelo de Agente Social proposto neste trabalho é uma contribui¢do da drea
de Computacao para a drea de Educacdo e Psicologia Social. Este modelo buscou uma
decisdo, ou sugestdo de grupo, a partir de um dominio incerto que € processo de
aprendizagem colaborativa. A partir deste modelo, outros trabalhos na drea de Educagédo
podem ser iniciados buscando investigar aspectos especificos da aprendizagem neste
contexto social.

Embora o principal objetivo deste trabalho tenha sido alcancado, algumas
questdes ainda ndo puderam ser respondidas completamente. Nesse sentido, foram
identificadas algumas limitagdes na investigacdo. Quanto aos subsidios pedagdgicos, ou
seja, as varidveis utilizadas para a modelagem cognitiva do Agente Social, vé-se a
necessidade de agregar outras varidveis e relaciond-las & aprendizagem colaborativa.
Nesta investigacdo, ndo foi possivel chegar a uma conclusdo afirmativa ou ndo em
relacdo a organizacdo e produtividade dos grupos que possuiam um aluno com o papel
de lider. E provavel que tais conclusdes sejam alcancadas em uma forma de condugio
dos experimentos diferente da que foi utilizada nesta pesquisa.

N

No que diz respeito a metodologia, as experimentacdes com grupos nao
aleatérios e presenciais (em sala de aula convencional) foram justificadas pela
necessidade de viabilizar a investigac@o e permitir a aproximagao a situacdes reais que
também deveriam ser analisadas.

Sobre o tamanho da amostra, o nimero obtido dependeu da disponibilidade dos
participantes e do professor para a atividade de laboratério. Esta dificuldade é recorrente
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em testagens com alunos reais. Em funcdo disso, os dados estatisticos podem ficar
enfraquecidos dificultando algumas conclusdes.

A utilizacdo de um agente de software em um ambiente de aprendizagem traz o
seguinte questionamento: os agentes também podem aprender? Podem aprender a partir
da sua interacdo com os alunos? Ou a partir da interagdo com outros agentes? Da forma
como o agente foi projetado, ndo é possivel aprender com a interacdo entre agentes, eles
somente cooperam na realizac@o de suas tarefas. Ja sobre os alunos é possivel aprender
através das modificacdes que ocorrerem durante a utilizacdo do ambiente. Estas
modificagdes ficam armazenadas no modelo do aluno. Uma possibilidade de trabalho
futuro é o desenvolvimento de um modelo de grupo. Enquanto o modelo do aluno
guarda as informagdes individuais de cada aprendiz, o modelo do aluno armazenaria

informacdes referentes ao grupo e sua dindmica (como confianga e coesao).

Estas sugestdes de trabalhos futuros foram pensadas durante o desenvolvimento
deste trabalho e algumas delas, como a extensdo para o modelo BDI, ji foram
preliminarmente testadas em um esforco conjunto do grupo de IA da UFRGS. Em
funcdo da complexidade das dreas envolvidas, o modelo apresentado permite um
nimero grande de possibilidades para a pesquisa na drea de Inteligéncia Artificial
aplicada a Educac@o, o que pode, também, ser considerada mais uma contribuicdo para
a comunidade cientifica.
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ANEXO A INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 1
(MODELO DO ALUNO)

Oficina: Ambiente de Aprendizagem Inteligente de Apoio ao

Desenvolvimento do Raciocinio Diagnéstico - AMPLIA
Instrumento de coleta de dados 1: Modelo do aluno

Prezado(a) usuario(a),

Sugerimos que vocé responda o questionario a seguir, para que possamos
avaliar o AMPLIA como um ambiente de aprendizagem na area da salde.

Sua contribuicdo é valiosa para nés.
Agradecemos sua colaboragao.
Equipe AMPLIA.

PERFIL DO USUARIO

1. Em qual perfil vocé se enquadra melhor (assinale apenas uma opgao)
() Médico (area )

() Professor (area )
(
(

) Residente (area )

) Aluno graduacdao (area , nhivel (série)

)
() Aluno Pés-graduacao (area , nivel )
( ) Outro:

2. Nivel da Residéncia (se for o caso):
()R1
()R2
()R3
() Outro:

3. Sexo:
() Masculino
() Feminino

4. Idade:
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() menos de 20 anos
()20 a 29 anos
()30 a39anos

() 40 anos ou mais

5. Como vocé classifica a sua familiaridade ou experiéncia com
informatica: (assinale a op¢dao mais complexa, que vocé realiza com
seguranca)

) Instalo e configuro programas

) Uso programas diversos

) Uso programas basicos (word, acesso internet, e-mail)
) Uso somente word

) Ndo tenho experiéncia com informatica

) Outros:

N e N )

6. Vocé utiliza a informatica na Educacado: (assinale todas as opcoes que
vocé utiliza)

() Para comunicagdes - e-mail, messenger, chat
( ) Para fazer apresentacoes - slides, datashow, videos
() Para realizar ou solicitar pesquisas - Internet, Bancos de dados

( ) Utiliza outros recursos - software educativo, ambientes de aprendizagem,
Ensino a Distancia

() N&o utilizo a informatica na educacdo (com meus alunos)
( ) Outros:

7. Qual seu objetivo ao utilizar um ambiente de aprendizagem na area de
Medicina???

() Exploragdo

() Comprovacdo de hipdtese (Comprovar conceitos que acredita saber)
() Aprender algo novo

( ) Outro:

8. Quanto ao seu estilo de aprendizagem (responda somente uma
alternativa em cada questdo)?>:

1) Eu entendo melhor um contetdo depois de:
() tentar coloca-lo em pratica
( ) pensar sobre ele

2) Eu me considero uma pessoa:

ZA questdo 7 deste questiondrio visa selecionar o objetivo do usudrio ao utilizar o sistema. Esta
informacdo é necessdria para compor o modelo de inferéncia de estados afetivos, proposto por Conati
(2002), com base no modelo OCC (Ortony, 1998) e estendido neste trabalho (secéo 3.1 Modelagem do
Agente Social e Figura 3.9).

