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Capitulo 1

Tecnologias para Adaptacao em
Hipermidia

O desenvolvimento tecnolégico aumenta significativamente a capacidade e a veloci-
dade de processamento dos computadores, permitindo que recursos avancados de
hardware sejam explorados por softwares cada vez mais complexos. Basta conside-
rar o avango das interfaces entre o usuario e o computador, desde o seu surgimento

até os dias de hoje.

Observa-se, também, a necessidade que o ser humano possui, atualmente, de
encontrar informacgoes importantes e significativas em pouco tempo. Com isto, o
homem ¢é capaz de tomar decisoes e de aumentar a sua eficiéncia, em especial no
ambiente de trabalho. Além disto, os computadores oferecem um conjunto de ele-
mentos e uma midia capaz de armazenar, processar e transmitir informagoes com

alto desempenho.

Todos estes fatores, juntos, contribuiram para a popularizagao do uso destas
maquinas em praticamente todos os segmentos da atividade humana. Considerando
o panorama atual de desenvolvimento da Computagao e as necessidades humanas
de nossa época, pode-se dizer que nao é mais suficiente ter-se sistemas altamente
interativos. B preciso que a informacao buscada esteja de acordo com os interesses

e objetivos do usudrio.

Para tanto, é necessdrio o desenvolvimento e o uso de tecnologias capazes de
fazer com que os computadores oferegam suporte para adaptagoes automaticas. Isto

pode ser feito de véarias maneiras, como sugerem as técnicas Modelagem de Usuérios
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(MU) e de Inteligéncia Artificial (IA).

Na Sec¢ao 1.1 aparecem as motivagoes para o desenvolvimento da Hipermidia
Adaptativa (HA). Uma classificacdo baseada na interagao com o usudrio mostra
que a adaptagao automdtica de aspectos do sistema representa uma evolugao dos

sistemas interativos em geral.

Este trabalho aborda, de maneira geral, as duas principais tecnologias usadas
para gerar adaptacdo automadtica. A primeira delas é a Modelagem de Usuarios
discutida na Segao 1.2 que trata principalmente das técnicas para aquisicao e repre-
sentagdo de modelos de usuédrio. A outra tecnologia é a Inteligéncia Artificial, que
prové técnicas e algoritmos de raciocinio capazes de gerar suposigoes que sao usadas
para produzir as adaptagoes e é abordada na Segao 1.3.

Finalmente, diversos aspectos da tecnologia World Wide Web e que-auxiliam no

desenvolvimento de aplica¢oes de Hipermidia Adaptativa sao tratados na Secgdo 1.4.

1.1 Necessidade de Adaptacao

Os computadores sao ferramentas bastante tteis e versiteis para uma série de
aplicagoes, auxiliando o homem em diversas atividades complexas. Em geral, estas
atividades relacionam-se com o cédlculo e o processamento de informacoes em altas
velocidades ou o armazenamento de grandes quantidades de dados. No entanto, em
sua origem, os computadores eram maquinas utilizadas apenas por especialistas em
grandes centros de pesquisas. Além disto, processavam apenas uma coisa de cada

Vez.

Com o passar do tempo, novos equipamentos foram desenvolvidos. Com o ob-
jetivo de facilitar o controle destes dispositivos e aumentar a capacidade dos com-
putadores, os estudiosos criaram diversos programas que tornaram a operacao dos
computadores e a criagdo de outros programas mais poderosos de maneira simples
e direta. Com o passar do tempo, a relagdo custo-beneficio estabeleceu os lim-
ites daqueles equipamentos que poderiam ser fisicamente criados e daqueles que
seriam apenas simulados por programas de computador. Os programas cresceram

em tamanho atingindo a condigdo de sistemas de software cada vez mais complexos.

Os softwares podem ser classificados de diversas maneiras dependendo do as-
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Figura 1.1: Classificagao dos softwares quanto & interagido com o usudrio.

pecto a que se dé importancia. A Figura 1.1 mostra uma classificagdo dos sistemas
de software quanto a sua interacdo com o usuario. Pode-se dizer que os sistema
interativos sao freqiientemente utilizado por uma grande variedade de individuos
com objetivo, interesse, nivel de experiéncia, habilidades e preferéncias diferentes.
A maior parte dos softwares é interativa, tais como o Sistema Operacional, os Sis-
temas Multimidia, os Sistemas Hipermidia e os Sistemas de Informagao. Em geral,
esse tipo de sistema costuma ser rigido. Isto é, 0 mesmo comportamento é apresen-
tado para todos os usudrios sem distingdo. Portanto, faz-se necessdrio um recurso
capaz de adaptar o sistema para atender as caracteristicas e necessidades individuais
dos usudrios (Kobsa, 1994; Brusilovsky, 1996a, 1996b).

A forma mais simples de personalizar o comportamento do programa para os in-
dividuos é através da adaptagao iniciada ou selecionada pelo usuério (Kobsa, 1994).
E comum a existéncia de varios passos e opgoes de adaptagao, o que dificulta a agao
dos usudrios neste sentido. Esta abordagem é pouco utilizada na pratica, porque
requer um consideravel conhecimento do individuo a respeito do sistema e dos seus
proprios erros, sobrecarregando o usudrio em suas atividades. Quando o sistema
permite que os individuos indiquem o comportamento que programa deve ter, diz-se

que ele é adaptavel.

Uma outra possibilidade é a de prover meios pelo qual o Sistema Interativo seja
capaz de reconhecer a necessidade de adaptacgao. Para tanto, ele deve criar e manter
modelos que registrem as caracteristicas e/ou o comportamento dos usuérios sobre
as quais podem ser feitas suposicoes. Neste caso, o sistema pode adotar qualquer

uma das seguintes abordagens (Kobsa, 1994):
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1. automaticamente executar a adaptacao no lugar do usudrio; ou

2. aconselhar o individuo sobre a necessidade de adaptagao, deixando-lhe a es-

colha por aceitd-la ou nao.

Segundo o autor, o sistemas é adaptativo quando adota a primeira abordagem.
Enquanto os sistemas com suporte para adaptagao controlada pelo usuario adotam
a segunda. E interessante observar que nem sempre é recomenddvel ao sistema
realizar personalizagdo automatica para as caracteristicas e necessidades pessoais.
Quando a adaptagao é pouco freqiiente, mas muito significativa, Kobsa aconselha

oferecer ao usudrio a possibilidade de escolher pela sua efetivagao ou nao.

Como se pode notar, os diferentes tipos de adaptagao dependem, portanto, da
quantidade de controle do usuério e do sistema ao longo do processo de personal-
izacao. Adaptabilidade acontece quando a personalizagao é controlada pelo usuario.
Por outro lado, a adaptatividade ocorre quando o sistema controla os passos da
adaptagao. Ambas podem coexistir em uma mesma aplicagao em diferentes graus,
como mostam Brusilovsky (1995) e Kobsa et al. (1999).

Figura 1.2: Aplicagao de Sistemas Adaptativos.

Praticamente, toda aplicacao que prové algum tipo de adaptagao automatica uti-
liza recursos da Modelagem de Usudrios e da Inteligéncia Artificial (IA). Dentre as
quais aparecem a Filtragem de Informacao (FI), a Recuperagao de Informacao (RI),
os Sistemas Tutores Inteligentes (STI), os Sistemas Especialistas (SE) e a Hipermidia
Adaptativa (HA), entre outros. Assim, todas estas aplicacoes classificam-se em
uma categoria mais geral de sistemas interativos capazes de prover adaptagoes au-
tomdticas - os Sistemas Adaptativos, como mostra a Figura 1.2. A diferenca bdsica
entre elas estd no alvo da adaptacdo, na forma de representagdo e nos algoritmos

usados para gerar as dedugoes sobre o modelo.
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O modelo de usuério é o principal recurso usado para reconhecer a necessidade de
adaptacoes. Ele contém as suposigoes do sistema sobre todos os aspectos relevantes
para a realizagao de personalizagoes (Kobsa, 1993, 1994). De acordo com (De Bra,
1999), o modelo de usudrio representa o estado mental dos individuos que acessam
o sistema para decidir como realizar uma personalizacao. Portanto, todo Sistema
Adaptativo precisa de um componente de Modelagem de Usuério que é responsavel

pelas seguintes tarefas:

1. identificar as informagoes significativas;

2. armazenar as informacoes em um sistema de representacao apropriado;
3. inferir suposigoes sobre os dados armazenados;

4. manter a consisténcia do conjunto de suposigoes correntes; e

5. suprir outros componentes do sistema com suposigoes sobre os usudrios.

Em (Kobsa et al., 1999) e (Brusilovsky, 1996a), os autores referem-se a Mode-
lagem de Usudrio como sendo parte de um processo de personalizacao, em especial
para em Aplicagbes Hipermidia baseadas na WWW. O sistema colhe informagoes
armazenando-as em um modelo que serve como base para a realizagao de adaptacoes.
Portanto, o processo de adaptagao é formado por trés estagios, como mostra a Figura

1.3: aquisi¢ao, representacio e produgao da adaptagao.

