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Abstract. This paper presents a proposal that aims at equipping a ubiquitous
computing environment with tools that enables a user to reach a set of compe-
tences. The approach makes use of learning objects suited to the user’s learning
style, which can be automatically determined by the system. In order to achieve
a set of competences, a sequence of learning objects should be presented to the
user. In this article we show that a sequence of learning objects can be obtained
by means of evolutionary strategies and search algorithms. Experiments carried
out indicate that better results can be obtained with evolutionary algorithms.

Resumo. Este artigo apresenta uma proposta que tem como objetivo dotar um
ambiente de computagdo ubiqua de ferramenta que possibilite prover ao usud-
rio um mecanismo para reforco ou alcance de um conjunto de competéncias.
A abordagem faz uso de objetos de aprendizagem adequados ao seu estilo de
aprendizagem, que pode ser determinado automaticamente pelo sistema. Para
alcangar um conjunto de competéncias, faz-se necessdrio um sequenciamento
de objetos de aprendizagem a serem apresentados, o que foi obtido por meio
de estratégias evoluciondrias e algoritmos de busca. Nos experimentos reali-
zados, mostra-se que melhores resultados podem ser obtidos com algoritmos
evoluciondrios.

1. Introducao

Computagdo ubiqua € conhecida como a terceira onda da computacdo, a qual visa tornar
os dispositivos computacionais mais integrados a vida das pessoas [Weiser 1991]. Sua
idéia € auxiliar as pessoas na realizacdo de atividades didrias, de maneira transparente e
nao intrusiva. No dominio educacional, esse tecnologia pode apoiar instrutores e alunos
no processo de ensino-aprendizagem, permitindo acesso ao conhecimento em qualquer
lugar e a qualquer momento. Captura e acesso multimidia e ciéncia de contexto sdao
dois importantes temas em pesquisas de computacao ubiqua. Enquanto o primeiro pro-
duz automaticamente um grande volume de midias digitais (por ex., video, dudio, slides,
comentarios de texto), o segundo oferece meios adequados para integrar e acessar tal con-
teddo. Ao fundir os dois conceitos, os usudrios podem se beneficiar de ferramentas que
lhes permitam recuperar, visualizar e interagir com os artefatos de midia capturados.

Neste artigo, conceitos de computagdo ubiqua sdo explorados no dominio educa-
cional a partir de uma arquitetura de acesso contextual desenvolvida para personalizacdao
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e recomendacdo de conteido multimidia interativo capturado em ambientes educacionais
instrumentados. Essa arquitetura utiliza uma abordagem que considera informacdes de
contexto, preferéncias do usudrio e restricdes de apresentagdo, de modo a personalizar
a experiéncia de acesso, adequando-a as necessidades dos usudrios. Como estudo de
caso, as propostas foram implementadas no Classroom eXperience [Aratjo et al. 2013] —
¢ uma plataforma de computacdo ubiqua para captura multimidia concebida para gravar
automaticamente as aulas ministradas e disponibiliza-las posteriormente aos alunos.

Um ambiente de computagdo ubiqua, tal qual o Classroom eXperience, deve ser
estendido para incluir maiores funcionalidades de personaliza¢ido do conteddo a ser apre-
sentado ao aluno. Dado que se tem um volume enorme de midias, que em esséncia sdo
objetos de aprendizagem, torna-se Util ter uma ferramenta que possa fornecer ao aluno ob-
jetos de aprendizagem que irdo propiciar-lhe atingir determinadas competéncias. Para isto
serd necessario um mecanismo que possa gerar uma seqiiéncia de materiais educacionais
que, uma vez assimilados, irdo fazer com que a competéncia desejada seja alcancada.