* Os 22 itens que compdem a questdo § se referem 2 inferéncia dos estilos de aprendizagem. Este
questiondrio foi traduzido do original de lingua inglesa proposto por Soloman e Felder (Disponivel na
Internet em: http://www.engr.ncsu.edu/learningstyles/ilsweb.html) e detalhado na se¢do 2.5.1 Estilos
de Aprendizagem.
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() realista
( ) inventiva
3) Quando aprendo algo novo, o que mais me ajuda é:
( ) falar sobre o que aprendi
() pensar sobre o que aprendi
4) Se eu fosse um professor, preferiria ensinar em um curso que:
() tratasse de fatos e situagOes reais da vida
() tratasse com idéias e teorias

5) Num grupo de estudo, em que se esteja trabalhando sobre conteldos dificeis, é
provavel que:

() rapidamente eu contribua com idéias
() fique apenas escutando
6) Eu acho mais facil:
() aprender com os fatos
( ) aprender com conceitos
7) Durante os treinamentos:
() geralmente procuro conhecer todos os demais colegas
() raramente procuro conhecer todos colegas
8) Ao ler livros que nao sejam de ficcao prefiro:
() que me ensinam fatos novos ou ensine como fazer algo
() que me estimulam a pensar novas idéias
9) Quando comeco a fazer uma tarefa:
() comeco imediatamente a trabalhar na solugao
() tento primeiro entender o problema
10) Prefiro:
() ter certeza sobre algo
() teorizar sobre algo
11) Prefiro estudar:
( ) em grupo
() sozinho
12) E provavel que eu possa ser considerado como:
() uma pessoa cautelosa com os detalhes de meu trabalho
() uma pessoa inovadora na maneira de fazer o meu trabalho
13) Primeiramente, considero:
() tentativa e erro
() pensar sobre o que eu vou fazer
14) Ao ler por prazer, gosto de escritores que:
() expressam com clareza o que querem dizer
( ) expressam-se de uma maneira criativa e interessante
15) Eu lembro com mais facilidade de:
() algo que fiz
() algo que tenha pensado muito
16) Quando tenho que fazer uma tarefa, prefiro:



132

() saber previamente como fazé-la
() inventar novas maneiras de fazé-la
17) Quando tenho que trabalhar em grupo sobre um projeto, eu primeiramente:

( ) faco uma “tempestade de idéias” (brainstorming), onde todos
contribuem com idéias

() uma “tempestade de idéias”, individualmente, e entdo reino o grupo
para comparar as idéias

18) Eu considero um 6timo elogio chamar alguém de:
() sensivel
() imaginativo
19) Eu posso ser considerado:
() uma pessoa de facil convivéncia
() uma pessoa reservada
20) Eu prefiro cursos que enfatizem:
( ) conteldos concretos (fatos, informacdes)
() conteldos abstratos (conceitos, teorias)
21) Ter que fazer a minha tarefa com um colega ou com o grupo todo:
( ) atrai-me
( ) ndo me atrai
22) Ao fazer calculos dificeis procuro:
() repetir todos os passos, checando meu trabalho com cuidado
() penso que checar meu trabalho é cansativo e me forgo a fazé-lo



ANEXO B VERSAO PRELIMINAR DO INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 2
(TRACOS DE PERSONALIDADE DOMINANTES)

Oficina: Ambiente de Aprendizagem Inteligente de Apoio ao

Desenvolvimento do Raciocinio Diagnéstico - AMPLIA
Instrumento de coleta de dados 2: Tracos de Personalidade Dominantes

Prezado(a) usuario(a),

O questionario a seguir busca apontar como vocé se descreve. Use esta lista de tracos humanos comuns para descrevé-lo o mais
fidedignamente possivel. Descreva-se como vocé se vé no momento, e ndo como vocé quer se ver no futuro. Descreva-se como
vocé é em geral ou tipicamente, comparado com outras pessoas que vocé conhece do mesmo sexo e idade.

Antes de cada tracgo (caracteristica) escreva um numero indicando o quanto ele descreve vocé usando a seguinte escala:

Inexato Neutro Exato
1 - Extremamente 5 - Nao 6 - Levemente
2 - Muito 7 — Completamente
3 - Completamente 8 - Muito
4 - Levemente 9 - Extremamente

Sua contribuicdo é valiosa para nds.

Agradecemos sua colaboragao.
Equipe AMPLIA.
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Ativo Extrovertido Negligente Confiavel
Sociavel Temivel Nervoso N&o-Aventureiro
Ansioso Impertinente/Zangado Organizado N&o-caridoso
Artistico Generoso Filosdéfico N&o-cooperativo
Afirmativo Casual Agradavel N&o-Criativo
Acanhado Aspero Prético N&o-Exigente
Arrojado Util Alerta Inseguro
Brilhante Enrolado Quieto N&o-emocional
Cuidadoso Criativo Relaxado Solidario
Descuidado Sem visdo Reservado Desestimulado
Frio Imperturbavel Rude Sem imaginagao
Complexo N&o-pratico Tem pena de si mesmo N&o curioso/N&o investigador
Escrupuloso Voluvel Egoista Ignorante
Prudente Ineficiente Superficial Estupido
Cooperativo Inibido Retraido Grosseiro
Criativo Inovativo Simples Impulsivo
Audaz Incerto/Arriscado Trapaceiro Livre/Desenfreado
Profundo Intelectual Constante Ingénuo
Exigente Introspectivo Simpatico Antipatico
Desorganizado Introvertido Metddico N&o-sistematico
Desconfiado Irritavel Falante Reservado
Eficiente Ciumento Temperamental Verbal
Romantico Gentil Determinado Vigoroso
Enérgico Melancdlico Timido Caloroso
Invejoso Puro Sentimental Ajustado




ANEXO C VERSAO DEFINITIVA DO INSTRUMENTO DE
COLETA DE DADOS 2 (TRACOS DE PERSONALIDADE
DOMINANTES)

Oficina: Ambiente de Aprendizagem Inteligente de Apoio ao

Desenvolvimento do Raciocinio Diagnéstico - AMPLIA
Instrumento de coleta de dados 2: Tracos de Personalidade Dominantes

Prezado(a) usuario(a),

O questionario a seguir busca apontar como vocé se descreve. Use esta lista de
tracos humanos comuns para descrevé-lo o mais fidedignamente possivel.
Descreva-se como vocé se vé no momento, € ndo como vocé quer se ver no futuro.
Descreva-se como vocé é em geral ou tipicamente, comparado com outras pessoas
gue vocé conhece do mesmo sexo e idade.