Figura 1.3: Processo de personalizagao em sistemas adaptativos.
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1.2 Modelagem de Usuarios

A Modelagem de Usuérios (MU) surgiu a partir de investigagoes no campo dos
Sistemas de Didlogo em Linguagem Natural (Kobsa, 1993). Mostra-se particular-
mente 1til para aplicagoes que oferecem adaptagoes automadticas para os perfis de

individuos.

Um conjunto de técnicas da Modelagem de Usudrios é proveniente de outros
campos de pesquisas, sobretudo da Inteligéncia Artificial e da Interacdo Homem-
Computador.  Outro grupo foi desenvolvido independentemente, encontrando
aplicagdo em diversos Sistemas Interativos acessados por usudrios heterogéneos. E
o caso das Interfaces Inteligentes, dos Sistemas Hipermidia, dos Sistemas Tutores
Inteligentes, dos Sistemas de Ajuda Passiva e Ativa, entre outros. A MU esta in-
serida no processo de adaptagdo automatica de Sistemas Adaptativos através da

construgao de modelos de usuario que envolve:

1. a coleta de dados significativos;
2. o processamento de dados para construir ou atualizar o modelo de usudrio; e

3. a aplicagao do modelo para a producao de adaptagoes.

As duas primeiras fases tratam dos métodos de aquisi¢ao e de representagao das
informagoes significativas obtidas de diferentes fontes para a construcdo de um ou
mais modelos. Dependendo da representagao escolhida, pode ser necessario realizar
algum tipo de pré-processamento. A tltima etapa (produgao da adaptagao) envolve

a aplicacao de técnicas de inferéncia da Inteligéncia Artificial.

1.2.1 Aquisicao de Dados

A fase de aquisicao identifica e colhe as informagoes - suposi¢oes - importantes que
estao disponiveis a respeito dos usudrios, do seu comportamento de uso e do ambi-
ente pelo qual o sistema é acessado. Além disto, a aquisi¢do torna as informagoes
acessiveis por meio de modelos iniciais de usudrio, de uso e de ambiente (Kobsa et al.,
1999). Nestes casos, normalmente é preciso realizar algum tipo de pré-processamento
sobre os dados brutos.
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O modelo inicial de usuério registra informagoes sobre caracteristicas individuais,
enquanto o modelo inicial de uso colhe dados sobre o0 seu comportamento observavel.
As informacoes de usudrios e de uso costumam sobrepor-se, dificultando a distingao
entre eles. Em geral, os dados de usudrio abrangem as informagdes demograficas, os
conhecimentos, as habilidades, os interesses, as preferéncias e os objetivos particu-

lares.

Os dados de uso sao provenientes do comportamento do usuério, sendo que
podem ser diretamente observados, produzindo algum tipo de adaptacao simples.
Consideram-se informagoes de uso diretamente observaveis as agoes seletivas e
aquelas tomadas ao longo da interagao com a aplicagao, o comportamento temporal

e a classificag@o sobre itens de interesse do individuo (Kobsa et al., 1999).

Em (Nichols, 1997), o autor faz a distingdo entre a classificagao implicita e
explicita. Nesta, o usuario é diretamente questionado sobre o grau de importéancia
do objeto de interesse. Naquela, a importancia é automaticamente deduzida do com-
portamento do usudrio. Para tanto, o autor fornece uma classificagao dos tipos de
dados observaveis implicitos baseado em agoes freqiientemente realizadas ao longo
da interacao do usudrio com a aplicagdo. Para (Oard & Kim, 1998), o compor-
tamento observavel implicito pode ser classificado em categorias gerais - Exam-
inacdo, Retencdo e Referéncia. A andlise destas categorias revela a origem dos

dados implicitos.

Outra abordagem, usada com freqiiéncia, consiste em formar uma base de con-
hecimento onde sao registrados os dados de uso para descobrir padroes gerais
de regularidade. Alguns destes padroes podem manifestar as preferéncias, as ha-
bilidades, os habitos ou o nivel de conhecimento dos usuérios que sdo necessarios
para gerar adaptacoes. Nestes casos, sao considerdas como informagoes de uso
passiveis de registro e andlise a freqiiéncia de uso, a correlagao entre situagio e

agao e a seqiiéncia de agoes.

Com o objetivo de analisar a validade dos indicadores de comportamento
implicitos, (Claypool et al., 2001) procura correlacionéd-los com os indicadores
explicitos. Para tanto, os autores classificam os indicadores de interesse em ca-
tegorias (explicito, marcacao, manipulagao, navegacao, externo, repeticao e nega-
tivo). Um navegador especial foi criado para prover suporte na aquisi¢ao dos dados

explicitos e implicitos diretamente. O resultado é que alguns indicadores implicitos,
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como o tempo de permanéncia na pagina e o tempo total gasto com a rolagem do
contetido com o mouse e o teclado, sao bons indicadores de interesse comparados

com a classificagao explicita.

Um sistemas baseado na Web costuma ser acessado por uma grande variedade de
plataformas de hardware e de software. O conjunto de caracteristicas deste ambiente
pode gerar adaptacoes tteis para melhorar o desempenho do sistema de um modo
geral. O modelo de ambiente serve também para adequar os recursos a capacidade

do hardware pelo qual o usuério acessa o sistema.

H4 dois métodos gerais para adquirir os dados em Sistemas Interativos (Kobsa,
1993; Kobsa et al., 1999): aquisigao ativa - baseada na entrada explicita de dados
- e aquisi¢ao passiva - baseada na observagao implicita do comportamento. As

estratégias mais comuns para adquirir dados para um modelo de usudrio sao:

1. informagao suprida pelo usudrio: é uma estratégia de aquisigao ativa simples,
onde o usudrio supre as informagoes necessarias ou rotula um conjunto de
objetos conforme algum critério. Entretanto, nem sempre os individuos tém
consciéncia de suas proprias capacidades, nem gostam de perder tempo com

manuais, configuragoes, ajudas nem com a classificagdo de elementos.

2. regras de aquisigdo: é uma técnica de aquisigdo passiva menos perturbadora
do que a aquisicao ativa e, portanto, nao inicia qualquer didlogo. Consiste
na observagao das agoes, ou em uma interpretagdo mais ou menos simples do
comportamento dos usudrios. Uma regra de aquisigdo gera suposigoes sobre
o usudrio, e é disparada por eventos ou situagoes determinantes. Pode ser
dependente ou nao do dominio. O conjunto de regras dependentes é mais

popular e facil de implementar, mas sao pouco flexiveis.

3. reconhecimento de planos: técnica de aquisi¢ao passiva que considera a relagao
que existe entre os objetivos do usudrio e a seqiiéncia de agdes (plano)
necessarias para atingi-los. Inclui um mecanismo para identificar o plano cor-
rente e o objetivo associado pela observagao das interagoes. Parece ser 1itil em

situagoes com pequeno numero de objetivos e meios de executd-los.

4. esteredtipos: técnica de aquisigao passiva, onde um individuo é classificado em

uma categoria com um estereétipo que caracteriza os membros daquele grupo.



Tecnologias para Adaptagao em Hipermidia 9

O estereétipo presume que o usudrio pode ser encaixado em classes previa-
mente identificadas, com caracteristicas e comportamentos inter-relacionados.
A colecao de condigoes de ativagao do esteredtipo é avaliada e, se for satisfeita,
incorpora o seu conteido como suposi¢ao no modelo do usudrio. A eficiéncia
dos esteredtipos depende da qualidade de informagoes sobre a populagao e de
quantos subgrupos com caracteristicas relevantes para a aplicacao podem ser

distinguidos.

Pesquisas em Agentes de Interface ajudaram a desenvolver técnicas sofisticadas
para aquisicao de modelos de uso pela aplicagao de algoritmos de aprendizado sobre
a correlacao entre situagdo-agao (Middleton, 2001). O modelo de uso é til para
predizer o comportamento dos usudrios em situagoes futuras, bem como seqiiéncias

de agoes.

Especificamente no caso de aplicagoes baseadas na WWW, a colegao de dados
sobre o ambiente de software pode ser adquirida por meio da andlise do cabegalho
das mensagens de pedido de recursos para um servidor HTTP. Algumas vezes, a
informacéo sobre o hardware pode ser inferida a partir do tipo de navegador utilizado,
mas em geral ¢é dificil de obter este tipo de dado. O conhecimento sobre a largura de
banda pode ser tutil para decidir quais recursos incluir em uma péagina para diminuir

o seu tempo de carga.

Nas situagoes onde é preciso utilizar o método de aquisigao ativa, (Kobsa et al.,
1999) aconselha evitar longos processos de registro ou entrevistas iniciais, limitando
a duas ou trés questoes centrais embutidas no conteudo principal. Além disto, nem
sempre as informagoes supridas pelos individuos sao confidveis. Por esta mesma
razdo, o sistema que necessita da classificagdo de itens diretamente do usuario nao
tem garantia de que todos os elementos serao rotulados. Nem tampouco se esta

classificacao € significativa ou aleatoria.