O trabalho descrito neste artigo mostra o processo de planejamento de uma
seqiiencia de conteudos para atingir um determinado objetivo educacional. Para isto
considera-se que os contetdos serdo representados na forma de objetos de aprendizagem.
Os objetivos educacionais ou competéncias a serem atingidas também serdo descritos
por meio de objetos de aprendizagem. Desta forma ter-se-4 um conjuntos de objetos de
aprendizagem que deverdo ser dispostos numa ordem de apresentacdo que leve em consi-
deracao determinadas restricoes. Por exemplo, um objeto de aprendizagem ndo pode ser
apresentado sem que outro, considerado como seu pré-requisito, tenha sido apresentado
primeiramente. Para isto, um primeiro esfor¢co para a solu¢do do problema foi feito com
computacdo evolutiva, em particular Algoritmos Genéticos. Sdo levados em consideragao
o perfil do estudante, caracterizado pelo seu estilo de aprendizagem, e estado cognitivo,
como forma de garantir uma personaliza¢do do conteido.

O artigo estd organizado como descrito a seguir. Na Secdo 2 sdo descritos traba-
lhos relacionados a abordagem apresentada. A Secdo 3 apresenta a plataforma Classroom
eXperience. A Se¢do 4 descreve o mecanismo para diagndstico do estilo de aprendizagem
do aluno, necessdrio para o sequenciamento de objetos de aprendizagem. O processo de
sequenciamento do conteido usando computagdo evolutiva € apresentado na Secdo 5 e os
resultados obtidos aparecem na Secdo 6. Na Sec¢do 7, € feita a conclus@o do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Adaptatividade desempenha um papel importante na aprendizagem ubiqua, objetivando
proporcionar aos estudantes material de aprendizagem adaptado e personalizado, ativida-
des, e informacdes no lugar e momento certos. Neste sentido, um dos aspectos importan-
tes a ser considerado € a identificacdo do estilo de aprendizagem do usudrio, permitindo
que objetos de aprendizagem se adequem ao seu perfil e lhe propiciem, assim, um trata-
mento personalizado.

Alguns trabalhos recentes tém apresentado propostas para deteccdo automadtica de
estilos de aprendizagem (EAs) [Graf and Viola 2009, Limongelli et al. 2009]. Essas pro-
postas utilizam sistemas de inferéncia deterministicos baseados em padrdes de compor-
tamento pré-definidos do estudante, de forma que, através de seu comportamento e agdes
no sistema, possam inferir seus EAs. [Graf et al. 2009, Graf and Viola 2009] discutem
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padrdes de comportamento considerados relevantes para identificacdo de cada EA.

Sistemas de inferéncia deterministicos, baseados em padroes de com-
portamento pré-definidos, ignoram importantes consideracdes relacionadas aos
aspectos dindmicos e nao-deterministicos de EA e do comportamento do es-
tudante [Marzano and Kendall 2007, Messick 1976, Felder and Spurlin 2005,
Roberts and Erdos 1993]. Nesse contexto, a abordagem ora apresentada apresenta
avancos ao considerar, de forma probabilistica, os EAs dos estudantes.

Além da determinagdo do estilo de aprendizagem do aluno, faz-se necessério o
uso de mecanismos que gerem atividades que propiciem a satisfacdo de um dado objetivo
educacional ou competéncia a ser adquirida por um estudante. Na obten¢do de uma ou
mais sequéncias podem ser necessarios diversos objetos de aprendizagem. Trabalhos
desenvolvidos nesse contexto se enquadram dentro do processo de geragcao automdtica de
curriculo. De maneira geral, objetiva-se o sequenciamento de objetos de aprendizagem
que propiciem o alcance de uma determinada competéncia. Trata-se de um problema NP-
Hard [S. and Menai 2011], pois faz-se necessario uma ordena¢do dos objetos levando-se
em conta restri¢des existentes entre eles.

