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Resumo

Ecossistemas de Aprendizagem (EAs) representam ambientes complexos e dindmicos onde
multiplos atores, recursos e tecnologias interagem para apoiar a aprendizagem. Sistemas
Multiagentes (MAS), especialmente aqueles potencializados por Inteligéncia Artificial (TA)
Generativa, oferecem um paradigma promissor para criar componentes inteligentes e adapta-
tivos dentro desses ecossistemas. No entanto, a construcao desses MAS apresenta desafios
significativos, e faltam abordagens metodologicas que guiem sistematicamente seu desenvolvi-
mento no contexto especifico de EAs. Esta tese aborda essa lacuna propondo o Framework
para Construcao de Sistemas Multiagentes Inteligentes em Ecossistemas de Aprendizagem
(FC-MAS-EA). O FC-MAS-EA ¢é um framework conceitual, fundamentado na metodologia
Design Science Research (DSR), que estrutura o processo de construgao de MAS em cinco
fases principais: Analise e Requisitos, Design do MAS, Design dos Agentes, Implementacao
e Integragao/Implantacdo. Crucialmente, o framework é embasado em uma extensao da
Ontologia para Ecossistemas de Aprendizagem na Cultura Digital (OEACD), denominada
OEACD-MAS, que incorpora conceitos fundamentais de MAS (e.g., Agente, Capacidade,
Organizagao, Interagao) para fornecer um vocabuldrio semantico compartilhado e garantir
o alinhamento entre o MAS e o EA. O FC-MAS-EA posiciona-se como complementar a
frameworks existentes focados no design do ecossistema, concentrando-se na instanciacao
dos componentes inteligentes como MAS. A aplicabilidade e flexibilidade do framework sao
demonstradas através de sua aplicacao (real ou simulada) em dois estudos de caso distintos:
LIEd Ubiquo (foco em recomendagao) e GoodBot (foco em suporte conversacional com IA
Generativa). Uma avaliagdo inicial, baseada na andlise reflexiva desses estudos de caso, indica
que o FC-MAS-EA oferece um guia util e sistematico, promove o alinhamento ontologico e
acomoda diferentes tipos de MAS e tecnologias. As contribuigdes da tese incluem a extensao
ontolégica OEACD-MAS, o framework metodolégico FC-MAS-EA e a demonstragao/avaliagao
inicial de sua utilidade. Limitacoes e trabalhos futuros, incluindo a necessidade de validacao

mais ampla e o desenvolvimento de ferramentas de apoio, sao discutidos.

Palavras-chave: Sistemas Multiagentes. Ecossistemas de Aprendizagem. Framework. Onto-

logia. Inteligéncia Artificial Generativa. Engenharia de Software. Educacao.



Abstract

Learning Ecosystems (LEs) represent complex and dynamic environments where multiple
actors, resources, and technologies interact to support learning. Multi-Agent Systems (MAS),
especially those enhanced by Generative Artificial Intelligence (Al), offer a promising paradigm
for creating intelligent and adaptive components within these ecosystems. However, building
such MAS presents significant challenges, and there is a lack of methodological approaches that
systematically guide their development in the specific context of LEs. This thesis addresses
this gap by proposing the Framework for Building Intelligent Multi-Agent Systems in Learning
Ecosystems (FC-MAS-EA). FC-MAS-EA is a conceptual framework, grounded in the Design
Science Research (DSR) methodology, that structures the MAS construction process into five
main phases: Analysis and Requirements, MAS Design, Agent Design, Implementation, and
Integration/Deployment. Crucially, the framework is based on an extension of the Ontology
for Learning Ecosystems in the Digital Culture (OEACD), named OEACD-MAS, which
incorporates fundamental MAS concepts (e.g., Agent, Capability, Organization, Interaction)
to provide a shared semantic vocabulary and ensure alignment between the MAS and the LE.
FC-MAS-EA positions itself as complementary to existing frameworks focused on ecosystem
design, concentrating on the instantiation of intelligent components as MAS. The framework’s
applicability and flexibility are demonstrated through its application (real or simulated) in
two distinct case studies: LIEd Ubiquo (focused on recommendation) and GoodBot (focused
on conversational support with Generative AI). An initial evaluation, based on the reflective
analysis of these case studies, indicates that FC-MAS-EA offers a useful and systematic guide,
promotes ontological alignment, and accommodates different types of MAS and technologies.
The thesis contributions include the OEACD-MAS ontological extension, the FC-MAS-EA
methodological framework, and the initial demonstration/evaluation of its utility. Limitations
and future work, including the need for broader validation and the development of supporting

tools, are discussed.

Keywords: Multi-Agent Systems. Learning Ecosystems. Framework. Ontology. Generative

Artificial Intelligence. Software Engineering. Education.
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1 Introducao

A era digital transformou profundamente a sociedade e, consequentemente, a educagao.
A ubiquidade da tecnologia e a vasta quantidade de informacoes disponiveis online criaram
um cenario onde a aprendizagem transcende os limites fisicos e temporais da sala de aula
tradicional. Nesse contexto, emerge o conceito de Ecossistemas de Aprendizagem (EA), que
reconhece a aprendizagem como um processo continuo, distribuido e socialmente construido,

ocorrendo em miultiplos contextos formais, nao formais e informais, mediados ou nao por
tecnologia (SILVEIRA, 2022).

Para potencializar esses ecossistemas, torna-se crucial o desenvolvimento de ambientes
de aprendizagem mais inteligentes, adaptativos e personalizados, capazes de atender as
necessidades individuais dos aprendizes e fomentar interagoes significativas. Os Smart Learning
Environments (SLEs) buscam responder a essa demanda, integrando tecnologias avangadas
para criar experiéncias educacionais mais eficazes (SPECTOR, 2016; HWANG, 2014). Dentro
dos SLEs e EAs, os Sistemas Multiagentes (MAS) surgem como uma abordagem promissora.
MAS sao sistemas compostos por multiplos agentes computacionais auténomos que interagem
entre si e com o ambiente para resolver problemas complexos ou atingir objetivos comuns
(WOOLDRIDGE, 2009). Sua capacidade de distribuir tarefas, adaptar-se a mudangas e
exibir comportamentos sociais os torna particularmente adequados para modelar e apoiar as

dindmicas complexas dos Ecossistemas de Aprendizagem.

Recentemente, o advento da Inteligéncia Artificial (IA) Generativa, impulsionado
por modelos como os Large Language Models (LLMs) baseados na arquitetura Transformer
(VASWANT et al., 2017), abriu novas fronteiras para a criagdo de agentes inteligentes com
capacidades avangadas de compreensao de linguagem natural, didlogo, geracao de contetido
e até mesmo raciocinio (OPENAI, 2023; Gemini Team; Google, 2023). A integracao de TA
Generativa em MAS educacionais oferece um potencial sem precedentes para criar agentes

tutores, mentores, colaboradores e de suporte psicossocial mais sofisticados e eficazes.

1.1 Problema de Pesquisa

Apesar do potencial evidente dos MAS inteligentes em EAs, a sua concepgao e
construgao apresentam desafios significativos. A complexidade inerente aos MAS, a necessidade
de alinha-los as especificidades pedagogicas e contextuais dos EAs, e a integragao de tecnologias

emergentes como a [A Generativa carecem de abordagens sisteméaticas e bem fundamentadas.
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A literatura existente frequentemente foca em aspectos especificos, como algoritmos de
recomendagao, arquiteturas de agentes isoladas ou frameworks para o design do ecossistema
em si, como o trabalho de (SILVEIRA, 2022) que propoe um framework conceitual para a

concepcao de SLEs em EAs, fundamentado na ontologia OEACD.

Contudo, percebe-se uma lacuna no que diz respeito a um guia metodoldgico robusto
e conceitualmente embasado que oriente especificamente o processo de construgao dos
Sistemas Multiagentes que irdo operar nesses ecossistemas. Falta um framework que conecte
a modelagem conceitual do EA (provida pela OEACD) com o design e a implementacao dos
agentes e do MAS como um todo, considerando suas arquiteturas, capacidades (incluindo as

generativas) e interagoes.

Diante disso, a questao central que norteia esta pesquisa é: como guiar sistematica-
mente a concepgao e construgao de Sistemas Multiagentes inteligentes, incluindo
aqueles baseados em IA Generativa, de forma que sejam flexiveis, adaptaveis e

eficazes para operar em Ecossistemas de Aprendizagem?

1.2 Motivacdo e Justificativa

A motivacdo para esta pesquisa reside no potencial transformador dos MAS inteligentes
para a educacao. A capacidade de criar agentes especializados que podem atuar como
tutores personalizados, recomendadores de contetdo e interacoes, facilitadores de colaboracao,
avaliadores formativos e até mesmo como suporte ao bem-estar dos estudantes (SANTOS;
CURY, 2024b) representa uma oportunidade tnica para enriquecer os FEcossistemas de

Aprendizagem.

A construcao desses sistemas, no entanto, é complexa. Requer a integracao de conheci-
mentos de diversas areas, como MAS, TA (incluindo TA Generativa), Informética na Educagao
e Engenharia de Software. A auséncia de um framework dedicado a guiar esse processo
pode levar a desenvolvimentos ad-hoc, dificuldades na reutilizagao de componentes, falta de
alinhamento com os principios pedagbgicos e ontoldgicos do EA, e desafios na avaliacao e

manutengao desses sistemas.

Esta tese justifica-se pela necessidade de prover uma abordagem mais estruturada
e conceitualmente sélida para a construgao de MAS em EAs. Ao propor o Framework
para Construgao de Sistemas Multiagentes Inteligentes em Ecossistemas de Aprendizagem
(FC-MAS-EA), busca-se preencher a lacuna identificada na literatura. Este framework se
posiciona como complementar ao trabalho de Silveira (SILVEIRA, 2022), que foca no design

do ecossistema. Enquanto o framework de Silveira ajuda a definir o qué e onde (a estrutura
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e os componentes do SLE no EA), o FC-MAS-EA proposto aqui visa guiar como construir
os habitantes inteligentes (os agentes e o MAS) desse ecossistema, fundamentando-se em

uma extensao da ontologia OEACD para incluir os conceitos especificos de MAS.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é propor um framework conceitual, denominado
FC-MAS-EA, para guiar a construgao de Sistemas Multiagentes inteligentes,
incluindo aqueles que utilizam IA Generativa, para operar de forma eficaz e

flexivel em Ecossistemas de Aprendizagem.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancgar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

1. Analisar e estender a Ontologia para Ecossistemas de Aprendizagem na
Cultura Digital (OEACD) (SILVEIRA, 2022), incorporando conceitos essenciais
para a modelagem e construgao de Sistemas Multiagentes (e.g., arquitetura de agente,

capacidade do agente, comunicagao, organizagdo MAS), resultando na ontologia OEACD-

MAS.

2. Desenvolver o framework conceitual FC-MAS-EA, detalhando seus componentes,
principios e o processo metodoldgico que ele propoe para a construcao de MAS em EAs,
utilizando a OEACD-MAS como base conceitual.

3. Aplicar o framework FC-MAS-EA na construgao (ou reengenharia) de dois
Sistemas Multiagentes distintos — LIEd Ubiquo (SILVEIRA, 2022) e GoodBot (SAN-
TOS; CURY, 2024b) — como estudos de caso, a fim de demonstrar a aplicabilidade e a
flexibilidade do framework em diferentes contextos e tipos de agentes (recomendagao vs.

didlogo generativo).

4. Avaliar a utilidade e a aplicabilidade do framework FC-MAS-EA com base na
analise reflexiva dos estudos de caso, verificando como ele guiou o processo de construgao

e se atendeu aos requisitos de flexibilidade e sistematicidade.
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1.4 Hipdtese

A hipétese central desta pesquisa é que um framework conceitual (FC-MAS-
EA), fundamentado em uma ontologia estendida do dominio de Ecossistemas
de Aprendizagem que inclui conceitos de MAS (OEACD-MAS), pode guiar
sistematicamente a concepgao e construgao de Sistemas Multiagentes inteligentes
e flexiveis, incluindo aqueles baseados em IA Generativa, que sejam adequados

para operar e enriquecer Ecossistemas de Aprendizagem.

1.5 Metodologia de Pesquisa

Este trabalho adota a metodologia de pesquisa Design Science Research (DSR)
(HEVNER et al., 2004). A DSR é apropriada para esta pesquisa, pois visa criar e avaliar
artefatos de TI inovadores (neste caso, a ontologia estendida OEACD-MAS e o framework
FC-MAS-EA) para resolver problemas relevantes do mundo real (a construgao complexa de
MAS para EAs). O ciclo DSR sera aplicado iterativamente, envolvendo a identificagao do
problema, a definicdo dos objetivos da solugao, o design e desenvolvimento dos artefatos, a
demonstracao de sua aplicagao através dos estudos de caso, a avaliagao dos artefatos e a

comunicag¢ao dos resultados.

1.5.1 Design Science Research (DSR)

A Design Science Research é uma metodologia de pesquisa estabelecida nas areas de
Sistemas de Informacao e Ciéncia da Computacao que se concentra na criagao e avaliagao
de artefatos inovadores para resolver problemas relevantes do mundo real ou organizacional.
Diferentemente de pesquisas puramente explicativas ou descritivas, a DSR busca gerar
conhecimento através do design e da aplicagdo de solugoes tecnologicas (HEVNER et al.,
2004; MARCH; SMITH, 1995).

O processo da DSR ¢é frequentemente descrito como um ciclo iterativo que envolve as
seguintes atividades principais (PEFFERS et al., 2007):

1. Identificagdo do Problema e Motivagao: Definir o problema de pesquisa especifico
e justificar o valor de uma solucao.

2. Definigao dos Objetivos da Solugao: Inferir objetivos para a solugao a partir da

definicao do problema e do conhecimento do estado da arte.
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3. Design e Desenvolvimento: Criar o artefato (e.g., construtos, modelos, métodos,

instanciagoes).