Quanto a técnica de aquisigao passiva de dados de uso, nao é recomendavel regis-
trar informagao em nivel de micro interagao - como movimentos de mouse - a menos
que o proposito desses registros tenham sido especificados. A quantidade de dados
é grande, a computagdo para realizar as recomendacoes é longa e a confiabilidade
na qualidade destas adaptagoes pode ser baixa. Apesar disto, (Kobsa et al., 1999)

e (Brusilovksy, 2001) argumenta que a realizagao de experimento laboratorial com
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dados desta natureza pode ajudar a orientar o desenvolvimento de métodos nesta

area.

1.2.2 Representacao de Dados

A fase de representacao de dados concentra-se na expressao do contetido dos mo-
delos em sistemas formais apropriados para que sejam acessado e processados. As
informacoes de usuarios, de uso e de ambiente sao integradas para realizar suposi¢oes
adicionais e generalizagoes pela aplicagao de técnicas de inferéncia provenientes da

Inteligéncia Artificial.

A principal forma de representagdo para modelos de usudrios baseia-se na Légica
Cléssica (Kobsa, 1993, 1994; Kobsa et al., 1999). Neste caso, o modelo encapsula
o conhecimento a respeito do dominio ou do usudrio na forma de regras. Este
conhecimento é usado para disparar as adaptacoes necessarias. Existem duas re-
stricoes com esta abordagem: a capacidade limitada para lidar com a incerteza e
com modificagoes nos modelos. Para representar o raciocinio com incerteza costuma-
se empregar outros tipos de Loégica ou modelos probabilisticos que, no entanto, sao

mais dificeis de utilizar.

Uma forma de representacao para o conhecimento dos usudrios bastante comum
é o modelo de sobreposicao (Brusilovsky, 1996a; Marietto, 2000). Costuma ser
aplicado em dominios estruturados como uma rede de conceitos rotulados e inter-
relacionados, tal como em uma Rede Seméantica. Para cada conceito do dominio, um
modelo de sobreposicao individual armazena um valor que corresponde a estimativa
do nivel de conhecimento do usudrio sobre este conceito. Valores continuos sao um
indicativo de incerteza ou do grau em que determinada caracteristica estd associada
ao individuo. Um esquema como este é facilmente representado por um conjunto
de pares de atributo-valor para cada conceito coberto pelo dominio. Algumas modi-
ficagoes no modelo de sobreposigao permitem que outras caracteristicas dos usuarios

sejam modeladas (Brusilovsky, 1996a).

Um perfil implicito ou explicito pode ser usado para gerar conclusoes a respeito
do comportamento do usuario. O processamento adicional sobre estes dados pode
revelar o interesse, a preferéncia, o habito, o nivel de experiéncia ou a habilidade

de um ou mais individuos. Nesta forma de representagio, as caracteristicas sao
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generalizadas para possibilitar adaptagoes em novos contextos (Brusilovsky, 1996a).

O perfil de interesse explicito é construido com base na anilise das carac-
teristicas dos objetos em que o usudrio demonstra seu interesse por um mecanismo
de votagao ou classificagao destes objetos. Neste caso, o perfil costuma ser ex-
presso por meio de um vetor de caracteristicas. Abordagens que consideram as
caracteristicas dos elementos sao denominadas tecnologias de filtragem baseadas em
contetidos (Kobsa et al., 1999).

Por sua vez, o perfil de interesse implicito tenta encontrar usudrios que apre-
sentam comportamento de interagao semelhante. Neste caso, o sistema adapta para
um usudrio individual baseado no comportamento de vizinhos de interesse (Kobsa
et al., 1999). A classe ao qual um individuo pertence reflete um grupo de usudrios
com comportamentos e interesses similares. Desta forma, hd uma forte possibili-
dade de que os objetos pertencentes a esta classe sirvam como recomendagao til
aos seus membros. Essa abordagem é conhecida por alguns autores como tecnologia
de filtragem baseada em clique.

E possivel agrupar os perfis explicitos de usuérios em categorias, de modo a ex-
plorar as semelhancas entre os usuérios. O problema é que a classificagao, neste caso
é rigida, ou seja, é dificil especificar caracteristicas individuais que nao combinam
com o grupo encontrado. Qualquer modificagdo no niimero de classes que nao foram

consideradas previamente requer a reestruturacao do modelo de usudrio.

A representagdo dos modelos de usuario, de uso e de ambiente na World Wide
Web pode ser armazenada tanto no cliente quanto no servidor (De Bra, 1999). O
armazenamento do modelo é tempordario ou permanente. A manutengao de modelos
no cliente prevé o uso de cookies que apresentam uma série de desvantagens e re-
strigoes. Por esta razdo, o autor aponta o armazenamento do modelo de usuério no
servidor como um importante recurso para a personalizagao de Sistemas Hipermidia

baseados na Web.

1.2.3 Producgao da Adaptagao

O objetivo da MU é prover um modelo sobre a qual seja possivel realizar a
produgao automatica de personalizagoes sob varios aspectos de um Sistema Intera-

tivo. Adaptagdes sao produzidas depois que o modelo foi adquirido e representado
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de maneira formal, servindo de base para. um mdédulo inteligente realizar inferéncias

automaticamente.

A medida em que o usudrio interage com o sistema, normalmente os modelos de
usuario e de uso sao atualizados e revistos. Ha, basicamente, cinco situagoes em que
os modelos podem sofrer modifica¢des em Sistemas Adaptativos, segundo (De Bra
et al., 2000):

1. o usudrio faz uma sele¢ao/escolha;

2. o usudrio realiza um teste;

3. informagoes sobre os usudrios sao importadas de um sistema externo;
4. uma preferéncia do usudrio é explicitamente declarada; e

5. uma preferéncia do usudrio é automaticamente inferida a partir do seu com-

portamento.

Um Sistema Adaptativo é centrado no autor quando inclui revisoes baseadas
nas situagoes do tipo 2 e 3. Quando inclui revisdes nas situagdes do tipo 4 e 5, o
sistema é centrado no usudrio. B possivel, no entanto, combind-las em uma mesma
aplicacdo (De Bra et al., 2000). Quando a adaptagao ¢ oferecida como uma opgao
para o usudrio, o sistema deve suprir meios para corrigir, desfazer ou até ignorar as

modificagoes sugeridas.

A produgao de adaptagao prevé a modificagao de alguma caracteristica do Sis-
tema Interativo. Quando se trata de aplicagoes de Hipermidia, (Brusilovsky, 1996a,
1996b, 2000a) mostram que apenas dois aspectos podem ser adaptados automati-
camente: conteidos e ligagoes. Mais tarde, talvez influenciado por (Kobsa et al.,
1999), Peter Brusilovsky (2001) passa a considerar também a personalizagdo dos

formatos de midia e dos elementos de interagao.

A adaptagao de contetido consiste na modificagao do conteiido Hipermidia
para os usudrio. Geralmente o modelo considera informag6es como 0s conhecimentos
prévios e as demais paginas acessadas. Para realizar esta adaptagéo, utiliza-se, com
freqiiéncia, cinco funcoes de personalizagao sobre o modelo, segundo (Kobsa et al.,
1999):
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1. explanagao opcional;

2. informagoes opcionais detalhadas;
3. recomendacoes personalizadas;

4. apresentacao orientada a teoria; e

5. aconselhamento da oportunidade 6tima.

De uma maneira geral, a adaptacao da apresentagiao de objetos Hipermidia prevé
a modificacao do formato e da disposi¢ao dos elementos sem alterar o conteiido. A
modalidade é um tipo especial de adaptagao da apresentagao que atua sobre
a natureza da comunicagao, por exemplo de texto para dudio. A adaptagdo da
apresentacdo geralmente considera as preferéncias, os interesses e as habilidades
fisicas dos usuérios.

A adaptagao de estrutura diz respeito as mudancas na maneira como as
ligagoes sao organizadas nas em Aplicagoes Hipermidia. Com frequéncia, sao em-
pregadas as seguintes fungoes de personalizagao da estrutura sobre o modelo de
usuério (Kobsa et al., 1999):

1. recomendagao (sobre produtos, informagoes e navegagao);
2. orientag@ao ou guia adaptativo; e

3. visoes pessoais.

1.2.4 Meétodos e Técnicas de Adaptagao

A adaptagao de contetido e de estrutura envolve a aplicagao de métodos e técnicas
bastante pesquisadas e que tem sido empregados com regularidade em Aplicagoes
Hipermidia Adaptativas baseadas na WWW. A primeira ampla classificacao de

métodos e técnicas com este propésito aparece em (Brusilovsky, 1996a).

Recentemente, novos aspectos e tecnologias para adaptacao Hipermidia foram de-
senvolvidas. Como resultado, a taxonomia foi revista e modificada em (Brusilovsky,

2001), como mostra a Figura 1.4. No entanto, o primeiro trabalho ainda é uma
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Figura 1.4: Tecnologias de personalizacao Hipermidia (Brusilovsky, 2001).

importante referéncia contendo uma descrigao detalhada das principais tecnologias

para a personalizacao no ambiente WWW.