Virias abordagens e técnicas de sequenciamento de objetos de aprendiza-
gem tém sido propostos na literatura, entre os quais pode-se citar: sequenciamento
baseado em regras [De Bra and Calvi 1998]; sequenciamento baseado em planeja-
mento [Limongelli et al. 2009]; sequenciamento baseado em grafos, como encontrado
no sistema Intelligent Web Teacher [Sangineto et al. 2008]; sequencimento baseado em
redes bayesianas, tal como no sistema BITS [Butz et al. 2004]; sequenciamento base-
ado em PSO (Particle Swarm Optmization) [de Marcos et al. 2007]; e computagdo evolu-
tiva [S. and Menai 2011]. No entanto, cada solu¢do tem seus pontos fortes e limitagdes.
A pergunta “Qual é o melhor algoritmo de sequenciamento para usar em um ambiente
de aprendizagem?” € dificil de ser respondida, havendo muitas varidveis que podem afe-
tar essa escolha [Limongelli et al. 2010]. Em fung¢do disso, optou-se pela abordagem de
Computacao Evolutiva com o objetivo de identificar seus pontos fortes e limitagdes e,
assim, adequé-la a nossa plataforma de computacdo ubiqua.

3. A Plataforma Classroom eXperience

A plataforma Classroom eXperience (CX) € uma plataforma de captura multimidia conce-
bida para gravacdo automatica de aulas e sua disponibilizacao posterior aos alunos. Com
o CX ¢ possivel capturar, armazenar e acessar conteido multimidia capturado em salas
de aula instrumentadas com lousas eletronicas, microfones, cameras de video e projeto-
res, sincronizando os diversos fluxos de midia capturados por cada dispositivo e gerando
documentos hipermidia em diferentes formatos de apresentacdo. Tal abordagem permite
a personalizacdo da apresentacdo do contetdo capturado de acordo com as preferéncias e
o contexto de acesso de cada estudante [Aradjo et al. 2013].

Sem alterar a dinAmica convencional das aulas, o CX utiliza recursos de compu-
tacdo ubiqua para auxiliar tanto instrutores, no processo de captura de aulas, quanto estu-
dantes, no processo de acesso ao conteido ministrado. O CX conta com componentes de
software especializados para gravar as atividades educacionais, sincronizar os diferentes
fluxos de midia gerados e disponibilizar o conteudo através de uma interface amigavel.
Todos os componentes foram desenvolvidos utilizando a linguagem Java com suporte a
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bibliotecas Web. Além disso, as informacdes da aplicagdo, bem como o contetido gerado
sdo armazenados em banco de dados PostgreSQL.

4. Estilos de Aprendizagem

Um grande nimero de estudos atesta que a aprendizagem € facilitada se as estra-
tégias pedagbgicas estiverem de acordo com os EAs do estudante, tornando o pro-
cesso de aprendizagem mais efetivo e melhorando consideravelmente sua performance
[Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009, Graf et al. 2009]. Baseado em tal fato, os autores
tém desenvolvido uma abordagem que, de forma automatica, dindmica e probabilistica,
modela um EA do estudante.

A teoria de EAs, que dé suporte ao trabalho sendo desenvolvido, é o modelo de EA
proposto por [Felder and Silverman 1988], o Felder-Silverman’s Learning Styles Model
(FSLSM). O FSLSM se destaca dos demais por combinar os principais modelos de EA,
conforme alerta [Kinshuk et al. 2009]. Na abordagem proposta, os EA dos estudantes sao
armazenados através de distribui¢cdes de probabilidades no modelo do estudante (ME),
indicando as probabilidades de preferéncia por cada EA dentro de cada uma das quatro
dimensdes do FSLSM, chamados aqui de EA probabilisticos (£'A,). Entdo, tem-se um
ME probabilistico em que EA sdo tratados pelo sistema como probabilidades, e ndo como
certezas. A Tabela 1 apresenta um exemplo de £'A, no ME, representando um estudante
que provavelmente é Reflexivo, Intuitivo, Verbal e Sequencial.