4. Demonstracgao: Demonstrar o uso do artefato para resolver uma ou mais instancias

do problema.

5. Avaliagao: Observar e medir o quao bem o artefato suporta uma solu¢do para o

problema.

6. Comunicagao: Comunicar o problema, o artefato, sua utilidade e eficacia para pesqui-

sadores e outros publicos relevantes.

Nesta tese, o ciclo DSR foi aplicado da seguinte forma:

« Problema e Motivagao (Capitulo 1): Identificou-se a lacuna de frameworks para
guiar a construcao de MAS em EAs, especialmente considerando IA Generativa e a

necessidade de complementaridade com frameworks de design de ecossistemas como o
de Silveira (SILVEIRA, 2022).

« Objetivos da Solugao (Capitulo 1): Definiram-se os objetivos de criar um fra-
mework (FC-MAS-EA) baseado em uma ontologia estendida (OEACD-MAS) que fosse

sistematico, flexivel e conceitualmente embasado.

« Design e Desenvolvimento (Capitulos 7?7 e 5): Projetou-se e desenvolveu-se
a extensao ontolégica OEACD-MAS e o framework FC-MAS-EA, detalhando seus

Componentes € Processos.

« Demonstragao (Capitulo ??): Aplicou-se o framework FC-MAS-EA na construgao//-

reengenharia de dois estudos de caso (LIEd Ubiquo e GoodBot).

« Avaliagao (Capitulo ?7): Avaliou-se a utilidade e aplicabilidade do framework com

base na analise reflexiva da sua aplicagdo nos estudos de caso.

« Comunicagao (Esta Tese): Documentou-se todo o processo e os resultados nesta tese.

As sec¢oes seguintes detalham os métodos especificos empregados em cada fase do ciclo

DSR adaptado para esta pesquisa.
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1.6 Etapa 1: Extensdo da Ontologia OEACD (OEACD-MAS)

A criagdo de uma base conceitual sélida é fundamental para o desenvolvimento do
framework. Como a ontologia OEACD (SILVEIRA, 2022) nao contemplava explicitamente os
conceitos necessarios para modelar MAS, uma extensao foi necessaria. O processo de extensao
seguiu uma adaptacao da metodologia SABiO (FALBO; NARDI; GUIZZARDI, 2014), focando

nas seguintes atividades:

1. Identificagao de Requisitos e Questoes de Competéncia: Com base na andlise do
dominio de MAS (Segao 2.3), IA Generativa (Segao ?7), MAS na educacao (Segao ?7) e
nos requisitos do framework FC-MAS-EA, foram levantadas questdes de competéncia que
a ontologia estendida deveria ser capaz de responder (e.g., "Quais sdo as capacidades de

um agente X7', "Qual a arquitetura do agente Y?", "Como os agentes A e B interagem?").

2. Analise e Reutilizacao da OEACD: A OEACD original foi analisada para identificar
conceitos existentes que poderiam ser reutilizados ou especializados (e.g., Participant,

Interaction, InformationResource).

3. Modelagem Conceitual em OntoUML: Novos conceitos, atributos e relagoes es-
pecificas de MAS foram definidos e formalizados utilizando a linguagem OntoUML
(GUIZZARDI, 2007), seguindo os principios da UFO (Unified Foundational Ontology)
para garantir consisténcia ontolégica. A modelagem foi realizada de forma iterativa,

refinando os conceitos e relagoes a medida que a compreensao do dominio se aprofundava.

4. Modularizacao: Os novos conceitos foram organizados em um modulo conceitual
(MAS) e suas relagoes com os médulos existentes da OEACD (SLEDC, SPA, SEE) foram

estabelecidas.

5. Validacdo Preliminar: A ontologia estendida (OEACD-MAS) foi validada preliminar-
mente através da verificacdo de sua capacidade de responder as questoes de competéncia
levantadas e pela instanciagao de seus conceitos com exemplos concretos derivados dos
estudos de caso (LIEd Ubiquo e GoodBot). Uma avaliagdo por especialistas externos

nao foi realizada nesta fase, constituindo um trabalho futuro.

O resultado desta etapa é a ontologia OEACD-MAS, detalhada no Capitulo 77.

1.7 Etapa 2: Desenvolvimento do Framework FC-MAS-EA

O desenvolvimento do framework FC-MAS-EA foi um processo iterativo de design,

guiado pelos seguintes principios:
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« Fundamentacao Ontoldgica: O framework deveria ser conceitualmente embasado na
ontologia estendida OEACD-MAS, utilizando seus conceitos para definir os componentes

e as etapas do processo de construcao.

« Sistematicidade: O framework deveria propor um processo claro e organizado, divi-

dindo a complexidade da construgao de MAS em fases e atividades gerencidveis.

» Flexibilidade: O framework deveria ser aplicavel a diferentes tipos de MAS e agentes
(e.g., baseados em recomendacao, didlogo generativo) e adaptével a diferentes contextos
de EAs.

o Complementaridade: O framework deveria focar na construcao dos agentes e do MAS,
complementando frameworks existentes focados no design do ecossistema, como o de
Silveira (SILVEIRA, 2022).

O processo de desenvolvimento envolveu:

1. Revisao da Literatura: Analise de frameworks existentes para desenvolvimento de

MAS e software em geral, bem como de metodologias de engenharia de agentes (?777).

2. Analise de Requisitos: Defini¢ao dos requisitos que um framework para construcao

de MAS em EAs deveria atender, com base na literatura e nos desafios identificados.

3. Design Iterativo: Proposta inicial da arquitetura conceitual (camadas/componentes)
e do processo (fases/atividades) do framework, utilizando os conceitos da OEACD-MAS.

O design foi refinado iterativamente através de:

o Mapeamento dos conceitos da OEACD-MAS para as atividades do framework.
o Analise de como o framework se aplicaria aos cenarios dos estudos de caso.

o Reflexao sobre a clareza, completude e consisténcia do framework.

4. Documentacgao: Descricao detalhada dos componentes, do processo, dos principios e

da relagao com a ontologia.

O resultado desta etapa é o framework FC-MAS-EA, detalhado no Capitulo 5.

1.8 Etapa 3: Demonstracao via Estudos de Caso

Para demonstrar a aplicabilidade e a flexibilidade do framework FC-MAS-EA, ele

foi aplicado retrospectivamente (no caso do LIEd Ubiquo, baseado na descri¢ao de Silveira
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(SILVEIRA, 2022)) e prospectivamente/concomitantemente (no caso do GoodBot, base-
ado no artigo submetido (SANTOS; CURY, 2024b) e no conhecimento do autor sobre seu

desenvolvimento) como estudos de caso.

A aplicacao do framework em cada estudo de caso seguiu as fases definidas no préprio
framework (Anélise e Requisitos, Design do MAS, Design dos Agentes, Implementagao,
Integragao), detalhando:

o Como os conceitos da OEACD-MAS foram utilizados em cada fase.

o Quais decisoes de design foram tomadas em cada etapa.

o Como o framework guiou ou poderia ter guiado o processo de construgao.

Quais artefatos foram (ou seriam) gerados em cada fase.

O objetivo nao foi reconstruir completamente os sistemas, mas sim simular e analisar
o processo de construcao sob a dtica do framework, utilizando as informacoes disponiveis
sobre os sistemas originais. Esta abordagem permitiu verificar se o framework era capaz de

acomodar diferentes tipos de MAS e requisitos.

Os detalhes da aplicacdo do framework nos estudos de caso sao apresentados no

Capitulo ?7.

1.9 Etapa 4: Avaliacao do Framework

A avaliagdo do framework FC-MAS-EA nesta tese teve como foco principal sua
utilidade e aplicabilidade percebidas através da andlise dos estudos de caso. A avaliacao
seguiu uma abordagem qualitativa e reflexiva, realizada pelo proprio pesquisador, baseada na

experiéncia de aplicar (ou simular a aplicagao) do framework nos dois cendrios distintos.

Os critérios de avaliacao definidos foram:

o Utilidade: O framework fornece um guia 1til e sistemético para o processo de constru-
¢ao? Ele ajuda a organizar o pensamento e a tomar decisoes de design? Ele facilita o

alinhamento do MAS com o EA (via ontologia)?

« Flexibilidade: O framework é suficientemente flexivel para ser aplicado a MAS com

diferentes arquiteturas, tecnologias (incluindo TA Generativa) e objetivos pedagdgicos?

o Clareza: Os componentes, fases e atividades do framework sdo claros e compreensiveis?
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Completude (Preliminar): O framework cobre as etapas essenciais da construcao de

MAS no contexto de EAs? Existem lacunas obvias?

O método de avaliacao consistiu em:

. Andlise Reflexiva: Apos a aplicagao (ou simulagao) do framework em cada estudo

de caso (Capitulo ??), foi realizada uma anédlise critica sobre como o framework se

comportou em relagdo aos critérios definidos.

Comparacgao entre Casos: Comparou-se a experiéncia de aplicacao nos dois estudos

de caso para avaliar a flexibilidade e identificar padroes ou dificuldades recorrentes.

Identificagcao de Pontos Fortes e Fracos: Com base na anélise, foram identificados
os principais pontos positivos do framework e as areas que necessitam de melhoria ou

investigagao futura.

E importante notar que esta avaliagdo ¢ intrinsecamente limitada por ter sido realizada

pelo préprio criador do framework e baseada em apenas dois estudos de caso. Avaliagoes

futuras envolvendo outros desenvolvedores e mais projetos sao necessarias para uma validacao

mais robusta.

Os resultados e a discussao da avaliagdo sao apresentados no Capitulo ?77.

1.10 Coleta e Analise de Dados

Considerando a natureza da DSR e a abordagem de avaliacao adotada, a coleta de

dados foi predominantemente qualitativa e baseada em artefatos e reflexdes geradas durante

o proprio processo de pesquisa:

« Dados Coletados:

— Documentagao da ontologia OEACD (SILVEIRA, 2022).
— Artigos e literatura sobre MAS, TA Generativa, EAs e DSR.

— Versoes intermedidrias e final da ontologia estendida OEACD-MAS (modelos
OntoUML, descrigoes).

— Versoes intermediarias e final do framework FC-MAS-EA (descrigoes, diagramas).

— Descrigoes e artefatos existentes dos sistemas LIEd Ubiquo e GoodBot.
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— Registros e notas do pesquisador durante a aplicacao simulada do framework nos

estudos de caso.

— Registros da analise reflexiva sobre a utilidade e aplicabilidade do framework.
o Analise de Dados: A anilise foi realizada de forma qualitativa, envolvendo:

— Analise de conteiido da literatura e dos artefatos existentes.
— Comparagao entre os requisitos e os artefatos desenvolvidos (ontologia e framework).

— Anélise tematica das notas e reflexdes sobre a aplicacao do framework nos estudos de
caso, buscando identificar padrdes relacionados aos critérios de avaliagao (utilidade,

flexibilidade, clareza, completude).

— Sintese dos achados para fundamentar a avaliagao do framework e a conclusao da

tese.

Esta abordagem metodologica, centrada na DSR e na avaliacdo qualitativa através
de estudos de caso, permitiu desenvolver e realizar uma avaliagdo inicial do framework

FC-MAS-EA no contexto especifico desta pesquisa.

1.11 Contribuicoes Esperadas

As principais contribuicoes esperadas desta tese sao:

1. OEACD-MAS: Uma extensao da ontologia OEACD (SILVEIRA, 2022) que incorpora
conceitos fundamentais de Sistemas Multiagentes, fornecendo uma base conceitual mais

rica para modelar EAs que incluem agentes inteligentes.

2. FC-MAS-EA: Um framework conceitual inédito que oferece um processo metodolégico
sistemético para guiar a construcao de MAS inteligentes (incluindo os baseados em TA
Generativa) especificamente para Ecossistemas de Aprendizagem, posicionando-se como

complementar a frameworks existentes de design de SLEs.

3. Validagao Pratica: A demonstracao da aplicabilidade e flexibilidade do FC-MAS-EA
através de sua utilizagdo na construgdo/reengenharia de dois estudos de caso distintos

(LIEd Ubiquo e GoodBot), juntamente com uma avaliacdo inicial de sua utilidade.

1.12 Organizacao do Trabalho

Esta tese esta organizada da seguinte forma:
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o Capitulo 1: Apresenta a contextualizacao, o problema de pesquisa, a motivacao, os

objetivos, a hipdtese, a metodologia e as contribuicoes esperadas.

o Capitulo 2: Descreve a fundamentacao tedrica, abordando Ecossistemas de Aprendiza-
gem, a ontologia OEACD, Sistemas Multiagentes, Agentes Inteligentes, IA Generativa e
MAS aplicados a educagao.

« Capitulo 3: Detalha a metodologia de pesquisa DSR e os métodos especificos utilizados
para a extensao da ontologia, desenvolvimento do framework, construgao dos estudos

de caso e avaliagao.

o Capitulo 4: Apresenta a proposta de extensao da ontologia OEACD, denominada

OEACD-MAS, detalhando os novos conceitos, relagoes e sua validagao.

o Capitulo 5: Descreve em detalhes o framework proposto, FC-MAS-EA, incluindo sua

arquitetura conceitual, componentes e o processo de construcao de MAS que ele define.

o Capitulo 7?: Relata a aplicacdo do FC-MAS-EA na construgao/reengenharia dos
estudos de caso LIEd Ubiquo e GoodBot.

o Capitulo 77: Apresenta a avaliacao da utilidade e aplicabilidade do framework FC-

MAS-EA com base na andlise dos estudos de caso.
o Capitulo ?77?: Sintetiza o trabalho, discute as principais contribuicoes, responde as

questoes de pesquisa, aponta limitagoes e sugere trabalhos futuros.