Antes de cada tracgo (caracteristica) escreva um namero indicando o quanto ele
descreve vocé usando a seguinte escala:

Inexato Neutro Exato
1 - Extremamente 5 - Nao 6 - Levemente
2 - Muito 7 - Completamente
3 - Completamente 8 - Muito
4 - Levemente 9 - Extremamente

Sua contribuicdo é valiosa para nés.
Agradecemos sua colaboragao.

Equipe AMPLIA.
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Eu me vejo como uma pessoa:

Aborrecida Engragada
Acanhada Envergonhada
Afavel Esforgada
Afirmativa Estudiosa
Agradavel Extrovertida
Amaével Feliz
Amigavel Filosofica
Ansiosa Fria
Antipatica Generosa
Apaixonada Gentil
Artistica Honesta
Assidua Honrada
Audaciosa Imaginativa
Aventureira Impulsiva
Bondosa Infeliz
Calada Inibida
Compenetrada Insegura
Compreensivel Intelectual

Comunicativa

Introvertida

Corajosa Meticulosa
Criativa Metddica
Cuidadosa Organizada
Curiosa Pessimista
Dedicada Quieta
Delicada Responsavel
Deprimida Romantica
Desembaracada Sentimental
Desorganizada Simpatica
Décil Sociavel
Eficiente Solitaria
Egoista Timida
Enérgica Triste

Esta tabela agrupa 64 questdes adaptadas do modelo de Goldberg (1992) ao
portugués brasileiro por Hutz (1998). A relagdo entre os adjetivos e os fatores que
descrevem os tracos de personalidade € apresentada na Tabela C.1.
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Tabela C.1: Relacdo dos adjetivos com cada um dos Cinco Grande Fatores ("Big-Five")

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5
Extroversdo Socializacdo | Escrupulosidade | Neuroticismo | Abertura
Acanhada Afével Honrada Pessimista Curiosa
Extrovertida Décil Responsavel Feliz Engracada
Comunicativa | Socidvel Dedicada Aborrecida Criativa
Desembaracada | Agradavel Esforgada Afirmativa Filosofica
Introvertida Generosa Estudiosa Egoista Corajosa
Adjetivos | Envergonhada | Romantica Honesta Infeliz Enérgica
Timida Gentil Desorganizada Deprimida Aventureira
Quieta Amavel Eficiente Insegura Audaciosa
Inibida Compreensivel | Cuidadosa Antipética Imaginativa
Calada Amigével Metédica Solitaria Intelectual
Fria Organizada Ansiosa Artistica
Bondosa Meticulosa Triste Impulsiva
Apaixonada Assidua
Simpética Compenetrada
Sentimental

Delicada




ANEXO D INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 3
(AVALIACAO DOS GRUPOS FORMADOS PELO AGENTE
SOCIAL DO AMPLIA)

Oficina: Ambiente de Aprendizagem Inteligente de Apoio ao

Desenvolvimento do Raciocinio Diagnéstico - AMPLIA
Instrumento de coleta de dados 3: Avaliagdo dos Grupos do AMPLIA

Prezado(a) usuario(a),

Sugerimos que vocé responda o questionario a seguir, para que possamos
avaliar o AMPLIA como um ambiente de aprendizagem na area da salde.

Sua contribuicdo é valiosa para nés.
Agradecemos sua colaboracgao.
Equipe AMPLIA.

AVALIAGAO DO TRABALHO INDIVIDUAL E EM GRUPO

1. Quanto a forma de trabalho, vocé preferiu trabalhar:
() Individual

() Grupo formado espontaneamente

() Grupo formado pelo professor (sistema)

2. Vocé trabalharia novamente com os colegas do grupo formado pelo
professor (sugerido pelo sistema)??*

( ) sim
( )nado
() sim, com alguns colegas. Quais?

3. Em caso de resposta negativa a questdo 2, aponte o motive pelo qual

** A questio 2 indica se o aluno considerou valida a sugestio do Agente Social e, com base na teoria de
Maturana (1995) apresentada na se¢do 2.6 Colaboragdo e Formagdo de Grupos, verifica a aceitagdo
social de um aluno em relag@o ao grupo. Para Maturana (1995) a aceitacdo do outro € uma condi¢io
necessdria para manter interag@o e, conseqiientemente, para o desenvolvimento social.
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nao trabalharia novamente com este grupo (pode ser marcada mais de
uma opgio):*®

() As pessoas envolvidas neste grupo ndao possuem afinidade na forma de conduzir
o trabalho

() O grupo foi dominado pela opinidao de um colega
() O grupo foi dominado pela opinidao de alguns colegas

() Um(ns) membro(s) do grupo ndao contribuiu(ram) com o trabalho pois nao
tinha(m) conhecimento suficiente

( ) Um(ns) membro(s) interagia(m) pouco com o0 grupo e por isso nao
contribuiu(ram) com o trabalho

() Alguns membros do grupo ndo contribuiram com o trabalho

( ) O grupo interagiu de forma homogénea, porém nenhum membro tinha
respostas para as duvidas comuns

( ) Alguns colegas nao se mostraram receptivos para responder as
questdes/duvidas comuns
( ) Outro:

4. Vocé considera que o grupo formado espontaneamente trabalhou
melhor que o grupo formado pelo professor (sistema)?

() Sim

( ) Nao

() Parcialmente

() Ambos trabalharam bem

5. Ao trabalhar em grupo, vocé:

() Deixou-se levar pelo grupo na condugao do seu aprendizado
() Sentiu-se inibido para interagir com os colegas

() Considerou que o grupo atrapalhou sua aprendizagem

() Descobriu conceitos/questdes que possivelmente ndo se daria conta se
trabalhando sozinho

6. Vocé considera que apreende melhor um conteiido/assunto quando:?°®
() Trabalha individualmente
() Discute com um grupo de colegas

7. Ao utilizar o AMPLIA, vocé tende a:%’
() Consultar a base tedrica frequentemente

BA questdo 3 foi elaborada a fim de auxiliar na identificacdo das melhores estratégias para formacao do
grupo.