Tabela 1. Exemplo de Inicializacdo dos £ 4,

EA Probabilisticos (£'A,)
Processamento Percepc¢ao Entrada Organizacdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,28 0,72 0,09 0,91 0,45 0,55 0,82 0,18

Os processos de modelagem automadtica e dindmica dos E£A,, do estudante, e de
selecdo das estratégias de ensino, refor¢o e remediagdo, sdo baseados na sele¢do dinamica
de uma combinacdo de estilos de aprendizagem (CEA) que defina uma acdo pedagdgica
apropriada a ser tomada em determinado momento. Uma CEA € uma tupla formada por
4 estilos de aprendizagem, cada um pertencente a uma dimensao do FSLSM, conforme
apresenta a Definicdo 4.1.

Definicao 4.1 Combinagdo de estilos de aprendizagem (CEA)
CEA = (a,b,c,dla € D1,b € D2,c € D3,d € D4)
considerando:

D1 = {Ativo(A), Reflexivo(R)};

D2 = {Sensitivo(S), Intuitivo(I)};

D3 = {Visual(Vi), Verbal(Ve)};

D4 = {Sequencial(Seq), Global (G)}.

Desta forma, existem 16 (2%) possiveis CEAs. A cada se¢do de aprendizagem
do curso, seleciona-se estocasticamente uma CEA de acordo com sua probabilidade
de preferéncia pelo estudante, dada por P, de acordo com (1). Consequentemente, a
probabilidade da CEA (A, S, Vi, Seq) ser selecionada é dada por P(A,S,Vi,Seq) =
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0,28 x 0,09 x 0,45 x 0,82. A CEA selecionada define a estratégia pedagdgica a ser
adotada na apresenta¢@o do contetdo do curso durante uma sessdo de aprendizagem.

P(a,b,c,d) = Pry x Pry X Pr. x Pry (1)

Considera-se, entdo, que o estudante pode, com maior ou menor probabilidade,
pertencer a qualquer uma das 16 categorias pedagdgicas dadas pelas 16 CEAs. Entdo,
pode-se dizer que temos uma classificagdo probabilistica e dindmica dos estudantes, que
estocasticamente se enquadram a estas categorias pedagdgicas ao longo do processo de
aprendizagem com maior ou menor probabilidade. Com isto, espera-se produzir um me-
lhor tratamento da incerteza inerente a inferéncia da categoria pedagdgica a qual um es-
tudante pertence.

O processo de modelagem automatica e dinamica de um EA é implementado por
um algoritmo de aprendizagem por refor¢co cuja especificacao é dada a seguir.

e Estados (S): Valores de A, e nivel cognitivo armazenados no ME;

o Acoes (A): Agdes que o sistema pode executar, com intuito de ensinar o contetido
maximizando a qualidade da performance do estudante, durante o processo de
aprendizagem, ou seja, as CEAs dadas pela Definicdo 4.1;

e Percepcdo do ambiente (I : S — S): Indica como o sistema percebe o estado do
estudante. Por exemplo, um SAIE pode perceber o estado cognitivo do estudante
através da avaliacdo de seu conhecimento por meio de testes ou exames;

e Reforco (R : S x A — R): Essa funcgdo define os sinais de reforco a serem
aplicados no aprendizado das melhores CEAs para um estudante;

e Fungdo valor-acdo, ou ganho () : S x A — R): Esta fungdo estima a utilidade
de se adotar determinada CEA (ag¢do), considerando determinado estado (E'A,),
fornecendo um método de avaliagdo para as acdes do sistema. Esta funcdo € dada
por (1), e associa uma a¢do a um numero real, denominado ganho, e estima quao
boa determinada CEA é em determinado estado.

Maiores detalhes sobre o algoritmo podem ser obtidos em [Dorga et al. 2012].