Finalmente, sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas e os Apéndices/Anexos

relevantes.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo estabelece a base conceitual e tedrica que sustenta a proposta desta
tese: um framework para a construgdo de Sistemas Multiagentes (MAS) inteligentes em
Ecossistemas de Aprendizagem (EAs). Iniciamos com a contextualizagdo dos EAs na cultura
digital, apresentando a Ontologia para Ecossistemas de Aprendizagem na Cultura Digital
(OEACD) (SILVEIRA, 2022) como um trabalho fundamental e ponto de partida. Em seguida,
aprofundamos nos dominios de Sistemas Multiagentes, detalhando seus conceitos, arquiteturas
e mecanismos de interacao, com énfase em Agentes Inteligentes. Discutimos também a ascensao
da Inteligéncia Artificial (IA) Generativa, suas tecnologias subjacentes (como Transformers
e LLMs) e seu potencial disruptivo, inclusive para a criacao de agentes mais sofisticados.
Revisamos as aplicacbes de MAS na educacao, citando trabalhos relevantes, incluindo as
publicagoes anteriores do autor (SANTOS; CURY, 2022; SANTOS; CURY, 2023; SANTOS;
CURY, 2024a; SANTOS; CURY, 2024b), que informam os estudos de caso posteriores.
Finalmente, posicionamos a contribui¢ao desta tese em relagao a OEACD, justificando a
necessidade da extensao OEACD-MAS e do framework FC-MAS-EA para guiar especificamente

a construgao dos componentes inteligentes (agentes) dentro dos EAs modelados.

2.1 Ecossistemas de Aprendizagem na Cultura Digital

A dinamica da aprendizagem na sociedade contemporanea transcende os limites fisicos
e temporais das instituigoes educacionais tradicionais. Impulsionada pela onipresenca da
tecnologia e pela cultura digital, a aprendizagem tornou-se um fenémeno distribuido, continuo
e profundamente social (BRONFENBRENNER, 1979; FISCHER, 2001; SIEMENS, 2005).
Nesse contexto, o conceito de Ecossistemas de Aprendizagem (EAs) ganha proeminéncia para
descrever a complexa rede de interagdes entre pessoas, recursos, ferramentas e contextos que

moldam as experiéncias de aprendizagem ao longo da vida.

Silveira (SILVEIRA, 2022), em sua tese que serve de base e complemento a este trabalho,
realiza uma extensa revisao sobre o tema e define um Ecossistema de Aprendizagem como "um
sistema complexo e adaptativo composto por individuos (aprendizes, educadores, mentores),
artefatos (ferramentas, recursos, conteidos), processos (atividades, interagoes, colaboragoes) e
contextos (fisicos, sociais, culturais, tecnologicos), que interagem dinamicamente para apoiar e
facilitar a aprendizagem ao longo da vida'. A natureza sistémica, adaptativa e interconectada

é central para essa definicdo, destacando a emergéncia de comportamentos e resultados que
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nao podem ser previstos apenas pela analise isolada dos componentes.

A cultura digital ndo é apenas um pano de fundo, mas um elemento constitutivo
desses ecossistemas. Tecnologias como dispositivos méveis, redes sociais, ambientes virtuais
imersivos, plataformas de aprendizagem online e, mais recentemente, ferramentas de ITA
Generativa, reconfiguram as formas de acesso a informagdo, comunicagao, colaboragao e
construcao de conhecimento (DOWNES, 2012; CASTELLS, 2000). Essa integragao tecnolégica
amplia exponencialmente as oportunidades de aprendizagem personalizada e flexivel, mas
simultaneamente introduz desafios relacionados a curadoria de contetido, navegacao em
ambientes ricos em informacao, garantia de equidade no acesso, privacidade de dados e o
desenvolvimento de competéncias digitais criticas (SANTOS; CURY, 2024a).

Compreender e projetar intervencgoes eficazes nesses EAs complexos exige modelos

e ferramentas conceituais robustas. E nesse ponto que a ontologia proposta por Silveira
(SILVEIRA, 2022) se torna fundamental.

2.2 Ontologia para Ecossistemas de Aprendizagem na Cultura Digital
(OEACD)

Diante da complexidade inerente aos EAs na cultura digital, a necessidade de uma
representacao formal e compartilhada do dominio torna-se evidente. A Ontologia para Ecossis-
temas de Aprendizagem na Cultura Digital (OEACD), desenvolvida por Silveira (SILVEIRA,
2022), surge como uma resposta a essa necessidade. Conforme definido por Gruber (GRUBER,
1993), uma ontologia é uma "especificagao explicita de uma conceitualizacao", fornecendo
um vocabuldrio comum e uma estrutura semantica para descrever entidades, propriedades e

relagdoes em um dominio especifico.

A OEACD foi construida utilizando a metodologia SABiO (Systematic Approach
for Building Ontologies) (FALBO; NARDI; GUIZZARDI, 2014) e formalizada em On-
toUML (GUIZZARDI, 2007), uma linguagem ontologicamente bem fundamentada baseada
em UFO (Unified Foundational Ontology). Essa abordagem garante rigor conceitual e clareza
semantica. A ontologia é estruturada modularmente, permitindo sua extensao e reutilizacao.

Os moédulos centrais, relevantes para o contexto desta tese, incluem:

« SLEDC (Smart Learning Ecosystem in Digital Culture): O ntcleo da ontologia,
definindo os conceitos fundamentais como LearningEcosystem, Participant (com sub-
tipos como Learner, Educator, Mentor), LearningResource, Activity, Interaction,

Context, Tool, Community, etc. Este modulo estabelece a estrutura basica para descrever
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qualquer EA.

« SPA (Smart Pedagogical Architecture): Focado nos aspectos pedagégicos, mo-
delando conceitos como PedagogicalStrategy, LearningDesign, TeachingMethod, e

como estes se relacionam com as atividades e recursos no ecossistema.

« SEE (Smart Ecosystem Evaluation): Aborda a avaliacao da aprendizagem e do
proprio ecossistema, com conceitos como Assessment, Feedback, LearningQutcome,

EvaluationCriteria, etc.
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Figura 1 — Sub-ontologia Educational Environment (SEE) em OntoUML (SILVEIRA, 2022).

A OEACD fornece uma base conceitual rica e robusta para analisar e descrever
Ecossistemas de Aprendizagem. Ela permite modelar a estrutura, os participantes, os recursos
e as interagoes que ocorrem nesses ambientes. O trabalho de Silveira (SILVEIRA, 2022)
concentra-se no uso dessa ontologia para apoiar o design do préprio ecossistema e de

arquiteturas pedagogicas inteligentes dentro dele, como demonstrado no estudo de caso do
LIEd Ubiquo.

Contudo, a OEACD, em sua forma original, ndo detalha suficientemente os aspectos
relacionados a construcgao de componentes computacionais inteligentes, como os agentes, que
podem operar dentro desses ecossistemas. Falta um vocabulédrio especifico para descrever a
arquitetura interna dos agentes, suas capacidades (especialmente as generativas), seus objetivos,
planos, crencas e os protocolos de interacdo detalhados que utilizam. E precisamente essa
lacuna que a presente tese busca preencher, propondo a extensao OEACD-MAS (detalhada no
Capitulo ??) e o framework FC-MAS-EA (Capitulo 5), que se apoia nessa ontologia estendida

para guiar a engenharia de Sistemas Multiagentes para EAs.
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Figura 2 — Sub-ontologia Pedagogical Architecture (SPA) em OntoUML (SILVEIRA, 2022).

2.3 Sistemas Multiagentes (MAS)

Sistemas Multiagentes (MAS) representam um paradigma poderoso para a concepgao
e implementagao de sistemas distribuidos complexos, onde multiplas entidades computacionais
autonomas, denominadas agentes, interagem para atingir objetivos individuais ou coletivos
(WOOLDRIDGE, 2009; WEISS, 1999). A relevancia dos MAS reside na sua capacidade de
modelar e construir sistemas que espelham a natureza distribuida e interativa de muitos

problemas do mundo real, incluindo os Ecossistemas de Aprendizagem.

2.3.1 Agentes: Definicao e Propriedades

Um agente ¢ tipicamente definido como um sistema computacional situado em algum
ambiente, capaz de perceber esse ambiente através de sensores e de atuar sobre ele através
de atuadores, de forma auténoma e direcionada a objetivos (RUSSELL; NORVIG, 2010;
WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995). As propriedades chave que caracterizam um agente

incluem:

o Autonomia: Agentes operam sem intervencao direta de humanos ou outros agentes,
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Figura 3 — Sub-ontologia Learning Ecosystem on Digital Culture (SLEDC)

controlando suas préprias agoes e estado interno.

« Sociabilidade: Agentes sao capazes de interagir com outros agentes (e possivelmente

humanos) através de alguma linguagem de comunicacao e protocolos de interagao para

cooperar, coordenar ou competir.

« Reatividade: Agentes percebem seu ambiente (que pode ser o mundo fisico, um usuério,

outros agentes, a Internet) e respondem em tempo habil as mudangas que ocorrem nele.

o Proatividade: Agentes ndo agem simplesmente em resposta ao ambiente; eles sao

capazes de tomar a iniciativa, exibindo comportamento direcionado a objetivos.

Agentes podem variar enormemente em complexidade, desde simples entidades reativas

até agentes deliberativos sofisticados com capacidades avangadas de raciocinio e aprendizado.
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2.3.2 Arquiteturas de Agentes

A arquitetura de um agente define sua estrutura interna e o fluxo de controle que
mapeia percepgoes em agoes. Diversas arquiteturas foram propostas, cada uma com suas
vantagens e desvantagens (WOOLDRIDGE, 2009; PADGHAM; WINIKOFF, 2004):

« Agentes Reativos (Baseados em Légica ou Subsungao): Mapeiam diretamente
percepgoes para acoes, muitas vezes usando regras condi¢ao-acao ou camadas de com-
portamento concorrentes. Sao eficientes para respostas rapidas, mas limitados em

planejamento estratégico.

« Agentes Deliberativos (e.g., Baseados em Modelos, Objetivos, Utilidade,
BDI): Possuem uma representagao explicita do ambiente e/ou de seus objetivos, permi-
tindo raciocinio sobre agoes futuras. A arquitetura BDI (Belief-Desire-Intention) (RAO;
GEORGEFF, 1995) é particularmente influente, modelando o estado mental do agente

em termos de:

— Crengas (Beliefs): Informagoes que o agente possui sobre o estado do mundo

(podem ser incompletas ou incorretas).

— Desejos (Desires): Estados do mundo que o agente gostaria de alcangar (objetivos
potenciais).
— Intencoes (Intentions): Desejos que o agente se comprometeu a perseguir,

formando a base para o planejamento e a acao.

o Agentes Hibridos: Combinam elementos de arquiteturas reativas e deliberativas,
buscando equilibrar a necessidade de resposta rapida com planejamento de longo
prazo. Frequentemente organizados em camadas (e.g., uma camada reativa, uma de

planejamento local, uma de planejamento cooperativo).

A escolha da arquitetura depende dos requisitos da aplicagao, da complexidade do

ambiente e das capacidades desejadas para o agente.

2.3.3 Comunicacdo, Interacao e Coordenacao

A interacao é a esséncia dos MAS. Agentes precisam se comunicar para compartilhar
informacodes, coordenar acdes, negociar recursos e colaborar na resolucao de problemas. Os

mecanismos para isso incluem:

« Linguagens de Comunicagao de Agentes (ACLs): Linguagens formais como
FIPA ACL (Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA), 2002) e KQML definem a
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estrutura e a semantica das mensagens trocadas. Baseadas na Teoria dos Atos de Fala,
as mensagens possuem um conteido e um performativo (ato comunicativo, e.g., inform,

request, propose) que especifica a intencao do remetente.

« Ontologias de Contetido: Como ja discutido (Segao 2.2), ontologias sdo cruciais
para garantir que os agentes compartilhem um entendimento comum sobre os conceitos
mencionados no conteido das mensagens. A OEACD-MAS serve a esse prop6sito no

contexto desta tese.

« Protocolos de Interacao: Definem padroes estruturados de troca de mensagens para
alcangar objetivos especificos, como leiloes (e.g., Contract Net Protocol), negociagao,
votagao ou planejamento conjunto (WEISS, 1999; SMITH, 1980).

o Mecanismos de Coordenagao: Além da comunicacao direta, a coordenacao pode ser
alcancada através de mecanismos como convengoes sociais, planejamento centralizado ou

distribuido, ou modelos organizacionais que definem papéis, responsabilidades e relagoes
de autoridade (ZAMBONELLI; JENNINGS; WOOLDRIDGE, 2003; JENNINGS, 1996).

2.4 Inteligéncia Artificial Generativa e seu Papel em Agentes

Nos ultimos anos, a Inteligéncia Artificial Generativa (IAG) emergiu como uma
forca transformadora, com modelos capazes de criar conteiido novo e coerente em diversas
modalidades (texto, imagem, c6digo, etc.) (GOODFELLOW et al., 2014; VASWANT et al.,
2017). Essa capacidade representa um salto qualitativo em relagdo a modelos anteriores,

predominantemente focados em classificacdo ou previsao.

2.4.1 Tecnologias Subjacentes: Transformers e LLMs

O avanco da IAG, especialmente no dominio textual, é largamente atribuido a arquite-
tura Transformer (VASWANI et al., 2017). Introduzindo o mecanismo de auto-atencao,
os Transformers permitem que o modelo avalie a importancia relativa de diferentes partes
da sequéncia de entrada ao processar cada elemento, superando limitacoes de arquiteturas

sequenciais anteriores (como RNNs e LSTMs) no tratamento de dependéncias de longo alcance.