O termo adaptacdo de conteido empregado por (Kobsa et al., 1999), (De Bra,
1999) e (De Bra et al.,

Peter Brusilovsky. Enquanto o termo adaptacao de estrutura utilizado por (Kobsa

1999a, 1999b) é chamada de apresentacado adaptativa por

et al., 1999) é equivalente a adaptagao de ligagdes em (De Bra, 1999; De Bra et al,

1999a, 1999b) e a suporte navegacional adaptativo (Brusilovsky, 1996a, 2001).

O conjunto de métodos e técnicas para apresentagao adaptativa de textos é

Tabela 1.1: Métodos para a apresentagao adaptativa de texto.
oculta partes de informagoes sobre um conceito em
particular que nao seja relevante.

modifica informacoes apresentadas dependendo do
conhecimento sobre conceitos relacionados.

oferece explicagées comparando conceitos bem con-
hecidos pelo usuério.

o sistema mantém uma grande variagao de explicagoes
sobre um mesmo conceito.

classifica trechos de informagoes sobre conceitos rele-
vantes ao usuario.

Additional explanation

Prerequisite explanation

Comparative explanation

Ezxplanation variants

Sorting
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Tabela 1.2: Técnicas para apresentagao adaptativa de texto.
divide os conceitos em gedagos menores associados a

Conditional text condicoes sobre o nivel de conhecimento dos usuérios.
a ativagao de uma palavra-chave causa a insercao de
Stretchtext um texto associado dentro do né corrente.
_ usuario acessa explicagoes para os conceitos fragmen-
Fragment variants tados em diversos niveis de conhecimento.
. duas ou mais versoes para um mesmo conceito sao
Page variants preparadas para possiveis classes de usuarios.

informagoes sao apresentadas em frames com
' variagoes nas explicagoes, conceitos, ligacoes sele-
Frame-based technique cionadas por regras especiais.

Tabela 1.3: Métodos para suporte navegacional adaptativo.

Prove informagoes gerais que auxiliam o usuario a en-
contrar o menor caminho até a informagao que pre-

Global guidance cisa.
Ajuda o usuadrio a decidir pelo melhor né a ser visitado
Local guidance a seguir a partir do estado corrente.

Ajuda o usuadrio a localizar sua posigao relativa dentro
Local orientation support | do documento.

Global orientation sup- | Ajuda o usudrio a entender a estrutura geral e sua
port localizagao absoluta dentro dele.

descrito com detalhes em (Brusilovsky, 1996a) e aparece resumido nas Tabelas 1.1
e 1.2, respectivamente. Tecnologias mais recentes, como adaptagao multimidia e de
modalidade, nio sdo cobertas com detalhes por (Brusilovsky, 2001) e, por isto, nao

aparecem nas Tabelas.

Trabalhos como (Brusilovsky, 1995, 1996b), (Mullier, 1995) e (De Bra et al.,
1999b) consideram que o usuério inexperiente precisa de explicagdes adicionais e
um controle maior do sistema, enquanto que o usuario avangado estd interessado em

detalhes e na liberdade de navegagao.

De acordo com De Bra et al. (1999b), a técnica bésica para apresentacao de texto
adaptativa é o conditional text que pode ser facilmente usado para implementar
stretchtext, fragment variants e page variants. Em geral, o Sistema Adaptativo
oculta fragmentos de contetidos considerados indesejaveis aos interesses do usudrio.
No entanto, varios autores sugerem que o sistema deve permitir que o usudrio veja

todos os itens e ndao apenas o subconjunto recomendado.

A adaptacao de ligagoes, segundo (De Bra et al., 1999b), modifica ou anota a

estrutura de ligagoes de modo a orientar o usuério em direcao a informacoes interes-
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Tabela 1.4: Técnicas para o suporte navegacional adaptativo
' ’ o sistema decide qual o melhor né a ser visitado pelo
Direct guidance usuario no passo seguinte.

utiliza algum critério util para ordenar um conjunto de
ligagdes colocando os mais significativos em primeiro

Sorting lugar.
‘ restringe o espago de navegacao ocultando ligacoes
Hiding pouco relevantes para os usudrios.

coloca comnetarios ao lado das ligacoes que indiquem
algo sobre o estado corrente dos nds apontados pelas

Annotation ligagoes.
compreende diferentes maneiras de adaptar mapas
Map adaptation hipermidia locais e globais.

santes e relevantes. Adaptacgdo de ligacoes simplifica a estrutura Hipermidia para
reduzir o problema da desorientac¢ao, ao mesmo tempo em que mantém a liberdade
de navegagdo. Os métodos e técnicas para suporte navegacional adaptativo sao
classificados por (Brusilovsky, 1996a) como mostram as Tabelas 1.3 e 1.4, respecti-

vamente.

O suporte a orientacao indica, de alguma forma, quais ligagoes sao preferiveis
sobre outras. Para tanto, depende da determinagao de contextos e requer um mapa
da estrutura de ligagoes ao redor do né corrente. Um conjunto de técnicas sugeridas
em (De Bra et al., 1999b) sugere a desabilitagdo ou remocéo de ligagoes. No entanto,
existem evidéncias de que nao é desejavel utilizar este tipo de recurso, pois diminuem

a capacidade de compreensao e podem tornar certos conteidos inacessiveis.

Nao é possivel implementar todas as técnicas em um tnico sistema adaptativo,
pois isto o tornaria inutilizavel. O projetista deve escolher a(s) técnica(s) desejada(s)

e desenvolver ou selecionar um sistema que suporte a escolha.

1.2.5 Consideragoes Finais

Tradicionalmente, é construido um modelo simbélico para os objetivos, conhecimen-
tos, experiéncia e preferéncias individuais dos usudrios. Estas caracteristicas costu-
mam ser significativas e faceis de modelar. Além disto, podem ser interpretadas e

compreendidas com facilidade.

Recentemente, os pesquisadores tém investigado o uso de caracteristicas indi-

viduais em modelos de usuarios para Sistemas Adaptativos (Brusilovsky, 2001). O
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conjunto de peculiaridades que define uma pessoa (personalidade, fatores cognitivos
e estilos de aprendizado) costuma ser estdvel e compde as caracteristicas individuais.
Este tipo de informagdo pode ser extraida por meio de testes psicolégicos especial-
mente desenvolvidos. Pesquisadores concordam que caracteristicas individuais sao
importantes, mas ainda nao sabem quais caracteristicas podem ser usadas de fato e

nem como emprega-las (Brusilovsky, 2001).

Segundo (Mullier, 1995) e (Mullier et al., 1999), a MU é criticada porque pode ser
aplicada apenas para dominios restritos. Duncan Mullier afirma que a representagao
do modelo de usuério baseada em conhecimento é incompleta, incerta, ambigua, de-
sestruturada e instavel, pois considera suposigoes e regras pré-definidas. O problema
é que as dependéncias do dominio herdadas de regras podem nao descrever ou predi-
zer grande parte do comportamento humano. Por isto, diversos autores sugerem o
uso de outras tecnologias e abordagens inteligentes para melhorar a Modelagem de

Usuérios.

Uma discussdo sobre a confiabilidade da adaptagio e da MU aparece em
(Brusilovsky, 1996a). Nela, o autor mostra que o sistema pode errar quando de-
duz o modelo de usudrio ou quando prové a adaptagdo e o modelo estd incorreto.
Quando o Sistema Adaptativo for um Sistema Hipermidia baseado na WWW a
Modelagem de Usudrios fica ainda mais dificil, pois a fonte de dados é restrita e
incompleta, dificultando a atualizagdo do modelo de usudrio. A maneira encon-
trada pelo autor para resolver o problema é envolver o usuario em um processo de
modelagem colaborativa. Desta maneira, o sistema colhe os dados sobre usuérios a
partir da aplicacao e do préprio individuo. O modelo de usuério gerado pode ser

modificado pelo administrador do sistema ou pelo préprio individuo.

Enfim, o progresso em Sistemas Adaptativos depende dos avangos nos campos da
Modelagem de Usuérios e da Extragao Automaética de Conhecimentos (Brusilovsky,
2001). Entretanto, a MU revela apenas uma parte do processo de adaptagao au-
tomdtica. Para que esta seja realmente efetivada é necessario recorrer a técnicas
provenientes de diversas areas. A principal delas, segundo o autor, é o Aprendizado

de Médquina e a aplicagao dos algoritmos de filtragem e recuperacao de informagoes.

Convém notar que nao existe algoritmo que resolva todos os problemas de
adaptacdo e nem tampouco que seja adequado para todos os dominios. Recente-

mente, investiga-se a utilizacao de abordagens hibridas com bons resultados, como
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mostram (Kobsa et al., 1999) e (Brusilovsky, 2001). As préximas Segoes investigam
tépicos de Inteligéncia Artificial e outras tecnologias que tém sido utilizadas para a

produgao automatica de adaptagoes.