*% A questio 6 foi elaborada com base na teoria sécio-interacionista de Vygotsky (1984) e de Maturana
(1995).

" A questdo 7 foi elaborada para identificar o padrio de interagdo dos alunos presente no modelo do
Agente Social (sec@o 3.1.9 Padrdes de Interacdo), informagdo necessaria para o modelo de inferéncia
dos estados afetivos, proposto por Conati (2002), com base no modelo OCC (Ortony, 1998) e
estendido neste trabalho (se¢@o 3.1 Modelagem do Agente Social).
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) Consultar a base tedrica eventualmente

) Seguir a maioria das estratégias sugeridas
) Seguir algumas estratégias sugeridas

) Submeter freqlientemente a rede

) Submeter eventualmente a rede

) Discutir o caso clinico com um colega

) Pedir ajuda do grupo de trabalho

) Outros

N T T N N N W

8. Vocé considera que a possibilidade de trabalhar em grupo favorece o
aprendizado??®

) Definitivamente ndo
) Provavelmente nao

(
(
() N&o tenho certeza
() Provavelmente sim
(

) Definitivamente sim

9. A possibilidade do sistema recomendar/sugerir um grupo para o aluno
trabalhar, facilita sua decisao referente a qual grupo ingressar?

() Definitivamente ndo
() Provavelmente nao
() Nao tenho certeza
() Provavelmente sim
() Definitivamente sim

¥ A questio 8 foi elaborada com base na teoria sécio-interacionista de Vygotsky (1984) e de Maturana
(1995).



ANEXO E INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS 4
(AVALIACAO DO AMPLIA)

Oficina: Ambiente de Aprendizagem Inteligente de Apoio ao

Desenvolvimento do Raciocinio Diagnéstico - AMPLIA
Instrumento de coleta de dados 4: Avaliagao do AMPLIA

Prezado(a) usuario(a),

Sugerimos que vocé responda o questionario a seguir, para que possamos
avaliar o AMPLIA como um ambiente de aprendizagem na area da salde.

Sua contribuicdo é valiosa para nés.
Agradecemos sua colaboragao.
Equipe AMPLIA.

AVALIACI"\O DO AMPLIA
Quanto a metodologia:

1. O AMPLIA influencia a maneira de pensar em um diagndstico?
() Definitivamente nao; () Provavelmente ndo; () Ndo tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

2. O AMPLIA favorece o pensar em um diagnéstico a partir das
evidéncias??®

() Definitivamente ndo; () Provavelmente ndo; ( ) Ndo tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

3. O AMPLIA fortalece pensar nas probabilidades de diferentes
diagnésticos e na tomada de decisdao por um deles?

() Definitivamente nao; () Provavelmente ndo; () Ndo tenho certeza; (
) Provavelmente sim; ( ) Definitivamente sim

4. Comentarios adicionais:

¥ As questdes 2 e 3 deste questionario de avaliagio sio baseadas na teoria pedagégica de Maturana
(1995), que diz “sé é possivel conhecer o que se faz” (se¢do 2.6 Colaboragdo e Formagdo de Grupos)
e na estratégia de formacdo de grupos de Peterson (1997), que propde a aprendizagem baseada em
problemas (secdo 3.2 Estratégias para formagdo dos grupos).
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Quanto a viabilidade de uso na educacao médica, vocé aposta no potencial
do AMPLIA para:

5. Interferir na relagido pedagdgica professor X aluno?*°
( ) Definitivamente nao; ( ) Provavelmente ndo; ( ) Ndo tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

6. Favorecer o estudo autonomo do aluno?
() Definitivamente ndo; () Provavelmente ndo; ( ) Nao tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

7. Utilizar como um recurso adicional na educacao médica?
() Definitivamente ndo; ( ) Provavelmente ndo; ( ) N3do tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

8. Estimular a discussao virtual em comunidades médicas?
( ) Definitivamente nao; ( ) Provavelmente ndo; ( ) Ndo tenho certeza; (
) Provavelmente sim; () Definitivamente sim

9. Comentarios adicionais:

Quanto ao software propriamente dito:3!

10. A interface do AMPLIA é de uso intuitivo?
) Definitivamente nao
) Provavelmente nao

(
(
() N&o tenho certeza
() Provavelmente sim
(

) Definitivamente sim

11. Os recursos disponibilizados (informacoes de texto, imagens,
links) sao suficientes para o estudo de um caso clinico?

() Definitivamente ndo

() Provavelmente ndo
() Nao tenho certeza
() Provavelmente sim
() Definitivamente sim

12. Comentarios adicionais:

%% As questdes 5, 6 e 7 apontam para a viabilidade de utilizagio do AMPLIA para a aprendizagem
individual e colaborativa na modalidade a distancia.

3! Este grupo de questdes (11 e 12) visa avaliar de forma bem geral e superficial (visto que ndo sio foco
deste trabalho) a usabilidade de interface e os recursos pedagdgicos disponibilizados.



ANEXO F TERMO DE ACORDO DO ENTREVISTADO

TERMO DE ACORDO DO ENTREVISTADO

Projeto AMPLIA: Avaliacao da Formacao de Grupos de Trabalho

Projeto de Doutorado de Elisa Boff — Instituto de Informatica/UFRGS

Termo de acordo dos entrevistados

. declaro que concordo em participar voluntariamente do projeto
“Formacao de Grupos de Trabalho no AMPLIA” e autorizo a utilizagao
das atividades realizadas para estudo, andlise e divulgacdo dos
resultados, preservando a minha identidade.

Porto Alegre, ....... (o [ de 2007.