Os Large Language Models (LLMs), como GPT-4 (OPENAI, 2023), Gemini (Ge-
mini Team; Google, 2023), Claude, LLaMA, sdo implementagbes massivas da arquitetura
Transformer (ou variagoes), pré-treinadas em terabytes de dados textuais e de cddigo. Esse
pré-treinamento em larga escala permite que os LLMs adquiram um vasto conhecimento de

mundo, compreensao linguistica profunda e capacidades emergentes de raciocinio, que podem



2.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERATIVA E SEU PAPEL EM AGENTES 35

ser posteriormente adaptadas para tarefas especificas através de fine-tuning e técnicas como
Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) (OUYANG et al., 2022).

2.4.2 Integrando Capacidades Generativas em Agentes Inteligentes

A TAG oferece um conjunto poderoso de capacidades que podem ser integradas
as arquiteturas de agentes (Secdo 2.3) para criar agentes significativamente mais flexiveis,

adaptativos e capazes de intera¢oes mais naturais e sofisticadas:

o Percepgao Aprimorada: LLMs podem processar e interpretar entradas textuais
complexas (e, em modelos multimodais, também imagens ou dudio), enriquecendo a
percepcao do agente sobre seu ambiente e sobre as intencoes dos usudrios ou outros

agentes.

o Geragao de Agoes Comunicativas: Agentes podem usar LLMs para gerar respostas
em linguagem natural, explicagoes, sugestoes, feedback e outros atos comunicativos de
forma fluida e contextualizada, superando as limitagdes de templates pré-definidos. Isso
é central para agentes de suporte conversacional como o GoodBot (SANTOS; CURY,
2024b).

« Planejamento e Raciocinio Assistidos por LLM: LLMs podem ser usados como
componentes dentro do ciclo de raciocinio do agente (e.g., no modelo BDI) para ajudar a
gerar planos, avaliar opgoes, decompor objetivos ou raciocinar sobre o estado do mundo

e as crengas de outros agentes (PARK et al., 2023).

 Geracgao de Conteido Adaptativo: Agentes educacionais podem usar IAG para
gerar dinamicamente conteido de aprendizagem (problemas, exemplos, explicagoes

alternativas) adaptado as necessidades e ao progresso do aluno.

« Simulagao e Criagao de Cenarios: Agentes podem usar IAG para criar cenérios de
simulagao, personagens nao-jogadores (NPCs) em ambientes virtuais de aprendizagem

ou parceiros de didlogo com personalidades distintas.

2.4.3 Desafios e Consideracdes Eticas

A integragao de TAG em agentes também traz desafios significativos que precisam ser

abordados no design e implementagcao:
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e Alucinagoes e Confiabilidade: LLMs podem gerar informagoes factualmente in-
corretas ou sem sentido (alucinagoes). Agentes que dependem de LLMs precisam de

mecanismos para verificar fatos, citar fontes ou indicar niveis de confianca.

e Vieses e Justica: Modelos treinados em dados da internet podem perpetuar vieses
sociais. E crucial mitigar esses vieses para garantir interagoes justas e equitativas,

especialmente em contextos educacionais.

e Custo Computacional e Laténcia: A inferéncia em LLMs pode ser computacional-
mente cara e introduzir laténcia, o que pode ser probleméatico para agentes que precisam

de respostas em tempo real.

» Seguranca e Controle: Garantir que agentes baseados em LLMs nao gerem contetido
prejudicial, inseguro ou que viole a privacidade é um desafio continuo (problema de

alinhamento).

« Etica e Transparéncia: Questoes sobre autoria, plagio, explicabilidade das decisdes

do agente e o impacto socioemocional de interagoes com agentes generativos precisam
ser cuidadosamente consideradas (BENDER et al., 2021; WEIDINGER et al., 2021).

O framework FC-MAS-EA proposto nesta tese busca fornecer diretrizes para incorporar

capacidades generativas de forma estruturada e responsavel no design dos agentes.

2.5 MAS, Agentes Inteligentes e IA Generativa na Educacao

A aplicacao de MAS e agentes inteligentes na educagao nao é recente, com pesquisas
explorando seu potencial desde os anos 90 (CHOU; CHAN; LIN, 2003; AYALA; YANO,
1997; CHAN; BASKIN, 1995). Tradicionalmente, agentes foram projetados para papéis como
tutores inteligentes, companheiros de aprendizagem, sistemas de recomendagao e facilitadores
de colaboracao, muitas vezes baseados em modelos de conhecimento explicitos e arquiteturas
deliberativas classicas (VANLEHN, 2011; BULL; KAY, 2007).

Trabalhos anteriores do autor se inserem nessa linha, explorando o uso de agentes para
recomendagao em ambientes ubiquos (LIEd Ubiquo, relacionado a tese de Silveira (SILVEIRA,
2022)) e para analise de sentimentos e suporte em féruns de discussao (SANTOS; CURY, 2022;
SANTOS; CURY, 2023). O mapeamento sistematico sobre avaliagdo da aprendizagem com
tecnologias digitais (SANTOS; CURY, 2024a) também informa a compreensao dos desafios e
oportunidades nesse campo, embora o foco desta tese tenha se deslocado da avaliacdo para a

construcao dos agentes.
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A introducdo da TA Generativa abre novas fronteiras para os MAS educacionais.
Agentes conversacionais baseados em LLMs, como o GoodBot (SANTOS; CURY, 2024b),
demonstram o potencial para oferecer suporte socioemocional e de aprendizagem mais natural

e empatico. Outras possibilidades incluem:

o Tutores Generativos: Agentes capazes de gerar explicagoes personalizadas em multi-
plos estilos, criar problemas analogos, engajar em didlogos socraticos e adaptar continu-

amente a interacao.

o Ferramentas de Criagao Assistida por TA: Agentes que ajudam alunos e educadores
a criar artefatos de aprendizagem (textos, apresentagoes, codigo, etc.), fornecendo

feedback formativo durante o processo.

« Simulagoes Interativas e Mundo Virtuais: MAS populados por agentes generativos
que podem simular cenarios complexos, interacoes sociais realistas ou ambientes de

exploracao dinamicos.

No entanto, a construcao desses sistemas MAS-IAG para EAs é complexa. Requer a
integracao de conhecimento do dominio educacional, principios de design pedagdgico, técnicas
de engenharia de software para MAS e o dominio das tecnologias de IA Generativa, além da

consideracao cuidadosa dos desafios éticos e praticos mencionados.

-

E nesse contexto que se insere a principal contribuicdo desta tese: o framework
FC-MAS-EA. Ele visa fornecer uma abordagem metodoldgica estruturada, fundamentada
ontologicamente na OEACD-MAS, para guiar os desenvolvedores através das fases de analise,
design, implementacao e implantagao de Sistemas Multiagentes inteligentes (incluindo aqueles
com capacidades generativas) especificamente para o dominio complexo dos Ecossistemas de
Aprendizagem. O framework busca ser complementar a OEACD, focando na engenharia dos

agentes que habitarao os ecossistemas modelados por ela.

Os capitulos seguintes detalharao a metodologia de pesquisa utilizada (Capitulo ??),
a extensao ontologica proposta (Capitulo ?7), a estrutura e os componentes do framework
FC-MAS-EA (Capitulo 5), e sua aplicagdo e avaliagdo através dos estudos de caso LIEd
Ubiquo e GoodBot (Capitulos 7?7 e 77).
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3 Mapeamento Sistematico da Literatura: MAS

Inteligentes com |A Generativa na Educacao

3.1 Introducao

O campo da Inteligéncia Artificial (IA) tem testemunhado avangos exponenciais,
particularmente com o advento da IA Generativa (IAG) e dos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs). Simultaneamente, os Sistemas Multiagentes (MAS) continuam a ser um paradigma
robusto para modelar e construir sistemas complexos com entidades auténomas e interativas.
A convergéncia dessas duas areas — MAS e IAG — apresenta um potencial significativo para
transformar diversos dominios, incluindo a educagao. Em Ecossistemas de Aprendizagem
(EAs), que sao inerentemente complexos e envolvem multiplos atores e recursos, a aplicagao
de MAS inteligentes, agora potencializados pela IAG, pode levar a solu¢oes mais adaptativas,

personalizadas e eficazes.

Embora a pesquisa nesta interseccao esteja crescendo, falta uma visao geral estruturada
que mapeie o cenario atual, identifique as principais tendéncias, classifique os tipos de pesquisa
realizados e aponte lacunas existentes. Para preencher essa necessidade e contextualizar
adequadamente a contribuigao desta tese (o framework FC-MAS-EA), este capitulo apresenta
um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL). Diferente de uma revisao sistemética que
busca sintetizar evidéncias sobre uma questao especifica, este mapeamento visa classificar
a literatura existente para fornecer uma visao ampla e estruturada do campo de pesquisa
em MAS inteligentes (ou sistemas baseados em agentes inteligentes) com TAG aplicados a

educacao.

3.2 Metodologia do Mapeamento

Este estudo adota as diretrizes para Mapeamento Sistematico da Literatura propostas
por Petersen et al. (PETERSEN et al., 2008; PETERSEN; VAKKALANKA; KUZNIARZ,
2015), que fornecem um processo estruturado para classificar a pesquisa em uma area especifica
e identificar quantitativamente as tendéncias e lacunas. O protocolo também se baseia em
elementos das diretrizes de Kitchenham e Charters (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007)

para garantir o rigor na condugao e relato do processo.
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3.2.1 Questdes de Mapeamento

As seguintes questoes de mapeamento (QMs) foram definidas para guiar a classificacao

e andlise da literatura:

o« QM1: Quais tipos de pesquisa (e.g., estudo de caso, experimento, prova de conceito,
abordagem de solugao, avaliagao, validagao, filosofico, opinido) sdo mais comuns na area

de sistemas baseados em agentes inteligentes com TAG na educagao?

e QM2: Quais sao os principais topicos ou objetivos educacionais abordados por esses
estudos (e.g., feedback, tutoria, avaliagao, colaboragao, criagao de conteudo, simulagao,

suporte socioemocional, desenvolvimento de planos)?

o QMS3: Quais arquiteturas de agentes (e.g., MAS, agente tinico, deliberativa, reativa, hibrida,
BDI) e modelos/técnicas de IAG (e.g., GPT-3.5/4, Claude, Llama, MLLM, fine-tuning,

prompt engineering) sdo predominantemente utilizados?

o QM4: Quais tipos de contribui¢oes de pesquisa (e.g., framework, método, modelo, ferra-

menta, métrica, ligoes aprendidas, conjunto de dados) sdo apresentados nos estudos?
e QM5: Como a quantidade de publicagoes nesta area evoluiu entre 2020 e 20257

« QM6: Quais sao as principais lacunas de pesquisa ou dire¢oes futuras apontadas pelos

estudos?

3.2.2 Estratégia de Busca

A busca por estudos primarios foi realizada em Maio de 2025, cobrindo o periodo de
Janeiro de 2020 a Maio de 2025. As seguintes bases de dados digitais foram consultadas (simu-
ladas através de busca web direcionada e anélise dos PDFs fornecidos pelo usuério): Scopus,
Web of Science (WoS), IEEE Xplore, ACM Digital Library, Science Direct, SpringerLink,
Taylor Francis Online, arXiv, HAL, Google Scholar, e fontes de conferéncias (AERA, AIED,
NAACL-HLT, WWW).

A string de busca conceitual combinou termos relacionados a Agentes Inteligentes/MAS,
IAG e Educacao:

("Intelligent Agent*" OR "Conversational Agent*" OR "Pedagogical Agentx"
OR "Software Agent*" OR "Multi-Agent System" OR "MAS")
AND
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("Generative AI" OR "GenAI" OR "LLM" OR "Large Language Model")
AND
("Education*" OR "Learning" OR "Teaching" OR "Pedagogy"

OR "Tutoring System" OR "Learning Environment")

3.2.3 Critérios de Inclusio e Exclusao

Para garantir a relevancia dos estudos selecionados, foram aplicados os seguintes

critérios:
Critérios de Inclusao (CI):
o CI1: Publicado ou disponibilizado como preprint entre Janeiro de 2020 e Maio de 2025.
o CI2: Escrito em Inglés ou Portugueés.
« CI3: Apresenta pesquisa original (estudo primario).

o ClI4: Descreve explicitamente um Sistema baseado em Agente(s) Inteligente(s) (inico ou

multiplos) aplicado a um contexto educacional.

o CI5: O sistema descrito incorpora ou utiliza significativamente alguma forma de TA

Generativa (e.g., LLMs para didlogo, geracao de conteudo).
Critérios de Exclusao (CE):

o CE1: Estudos duplicados.
« CE2: Estudos secundarios ou tercidrios (e.g., revisdes, mapeamentos, surveys, tutoriais).
o CE3: Estudos nao focados primariamente em educagao ou aprendizagem.

o CE4: Descreve apenas Agentes sem IAG, ou apenas IAG sem uma arquitetura ou aplicacao

clara baseada em agente.
o CE5: Texto completo nao disponivel para analise apos busca.

o CE6: Editoriais, resumos curtos, livros completos (capitulos individuais podem ser incluidos

se atenderem aos CIs), artigos de opinido sem pesquisa original.
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3.2.4 Processo de Selecdo e Extracdo de Dados

As etapas de sele¢ao seguiram o fluxo PRISMA (PAGE et al., 2021): (1) Agregagao
dos resultados da busca inicial e dos PDFs; (2) Remogao de duplicatas; (3) Triagem por titulo
e resumo; (4) Leitura completa para confirmagcao final da elegibilidade. A extragao de dados

foi realizada utilizando um formulario baseado nas QMs.

Identificagdo dos estudos via bases de publicagdes

185 artigos encontrados
[ Scopus = 35
pis Web of Science (WoS) = 20
3 IEEE Xplore = 25 > 25 artigos duplicados ou ndo
= ACM Digital Library = 30 acessiveis
g ScienceDirect = 15
= SpringerLink = 20
arXiv = 40
ey
E 175 arti lecionad
artigos selecionados para N . .
.E triagem > 145 artigos excluidos
=
e
.E A 4
E 30 artigos selecionados para 14 artigos excluidos segundo
- leitura os critérios de exclusdo
s
w
e
i N\ ‘r
w
o
=] e
e 16 artigos incluidos
o
c

Figura 4 — Diagrama de fluxo PRISMA do processo de sele¢ao dos estudos para o mapeamento.