1.3 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma érea de pesquisa bastante ativa da Computagao
e que tém sido crescentemente utilizada em aplicagoes praticas. Ela herda muitas
idéias, pontos de vista e técnicas de outras disciplinas, como Filosofia, Matemadtica,
Psicologia e Lingtiistica (Russel & Norvig, 1995). Esta Secdo aborda alguns tépicos
da IA tteis para o desenvolvimento de Sistemas Adaptativos de maneira geral, em

especial o Aprendizado de Maquina.

Epistemologicamente, existem trés tipos de raciocinio, segundo (Kobsa et al.,
1999). A dedugao parte de fatos gerais para produzir suposigoes a respeito de casos
mais especificos. A indugdo considera os casos especificos para obter conclusoes
gerais. Por sua vez, a analogia faz uso de casos similares para supor algo a respeito
do caso atual. Para cada tipo de raciocinio um conjunto diferente de métodos e

técnicas de IA é selecionado, definindo paradigmas distintos.

A abordagem baseada em conhecimento pressupoe uma base de fatos sobre o
mundo. O raciocinio dedutivo é aplicado para determinar possiveis agdes. Para
tanto, costuma-se utilizar a Ldgica Cldssica: um sistema formal de representagao
de conhecimento que oferece um conjunto de regras de dedugdo na forma de uma
teoria de provas (Russel & Norvig, 1995). Sistemas baseados em conhecimento sao

comuns e poderosos, capazes de se adaptarem ao ambiente.

O raciocinio analégico é comum em Sistemas de Recomendagao. Decisdes sdo
tomadas com base na identificagao de um individuo que atribui rétulos a certos
elementos que sejam semelhantes aos rétulos feitos por outros usudrios. O conjunto
de individuos que classificaram elementos de maneira semelhante formam clusteres*
que ajudam a predizer o interesse do usudrio sobre novos objetos. Em geral, o
processo de gerar recomendacoes possui trés fases (Kobsa et al., 1999): encontrar

vizinhos semelhantes, selecionar um grupo de comparagao de vizinhos e computar

lagrupamentos de elementos com caracteristicas semelhantes.
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predicoes. Em geral, emprega-se métodos estatisticos ou Redes Neurais Artificiais

para resolver problemas de Clusteriza¢do®.

A abordagem de aprendizado da IA considera o monitoramento das interagoes
dos usudarios com a aplicacao e do seu comportamento. O sistema utiliza o raciocinio
indutivo para produzir conclusoes gerais a partir de uma série de observagoes sobre
os dados obtidos na monitoracao. Com base nestas conclusoes gerais o sistema pode

tomar decisoes que melhoram o préprio desempenho.

De acordo com (Russel & Norvig, 1995), o objetivo da Inteligéncia Artificial é
desenvolver um Agente. Trata-se de um programa de computador capaz de racioci-
nar e¢/ou atuar na realizagao de alguma tarefa especifica. Desta maneira, o estudo
dos Agentes fornece uma ampla abordagem para o estudo das técnicas de IA. A
proxima secao oferece uma visao geral a respeito da Tecnologia dos Agentes, suas

aplicacoes e arquiteturas.

1.3.1 Tecnologia dos Agentes

Na literatura nao existe uma unica definicdo de Agente, mas sim defini¢des con-
textuais que dependem dos objetivos e interesses das aplicagoes ou do pesquisador.
Neste trabalho, serd considerada a definigdo contextual estabelecida por Russel &
Norvig (1995) como aparece na Figura 1.5. Por esta definicao, o Agente é algo
capaz de perceber e agir sobre o ambiente através de sensores e de realizadores,

respectivamente.

Figura 1.5: Representacao de um Agente.

O programa Agente executa em uma arquitetura que pode ser um computador

20 objetivo da clusterizagao é reduzir a quantidade de dados agrupando-os em categorias ou
clusters.



20 Tecnologias para Adaptagao em Hipermidia

normal ou um dispositivo de hardware especialmente desenvolvido para certas ativi-
dades. Simplificadamente pode-se dizer que a arquitetura percebe o ambiente por
meio de sensores, executa o programa e escolhe os realizadores para o qual a agao
foi gerada (Russel & Norvig, 1995).

A racionalidade - fazer a coisa certa - compreende o raciocinio correto e a agao
em um ambiente. A Ligica oferece um sistema formal que fundamenta o raciocinio
correto. O comportamento humano, por sua vez, é altamente adaptado a um am-
biente especifico e seu produto - a agdo - é um processo evolucionario complexo e
desconhecido. Para que um Agente seja considerado racional, deve haver critérios
que determinam o quanto ele é bem sucedido. O ser humano, atuando como ob-
servador externo, estabelece um padrao do que significa ser bem sucedido em um
ambiente. Este padrao é, entao, usado como medida de desempenho do Agente. O
instante em que o desempenho é avaliado importa para decidir se recompensamos

ou punimos um Agente.

Um Agente nao pode ser culpado por falhar ao tomar conta de alguma coisa que
ele ndo percebeu, ou decidindo por uma agéo que ele é incapaz de realizar. Afinal,
¢ impossivel projeta-lo de modo a satisfazer todas as condigbes pré-estabelecidas.
Assim, o que é racional em um dado instante depende de quatro fatores, conforme
(Russel & Norvig, 1995):

1. a medida de desempenho, que define o grau de sucesso;

2. a seqiiéncia de percepcao, isto é, tudo aquilo que o Agente consegue perceber

até um determinado momento;
3. o conhecimento sobre o ambiente; e

4. as agoes que podem ser realizadas.

O comportamento de um Agente depende apenas de dados da seqiiéncia perce-
bida. Desta forma, uma arquitetura inicial pode ser descrita por meio de uma tabela
de agoes tomadas em resposta a cada possivel seqiiéncia percebida. No entanto, nem
sempre é preciso criar uma tabela explicita com uma entrada para cada seqiiéncia

percebida possivel. Assim, um Agente Racional mais compacto pode ser construido
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Funcdo AGENTE(percepcao)
estatico: memadria

memadria = AtualizaMemadria(memaria, percepgdo)
acdo = EscolheMelhorAgdo(memadria)
memdria= AtualizaMemdria(memdria, acdo)
retorna agdo

Fim fung@o

Figura 1.6: Estrutura genérica de um programa Agente.

através de uma especificagdo do mapeamento sem a necessidade de enumeré-lo ex-

plicitamente.

Antes de projetar um programa agente, é possivel ter uma boa idéia das possiveis
percepgoes e agoes, quais objetivos ou medidas de desempenho o suposto Agente
deve executar, bem como o ambiente em que ele ird operar. A estrutura geral de
programas agentes aparece na Figura 1.6. O programa agente recebe uma percepgao
simples como entrada. A seqiéncia percebida pode ser montada em memodria, se
desejavel. O objetivo ou medida de desempenho néao faz parte do programa agente,
pois é aplicada externamente para julgar o seu comportamento. Em (Russel &
Norvig, 1995), a estrutura geral do programa é modificada para acomodar cada um

dos seguintes tipos de Agentes:

1. agente reflexo simples: resume partes da tabela de mapeamento do agente
por meio de certas associagbes comuns que ocorrem na entrada/saida. Essas

conexoes sao chamadas de regra condigao-agao.

2. agente reflexo com estado: decisoes podem considerar também um estado in-
terno que ajuda a escolher a agdo mais adequada. O estado interno prové
informacoes para distinguir as condi¢coes do mundo que geram a mesma en-
trada percebida, mas, no entanto, sdo significativamente diferentes. Ou seja,

o Agente precisa saber como o mundo evolui e como a sua agao pode afeta-lo.

3. agentes baseados em objetivos: precisam de algum tipo de informagao a re-
speito do objetivo, isto é, situagdes que desejam alcancar. A combinagao do
resultado de possiveis agdes com objetivos ajudam a escolher as melhores agoes

para atingir o alvo desejado.
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4. agentes baseados em utilidade: geram comportamentos de alta qualidade. Al-
gumas decisoes podem ser mais seguras, mais confidveis ou mais baratas do
que outras. Uma medida de desempenho permite a comparagao de diferentes
estados do mundo identificando as melhores a¢oes em determinadas situagoes.
A esta caracteristica d-se o nome de utilidade do Agente. E uma fungéo
que mapeia o estado em um numero real que descreve o grau de satisfagao

associado.

Um tipo especial de programa agente - o Agente de Interface - surgiu da inte-
gragao da IA com a Interagdo Homem-Computador. O seu objetivo é liberar o ser
humano de atividades consideradas repetitivas e cansativas. Pela definicao de Maes
apud Middleton (2001), um Agente de Interface possibilita o engajamento entre in-
dividuos e computadores em um processo de comunicacdo, monitoragao de eventos
e realizagao de tarefas de maneira colaborativa. Para ser bem sucedido, um Agente

de Interface precisa conhecer, interagir e ajudar os usuarios de maneira competente.

Figura 1.7: Tipos de Agentes de Interface.