ANEXO G QUESTIONARIO PARA INFERENCIA DE
ESTILOS DE APRENDIZAGEM

O questiondrio abaixo € uma versao traduzida do original (Soloman & Felder, 2008),
disponivel na Internet em http://www.engr.ncsu.edu/learningstyles/ilsweb.html.

Questoes Estilo que se refere

1) Eu entendo melhor um contetdo depois de:
= tentar coloca-lo em pratica (ativo)

=  pensar sobre ele (reflexivo)

2) Eu me considero uma pessoa:

= realista (sensitivo)
= inventiva (intuitivo)

3) Quando penso sobre o que fiz ontem, penso com:

=  imagens (visual)

= palavras (verbal)

4) A minha tendéncia é de:
= entender os detalhes de um contetido, mas a estrutura (seqiiencial)

geral ndo fica clara para mim

= entender a estrutura geral de um contetido, mas os (global)
detalhes ndo ficam claros para mim

5) Quando aprendo algo novo, o que mais me ajuda é:

= falar sobre o que aprendi (ativo)
=  pensar sobre o que aprendi (reflexivo)

6) Se eu fosse um professor, preferiria ensinar em um curso que:

= tratasse de fatos e situacdes reais da vida (sensitivo)
= tratasse com idéias e teorias (intuitivo)

7) Eu prefiro obter novas informagdes através de:

= gréficos, diagramas, imagens, ou mapas (visual)
= instrucdes escritas, informacdo verbal (verbal)

8) Uma vez entendido:




= todas as partes de um contetdo, entendo o todo

= otodo de um contetdo, vejo se as partes se encaixam
9) Num grupo de estudo, em que se esteja trabalhando sobre contetidos
dificeis, € provavel que:

= rapidamente eu contribua com idéias

= fique apenas escutando

10) Eu acho mais facil:

= aprender com os fatos
= aprender com conceitos

11) Quando vejo um livro com vdrias imagens e graficos:

= dou uma olhada cuidadosa nas imagens e graficos
= focalizo mais no texto escrito

12) Ao resolver problemas matematicos:

= geralmente trabalho melhor sobre solugdes sistematicas

= geralmente vejo a solucdo, e me esfor¢o para construir os
procedimentos a serem tomados

13) Durante as aulas:

= geralmente procuro conhecer todos os demais colegas
= raramente procuro conhecer todos colegas

14) Ao ler livros que nao sejam de fic¢do prefiro:

=  que me ensinam fatos novos ou ensine como fazer algo
=  que me estimulam a pensar novas idéias

15) Prefiro professores que:

= utilizem vérios diagramas no quadro
= apresentem s aulas expositivas
16) Quando eu estou analisando uma histdéria ou um romance:
=  eu penso a respeito dos incidentes e tento relaciond-los
para chegar a idéia central do texto

= eu s6 fico sabendo qual € a idéia central do texto quando
eu termino a leitura; entdo, eu tenho de voltar e encontrar
os incidentes que ddo suporte a ela

17) Quando comeco a fazer uma tarefa:

= comeco imediatamente a trabalhar na solugdo
=  tento primeiro entender o problema

18) Prefiro:

= ter certeza sobre algo
= teorizar sobre algo

19) Lembro melhor:

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)
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= do que eu vejo
= do que eu escuto

20) E mais importante para mim que o instrutor

= coloque o material em seqiiéncia clara
= dé a estrutura geral e a relacione com outros assuntos

21) Prefiro estudar:

= em grupo
=  sozinho

22) E provavel que eu possa ser considerado como:

= uma pessoa cautelosa com os detalhes de meu trabalho
= uma pessoa inovadora na maneira de fazer o meu trabalho

23) Quando obtenho informagdes sobre como chegar em um lugar prefiro:

"  um mapa
=  instrugdes por escrito
24) Eu aprendo:
= seguindo um ritmo sistemadtico e, se me esfor¢ar mais,
consigo

= por meio de tentativa e erro, ficando confuso até as coisas
fazerem sentido

25) Primeiramente, considero:

=  tentativa e erro
= pensar sobre o que eu vou fazer

26) Ao ler por prazer, gosto de escritores que:

= expressam com clareza o que querem dizer

=  expressam-se de uma maneira criativa e interessante
27) Quando vejo diagramas ou esquemas nos treinamentos, me lembro
mais:

= das imagens

= do que o instrutor comentou sobre eles

28) Quando me deparo com muita informacao:

= focalizo nos detalhes e perco o todo
= procuro entender o todo antes de obter os detalhes

29) Eu lembro com mais facilidade de:
= algo que fiz
= algo que tenha pensado muito

30) Quando tenho que fazer uma tarefa, prefiro:

=  saber previamente como fazé-la

= inventar novas maneiras de fazé-la

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)



31) Quando alguém me mostra informacdes eu prefiro:

= tabelas e graficos
= um texto sumarizando os resultados
32) Quando redijo um texto eu:
= trabalho sobre (penso ou escrevo) o comego do texto e
vou em frente

= trabalho sobre (penso ou escrevo) partes diferentes do
texto e depois os coloco em ordem

33) Quando tenho que trabalhar em grupo sobre um projeto, eu
primeiramente:
= faco uma 'tempestade de idéias', onde todos contribuem
com idéias
= uma 'tempestade de idéias', individualmente, e entdo
redino o grupo para comparar as idéias

34) Eu considero um 6timo elogio chamar alguém de:

= sensivel
*  imaginativo

35) Quando encontro as pessoas numa festa, é provdvel que eu me lembre:

= aaparéncia
= o que elas disseram sobre si mesmas
36) Quando estou aprendendo algo novo, eu prefiro:
= focalizar-me naquele assunto e aprender o maximo que
puder

= tentar fazer conexdes entre aquele assunto e outros
assuntos relacionados

37) Eu posso ser considerado:

= uma pessoa de fécil convivéncia
*  uma pessoa reservada

38) Eu prefiro cursos que enfatizem:

=  conteudos concretos (fatos, informagdes)
= contetudos abstratos (conceitos, teorias)

39) Para lazer eu prefiro:

= assistir tv

= ler um livro
40) Alguns professores iniciam suas aulas dando em linhas gerais o que
eles vao tratar. Tais linhas gerais:

= de alguma forma me auxiliam

=  sdo muito vélidas

41) Ter que fazer a minha tarefa com um colega ou com o grupo todo:

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)
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= atrai-me
* ndo me atrai
42) Ao fazer célculos dificeis procuro:
= repetir todos os passos, checando meu trabalho com
cuidado

=  penso que checar meu trabalho € cansativo e me forgo a
fazé-lo

43) Eu tenho a tendéncia de imaginar os lugares onde estive:

= com facilmente e precisdo
= com dificuldade e sem muitos detalhes
44) Quando resolvo problemas em grupo:
= penso nos passos que devem ser dados para chegar a
solucdo

=  penso nas possiveis conseqiiéncias e na aplicacdo das
solu¢des numa gama mais ampla de situagdes

(ativo)

(reflexivo)

(sensitivo)

(intuitivo)

(visual)

(verbal)

(seqiiencial)

(global)



ANEXO H MODELO DO ALUNO

As tabelas apresentadas neste Anexo relacionam todas as caracteristicas dos
alunos que participaram dos experimentos. Estas caracteristicas compdem o modelo do
aluno e sdo utilizadas como evidéncias para execugdo da rede que seleciona o perfil do
aluno através da consulta a este modelo de aluno. Os resultados da execugdo da rede
que modela o conhecimento do Agente Social sdo apresentados nos experimentos do
Capitulo 4.

Tabela H.1: Evidéncias sobre os Estilos de Aprendizagem

Ativo Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo

Experimento 1

Alunol 0.09 0 0.27 0
Aluno2 0.27 0 0.99 0
Aluno3 0.27 0 0 0.27
Experimento 3
Alunol 0 0.09 0.27 0
Aluno2 0 0.09 0.45 0
Aluno3 0.09 0 0 0.09
Aluno4 0.63 0 0.45 0
Experimento 4
Alunol 0 0.09 0.45 0
Aluno2 0.63 0 0.81 0
Aluno3 0 0.27 0.27 0
Aluno4 0 0.09 0.45 0
Aluno5 0.63 0 0.81 0
Aluno6 0.09 0 0.09 0
Aluno7 0 0.27 0.81 0
Aluno8 0.27 0 0.09 0
Aluno9 0.27 0 0.45 0
Alunol0 0 0.09 0.63 0
Alunoll 0.63 0 0.63 0
Alunol2 0.09 0 0.63 0
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Alunol3 0.09 0 0.45 0
Alunol4 0.09 0 0.45 0
Alunol5 0.27 0 0.63 0
Alunol6 0.63 0 0.81 0
Alunol7 0.27 0 0.99 0

Na Tabela H.1 as probabilidades foram definidas como segue. Os resultados 1 e
3, segundo (Felder, 2008), indicam uma preferéncia fraca ao estilo de aprendizagem.
Estes indices foram convertidos para uma probabilidade de 0.09 para 1 e 0.27 para 3. Os
resultados 5 e 7, segundo (Felder, 2008), indicam uma preferéncia moderada ao estilo
de aprendizagem. Estes indices foram convertidos para uma probabilidade de 0.45 para
5 e 0.63 para 7. Os resultados 9 e 11, segundo (Felder, 2008), indicam uma forte
preferéncia ao estilo de aprendizagem. Estes indices foram convertidos para uma
probabilidade de 0.81 para 9 e 0.99 para 11.

A Tabela H.2 agrupa as caracteristicas dos alunos relacionadas aos tracos de
personalidade. Estes resultados foram obtidos nos experimentos, descritos no Capitulo
4, e foram utilizados como evidéncias acerca do trago de personalidade dominante para
cada aluno. A partir desta amostra, observou a predominincia de alunos no Fator 2
(Socializac@o). Esta conclusdo refere-se apenas a amostra selecionada, alunos iniciantes
(de 1* a 3% série) do curso de Medicina, faixa-etaria de 17 a 25 anos e de ambos 0s sexos
(13 mulheres e 11 homens).

Tabela H.2: Evidéncias sobre os Tracos de Personalidade

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5

Extroversdo Socializacdo | Escrupulosidade | Neuroticismo Abertura

Experimento 1

Alunol 0,4000 0,9028 0,6984 0,4907 0,6296
Aluno2 0,4556 0,7917 0,7143 0,5463 0,4537
Aluno3 0,6333 0,7014 0,6667 0,5741 0,5370
Experimento 3
Alunol 0,7000 0,5903 0,6508 0,7963 0,7037
Aluno2 0,5444 0,7292 0,6587 0,5833 0,6481
Aluno3 0,3444 0,5694 0,5873 0,2778 0,6481
Aluno4 0,4778 0,7639 0,7619 0,4167 0,6667
Experimento 4
Alunol 0,5778 0,8264 0,7619 0,3333 0,7500
Aluno2 0,5111 0,7917 0,7302 0,3981 0,6204
Aluno3 -0,3333* 0,7639 0,7778 0,6574 0,5926
Aluno4 0,4222 0,6806 0,6508 0,5833 0,5926
Aluno5 0,6111 0,8194 0,7619 0,4815 0,6481
Aluno6 -0,1444* 0,6736 0,7540 0,5741 0,6389
Aluno7 0,6222 0,7431 0,6667 0,5185 0,5463
Aluno8 0,1556 0,1944 0,2222 0,0926 0,2315

Aluno9 0,5667 0,7153 0,6190 0,4444 0,6296
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Alunol0 0,5556 0,6319 0,6746 0,5370 0,5463
Alunoll 0,5000 0,7569 0,7302 0,3796 0,6019
Alunol? -0,2889* 0,4861 0,4206 0,4444 0,5370
Alunol3 0,6556 0,7292 0,7222 0,5741 0,6667
Alunol4 -0,0667* 0,7153 0,6587 0,3333 0,6389
Alunol5 0,5444 0,7361 0,5794 0,6019 0,5370
Alunol6 0,3333 0,8889 0,7222 0,3333 0,6111
Alunol7 -0,2111* 0,7431 0,6667 0,3796 0,6667

Ainda sobre a Tabela H.2 pode-se observar que os alunos 3, 6, 12, 14 e 17 do
Experimento 4 possuem caracteristica negativa no fator correspondente a extroversao.
Este dado indica que estes alunos possuem caracteristica de Introversdo. Os valores
negativos mais préoximos a zero indicam uma leve tendéncia a introversdo (como € o
caso dos alunos 6, 14 e 17). Os valores positivos préximos a zero indicam uma leve
tendéncia a extroversdo, enquanto os valores positivos préximos a / (um) indicam uma
forte predominéncia do traco de extroversdo.