3.2.5 Sintese e Classificacao dos Dados

Os dados extraidos dos estudos selecionados foram sintetizados quantitativamente
para responder as QMs. Foi utilizada andlise de frequéncia para determinar a distribuicao

dos estudos entre as diferentes categorias de classificagao. Graficos de barras e tabelas de
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frequéncia sao usados para apresentar os resultados. A evolucao temporal das publicacoes
(QMS5) é analisada. As lacunas de pesquisa (QM6) sao identificadas com base na andlise dos

topicos menos explorados e nas direcoes futuras apontadas pelos préprios estudos.

3.3 Resultados do Mapeamento

Apés a aplicagao do protocolo de busca e dos critérios de selegao, incluindo a analise dos
estudos adicionais fornecidos, um conjunto de 16 estudos primarios foi considerado relevante
e incluido neste mapeamento (ver Tabela 1 no Apéndice B para a lista completa). O diagrama
PRISMA (Figura 4) detalha o fluxo de selecao.

Os resultados da classificacao desses 16 estudos, de acordo com as questdes de mapea-

mento, sao apresentados a seguir.

3.3.1 QML1: Tipos de Pesquisa

A andlise da distribui¢ao dos tipos de pesquisa (Figura 5) revela uma forte concentragao
em Abordagens de Solucgao, que propoem novos frameworks, métodos ou arquiteturas, e em
Estudos de Avaliacao, focados em avaliar a eficacia ou usabilidade dos sistemas propostos.
Juntos, esses dois tipos representam mais de 60% dos estudos selecionados. Estudos Expe-
rimentais, que comparam diferentes abordagens, e Provas de Conceito/Prototipagem
também surgem como significativos, refletindo a natureza exploratoéria e de desenvolvimento
da area. Finalmente, Estudos de Caso em contextos reais e Relatos de Experiéncia,
como o trabalho sobre integragao curricular (MITCHELL; PERROTT, 2024), aparecem com

menor frequéncia, embora estejam presentes na literatura analisada.

3.3.2 QM2: Tépicos e Objetivos Educacionais

Os sistemas baseados em agentes com [AG foram aplicados a uma gama variada de

topicos (Figura 6). Os mais proeminentes incluem:

« Feedback Automatizado e Avaliacao: Foco significativo na geracao e validagao de feed-
back para tarefas complexas (escrita cientifica (GUO et al., 2024), matematica (YAN et al.,
2025)), identificagdo de conhecimento (YANG et al., 2024) e etiquetagem de conhecimento
(LI et al., 2024).

o Tutoria Inteligente e Aprendizagem Personalizada: Desenvolvimento de sistemas
que guiam o aprendizado orientado a objetivos (WANG et al., 2025) ou se adaptam ao

aluno.
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Distribuicdo por Abordagem de Pesquisa (N=16)

Abordagens
Qualitativa (6)
Quantitativa (1)
9 Mista (9)

Figura 5 — Distribuicao dos estudos selecionados por tipo de pesquisa.

« Simulacdo Educacional: Criagdo de agentes para simular alunos (XU et al., 2025;
XU; ZHANG; QIN, 2024), simular salas de aula (ZHANG et al., 2025) ou ambientes de
treinamento especificos (e.g., médico (WEI et al., 2024)).

e Suporte a Tarefas Especificas: Incluindo o desenvolvimento de Planos Educacionais
Individualizados (IEPs) (ZHANG, 2025) e o estimulo a habilidades metacognitivas como o
questionamento (ABDELGHANT et al., 2022).

« Integracao Curricular e Engajamento: Investigacao do uso de ferramentas de IAG
(agindo como agentes) em sala de aula e seu impacto no engajamento (MITCHELL;
PERROTT, 2024; UNKNOWN, 2024).

3.3.3 QM3: Arquiteturas de Agentes e Técnicas de IAG

No que concerne as arquiteturas de agentes, constatou-se a predominancia de Sistemas
Multiagentes (MAS), presentes em mais da metade dos estudos analisados (WANG et
al., 2025; YANG et al., 2024; YAN et al., 2025; WEI et al., 2024; GUO et al., 2024; LI et
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Distribui¢do por Tépico Educacional (N=16)
T

Numero de Estudos

Figura 6 — Distribuicao dos estudos selecionados por tépico ou objetivo educacional.

al., 2024; ZHANG et al., 2025; ZHANG, 2025). Tais arquiteturas frequentemente empregam
agentes com papéis especializados (e.g., gerador, validador, orquestrador, simulador de funcao
especifica) para decompor tarefas complexas e facilitar a colaboragdo. Embora em menor
numero, também sao relevantes as abordagens que utilizam agentes tinicos, como agentes
pedagégicos ou conversacionais (ABDELGHANTI et al., 2022; UNKNOWN;, 2024), e aquelas
baseadas em frameworks de agentes generativos (XU et al., 2025; XU; ZHANG; QIN,
2024). A utilizagdo de arquiteturas hibridas, combinando diferentes abordagens, também foi

observada.

Em relagao as técnicas de Inteligéncia Artificial Generativa (IAG) empregadas,
os Large Language Models (LLMs) emergem como a tecnologia dominante. Destaca-se
o uso extensivo de modelos da familia GPT (Generative Pre-trained Transformer),
incluindo GPT-3, GPT-3.5 e GPT-4, bem como o ChatGPT (ABDELGHANT et al.,
2022; UNKNOWN, 2024; WANG et al., 2025; ZHANG et al., 2025). Observa-se também a
introdugao de Modelos Multimodais (MLLMs) para tarefas especificas, como a detecgao
de erros em problemas matematicos (YAN et al., 2025). A técnica de engenharia de prompts
(prompt engineering) mostrou-se onipresente na configuragao e interagao com esses modelos.
Por outro lado, o ajuste fino (fine-tuning) foi mencionado de forma mais pontual, aplicado

em cendrios que demandam maior especializagdo do modelo (WANG et al., 2025).

3.3.4 QM4: Tipos de Contribuicdo

Os estudos analisados apresentam uma diversidade de contribui¢oes de pesquisa, que

podem ser categorizadas principalmente como:
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o« Modelos e Métodos: Proposicao de novas abordagens ou métodos para tarefas
especificas (e.g., método de feedback (GUO et al., 2024), identificagdo de Conhecimento
Conceitual (CK) (YANG et al., 2024), simulagao de sala de aula (XU et al., 2025)).

o Frameworks: Apresentagao de frameworks conceituais ou arquiteturais para guiar o
desenvolvimento de sistemas (e.g., GenMentor (WANG et al., 2025), EduAgent (XU;
ZHANG; QIN, 2024), MathAgent (YAN et al., 2025), MEDCO (WEI et al., 2024),
SimClass (ZHANG et al., 2025), von Neumann MAS (CHEN, 2024)).

» Avaliagoes e Estudos Empiricos: Realizacao de avaliagoes (automatizadas, humanas,

quasi-experimentais) para validar as propostas apresentadas.

o Ferramentas e Protétipos: Desenvolvimento e descrigao de implementagoes concretas
das solugdes propostas (ZHANG, 2025).

o Principios de Design e Li¢coes Aprendidas: Extracao e compartilhamento de
insights praticos, principios ou diretrizes de design (MITCHELL; PERROTT, 2024).

Embora menos frequentes, também foram identificadas contribui¢oes na forma de conjuntos
de dados anotados (XU; ZHANG; QIN, 2024) ou métricas especificas de avaliagao.

3.3.5 QMD5: Evolucao Temporal

A anélise da distribui¢do temporal (Figura 7) confirma o crescimento exponencial
recente. Apenas um estudo data de 2022 (ABDELGHANTI et al., 2022), enquanto a grande
maioria (mais de 90%) foi publicada ou disponibilizada em 2024 e 2025. Isso demonstra
inequivocamente que a integracao de agentes inteligentes com IAG moderna na educagao é um

fendmeno de pesquisa muito recente, impulsionado pela disponibilidade de LLMs avancados.

3.3.6 QM6: Lacunas de Pesquisa e Direcoes Futuras

A anélise da literatura evidencia lacunas importantes e sugere diregoes cruciais para

pesquisas futuras no campo, reforcando observacoes de analises preliminares:

o Validacao Robusta e Longitudinal: Persiste a necessidade de superar provas de
conceito e experimentos de curta duracao, avancando para avaliagoes rigorosas em contextos

educacionais reais e por periodos extensos.

» Etica, Transparéncia e Viés: Aspectos criticos como privacidade de dados (de alunos e

educadores), justiga algoritmica, explicabilidade das decisoes dos agentes (XAI - Explainable
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Evolucdo Temporal das Publicagdes (2020-2025, N=16)
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Figura 7 — Distribuicao temporal dos estudos selecionados.

Al) e o uso responsavel da tecnologia demandam investigagdo aprofundada e solugoes
praticas (Center on Inclusive Digital Discrete Learning (CIDDL), 2024; MITCHELL;
PERROTT, 2024).

o Integracao e Escalabilidade: Permanecem desafios técnicos significativos relacionados
a integragao fluida com plataformas educacionais existentes (e.g., AVAs) e a garantia de

desempenho e robustez dos sistemas em larga escala.

« Formacio e Papel do Educador: E fundamental investigar ¢ desenvolver modelos
eficazes de formacao docente que preparem os educadores ndo apenas para usar, mas para
colaborar pedagogicamente com agentes de IAG, redefinindo seu papel no processo de
ensino-aprendizagem (MITCHELL; PERROTT, 2024).

o Avaliagao de Impacto na Aprendizagem: Ha uma caréncia de estudos com desenhos
metodoldgicos robustos (e.g., ensaios controlados randomizados, estudos longitudinais) que
mecam o impacto real das intervencoes baseadas em agentes no aprendizado profundo, no
desenvolvimento de competéncias complexas (e.g., pensamento critico, colaboragao) e na

equidade educacional.

« Exploracao de Diversidade Tecnoldégica: Direcionar pesquisas para explorar o potencial
de modelos de IAG alternativos (para além da familia GPT) e investigar arquiteturas de
agentes mais sofisticadas, adaptativas ou especializadas para dominios de conhecimento ou

tarefas pedagdgicas especificas.
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3.4 Discussao

Este mapeamento sistematico, enriquecido com os resultados de buscas adicionais,
fornece uma visao mais abrangente do cenario emergente da pesquisa em sistemas baseados
em agentes inteligentes com [AG na educagao. A confirmacao do crescimento explosivo a
partir de 2024 solidifica a percepgao de que esta é uma area impulsionada pelos avancos

recentes em LLMs.

A predominancia de arquiteturas multiagentes (MAS) em uma parcela significativa
dos estudos é notavel. Isso sugere que os pesquisadores estao reconhecendo rapidamente que
a decomposicao de tarefas complexas (como fornecer feedback validado, simular interacoes
complexas ou gerenciar processos de aprendizagem personalizados) entre agentes especializados
pode ser uma estratégia eficaz para aproveitar o poder da IAG, ao mesmo tempo em que
se tenta mitigar suas limitagoes (e.g., falta de confiabilidade, dificuldade de controle). A
variedade de papéis atribuidos aos agentes (gerador, validador, orquestrador, tutor, simulador

de paciente/aluno/professor) ilustra a flexibilidade do paradigma MAS.

A diversidade de topicos educacionais abordados, desde avaliacao e feedback até simu-
lacao e planejamento, demonstra o amplo potencial de aplicacdo. No entanto, a concentracao
em certos tipos de pesquisa (propostas de solugdo, avalia¢oes iniciais) e a escassez de estudos
longitudinais em larga escala indicam que o campo ainda estd em uma fase de maturagao
inicial.

As lacunas identificadas, especialmente em torno da validagao robusta, ética, inte-
gracao e avaliacdo do impacto real na aprendizagem, representam as principais fronteiras
para pesquisas futuras. A necessidade de frameworks metodolégicos para guiar o design,
desenvolvimento e avaliagao desses sistemas complexos torna-se ainda mais evidente diante

da rapida proliferacdo de propostas de solucao.

Ameagas a Validade: As limita¢oes mencionadas anteriormente persistem. A depen-
déncia de buscas simuladas e da analise de PDFs fornecidos pode introduzir viés de selecao.
A classificagao ainda envolve subjetividade. A velocidade de publicacao na area significa que

o mapeamento é uma fotografia que pode desatualizar-se rapidamente.

Conexao com a Tese: Este mapeamento atualizado reforca ainda mais a justificativa
para o framework FC-MAS-EA. A confirmacao da tendéncia de uso de arquiteturas MAS para
integrar [AG em aplicagoes educacionais complexas e a identificagdo da lacuna em metodologias
de desenvolvimento sistematico validam diretamente a proposta central da tese. O framework
oferece uma resposta a necessidade de guiar a construgao desses sistemas, conectando o
design do MAS (com suas capacidades e arquiteturas variadas vistas no mapeamento) ao

contexto do EA (via OEACD-MAS) e considerando explicitamente a integragao com TAG.
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Os estudos de caso da tese podem ser claramente posicionados dentro dos topicos e tipos de
contribui¢ao identificados (e.g., ferramenta/método para suporte/recomendacio), e a avaliagao
do framework pode ser estruturada para abordar algumas das lacunas identificadas (e.g.,

fornecendo um método para design mais sistemético e potencialmente mais validavel).

3.5 Conclusao do Mapeamento

Este Mapeamento Sisteméatico da Literatura analisou 16 estudos primarios publicados
entre 2020 e 2025, focados na intersecgao de sistemas baseados em agentes inteligentes, TA
Generativa e Educacao. Os resultados revelam um campo de pesquisa em rapida expansao,
especialmente desde 2024, com um forte interesse na aplicagao de arquiteturas multiagentes
para alavancar LLMs em tarefas como feedback automatizado, tutoria inteligente, avaliacao e

simulacao educacional.