Um Agente de Interface pode ser classificado sob véirias perspectivas: do algo-
ritmo de aprendizado, da fungdo que executa, da tecnologia utilizada e do dominio
ao qual faz parte (Middleton, 2001). Para o autor, a tecnologia muda com menos
freqiiéncia e, portanto, oferece uma base mais estdvel para construir uma taxonomia
tutil e nao exclusiva. Assim, uma aplicagdo pode ser classificada em mais de uma
categoria. A Figura 1.7 mostra a taxonomia do autor. Agentes sociais raciocinam
por analogia sobre padrdes de comportamento e/ou de interesse de outros usuérios.
Os agentes que aprendem sobre os usudrios utilizam o raciocinio indutivo e po-
dem adotar uma das seguintes abordagens: monitorar o comportamento do usudrio,
receber um feedback explicito ou implicito sobre algum item de interesse ou por pro-

gramagao. Os agentes com modelos de usudrios, por sua vez, empregam o raciocinio
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dedutivo sober um conjunto de regras que representam os usuarios em um determi-

nado dominio.

O Sistema de Recomendagao é um tipo de Agente de Interface que tem sido
comumente utilizado para resolver o problema de sobrecarga de informagoes na
WWW. Ele filtra o tipo de informacao desejada e apresentar apenas os itens titeis

no momento da consulta. Vérias abordagens podem ser utilizadas:

1. o individuo pode classificar itens em um conjunto de exemplos positivo (in-
teressantes) e um conjunto de exemplos negativos (nao interessantes). Com
uma quantidade suficiente de exemplos positivos e negativos, o algoritmo de

Aprendizado de Mdquina pode classificar novas paginas com boa precisao.

2. o conjunto de exemplos positivos pode ser deduzido a partir da monitoragao do
que o usudrio estd procurando, sem interferir nas suas atividades normais. O
conjunto de exemplos negativos pode ser deduzido por meio de heuristicas.
Tipico em Sistemas de Recomendagao baseados em conteido para sugerir

novos itens que combinam com o perfil do usuario.

3. sistema de recomendagao colaborativo considera um conjunto de rétulos feito
por outras pessoas que tiveram acesso ao mesmo conjunto de itens. Para tanto,
obtem-se uma classificagao explicita do usudrio para o item e procura-se por

uma classe de usudrios que tenham atribuido taxas similares.

O Sistema de Recomendagao pode utilizar perfis de usuarios baseado em con-
hecimento ou no comportamento. O primeiro faz uso de um modelo estatico de
usudrio, procurando combinar as caracteristicas individuais com aquelas existentes
no modelo. O segundo usa o préprio comportamento de interagao do individuo com
o sistema como um modelo de usudrio dindmico. O perfil baseado em comporta-
mento tem sido empregado com mais freqiiéncia, como mostra a andlise feita por
Middleton (2001).

Resumidamente, pode-se dizer que os agentes sao programas de computadores
que raciocinam e/ou atuam na realizacao de tarefas de maneira automatica no lu-
gar do ser humano. Assim, a tecnologia dos agentes revela-se bastante 1til em

Hipermidia Adaptativa. De maneira que pode-se criar um programa que observa,
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registra e analisa o comportamento e as agoes do usuario ao mesmo tempo em que

busca na WWW por informagoes que combinem com o seu interesse.

1.3.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Médquina (AM) é uma sub-drea da IA que tem sido utilizado
para prover adaptagoes a partir de modelos de usuarios. O raciocinio indutivo car-
acteristico dos algoritmos de aprendizado é capaz de predizer evento futuros, fazer
generalizacoes sobre caracteristicas especificas, bem como encontrar agrupamentos
naturais a partir de caracteristicas semelhantes. Ainda que as conclusoes obtidas
pelo raciocinio indutivo possam ser incorretas, a inferéncia indutiva, de acordo com
(Baranauskas & Monard, 2000), é um dos principais métodos para derivar conheci-

mento novo e predizer eventos futuros.

De acordo com (Mitchell, 1997), aprendizado refere-se a capacidade de melho-
rar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por meio da experiéncia. Desta
maneira, o Aprendizado de Mdquina (AM) consiste em um programa de computador
que realiza um conjunto de atividades capaz de melhorar seu desempenho a cada ex-
periéncia, em um processo de aquisi¢ao automadtica de conhecimento. De modo geral,
o aprendizado indutivo divide-se em supervisionado e nao-supervisionado, como
mostra a Figura 1.8. A diferenga entre eles estd na maneira como o aprendizado
ocorre. No primeiro, cada exemplo é rotulado para uma classe conhecida através de
um agente externo. No caso do aprendizado ndo supervisionado, os exemplos nao
sao rotulados por nenhum especialista. O conjunto de exemplos é analisado para

tentar encontrar clusters.

Figura 1.8: Tipos de Aprendizado Indutivo.

Conceitos Gerais
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O aprendizado por indugdo acontece a partir da andlise sobre um conjunto de
exemplos fornecidos por um processo externo ao sistema. Em um processo de
adaptacao, equivale & etapa de aquisicao de dados. O objetivo dos algoritmos
de aprendizado indutivo® é encontrar a hipétese de inducdo - uma funcio que
aproxima o conjunto de exemplos - com a menor taxa de erro possivel (Russel &
Norvig, 1995).

O algoritmo de aprendizado deve encontrar corretamente a classe de novos exem-
plos ainda ndo considerados utilizando, para isto, o classificador * obtido. Este
processo pode ser uma classificagao - quando os rétulos possuem valores discretos

- ou uma regressao - quando sao usados valores continuos para os rétulos.

Cada exemplo® é descrito por uma tupla contendo o valor de caracteristicas
descritas por atributos. No caso do aprendizado supervisionado, adiciona-se a cada
exemplo um atributo que é o rétulo da classe associada. O atributo classe serve
para descrever o fendmeno de interesse. Representa a meta que se deseja aprender e
sobre a qual se pode gerar predigoes a respeito. Existe, em geral, dois tipos bésicos
de atributos: nominal, quando nao existe nenhuma ordem de importincia entre os

valores; e continuo, quando os valores possuem uma ordem linear.

Normalmente, o conjunto de exemplos é dividido em dois subconjuntos disjun-
tos: o conjunto de treinamento, usado para o aprendizado do conceito; e o conjunto
de teste, para medir o grau de efetividade do conceito aprendido. Muitas vezes, os
exemplos contém ruido, isto é, erros na sua descrigdo que podem ser expressos por
auséncia de valores nos atributos ou pela classificagdo de um exemplo com rétulo

incorreto.

O algoritmo de aprendizado pode chegar a diferentes hipdteses para uma mesma
fungao ou problema. Neste caso, a escolha da melhor aproximagao é determinada
por um bias de aprendizado que representa o conhecimento adicional necessario para
determinar a alternativa mais adequada (Baranaukas & Monard, 2000). Quando a
hipdtese for muito especifica e ajustar-se excessivamente para um conjunto de treina-

mento, diz-se que ocorreu um overfitting®. Quando a hipétese ajusta-se muito pouco

3também chamado indutor

%a saida do indutor

Scaso, registro ou instancia

Ssobre ajuste do algoritmo para o conjunto de dados.
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ao conjunto de treinamento, ocorre um underfitting’. Quando os pardmetros de um
algoritmo de aprendizado sdo ajustados em excesso para otimizar seu desempenho

em todos os exemplos disponiveis, diz-se que ocorre um overtuning®.

O modo de aprendizado pode ser incremental ou nao incremental. Este
assume que o conjunto de treinamento estd presente para o aprendizado. Enquanto
o aprendizado incremental acontece quando o conjunto de treinamento nao estd
disponivel desde o inicio do aprendizado. Desta forma, a hipétese é atualizada cada

vez que um novo exemplo é acrescentado ao conjunto de exemplos.

O desempenho de um algoritmo de aprendizado é expresso pela taxa de erro
(err) de um classificador. E obtida quando se compara a diferenga entre a classe
verdadeira de um exemplo e o rétulo atribuido pelo classificador. Quando a saida
do indutor classifica corretamente um exemplo, isto é, quando coincide com a classe
verdadeira, o operador ||E|| retorna 1, caso contrario, retorna 0. A precisao (acc)do

classificador é o complemento da taxa de erro.

err(h) = 2 " || v # h(z) || (taxa de erro)
acc(h) = 1 — err(h) (precisao)

Em problemas de regressao, o erro da hipétese de um classificador é estimado
pela distancia entre o valor real e o valor atribuido pela hipétese induzida. Duas
medidas para o erro da hipétese sao normalmente usadas: o erro médio quadrado
(mse-err) e a distancia absoluta média (mad-err).

mse-err(h) = 1 3" (y; — h(z;))? (erro médio quadrado)

n =

mad-err(h) = 2 3" | y; — h(g;) | (distancia absoluta média)

A distribuicao da classe (distr) representa a propor¢ao de exemplos em cada
classe. A classe com maior distribuigao é chamada de majoritdria ou prevalente, ao
passo que a classe com menor distribui¢do é denominada de minoritaria. Com base
na distribuicao é possivel calcular o erro majoritario (maj-err), isto é, o limite

maximo para o erro de um classificador.

sub ajuste do algorimos em relaio aos dados.
8afinacdo excessiva dos parametros para os dados.
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distr(C;) = 2 S Nl vi=C; |l (distribui¢ao de classe)

maj-err(T) = 1 — maz;=;,...x distr(C;) (erro majoridrio)

A classificagao ou predicao correta para cada classe sobre um conjunto de exem-
plos podem ser representada em um matriz de confusao. Nela, aparece o niimero
de classificagoes corretas e o nimero de classificagoes preditas para cada classe. A
matriz é formada por elementos M(C;,C;), onde 1 < i,j < k e k representa a quan-
tidade de classes diferentes no conjunto de exemplos E. Cada elemento é calculado
pelo nimero de exemplos que realmente pertencem a clasase Cj;, mas que foram
classificados como Cj.