5. Objetos de Aprendizagem e Sequenciamento: Conceitos e Aspectos
Metodolégicos

Neste trabalho considera-se que objetos de aprendizagem podem representar competén-
cias a serem alcangadas e sdo adequados ao perfil do usudrio com base no seu estilo de
aprendizagem obtido de acordo com o procedimento especificado na 4. Dado que geral-
mente teremos um conjunto de competéncias a serem adquiridas, isto significa que sera
necessario que o usudrio trabalhe com um conjunto de objetos de aprendizagem. Tem-
se entdo o chamado problema do sequenciamento dos objetos de aprendizagem. Dado
uma sequéncia aleatéria de objetos de aprendizagem, o problema consiste em determi-
nar uma sequéncia ordenada dos mesmos levando-se em conta as restricdes existentes.
O uso de objetos de aprendizagem para representar competéncias e as possiveis restri-
coOes existentes entre as mesmas, bem como a técnica usada para resolver o problema do
sequenciamento sao apresentados nas subsecoes seguintes.
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5.1. Competéncias

O trabalho desenvolvido foi estabelecido levando-se em conta as competéncias a serem
adquiridas pelo usudrio. As competéncias podem ser descritas como “entidades multidi-
mensionais constituidas por conhecimento, habilidades e fatores psicolégicos que surgem
de forma integrada como um comportamento em fun¢do de uma interacio com o ambi-
ente” [Garcia et al. 2010].

Existem diversas iniciativas objetivando padronizar a definicio de competéncia
de tal modo que ela poderia ser feita por maquinas. Por exemplo, o comité IEEE-LSTC
define que padrao para uma tecnologia de aprendizagem corresponde a um padrdo para
definicao de competéncias que podem ser reusadas. Ainda de acordo com a nomenclatura
IEEE, um registro de competéncia € chamado de Defini¢do de Competéncia Reusédvel. A
definicdo de uma competéncia reusdvel pode ser feita, num nivel minimo, pela sequén-
cia de dois objetos de aprendizagens: um estabelecendo objetivos educacionais a serem
alcancados e outro correspondendo um pré-requisito a ser satisfeito. Informacdes espe-
cificando objetivos, pré-requisitos e outros dados de interesse sdo denominados de meta-
dados dos objetos de aprendizagem e devem aparecer na especificacdo dos objetos. No
trabalho que foi desenvolvido, adotou-se o padrao LOM (Learning Object Metadata) para
especificacdo de metadados. Esse padrio € caracterizado pela especificagdo de uma série
de registros que descrevem os metadados. Maiores detalhes sobre metadados relativos ao
LOM podem ser obtidos em [IEEE 2010].

Em func¢do do exposto, tem-se que o objetivo a ser alcangado € fazer com que o
usudrio assimile um conjunto de competéncias. Assim sendo, teremos um conjunto de ob-
jetos de aprendizagem nao ordenados que correspondem as competéncias desejadas. Um
cuidado deve ser tomado ao se apresentar os objetos de aprendizagem aos usudrios: nao
¢ conveniente apresentar um determinado objeto de aprendizagem sem antes apresentar
outro(s) que correspondam aos seus pré-requisitos. Desta forma, torna-se necessdria uma
correta ordenacio ou sequenciamento dos objetos, que € a solugdo para o problema do
sequenciamento de objetos. Neste trabalho, foram utilizadas duas técnicas para resolver
o problema do sequenciamento: estratégias evoluciondrias e algoritmos de busca.

5.2. Estratégias Evolucionarias

Pararealizar o planejamento sequencial dos objetos de aprendizado foram utilizadas estra-
tégias evoluciondrias. Essas estratégias t€m como base o processo de evoluir as solugdes
com base em geragdes. O processo consiste em um conjunto de passos. Inicialmente é
realizada a geracdo aleatdria da populagdo inicial. A populacdo consiste em um grupo
de individuos, cujo tamanho pode variar de acordo com os experimentos. Cada indivi-
duo corresponde a uma possivel solu¢do de um dado problema. Apds gerar a populacao
inicial, sdo executados métodos de evolucdo. A evolucdo, também chamada de geracao,
consiste primeiramente na selecdo de individuos da populacdo. Sdo selecionados pares
de individuos (pais), e, utilizando o processo de crossover e mutagdo, sdo gerados novos
individuos (filhos). Apods a geracdo das novas solucdes, € realizada a sele¢do natural.
Este procedimento € responsdvel por eliminar as piores solugdes, mantendo a populacao
sempre com 0 mesmo tamanho e com os melhores individuos.