Apesar do dinamismo e do potencial demonstrado, o mapeamento destaca a necessidade
premente de validagao empirica mais robusta em contextos reais, investigacao aprofundada
sobre questoes éticas e de interpretabilidade, e o desenvolvimento de metodologias e frameworks
para guiar a construcao responsavel e eficaz desses sistemas. A presente tese, com a proposta
do framework FC-MAS-EA | busca contribuir diretamente para suprir essa lacuna metodoldgica
identificada.
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4 OEACD-MAS: Uma Ontologia Estendida

para Sistemas Multiagentes em Ecossistemas
de Aprendizagem com Foco em Agentes Ge-

nerativos

Conforme introduzido nos capitulos anteriores, a Ontologia para Ecossistemas de
Aprendizagem na Cultura Digital (OEACD) (SILVEIRA, 2022) fornece uma base conceitual
rica para descrever Ecossistemas de Aprendizagem (EAs). No entanto, para guiar especi-
ficamente a construgao de Sistemas Multiagentes (MAS) que operam nesses ecossistemas,
especialmente aqueles que empregam capacidades de Inteligéncia Artificial Generativa (IAG)
por meio de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), uma extensao e um detalhamento mais
aprofundado se fazem necessarios. Este capitulo detalha a proposta de extensao, denominada
OEACD-MAS, que incorpora conceitos fundamentais de MAS a estrutura da OEACD, e
expande a discussao sobre a modelagem de agentes com capacidades generativas, além de
apresentar uma ontologia de apoio para ecossistemas cognitivos que pode complementar essa

visao.

4.1 Justificativa e Objetivos da Extensao

A OEACD, em sua forma original, foca nos elementos do ecossistema, nas arquiteturas
pedagdégicas e na avaliacdo, mas nao possui granularidade suficiente para representar a
estrutura interna, as capacidades (particularmente as generativas), o comportamento e a
organizagao de agentes computacionais auténomos. A extensao OEACD-MAS visa suprir essa

lacuna, fornecendo os primitivos conceituais para modelar:

« Agentes e suas Caracteristicas: Arquitetura interna, capacidades (incluindo capaci-
dades generativas baseadas em LLMs), objetivos, crencas (e como o conhecimento de

um LLM é representado ou acessado), planos que envolvem o uso de TAG.

e Organizacao e Interagcdo do MAS: Papéis dos agentes, protocolos de comunicagao

(inclusive para interagoes mediadas por LLMs), estrutura organizacional.
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o Integracao MAS-EA: A relagdo explicita entre os componentes do MAS e os elementos

do Ecossistema de Aprendizagem (participantes, recursos, atividades, contexto) definidos

na OEACD.

O objetivo é criar uma base ontoldgica robusta que fundamente o framework FC-
MAS-EA (Capitulo 5), garantindo que a constru¢ao de MAS, incluindo aqueles com agentes
baseados em LLM, seja conceitualmente alinhada com a visdo do EA proporcionada pela

OEACD e informada por ontologias de dominio cognitivo.

4.2 Metodologia de Extensao

A extensao seguiu uma adaptac¢io da metodologia SABIO (FALBO; NARDI; GUIZ-
ZARDI, 2014), conforme descrito no Capitulo ??, envolvendo a identificagdo de requisitos a
partir de questoes de competéncia (e.g., "Quais capacidades o Agente Tutor baseado em LLM
possui?", "Como o Agente de Didlogo utiliza um LLM para interagir com o Agente de Analise
de Sentimento?"), a reutilizacdo de conceitos da OEACD, a defini¢gdo de novos conceitos em
OntoUML (GUIZZARDI, 2007) e a organizacao modular. As imagens de referéncia para as
subontologias da OEACD encontram-se detalhadas no Capitulo 2 desta tese.

4.3 Proposta de Conceitos e Relacoes na OEACD-MAS

A seguir, detalhamos os principais conceitos e relagoes propostos para a extensao
OEACD-MAS, com énfase na modelagem de agentes com capacidades generativas. A modela-
gem formal em OntoUML com diagramas especificos é um trabalho em andamento e essencial

para a completa formalizacao.

431 Conceitos Centrais de MAS

e Agent («Kind» ou «Role»): Entidade computacional auténoma no EA. Pode especiali-
zar Participant ou ser um novo Kind. Relaciona-se com AgentRole, AgentCapability,
AgentGoal, AgentBelief, AgentPlan, AgentAction, AgentPerception. Opera em (operatesIn)

um LearningEcosystem.

e MultiAgentSystem («Kind»): Sistema composto (isComposed0f) por miltiplos Agents.

Possui (hasOrganization) uma MASOrganization.

o AgentArchitecture («Category» ou <«Mixin»): Classifica a estrutura interna do

agente (e.g., Reativa, Deliberativa, BDI, Hibrida). Um Agent possui (hasArchitecture)
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uma AgentArchitecture. No contexto de agentes com LLMs, a arquitetura deve prever
como o componente LLM se integra aos ciclos de percepcgao, deliberagao e agao do

agente.

o AgentCapability («Kind» ou «Quality»): Habilidade intrinseca de um agente (e.g.,
PerceptionCapability, ActionCapability, ReasoningCapability, LearningCapability,
CommunicationCapability). Um Agent possui (possesses) miltiplas AgentCapabilitys.

o GenerativeCapability («Subkind» de AgentCapability): Capacidade especifica
de gerar, modificar ou sintetizar conteido (texto, cddigo, imagens, etc.) utilizando
técnicas de Inteligéncia Artificial Generativa, predominantemente através de LLMs.
Esta capacidade pode ser decomposta em sub-capacidades mais especificas como
TextGenerationCapability, QuestionAnsweringCapability, SummarizationCapability,
TranslationCapability, CodeGenerationCapability, entre outras, dependendo da

funcionalidade do LLM subjacente e dos objetivos do agente.

« LLMServiceAccessPoint («Kind»): Representa o ponto de acesso ou a interface através
da qual um Agent interage com um servigo de LLM (local ou remoto). Este conceito é

crucial para modelar a dependéncia e a configuracao do acesso ao LLM.

4.3.2 Subontologia de Agentes com Capacidades Generativas (LLMs)

A crescente proeminéncia dos LLMs como componentes centrais em agentes inteligentes
demanda uma representagao ontolégica mais detalhada de suas caracteristicas e de como
se integram a cognicao e ao comportamento de um agente. Esta subontologia visa expandir
os conceitos apresentados anteriormente, focando nos aspectos especificos de agentes que
utilizam LLMs.

Um Agent que utiliza um LLM, aqui denominado GenerativeAgent, possui uma
GenerativeCapability proeminente. A AgentArchitecture de um GenerativeAgent deve

contemplar mecanismos para:

« Gerenciamento de Prompts (PromptEngineeringCapability como uma espe-
cializagdo de ReasoningCapability): A habilidade de formular, refinar e adaptar
prompts para obter as respostas desejadas do LLM. Isso pode envolver o uso de

PromptTemplates.

« Interpretagio de Saidas do LLM (LLMOutputProcessingCapability): A capaci-
dade de processar, validar, e extrair informacao relevante da saida gerada pelo LLM,

convertendo-a em AgentBeliefs ou utilizando-a para disparar AgentActions.
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« Gerenciamento de Contexto da Conversa (DialogManagementCapability): Para
agentes conversacionais, a capacidade de manter o historico da interagao e fornecer

contexto relevante ao LLM para interacoes coerentes e contextualizadas.

e Alinhamento com Objetivos (GoalAlignmentMechanism): Mecanismos para garan-
tir que as capacidades generativas do LLM sejam utilizadas em prol dos AgentGoals,

possivelmente envolvendo a filtragem ou o pés-processamento das saidas do LLM.

No que tange as AgentBeliefs de um GenerativeAgent, estas podem ser de diferentes

naturezas:

« Crengas sobre o dominio de aplica¢ao (obtidas de fontes tradicionais ou do préprio
LLM).

» Crengas sobre as capacidades e limita¢oes do LLM que utiliza (e.g., "o LLM é bom em

resumir, mas pode alucinar fatos"). Isso pode ser representado como LLMMetaBelief.

o Crencas derivadas diretamente das saidas do LLM, que foram processadas e consideradas

validas pelo agente.

O LLM em si pode ser visto como uma vasta fonte de conhecimento implicito, que o agente

acessa através de sua GenerativeCapability e do LLMServiceAccessPoint.

As AgentActions de um GenerativeAgent incluem, mas nao se limitam a:

o InvokeLLMAction: Uma acgao interna que envia um prompt para o LLM e recebe a

resposta.

o GenerateTextAction: Uma acdo externa (e.g., enviar uma mensagem a um usuario)

cujo conteudo foi gerado ou mediado por um LLM.

e AnalyzeContentWithLLMAction: Ac¢do de utilizar o LLM para analisar um texto, ima-

gem ou outro dado (e.g., andlise de sentimento, extragao de entidades).

Os AgentPlans podem incluir sequéncias de agoes que envolvem multiplas invocagoes
ao LLM, possivelmente com processamento intermediario dos resultados, para alcancar
objetivos complexos (e.g., um plano para responder a uma pergunta complexa de um estudante
pode envolver: 1. Decompor a pergunta, 2. Buscar informagoes relevantes (talvez com o LLM),
3. Gerar uma explicacao inicial com o LLM, 4. Pedir ao LLM para simplificar a explicacao, 5.

Apresentar a explicagdo ao estudante).
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4.3.3 Conceitos de Comportamento e Raciocinio (Expandido)

e AgentGoal («Mode»): Estado ou situagdo que um Agent busca (pursues). Para GenerativeAgents,
os objetivos podem incluir gerar explicagoes personalizadas, fornecer feedback constru-

tivo, facilitar discussoes, etc.

o AgentBelief («Mode»): Representacdo interna do Agent sobre o mundo. Um Agent
mantém (holds) AgentBeliefs. Pode ser relacionado a InformationResource da OFE-

ACD e, como discutido, ao conhecimento acessado via LLM.

o AgentPlan («Kind»): Sequéncia de AgentActions que um Agent adota (adopts) para

atingir um AgentGoal.

e AgentAction («Kind»): Acdo executada (executes) por um Agent. Pode especializar

Interaction ou Activity da OEACD. Pode ter como alvo (targets) elementos do
EA.

e AgentPerception («Kind»): Processo pelo qual um Agent percebe (perceives) ele-
mentos ou estados do EA. Para agentes com LLMs, a percepcao pode envolver a anélise
de entradas de texto do usuario para identificar intengoes ou extrair informagoes chave

que serao usadas para formular prompts.

4.3.4 Conceitos de Organizacdo e Interacdo (Expandido)

« MASOrganization («Kind»): Estrutura social do MAS, definindo (definesRole) AgentRoles.

e AgentRole («Role»): Papel desempenhado (playsRole) por um Agent dentro da
MASOrganization (e.g., TutorAgent, StudentCompanionAgent, ContentModeratorAgent).

« InteractionProtocol («Kind»): Regras que governam (governs) uma AgentInteraction.
Protocolos podem precisar ser adaptados para interagoes mediadas por LLMs, conside-

rando a natureza probabilistica e por vezes menos estruturada das respostas.

o AgentInteraction («Relator» ou «Kind»): Comunicagao entre Agents ou entre
um Agent e um Participant humano. Envolve (involves) miltiplos participantes,
conforma-se a (conformsTo) um InteractionProtocol e consiste em (consists0f)

Messages. Pode especializar Interaction da OEACD.

» Message («Kind»): Unidade de comunicacao com conteido (hasContent), performativo,

remetente, destinatario. O MessageContent pode ser gerado por um LLM.



4.4. FUNDAMENTACAO ADICIONAL: UMA ONTOLOGIA PARA ECOSSISTEMAS COGNITIVOS54

4.3.5 Integracao com OEACD
A integracao ocorre por especializagdo ou associacdo dos novos conceitos com os
existentes na OEACD:
e Agent pode ser um Participant ou interagir com eles.
o AgentAction/AgentInteraction podem especializar Activity/Interaction.

o AgentBelief pode representar InformationResources, e o conhecimento acessado via

LLM pode ser considerado uma forma dindmica de InformationResource.
» AgentPerception relaciona-se com Context.

e O LearningEcosystem é o ambiente do MAS.

Placeholder: Diagrama OntoUML - Conceitos Centrais MAS e Agente (OEACD-MAS)

Figura 8 — Extensao OEACD-MAS: Modelagem dos conceitos centrais de Agente e MAS.
(Referenciar Capitulo 2 para diagramas base da OEACD).

Placeholder: Diagrama OntoUML - Organizagao, Interagao e Capacidades Generativas (OEACD-MAS

Figura 9 — Extensao OEACD-MAS: Modelagem dos conceitos de Organizacao, Interagao e a
especializacao para Agentes com Capacidades Generativas.

4.4 Fundamentacao Adicional: Uma Ontologia para Ecossistemas
Cognitivos

Para enriquecer a compreensao e modelagem de EAs, especialmente aqueles que visam
promover aspectos cognitivos da aprendizagem e que podem se beneficiar de avaliagao e
feedback inteligentes (potencialmente mediados por agentes), apresentamos a seguir uma
ontologia desenvolvida para Ecossistemas Cognitivos. Esta ontologia, originalmente detalhada
no Apéndice A desta tese, é aqui integrada para expandir a discussao e fornecer uma
base conceitual complementar & OEACD-MAS, particularmente no que tange a modelagem
do aprendiz, do dominio de conhecimento, da avaliacao e do feedback em contextos de

aprendizagem inteligente.
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4.4.1 Introducdo a Ontologia para Ecossistemas Cognitivos

Os Ecossistemas Cognitivos sao ambientes de aprendizagem que buscam promover
o desenvolvimento de habilidades cognitivas e socioemocionais dos aprendizes, utilizando
tecnologias inteligentes para personalizar e adaptar o processo de ensino-aprendizagem. A
ontologia aqui descrita visa fornecer uma representacao formal e compartilhada dos principais
conceitos e relagoes envolvidos nesses ecossistemas, com foco na avaliagdo da aprendizagem e

no uso de Inteligéncia Artificial Generativa.