Tabela H.3: Evidéncias sobre os Objetivos

Exploragéo C‘an ;;’;;’ei“;" Aprelrs(l;i:; Algo
Experimento 1
Alunol 0 1
Aluno2 0 1
Aluno3 0 0
Experimento 3
Alunol 0 0 )
Aluno2 1 1 1
Aluno3 1 0 ;
Aluno4 1 0 ;
Experimento 4
Alunol 0 0 1
Aluno2 1 0 0
Aluno3 0 0 ;
Aluno4 1 0 0
Aluno5 1 0 0
Aluno6 0 0 ]
Aluno7 0 0 1
Aluno8 0 0 ;
Aluno9 1 0 0
Alunol0 0 0 |
Alunoll 1 0 0
Alunol?2 0.5 0 05
Alunol3 0 0 |
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Alunol4 0 0 0
Alunol5 0.5 0 0.5
Alunol6 0 0 0
Alunol7 0 1 0

A Tabela H.3 apresenta as evidéncias acerca dos objetivos dos alunos ao
utilizarem um ambiente de aprendizagem para medicina. Observou-se através dos
questiondrios aplicados nos experimentos, que 57% dos alunos indicaram que seu
principal objetivo durante a utilizacdo de um ambiente de aprendizagem para sua drea
do conhecimento era “aprender algo novo”. J4 36% dos alunos apontaram sua
preferéncia pelo objetivo “exploracdo” do ambiente, enquanto apenas 7% declararam ter
o objetivo de “comprovar uma hipétese diagndstica”. Certamente estes percentuais
refletem o desconhecimento dos alunos em relacio ao ambiente e a sua proposta.
Alunos mais experientes costumam utilizar o ambiente mais freqiientemente para
testarem suas hipdteses diagnosticas.
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ANEXO J DIAGRAMA DE CLASSES DO EDITOR
COLABORATIVO

Neste anexo sdo apresentados os diagramas de classes que detalham a
arquitetura do editor colaborativo. A fim de facilitar a visualizagdo, foram elaborados
véarios diagramas que explicam as relagdes entre as classes do editor grafico de Redes
Bayesianas, da tabela de probabilidade condicional e dos servidores de chat e editor. Os
diagramas foram elaborados no software Jude™*.

BMEditor

Graph
ﬁ—\ / GIFrame Variable & —— Statelnfo

BayesianNetwork T

lf\ BHIFrame

MoralizedBN BHIFrameBelief

i Rl

TriangularizedBN BNPanel | 3 vertex f}——| Claue

i TN

CliquedBN
Separator CondProbTahle

T

JunctionTree

VariableCPT

Figura J.1: Diagrama de Classes da API de Execuc¢do das Redes Bayesianas (sem os
métodos)

A versdo original do editor de Redes Bayesianas (versdo standalone)
desenvolvida por Flores (2005) é composta por uma API (Application Programming
Interface) implementada em linguagem Delphi. Esta API possui a finalidade de fazer a
verificacdo e execucdo das redes elaboradas no editor. Por isso, a API verifica a
correcdo da topologia da rede, bem como procede a propagagdo das probabilidades nos
nodos (vértices). Para o desenvolvimento do editor colaborativo apresentado neste
trabalho (secdo 3.4 Editor colaborativo do AMPLIA) esta API foi implementada em
linguagem Java. A Figura J.1 apresenta a relagdo entre as classes implementadas desta
API e as Figura J.2 e Figura J.3 detalham o diagrama de classes completo da API

*? http://jude.change-vision.com/jude-web/product/community.html
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(versdo com os métodos implementados). O sistema completo do editor colaborativo
também inclui:

= (Classes que implementam a drea grafica do editor (onde sdo desenhadas as
redes), detalhadas no diagrama de classes da Figura J.5 (diagrama completo)
e na Figura J.4 (diagrama resumido somente com a relag@o entre classes);

= (lasses dos servidores de chat e editor que fazem a distribui¢do entre as
aplicagdes clientes das mensagens e desenho das redes, respectivamente
(Figura J.6);

= (Classes que implementam as probabilidades condicionais atribuidas aos
nodos, ou varidveis, da rede elaborada na drea grafica do editor (Figura J.7).
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Figura J.2: Diagrama de Classes da API de Execucdo das Redes Bayesianas (Parte I)
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Figura J.3: Diagrama de Classes da API de Execuc¢do das Redes Bayesianas (Parte II)
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+mouseReleased(e | MouseEvent) : void
+ mouseDragged(e : MouseEvent  void
+ mouseMove(e : MouseEvent - void

+ keyPressed(e  KeyEvent) void

+ keyRelsased(e : KeyEvent) - void

+Vertex)

+ setiName(pName : String) : vaid
+ gethameq : String

+ setPostpit: int, pY: i void

+ geld0 - int

+gety( - int

* setlabel(: in) void

+ getlabel ()« int

+equals(pOhj - Objest)  boolean
+cloneq : Vertex

+toString(: String

+paint(@ - Graphics) ‘void

+ getwitith (5 : Graphics) int

+ getHeightiy : Graphics) : int

+ inside(q - raphics, pX - int, pY : in)  boolean

+ keyTyped(e : KeyEvent) :void
+ setPropertiestisiblefbiisible : boolean) : vaid

+ setBayesianNetwork(pBN : Bayesianhletwork) :void
+ getBayesianhletwork( : BayesianNetwork