Para o problema dos objetos de aprendizado, cada individuo corresponde a uma
sequéncia de objetos de aprendizado ordenados de acordo com as restri¢des € competén-
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cias. Muitos individuos possuem restricdes que podem nao ser satisfeitas pela sequéncia
de objetos. Desse modo, o objetivo é que as estratégias encontrem as sequéncias que
satisfardo todas as restricoes.

Para avaliar o quao bom € um individuo, € realizado o cédlculo da aptidao. Essa
aptiddo, comumente chamada de fitness, tem como base as restricdes e a posi¢ao de cada
objeto de aprendizado. O fitness do trabalho é expresso pela equagdo fitness(s) =

n - z sz A .
> i1 pr(s;) [Garcia et al. 2010], onde a varidvel s corresponde a uma sequéncia de
objetos e pr(s;) é o total de requisitos ndo satisfeitos para o objeto na posi¢ao i.

A Tabela 2 mostra uma sequéncia com 6 objetos e seus respectivos requisitos e
competéncias. Cada competéncia foi representada por uma letra. Neste caso o objeto
LO; ndo possui nenhum requisito. J4 LO, tem seu requisito satisfeito pelo resultado de
LO;. Em seguida, LO3 possui os requisitos E e F que ndo sdo satisfeitos. Esse processo €
realizado para cada objeto e ao final a aptiddo é dada por fitness(s) = 1+%0+2%0+ 3 x*
24+4%x04+5%x14+6%x0=11.

Tabela 2. Sequéncia de objetos com as respectivas restricoes e competéncias.

Sequéncia de Objetos | LO; | LO, LO; LO, | LO5 | LOg
Requisitos B CCEFICCDIEK| G
Competéncias B C, D G F H K

Este trabalho utiliza duas abordagens evoluciondrias, sendo o algoritmo genético
tradicional e o algoritmo steady state [Luke 2013]. A diferenca fundamental desses pro-
cedimentos é que, enquanto o algoritmo genético seleciona vdrios pares de individuos
durante uma evolugdo, o steady state escolhe apenas um par. O objetivo do steady state é
que ele exer¢a uma pressao seletiva maior [Luke 2013]. Outro ponto que diverge entre es-
ses métodos € que o algoritmo genético possui como pardmetro de parada um nimero fixo
de geracdes e o steady state para de executar apds um nimero de iteracdes sem evolucao.

Para realizar a sele¢ao dos individuos que sofreram crossover, foram usadas trés
técnicas, sendo por roleta, torneio e aleatério. A roleta realiza uma sele¢do de acordo
com um sorteio considerando o percentual de quao bom sdo os individuos. J4 o torneio
necessita de um parametro inicial n que determina quanto elementos serdo inicialmente
selecionados através da roleta. Uma vez escolhidos os n individuos o melhor dentre eles é
dado como resultado do torneio. Por tltimo, o método aleatdrio apenas escolhe de forma
aleatoria os individuos.

Existem diversos métodos de crossover, sendo que neste trabalho foi usado o
PMX. O crossover PMX consiste em selecionar uma regido de cada individuo e, pos-
teriormente, é realizada a troca dos objetos dentro do intervalo da regido selecionada. A
Figura 1 exibe o crossover PMX.

A partir de dois individuos, chamados de pais, sdo gerados dois novos filhos. No
primeiro passo € selecionada um intervalo de objetos de cada pai. No segundo passo €
realizada a troca dos objetos dentro do intervalo. Posteriormente, no passo 3, sdo verifi-
cados quais objetos se repetem para cada individuo. Ao final, é realizada mais uma troca
dos objetos repetidos seguindo a mesma sequéncia em que ocorreram as repeticoes.

Cada individuo possui uma probabilidade de ocorrer mutacdo. Essa probabilidade
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Figura 1. Passo a passo do crossover PMX.