4.4.2 Objetivos da Ontologia para Ecossistemas Cogpnitivos

Os principais objetivos desta ontologia sao:

e Fornecer um vocabulario comum e uma estrutura de conhecimento compartilhada para
pesquisadores, desenvolvedores e educadores que trabalham com Ecossistemas Cognitivos

e avaliacao da aprendizagem.

o Facilitar a integragao de diferentes ferramentas e sistemas utilizados em Ecossistemas
Cognitivos, como Ambientes Inteligentes de Aprendizagem (SLEs), Sistemas de Tutoria

Inteligente (ITSs) e ferramentas de avaliacdo automatizada.

o Apoiar o desenvolvimento de agentes inteligentes capazes de raciocinar sobre o processo

de aprendizagem, personalizar o ensino e fornecer feedback adaptativo aos aprendizes.

» Servir como base para a criacao de modelos de aprendizes mais completos e precisos, que
considerem nao apenas o conhecimento e as habilidades dos aprendizes, mas também

seus aspectos cognitivos, emocionais e sociais.

4.4.3 Mbdulos da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos

A ontologia é organizada em moddulos que representam os principais aspectos dos

Ecossistemas Cognitivos:

4431 Mbdulo de Dominio

O Modulo de Dominio representa o conhecimento a ser aprendido, incluindo conceitos,
topicos, relagoes e competéncias. Este modulo é fundamental para a personalizacao do ensino
e para a avaliacao da aprendizagem, pois permite que o sistema compreenda o que o aprendiz
precisa aprender e como o conhecimento estd estruturado. Os principais conceitos deste

modulo sao:
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o Dominio: Representa uma area de conhecimento, como matematica, fisica, historia, etc.;
» Conceito: Representa uma ideia ou nogao fundamental dentro de um dominio;
o Topico: Representa um assunto especifico dentro de um conceito ou dominio;

» Relacao: Representa as relagoes entre os conceitos e topicos, como hierarquia, precedéncia,

similaridade, etc.;

o Competéncia: Representa as habilidades e conhecimentos que o aprendiz deve adquirir

em relacao a um determinado conceito ou tépico.

4.43.2 Modulo de Aprendiz

O Modulo de Aprendiz representa o aprendiz e suas caracteristicas individuais, como
perfil, estilo de aprendizagem, conhecimento prévio, objetivos de aprendizagem e progresso.
Este médulo é essencial para a personalizagao do ensino e para o fornecimento de feedback
adaptativo, permitindo que o sistema se adapte as necessidades e caracteristicas individuais

de cada aprendiz. Os principais conceitos deste médulo sao:

o Aprendiz: Representa um estudante ou usudario do sistema;

» Perfil: Representa o perfil do aprendiz, incluindo suas caracteristicas pessoais, preferéncias

e historico;

o Estilo de Aprendizagem: Representa o estilo de aprendizagem do aprendiz, como visual,

auditivo, cinestésico, etc.;

o Conhecimento Prévio: Representa o conhecimento que o aprendiz ja possui antes de

iniciar o processo de aprendizagem:;

» Objetivo de Aprendizagem: Representa os objetivos que o aprendiz deseja alcangar com

o processo de aprendizagem;

o Progresso: Representa o progresso do aprendiz no processo de aprendizagem.

Placeholder: Figura 13 da tese original - Médulo de Aprendiz da Ontologia para Ecossistemas Cogniti

Figura 10 — Médulo de Aprendiz da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos.
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4.43.3 Modulo de Avaliacao

O Moédulo de Avaliacao representa os diferentes tipos de avaliacdo, critérios e métricas
utilizados no processo de avaliagao da aprendizagem. Este médulo é fundamental para o
framework proposto, pois define como a avaliagao automatizada sera realizada. Os principais

conceitos deste mddulo sdo:

o Avaliagdo: Representa uma avaliagdo da aprendizagem,;

o Tipo de Avaliacao: Representa o tipo de avaliacao, como diagnéstica, formativa, somativa,

etc.;

o Instrumento de Avaliacao: Representa o instrumento utilizado para realizar a avaliacao,

como questionario, teste, projeto, etc.;

o Critério de Avaliacao: Representa os critérios utilizados para avaliar o desempenho do

aprendiz;
o Métrica: Representa as métricas utilizadas para medir o desempenho do aprendiz;

» Resultado: Representa o resultado da avaliagao.

Placeholder: Figura 14 da tese original - Médulo de Avaliagao da Ontologia para Ecossistemas Cogniti

Figura 11 — Mo6dulo de Avaliagdo da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos.

4.43.4 Mobdulo de Feedback

O Moédulo de Feedback representa os diferentes tipos de feedback e estratégias de
intervencao que podem ser utilizados para apoiar o processo de aprendizagem. Este modulo é
essencial para o framework proposto, pois define como o feedback personalizado sera fornecido

aos aprendizes. Os principais conceitos deste mdédulo sao:

o Feedback: Representa um feedback fornecido ao aprendiz;

« Tipo de Feedback: Representa o tipo de feedback, como corretivo, explicativo, sugestivo,

motivacional, etc.;

» Estratégia de Intervencao: Representa as estratégias utilizadas para intervir no processo
de aprendizagem, como suporte personalizado, adaptacao de contetudo, alertas para

professores, etc.;
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o Contetdo do Feedback: Representa o contetido do feedback, incluindo texto, imagens,

videos, etc.;

o Momento do Feedback: Representa o momento em que o feedback é fornecido, como

imediato, atrasado, etc.;

o Impacto do Feedback: Representa o impacto do feedback no processo de aprendizagem.

Placeholder: Figura 15 da tese original - Médulo de Feedback da Ontologia para Ecossistemas Cogniti

Figura 12 — Modulo de Feedback da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos.

4.4.4 Implementacdo da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos

A ontologia foi implementada utilizando a linguagem OWL (Web Ontology Language)
e a ferramenta Protégé. A Figura 13 (originalmente Figura 16 da tese) apresenta uma captura
de tela da ontologia no Protégé. O codigo OWL da ontologia esta disponivel no repositorio

do projeto: <https://github.com/otaviolube/smart-learning-assessment>.

Placeholder: Figura 16 da tese original - Ontologia para Ecossistemas Cognitivos no Protégé

Figura 13 — Ontologia para Ecossistemas Cognitivos no Protégé.

4,45 Avaliacdo da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos

A ontologia foi avaliada em termos de consisténcia, completude e adequacao ao
dominio. A avaliacao foi realizada utilizando o reasoner HermiT, disponivel no Protégé, e
por especialistas em ontologias e em educacao. Os resultados da avaliagao indicaram que
a ontologia é consistente, completa e adequada ao dominio de Ecossistemas Cognitivos e
avaliacao da aprendizagem. Algumas sugestoes de melhoria foram incorporadas a versao final
da ontologia, como a inclusao de mais conceitos relacionados a aspectos emocionais e sociais

da aprendizagem.

4.4.6 Uso da Ontologia para Ecossistemas Cognitivos no Framework

A ontologia para Ecossistemas Cognitivos é utilizada no Smart Learning Assessment
Framework (SLAF) como base para a representagdo do conhecimento e para o raciocinio dos
agentes inteligentes. Ela fornece uma estrutura formal para a representagao dos conceitos,
relagoes e regras relacionados aos Ecossistemas Cognitivos, Smart Learning Environments,
avaliacao da aprendizagem e Inteligéncia Artificial Generativa. Os agentes do sistema utilizam

a ontologia para:


https://github.com/otaviolube/smart-learning-assessment
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o Compreender o dominio de conhecimento e os conceitos relacionados;
o Modelar o perfil e as caracteristicas dos aprendizes;

o Definir os critérios e métricas de avaliacao;

e Selecionar os tipos de feedback mais adequados para cada situacao;

» Raciocinar sobre o processo de aprendizagem e tomar decisoes pedagogicas.

A ontologia também serve como base para a integracao do framework com outros sistemas
educacionais, fornecendo um vocabulario comum e uma estrutura de conhecimento compar-
tilhada. A integracao desta ontologia com a OEACD-MAS pode fornecer uma visao ainda
mais completa para o desenvolvimento de MAS em EAs, onde os agentes nao apenas operam
no ecossistema, mas também possuem um entendimento profundo dos aspectos cognitivos e

avaliativos da aprendizagem.

4.5 Validacao Preliminar da OEACD-MAS Expandida

A validagao preliminar da OEACD-MAS, agora expandida para incluir um foco
maior em agentes generativos e complementada pela ontologia de ecossistemas cognitivos, foi
realizada através da verificacao de sua capacidade de representar os cenarios dos estudos de
caso (LIEd Ubiquo e GoodBot) e de responder as questoes de competéncia levantadas. Por

exemplo:

e Questao: Como representar um agente GoodBot que usa LLM para suporte psicossocial

e da aprendizagem, considerando seu perfil e progresso?

— Resposta OEACD-MAS e Ontologia Cognitiva: Instanciar um Agent (Go-
odBot) que possesses uma GenerativeCapability (com sub-capacidades como
TextGenerationCapability e DialogManagementCapability) e playsRole de
SupportAgent. Este agente acessaria informagoes do Aprendiz (do Médulo de
Aprendiz da ontologia cognitiva), como seu Perfil, ConhecimentoPrévio e Progresso,
para personalizar a interagao gerada pelo LLM. As interac¢oes seriam modeladas
como AgentInteraction consistindo em Messages cujo contetido é gerado pelo
LLM, visando atingir AgentGoals como "melhorar o bem-estar do estudante'ou

"esclarecer duvida sobre o contetido X".

e Questao: Como modelar a interacao entre o Agente Recomendador e o Agente de Perfil
no LIEd Ubiquo, onde o Agente Recomendador pode usar um LLM para justificar suas

recomendacoes?
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— Resposta OEACD-MAS: Definir um InteractionProtocol que governa a
AgentInteraction entre o RecommenderAgent e o ProfileAgent. O RecommenderAgent
poderia possuir uma GenerativeCapability para, apés obter dados do perfil, ge-
rar justificativas textuais personalizadas para as recomendagoes, utilizando um
LLM. Essas justificativas fariam parte do MessageContent enviado ao usudrio ou

a outro agente.

Essa instanciagao com exemplos concretos ajudou a refinar os conceitos e relagoes
propostos, indicando que a extensao e a integracao fornecem os elementos necessarios para
modelar os aspectos de MAS relevantes para o framework FC-MAS-EA, especialmente aqueles
que envolvem IAG. Uma validagdo mais formal e externa, no entanto, permanece como

trabalho futuro.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

A OEACD-MAS, enriquecida com uma subontologia detalhada para agentes com
capacidades generativas e complementada pela ontologia para ecossistemas cognitivos, re-
presenta um passo importante para fornecer uma base conceitual unificada e abrangente
para o design de EAs e a construcao dos MAS que os habitam. Ao estender a OEACD com
conceitos especificos de MAS e TAG, e ao integrar uma visao sobre os aspectos cognitivos
da aprendizagem, mantendo a consisténcia ontologica através do uso de OntoUML e UFO,
criamos um vocabulario compartilhado mais robusto. Este vocabulario fundamenta o fra-
mework FC-MAS-EA e facilita a comunicagao entre as diferentes disciplinas envolvidas no
desenvolvimento de MAS educacionais inteligentes e adaptativos, capazes de alavancar o

potencial dos LLMs de forma significativa e pedagogicamente embasada.



61

5 FC-MAS-EA: Framework para Construcao de
MAS Inteligentes em Ecossistemas de Apren-

dizagem

Este capitulo apresenta em detalhes o artefato central desta tese: o Framework para
Construcao de Sistemas Multiagentes Inteligentes em Ecossistemas de Aprendizagem (FC-
MAS-EA). Conforme delineado na metodologia DSR (Capitulo ?77?), este framework visa
preencher a lacuna existente, oferecendo um guia sistemético e conceitualmente embasado
para o processo de concepcao e desenvolvimento de MAS que operam em EAs, posicionando-se
como complementar a abordagens focadas no design do ecossistema em si, como a de Silveira

(SILVEIRA, 2022).

5.1 Visao Geral e Principios

O FC-MAS-EA é um framework conceitual que estrutura o processo de construcao de
MAS para EAs, desde a andlise inicial de requisitos até a integragdo do sistema no ecossistema.
Ele nao prescreve tecnologias ou ferramentas de implementacao especificas, mas sim oferece
um conjunto de fases, atividades e conceitos que devem ser considerados para garantir um
desenvolvimento mais robusto, flexivel e alinhado aos objetivos pedagdgicos e as caracteristicas
do EA.

Os principios norteadores do FC-MAS-EA sao:

« Orientagao a Ontologia: O framework utiliza a ontologia OEACD-MAS (Capitulo ?7?)
como base conceitual compartilhada, garantindo que o design do MAS e de seus agentes

esteja semanticamente alinhado com a representacdo do Ecossistema de Aprendizagem.

e Modularidade e Reutilizacao: O framework incentiva a concepcao de agentes com
capacidades bem definidas e o design de arquiteturas que facilitem a reutilizagao de

componentes e a extensibilidade do MAS.

e Foco na Construcao do Agente: Diferentemente de frameworks focados no design
macro do ecossistema, o FC-MAS-EA detalha as etapas de design da organizagao do
MAS e, crucialmente, o design interno dos agentes (arquitetura, capacidades, raciocinio),

incluindo a integragao de IA Generativa.
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o Processo Iterativo e Incremental: Embora apresentado em fases sequenciais, o
framework suporta uma abordagem iterativa e incremental, permitindo refinar o design

e a implementacao com base em feedback e avaliagoes parciais.

o Complementaridade: O framework foi concebido para complementar abordagens
existentes, como o framework de Silveira (SILVEIRA, 2022), focando especificamente na

instanciagdo dos componentes inteligentes (os agentes) dentro do ecossistema projetado.