M(G;, Cj) = 22V(xy)€Ey=C}| h(x) = C; || (matriz de confuséo)

A diagonal principal da matriz de confusao indica o niimero de acertos para cada
classe. Os outros elementos de M(C;,C;), onde i # j sdo representam 0s erros para

um tipo de classificagao em particular.

A partir da matriz de confusdo é possivel derivar uma série de erros. Con-
siderando um problema com duas classes (positivo e negativo), os erros possiveis
sao falso positivo e falso negativo. As classificagdes corretas podem ser verdadeiro
positivo e verdadeiro negativo. Nestas condigbes, a taxa de erro da classe é
definida pela relagao existente entre o ntiimero de exemplos classificados como falso
negativos e a soma do numero de exemplos rotulados pelo classificador como ver-

dadeiro positivo e falso negativo.

O Aprendizado de Maquina é uma sub-area importante e poderosa de IA. Nor-
malmente, para resolver um problema é possivel selecionar um conjunto de algo-

ritmos de aprendizado. Cada um deles faz parte de um dos cinco paradigmas de
AM:

1. simbélico: o aprendizado acontece por representacdo simbdlica de conceitos,
por meio da Légica, Rede Semantica, Regras de Produgao ou Arvores de De-

cisao;

2. estatistico: emprega medidas estatisticas encontrar uma boa aproximacgao do

conceito induzido, como o aprendizado Bayesiano;
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3. ‘instanced based (baseado em exemplos): classifica exemplos com base em ou-
tros exemplos semelhantes, tal como Nearest Neighbours e Raciocinio Baseado

em Casos;

4. conexionista: inspirado no modelo biol6gico do cérebro e tem sido empregado
com sucesso para resolver problemas que exigem intenso processamento sen-

sorial humano, como o Reconhecimento de Voz. Emprega Redes Neurais; e

5. evolutivo: fundamenta-se na genética e na selecao natural, onde os elementos
de classificagdo competem de maneira que os mais forte proliferam, produzindo

variagoes de si mesmo.

Um sistema de aprendizado de caixa-preta produz uma representacao interna que
nao é facilmente interpretada pelo ser humano ou que nao oferega meios de explicar
o processo de reconhecimento. Assim acontece com as Redes Neurais. Por outro
lado, sistemas orientados a conhecimentos fazem uso de uma estrutura simbdlica
compreensivel ao ser humano. A Rede Seméntica ilustra este tipo de sistema. Para
resolver o problema da dificuldade de entender o raciocinio usado pelos sistemas
de aprendizado de caixa-preta é que foram desenvolvidas técnicas de Extracao de

Conhecimentos a partir do indutor obtido.
Avaliagao de Algoritmos de AM

Nao é possivel determinar um tnico algoritmo de AM que apresente o melhor
desempenho em todos os problemas. Por esta razao faz-se necessirio empregar algum
mecanismo que permita avaliar e comparar estes algoritmos. O principal método

usado para atingir este objetivo é a amostragem (resampling).

Por este método, o desempenho do classificador induzido é estimado usando
um conjunto de exemplos (uma distribuigdo) em um certo dominio. Seja uma dis-
tribuicdo D e um conjunto de amostras extraidas de D, obtém-se a estimativa da
precisao e do erro treinando-se o indutor com essas amostrar e testando seu desem-
penho em exemplos fora da amostra usada para treinamento. Para que a medida
seja verdadeira, a amostra deve ser aleatéria. Existem vérios métodos baseado em
amostragem que podem ser aplicados para avaliar o desempenho de algoritmos de

Aprendizado de Mdquina:

1. holdout: divide o conjunto de exemplos em porcentagens fixas para o treina-
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mento e o teste. Costuma-se empregar 2/3 do conjunto de exemplos para o
treinamento e 1/3 para os testes. Em geral, considera-se o conjunto de exem-

plos para treinamento maior que 1/2;

2. cross-validation: em k-fold cross wvalidation os exemplos sdo aleatoreamente
divididos em & partigoes disjuntas de tamanho n/r, aproximadamente. Utiliza-
se (k — 1) particoes para o treinamento e a particao restante é usada para teste.
O processo ¢ repetido k vezes e o erro é a média dos erros calculados em cada

k partigao; e

3. leave-one-out: é um caso especial de cross-validation aplicado para pequenos
conjuntos de exemplos. Sao utilizados (n — 1) exemplos para o treinamento e
1 exemplo para teste. Repete-se o processo testando um exemplo diferente a

cada iteracao. O erro é obtido pela média dos erros em cada iteragdo.

Em geral, para um algoritmo de aprendizado A e um conjunto de exemplos que
foi particionado, calcula-se a média (mean), a variancia (var) e o desvio-padrao (sd).

Para tanto, considera-se o erro do classificador h; (err(h;) de cada partigao.

mean(A)= 1 37 | err(h;) (média)
var(A)=1 | L 37 (err(hi) - mean(A))? | (varidncia)
sd(A)= y/var(A) (desvio-padrao)

O erro de um algoritmo de AM é expresso por sua média seguida pelo simbolo
+ e pelo seu desvio padrao (8,30+1,00, por exemplo). O desvio padrao representa a
robustez do algoritmo. Isto é, as variagoes nos erros provenientes de classificadores
usando diferentes conjunto de treinamento e teste. Quando essa variacao é muito
grande de um experimento para outro, pode-se dizer que o indutor nao é robusto a

mudancas no conjunto de treinamento obtido de uma mesma distribuigao.

Para determinar, com grau de confianca de 95 por cento, qual algoritmo de AM
¢ melhor, dever-se assumir o caso geral para determinar se a diferenca entre os dois
algoritmos é significante ou ndo. Suponha que A, é o algoritmo padrdo e A, o
algoritmo proposto. A comparacdo é efetuada combinando-se a média e o desvio

padrao de ambos os algoritmos.
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1.3.3 Consideracoes Finais

Pelo que se pode observar, um Sistema Adaptativo requer, basicamente, dois re-
cursos para realizar personalizagoes para os usudrios. Primeiro, um modelo do
dominio e/ou do usuério atualizado com dados significativos. Segundo, um mo-
tor de inferéncia aplicado sobre o modelo para ajudar o sistema a tomar decisoes de

adaptagao.

A Inteligéncia Artificial oferece meios para a construcgao de sistemas capazes de
raciocinar e tomar decisdes de maneira auténoma. A estes sistemas costuma-se dar
o nome de Agente. E com esta tecnologia que funciona uma boa parte dos motores
de muitos sistemas adaptativos, em especial os Sistemas de Hipermidia Adaptativa
da WWW.

Duas abordagens podem ser utilizadas em uma ampla variedade de sistemas in-
teligentes: a abordagem baseada em conhecimento e a abordagem de aprendizado
ou comportamental. Esta Segdo focaliza a abordagem de aprendizado ndo supervi-
sionado por ser menos intrusiva. Outra vantagem consiste na criagdo de um modelo
de usudrio que é independente do dominio para o qual foi projetado. A préxima
secdo apresenta as principais tecnologias WWW e como elas podem contribuir para

o desenvolvimento de Sistemas Adaptativos para a World Wide Web.

1.4 World Wide Web

A plataforma WWW estabelece um ambiente Hipermidia altamente distribuido for-
mado por diversos elementos - o servidor HT'TP, o navegador, a linguagem HTML
e os recursos (paginas Web). Como é um servico da Internet, a World Wide Web
pode, ainda, atingir um nuimero considerdvel de usudrios em todo o mundo. Isto
faz com que a WWW seja a plataforma preferida para o desenvolvimento e o teste
de Aplicagoes Hipermidia principalmente nas dreas de Recuperagdo e Filtragem de

Informacao e Educagao.

Devido a natureza aberta da World Wide Web e a formagao do W3C, as tecnolo-
gias de suporte puderam desenvolver-se com bastante rapidez e consisténcia. Para a
criagao de Aplicacoes e Sistemas de Hipermidia Adaptativa é importante conhecer

estas tecnologias para melhor aproveitd-las.
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As folhas de estilo (Cascad Style Sheet - CSS) oferecem mecanismos poderosos
para aumentar o controle sobre a apresentagdo e a expressividade do contetdo.
Com as tecnologias XML (Ertensible Markup Language, acrescenta-se, a0 mesmo
tempo, poder de processamento sobre o conteido, controle na apresentagido e na
estruturacao de documentos e facilidade na manipulagio de ligagoes. Através das
tecnologias que permitem ao servidor HTTP executar programas que processem
informagoes, como CGI, ASP e servlets, podem ser criadas Aplicacoes Hipermidia

dindmicas resultantes do processamento de informagoes que trafegam pela Internet.