¢ definida no inicio da execucdo. Neste trabalho, a mutacio realiza uma simples troca
de posicao de um objeto. Apds a mutacdo todos os novos individuos sdo adicionados a
populacdo atual. Posteriormente, a selecdo natural remove os piores individuos com o
objetivo de manter a populacdo com o mesmo tamanho inicial. Ao final, se a solugdo
6tima foi encontrada ou o critério de parada foi satisfeito, o melhor individuo € dado
como solugdo. E importante lembrar que o critério de parada para o algoritmo genético
e o steady state sdo, respectivamente, o nimero de geracdes e o limite de iteracdes sem
melhoria da solugdo.

6. Resultados

Para avaliar a aplicac@o das estratégias evoluciondrias e dos algoritmos de busca, foram
realizados vérios experimentos. Cada experimento foi executado 100 vezes e o resultado
final € dado pela média dos resultados. Foram utilizados 9 diferentes conjuntos de objetos,
sendo que cada grupo possui, respectivamente, as quantidades de 10, 20, 30, 40, 50,
60, 70, 80 e 90 objetos. Esses objetos foram gerados aleatoriamente com o nimero de
restricdes e competéncia variando de 0 a 4.

Os experimentos foram separados em quatro grupos. Em cada grupo foram al-
terados os parametros com o objetivo de buscar melhores resultados. O primeiro grupo
utilizou o algoritmo genético tradicional com populacdo contendo 50 individuos. O cri-
tério de parada consiste em encontrar o fitness 6timo (igual a 0) ou alcangar o nimero de
geracdes. O maximo de geragdes foram de 100 e 200. Para o processo de selecdo foram
usados os métodos de roleta, aleatdrio e torneio 3. Foi usada uma mutagdo com proba-
bilidades de 4%, 10% e 20%. No segundo grupo foram utilizados os mesmo parametros
do primeiro grupo, sendo alterado apenas para o algoritmo steady state. Ja no terceiro
grupo foi aplicado o algoritmo de busca Hillclimb. Por dltimo, o quarto grupo utilizou o
algoritmo de buscar A*.

Para avaliar os experimentos foram considerados os valores de fitness e o tempo
necessdrio para geracdo das solugdes. Dentre os algoritmos de busca, o Hillclimb foi
aquele que encontrou os melhores resultados. J4 considerando as técnicas evolutivas,
os melhores resultados foram obtidos ao utilizar o algoritmo genético tradicional com
50 individuos, 200 geracdes, selecao por roleta 3, crossover PMX e taxa de mutagdo de
20%. Comparando as técnicas de busca e algoritmo evolutivo, de modo geral os melhores
resultados foram obtidos pelo algoritmo evolutivo. A Figura 2 mostra, respectivamente,
os resultado do Fitness e tempo para geracdo das solu¢des comparando a busca Hillclimb
e o algoritmo evolutivo.
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Figura 2. Fitness e tempo de processamento de acordo com a quantidade de
objetos de aprendizagem.

7. Conclusao

A abordagem descrita neste artigo representa um esforco inicial de se integrar a um ambi-
ente educacional ubiquo um processo de sequenciamento automatico de objetos de apren-
dizagem de modo a permitir ao aluno a aquisicdo de determinadas competéncias. Os ob-
jetos de aprendizagem que serdo apresentados ao aluno levam em consideragdo seu estilo
de aprendizagem, que pode ser obtido dinamicamente. Na solucdo do problema de se-
quenciamento de objetos considerou-se estratégias evoluciondrias e uma técnica de busca
e, pelos experimentos realizados, chegou-se a resultados melhores fazendo uso de um al-
goritmo evoluciondrio steady-state. Trabalhos futuros serdo realizados no sentido de se
consolidar os algoritmos delineados a plataforma CX, obter melhores fungdes de fitness
bem como explorar novas técnicas de sequenciamento de objetos de aprendizagem.
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