Variable

+ bnAddvertex(i - int, | int) - void
+ bAddEdge( - int, < inf) - void

* bnAddStated) : void

~ setSelested( - int, ] infy: void

+ setivertex) - vaid

+ setmivertex( : vold

+ removeEdgeq : void

+ removeVertex() void

* removeStatedi  inf) - void

* setmivertexPos( - Int, - Int) : void

+ selframeName(s - Siring) - void

+ selframeType(s : String) - void

+ addFrarmeStateq : void

* removeFramestated : inf) void

+ setFrameDescription(s * String) : void
+ setFrameSlider(: int, c - Int, 1:ind : void
+ setFrameTab(i  inf) - void

+ Variable(ohName : Sting, pX : int, pY : inf
+ VariableqpNarne : String)

+ gelCPTO : Yariakle CPT

+ sefType(Type : String) : void

+ geiType0 - String

+ sefDescriptionpDescription : String) : vid
+ getDescription() - String

# addstate() : Striny

# addState(pState : String) - boolean
#removeState(pindex :inf) - boolean

+ getStateCount) - int

+ getState(pindex - infy - String

+ gelStatesq  int

+ setClique(pClique : Glique) :void

+ getCligue( : Cligue

+ printBeliet - void

+ getProbability(pStateindex :infy - Float

Figura J.5: Diagrama de Classes do Editor Colaborativo
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ServerEditor

ServerChat

- ServerEditar)

- SemerEditor{args  String)

- createCase(nCase : String) : BMNCase
- Reply(s : String) : void

- Bend(s : String, add : InetAddress, port: int) : void

+ mainiargs ; Stringl) : void

- ServerChatd
- SemerChat(args  Strinal)
- createCase(nCase : String) : BMCase

- Replyis : String, fromMick : String, toMick : String, add : InetAddress) © woid
- Bend(s : String, add : InetAddress, port:int) : void

+ mainiargs ; Stringl) : vaid

BHCase

+ BN CGaseinam : String)
+ getMlame() ; String
+isClosed() : hoolean
+ getinitSeekd) © void

+ setSeek() ;void

+ getlined : String
+ getFos)  void

+ clogeChatFiled : void

+getPort(i : int) : int

+ setEditor(s : String) : void

+writeBokis : String) ; void
+writeEditor(s : String) :void
+ closeBckEditorFiled : void
+writeChat(s : String) : vaoid

+ BNCasednam : String, nFile : String)

+ setClosedih : hoolean) : void

+ getPeaplelterator : Listiterator
+ gethddressierator : Listiterator
+ addhlickAddress(s : String, inet : InetAddress, port : inf) : void
+ removeNickAddress{s : String) : hoalean

+ indexOftick(s : String) © int
+gethddress(:int : InetAddress

Figura J.6: Diagrama de Classes dos Servidores de Chat e Editor
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CondProbTable

+ CondProbTableipCond : YWectar=\ariahle=)

+ CondPrabTahle(

+ updated) : vaid

+ setCondition{pCand @ Vector=Variahle=) : vaid

+ getConditionCount() ©int

+ getConditionindex{pVar : Yariable) ; int

+ getConditiondpindey ; inty ; Variahle

+ halance() :vaid

+ zetalueiplndex : int, p\Walue : Float) : vaid

+ getvalueiplndey : int) : Float

+ getTableLength( : int

+ getvalue(pCondStates | int[) : Float

+ getSumvalue(pCondStates :intll)  Float

- getSumialue{pCondStates ;intll, plndex ; int) ; Float
+ multiplyl {pCpt . CondProbTahbled ; void

+ multiply2{pCpt : CondProbTahle) : void

+ getColumnClassicolumnindex : int) - Class

+ getColumnCountd | int

+ getColumnMamelcolumnindex :infy © String

+ getRowCaunt( - int

+ getValueitirowlndesx ; int, columnindex  int) . Ohject
+isCellEditabledrowindex ; int, calumnindesx ; int) : boolean
+ zetalueAtiavalue | Ohject, rowlndesx : int, columnindex : int) : vaid
+ copyipCpt - CondProbTahle) : vaid

+ hormalizef) : void

Cligque

+ Cligued

+ getBelief) : CondProhTahle

+ setindex(pindex : inf) : void

+ getindex( : int

+ getDescription( : String

+ addVariabledpWar : Variable) : vaid

+ getariahleCount) | int

+ removeariahledpindesx : int) : void

+ removeVariahle{pvar : Wariable) : vaid

é___d__.-ﬁ—- + getyatiable(pindes : inth : Variable
+ containsey : Variahle) : boolean

+ ynionipCligue : Cligue) : vaid
+intersection{pClique ; Cliquel : Cligue
+ contains{pCligue : Cligue) : hoolean
+ equals{pOhj : Ohject) - boolean

+ et - int

+ ety int

+ getStateSpace : int

Variahle

VariableCPT

+WariableCPT()

+VariableCPT{(pCond : Vector=Variable=)

+ sethutoBalance(pAutoBalance : hoolean) : void

+ update() : void

+ balanced ; void

- getindex{rowlndex : int, columnlndes :inf) :int

+ getCaolumncClassicalumnlndesx : inf) : Class

+ getCalumnCauntd) ©int

+ getCalumnMameicalumnindex : int) : String

+ getRowCount) : int

+ getvalueAtirowindex : int, columnindex : int) . Object
+igCellEditableirowlndex ; int, columnindex : int) ; boaolean
+ setvalueAt(avalue ; Object, rowlndex ; int, columnindex ; inty ; void

+variablefpMame ; String, pid;int, p¥ o int)
+Variable{phlame : String)

+getCPTO  VariahleCPT

+ setfType(pType : String) : vaid

+ getTyper : String

+ setDescription{pDescription ; String) ; void
+ getDescription( : String

# addState) : String

# addState(pState : String) ; boalean

# remaoveStateiplindesx : int) : hoolean

+ getStateCount() © int

+ getState(pindex : inf) : String

+ getStates) :int

+ setCliguedpCligue : Cliguel : void

+ getCligued ; Clique

+ printBelief) : void

+ getPrababilitpStatelndesx : int) : Float

Figura J.7: Diagrama de Classes da Tabela de Probabilidade Condicional do Nodo

(Variavel)
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