O conhecimento sobre o funcionamento do protocolo HTTP pode ser 1til para
prover extensoes, na medida em que forem necessarias. E este protocolo que oferece a
capacidade Hipermidia sobre a Internet. Com ele é possivel realizar uma infinidade
de combinagoes, gerando arquiteturas bastante variadas. Diversas extensoes po-
dem ser realizadas no protocolo HTTP para suportar caracteristicas especificas e
avangadas, como o controle de concorréncia oferecido pelo WebDAV para permitir

que varios usuarios modifiquem e gerenciem arquivos de maneira colaborativa.

1.4.1 O Protocolo HTTP

O HTTP é um protocolo de requisigao e resposta em nivel de aplicagao para sistemas
de informagao Hipermidia, colaborativo e distribuido. Pode ser usado de forma
genérica, para comunicacao entre agentes de usudrios, ou como prozies ou gateways
para outros sistemas Internet. Trata-se, portanto, de um protocolo que permite
acesso nao linear aos recursos disponiveis de diversas aplicagdes. Comunicagoes
HTTP normalmente acontecem sobre conexdes TCP/IP. A porta padrao é o TCP
80, mas outras portas podem ser usadas. O HT'TP pode ser implementado no topo
de qualquer outro protocolo sobre a Internet, ou sobre outras redes. Ha uma série
de arquiteturas e configuragoes de servidores sendo experimentadas com o emprego
da WWW.

A carateristica principal do HTTP € o processo de requisi¢ao e resposta de re-
cursos. Recurso é qualquer objeto de dado ou servigo disponivel na WWW que pode
ser disponibilizado em diferentes formatos e apresentar uma série de variagoes: uma
pagina HTML, uma imagem, um script CGI, entre outros. Para localizar os recur-

sos na Web, o servidor HT'TP utiliza um mecanismo de localizagdo de recursos na
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Internet denominado URI®. Alguns autores, como (Guelich et al., 2001), consideram

mais correto o uso do termo URL' em lugar de URI.

@t?p)(@%mc.scgs@@@fb\usg/imem earch?q—=HAM+I_):xE@

e

U & SARY U

Protocolo Host Porta Caminho Consulta

Figura 1.9: Esquema de uma URL.

Uma URL é definida por um esquema como mostra a Figura 1.9. Neste esquema,
aparece o protocolo que inicia a comunicagao. O host € o enderego ou o nimero IP do
servidor WWW que prové o recurso. Opcionalmente pode ser especificada a porta
para a conexao com o servidor HT'TP. O caminho indica o local onde o recurso esta
armazenado. E consulta é uma cadeia contendo parametros adicionais na forma de
pares de nomes e valores. Fragmento indica uma parte especifica do recurso e nao
sao enviados ao servidor. O cliente usa para localizar um determinado trecho do

recurso recuperado, em geral uma ancora interna.

Um servidor HTTP recebe uma cadeia de requisigao, registrando-a no arquivo
de log. A requisi¢ao inclui o método usado para comunicagdo, a recurso solicitado e
a versao do protocolo HTTP utilizada pelo navegador. Os métodos mais utilizados
sao GET e POST (Guelich et al., 2001). Em resposta & requisigdo do recurso, o

servidor HT'TP envia uma mensagem de resposta.

O conhecimento do protocolo HTTP é importante para o projeto de Sistemas
Hipermidia Adaptativos por apresentar uma série de topicos que influenciam na
construcao do motor adaptativo. Dentre eles, destacam-se a arquitetura bastante
varidvel dos servidores HTTP em uma sucessao de prozies e caches que pode di-
ficultar a aquisicao de dados; a predominancia de conexbes nao persistentes e a
possibilidade de estabelecer conexdes persistentes com a versao 1.1 do protocolo; e

as diversas configuragoes de armazenamento cache do servidor.

% Universal Resource Identifiers especificada em (RFC2396)
19 Universal Resource Locators
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1.4.2 Paginas Dinamicas

Mensagens entre o cliente e o servidor podem ser processadas por programas externos
ao HTTP. Desta maneira, é possivel gerar paginas dinamicas, isto é, pdginas em que
o conteudo varia de requisigao para requisicdo através da passagem de paradmetros

pela cadeia de consulta.

O modo mais popular e conhecido de permitir que a WWW ofereca recursos
dindmicos é através da CGI (Common Gateway Interface). Trata-se de uma inter-
face simples que estabelece uma comunicagdo entre o servidor HTTP e programas
externos de modo que estes produzam paginas Web. Recursos dindmicos sao solicita-
dos ao servidor WWW da mesma forma que recursos estaticos: através de mensagens
formatadas de pedido. Em geral, servidores HT'TP reservam um diretério comum

ou uma extensao para CGIs.

A CGI é a interface pela qual servidor HT'TP e o software externo se comunicam.
O software pode ser escrito em uma linguagem de programacao ou um script cuja
entrada é obtida a partir da entrada padrao - STDIN - ou a partir de certas varidveis
de ambiente. A saida de um normalmente é um conteido em HTML enviado para

a saida padrao - STDOUT - ou um redirecionamento para outra URL.

O servidor HTTP acrescenta suas préprias linhas de cabegalho na saida do soft-
ware externo antes de retornar para o cliente que solicitou o recurso. Desta forma,
a saida de um CGI nao se parece de forma nenhuma diferente de qualquer outra
resposta na Web. Ou seja, nao é possivel distinguir entre o acesso a um recurso ger-
ado dinamicamente e um recurso estatico (Guelich et al., 2001). Esta flexibilidade

permite que se gere, virtualmente, qualquer coisa com um CGI.

Existem outras alternativas para a construgao de paginas dindmicas que procu-
ram eliminar duas desvantagens dos CGls: a execugdo de um processo separado
para cada solicitagao e a distingao entre paginas HTML e o cédigo que processa as
informagoes. Estas tecnologias sdo: ASP (Active Server Pages), PHP, ColdFusion,
Java Servlets, FAST CGI e mod_perl.
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1.4.3 XML

As tecnologias XML oferecem, juntas, um poder adicional de processamento, es-
truturacao e apresentacao de documentos no ambiente WWW. Por esta razao,
apresentam-se como forte candidata para o desenvolvimento de Sistemas Hipermidia

Adaptativos.

Definindo-se uma estrutura e uma seméntica comum aos documentos, é possivel
estabelecer visdes distintas de um mesmo contetido. Esse contetido pode ser facil-
mente armazenado ou transformado em outros formatos, inclusive em bancos de
dados. O processo inverso também pode ser efetuado com certa facilidade, isto é,

obter um arquivo em formato XML a partir de um banco de dados.

Apenas recentemente os pesquisadores tém investigado o uso das tecnologias de
XML em Sistemas de Hipermidia Adaptativa. Um dos maiores empecilhos reside no
fato de que as empresas que desenvolvem os navegadores precisam implementa-las
e que nem sempre elas obedecem as especificagdes originais da World Wide Web

Consortium.

1.4.4 Consideracoes Finais

A produgao de Sistemas Adaptativos no ambiente WWW implica no estabeleci-
mento das caracteristicas arquiteturais do sistema e na escolha das tecnologias mais
apropriadas. Cada uma delas apresenta vantagens e desvantages que precisam ser
analisadas cuidadosamente. Além disto, deve-se considerar a natureza da aplicacao

que se pretende desenvolver.

Uma vez que as caracteristicas bédsicas tenham sido determinadas, é preciso
cuidar do motor adaptativo propriamente dito. Deve-se escolher a melhor abor-
dagem para cada situagao, pois nao existe solugdo uinica que resolva todos os prob-
lemas de maneira satisfatéria. Neste aspecto, devem ser escolhidas as técnicas de
aquisicao, representacgao e produgao da adaptagao, bem como o tipo de raciocinio

que serd usado para implementar o motor adaptativo.

Por estas razoes é que contamos hoje com uma grande diversidade de Sistemas

de Hipermidia Adaptativo no ambiente WWW com técnicas variadas. Isto dificulta

UXMLSchema, XSL, RDF e parsers XML, entre outros
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a classificagao e a comparacao entre diferentes sistemas e aplicagoes de Hipermidia

Adaptativa.

Como se pode notar, a Hipermidia Adaptativa é uma area dificil que abrange con-
hecimentos e técnicas provenientes de outras areas da Computagao. Um pesquisador
pode dedicar-se as aspecto arquitetural, enquanto outro preocupa-se com a criagao
de uma abordagem para o desenvolvimento de sistemas e aplicagaoes de HA. Alguns
poderao dedicar-se as técnicas de adaptacao de contetido, enquanto outros poderao

focalizar as técnicas de adaptacgao de ligacoes.
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