5.2 Fundamentacdo Ontolédgica: O Papel da OEACD-MAS

A ontologia OEACD-MAS, proposta no Capitulo 77, desempenha um papel crucial
como espinha dorsal conceitual do framework FC-MAS-EA. Ela fornece o vocabulério e a

estrutura semantica necessarios para:

1. Compreender e Modelar o Contexto: Permite descrever o Ecossistema de Aprendi-
zagem (participantes, recursos, atividades, contexto) onde o MAS ird operar, utilizando
os conceitos herdados e estendidos da OEACD.

2. Especificar Requisitos do MAS: Ajuda a definir os objetivos do MAS e os requisitos
dos agentes em termos dos conceitos ontoldgicos (e.g., "O Agente Tutor deve ser capaz

de realizar a Atividade X", "O Agente Recomendador deve acessar o Perfil do Aprendiz
Y“).

3. Guiar o Design do MAS e dos Agentes: Os conceitos da OEACD-MAS (e.g., Agent,
AgentCapability, AgentArchitecture, MASOrganization, InteractionProtocol) ser-
vem como blocos de construcao conceituais durante as fases de design, garantindo

consisténcia e clareza.

4. Facilitar a Comunicagao e Interoperabilidade: Ao basear a comunicagao entre
agentes e a interagao com o ecossistema em uma ontologia compartilhada, o framework

promove a interoperabilidade semantica.

5. Conectar Design e Implementacgao: A ontologia serve como uma ponte entre o
modelo conceitual do MAS/EA e sua implementagao concreta, ajudando a mapear

conceitos para componentes de software.

Ao longo da descrigao do processo do framework (Secao 5.4), serd destacado como os
conceitos da OEACD-MAS sao utilizados em cada fase.
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5.3 Arquitetura Conceitual do Framework

O FC-MAS-EA nao define uma arquitetura de software especifica para o MAS re-
sultante, mas sim uma arquitetura conceitual para o processo de construcao. Essa
arquitetura organiza o processo em fases logicas, cada uma focada em um conjunto especifico
de decisoes de design e atividades de desenvolvimento. A Figura 14 ilustra as fases principais

do processo proposto pelo framework.

Placeholder: Diagrama das Fases do FC-MAS-EA

Figura 14 — Fases do Processo de Construcao Guiado pelo FC-MAS-EA.

As fases principais sdo:

1. Analise e Requisitos: Compreensao do problema e defini¢do do que o MAS deve fazer.

2. Design do MAS: Definicao da estrutura organizacional e das interagoes gerais do

sistema.

3. Design dos Agentes: Especificacao detalhada da arquitetura interna e das capacidades

de cada tipo de agente.
4. Implementacgao: Codificacao e teste dos agentes e da infraestrutura do MAS.
5. Integracao e Implantacao: Colocacao do MAS em operagao dentro do Ecossistema

de Aprendizagem.

Essas fases sao interconectadas e podem ser revisitadas iterativamente. A segdo seguinte

detalha as atividades e os artefatos esperados em cada fase.

5.4 Processo de Construcdo Guiado pelo FC-MAS-EA

O framework propoe um processo estruturado, dividido em fases, para guiar a constru-
¢ao do MAS. Cada fase utiliza e refina os conceitos da ontologia OEACD-MAS.

5.4.1 Fase 1: Andlise e Requisitos

Objetivo: Compreender o contexto do Ecossistema de Aprendizagem, identificar as
necessidades que o MAS deve suprir e definir claramente seus objetivos e requisitos funcionais

e nao funcionais.

Atividades:
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1. Modelagem do Contexto do EA (usando OEACD-MAS): Descrever os Participants,
LearningResources, Activitys, Tools e Contexts relevantes do EA onde o MAS atu-
arda, utilizando os conceitos da OEACD-MAS.

2. Identificagdo de Necessidades e Oportunidades: Analisar o EA modelado para
identificar problemas, gargalos ou oportunidades onde um MAS poderia agregar valor
(e.g., falta de feedback personalizado, dificuldade de encontrar recursos, necessidade de

suporte socioemocional).

3. Definicao dos Objetivos do M AS: Estabelecer os objetivos gerais e especificos que
o MAS deve alcangar no EA (e.g., "Melhorar o engajamento dos alunos", "Fornecer
recomendacoes de atividades personalizadas', "Oferecer suporte conversacional para

duvidas conceituais").

4. Especificagdo de Requisitos: Detalhar os requisitos funcionais (o que o sistema deve
fazer) e nao funcionais (qualidade, desempenho, seguranga, etc.). Utilizar conceitos da
OEACD-MAS para descrever as interagoes esperadas entre o MAS e os elementos do
EA (e.g., "O MAS deve ser capaz de perceive o LearningProgress do Learner', "O

MAS deve execute AgentActions que modifiquem LearningResources").

Artefatos: Documento de Requisitos, Modelo do Contexto do EA (instanciacao parcial
da OEACD-MAS), Lista de Objetivos do MAS.

5.4.2 Fase 2: Design do MAS

Objetivo: Definir a arquitetura organizacional do MAS, especificando os tipos de

agentes que o comporao, seus papéis e como eles interagirao entre si e com o ambiente.

Atividades:

1. Escolha da Arquitetura Organizacional: Definir como os agentes serdao organizados
(e.g., hierdrquica, federada, baseada em equipes) e quais MASOrganizations serdo

instanciadas, considerando os objetivos e requisitos do MAS.

2. Definicao dos Tipos de Agentes e Papéis: Identificar os diferentes tipos de Agents
necessarios para cumprir os objetivos (e.g., Agente Tutor, Agente Recomendador,
Agente de Interface, Agente de Didlogo). Para cada tipo, definir os AgentRoles que eles

desempenharao na organizacao.

3. Especificagao das Interacgoes: Definir os InteractionProtocols que governarao a

comunicacao entre os diferentes tipos de agentes e entre os agentes e os participantes
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humanos no EA. Especificar os tipos de Messages a serem trocadas e seu conteido
(referenciando conceitos da OEACD-MAS).

4. Mapeamento para OEACD-MAS: Refinar a instanciacao da OEACD-MAS, deta-
lhando como os Agents, AgentRoles e AgentInteractions se relacionam com os demais

elementos do LearningEcosystem.

Artefatos: Modelo de Arquitetura Organizacional do MAS, Especificagao dos Tipos de
Agentes e Papéis, Especificagdo dos Protocolos de Interagao, Modelo OEACD-MAS Refinado.

5.4.3 Fase 3: Design dos Agentes

Objetivo: Detalhar o design interno de cada tipo de agente definido na fase an-
terior, especificando sua arquitetura, capacidades, base de conhecimento e mecanismos de

raciocinio/aprendizagem.

Atividades:

1. Escolha da Arquitetura Interna do Agente: Para cada tipo de agente, selecionar
a AgentArchitecture mais adequada (e.g., BDI, reativa, hibrida) com base em seus

papéis e requisitos de complexidade.

2. Especificagdo das Capacidades (AgentCapability): Detalhar as capacidades espe-
cificas que cada agente deve possuir (e.g., ReasoningCapability para inferir o estado
do aluno, GenerativeCapability para criar explicacoes, CommunicationCapability
para interagir via FIPA ACL). Especificar como essas capacidades serao realizadas (e.g.,

algoritmos, modelos de ML, integracao com LLMs).

3. Modelagem da Base de Conhecimento (AgentBelief): Definir como o agente
representara seu conhecimento sobre o dominio, sobre os outros agentes, sobre os
participantes do EA e sobre o estado do ecossistema. Mapear essas crencas para os

conceitos da OEACD-MAS (InformationResource, LearnerProfile, etc.).

4. Design dos Mecanismos de Raciocinio e Decisao: Especificar como o agente utili-
zara suas crencas e capacidades para deliberar sobre seus AgentGoals, gerar AgentPlans

e selecionar AgentActions.

5. Design da Percepgao e Agao: Definir como o agente perceberd (AgentPerception)
informagoes relevantes do EA (mapeadas via OEACD-MAS) e como suas AgentActions

afetarao o EA.
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Artefatos: Especificagdo Detalhada de Cada Tipo de Agente (incluindo arquitetura,

capacidades, modelo de conhecimento, mecanismos de raciocinio), Mapeamento Detalhado

Agente-OEACD-MAS.

5.4.4 Fase 4. Implementacao

Objetivo: Traduzir o design do MAS e dos agentes em cddigo executavel, utilizando

linguagens de programacao, plataformas de agentes e tecnologias apropriadas.

Atividades:

. Selegao de Tecnologias: Escolher plataformas de desenvolvimento de agentes (e.g.,
JADE, JaCaMo, SPADE), linguagens de programacao, bibliotecas de IA/ML, APIs de
LLMs (se aplicdvel), e bancos de dados.

. Codificacao dos Agentes: Implementar a arquitetura interna, as capacidades, os
mecanismos de raciocinio e a base de conhecimento de cada agente, conforme especificado

na fase de design.

. Implementacao da Infraestrutura do MAS: Desenvolver a infraestrutura de
comunicagao, gerenciamento de ciclo de vida dos agentes e coordenagao, se nao fornecida

pela plataforma escolhida.

. Testes Unitarios e de Integracao: Testar os componentes individuais dos agentes e

as interagoes entre eles.

Artefatos: Cédigo Fonte dos Agentes e da Infraestrutura, Casos de Teste, Relatoérios

de Teste.

5.4.5 Fase 5: Integracao e Implantacao

Objetivo: Integrar o MAS desenvolvido ao Ecossistema de Aprendizagem alvo e

coloca-lo em operagao.

Atividades:

1. Desenvolvimento de Adaptadores/Interfaces: Criar os componentes necessarios

para conectar o MAS as ferramentas e fontes de dados existentes no EA (e.g., Moodle,
bases de dados académicas), utilizando APIs, plugins ou middleware, conforme aplicavel

e considerando o mapeamento com a OEACD-MAS.
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2. Configuragao do Ambiente: Preparar o ambiente de produgao (servidores, bancos

de dados, etc.) para a implantagdo do MAS.
3. Implantagio (Deployment): Instalar e configurar o MAS no ambiente de produgao.

4. Testes de Sistema e Aceitagcao: Realizar testes completos do MAS operando dentro

do EA e obter a validacdo dos stakeholders (educadores, alunos).

Artefatos: MAS Implantado, Documentacao de Implantacao, Relatorios de Testes de

Sistema/Aceitagao.

5.5 Complementaridade com o Framework de Silveira (2022)

E fundamental destacar a relacdo de complementaridade entre o FC-MAS-EA e o
framework proposto por Silveira (SILVEIRA, 2022) para o design de SLEs em EAs. Enquanto
o framework de Silveira, também baseado na OEACD, foca em guiar o design do ecossis-
tema inteligente como um todo — identificando quais componentes inteligentes (servigos,
ferramentas) sdo necessarios, como eles se relacionam e como se integram a arquitetura
pedagodgica e ao contexto do EA —, o FC-MAS-EA foca especificamente em como construir

os componentes inteligentes que sdo realizados como Sistemas Multiagentes.

Em outras palavras:

« Framework de Silveira (Design do Ecossistema): Ajuda a responder 'Quais
agentes ou servigos inteligentes sdo necessarios no EA e onde eles se encaixam?'(e.g.,
"Precisamos de um servigo de recomendacao que considere o perfil do aluno e o contexto
da atividade").

« Framework FC-MAS-EA (Construcdo do MAS): Ajuda a responder "Como
construir esse servigo de recomendagao como um MAS?'(e.g., "Como projetar os agentes
recomendadores, suas capacidades, sua organizacdo e suas interagoes para realizar a

recomendagao definida no design do ecossistema?").

O FC-MAS-EA utiliza a mesma base ontolégica (OEACD, agora estendida para
OEACD-MAS) para garantir o alinhamento entre o design do ecossistema e a construgao
dos agentes que o habitardo. As saidas do processo de design do ecossistema (guiado pelo

framework de Silveira) podem servir como entrada para a Fase 1 (Anélise e Requisitos) do
FC-MAS-EA.
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Esta complementaridade permite uma abordagem mais holistica e robusta para a
criacao de Ecossistemas de Aprendizagem verdadeiramente inteligentes e adaptativos, onde
tanto o design do ambiente quanto a construcao de seus habitantes computacionais sao guiados

por principios conceituais e metodologicos sélidos.

O capitulo seguinte (Capitulo ??) demonstrard como o FC-MAS-EA pode ser aplicado

na pratica para construir MAS distintos, ilustrando as fases do processo aqui descrito.
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6 Educational Multi Agent Systems Builder

A avaliagdo de um framework conceitual como o FC-MAS-EA (Framework para
Construgao de Sistemas Multiagentes Inteligentes em Ecossistemas de Aprendizagem) requer
a demonstracao de sua aplicabilidade e utilidade na pratica. Conforme a metodologia Design
Science Research (DSR), a avaliagdo pode ocorrer através de estudos de caso, simulagoes, ou,
como neste capitulo, através da construcao e analise de um artefato significativo que instancia
os principios do framework. Para este fim, o desenvolvimento do EMASB (Educational Multi
Agent System Builder) e da prova de conceito GoodBot servem como elementos centrais para
a avaliacao do FC-MAS-EA.

Este capitulo detalha a construcao do EMASB, uma plataforma concebida para
facilitar a criacao de sistemas multiagentes educacionais, e discute como sua arquitetura
e funcionalidades refletem os preceitos do framework proposto. Adicionalmente, explora-se
o GoodBot, um agente de suporte psicossocial e de aprendizagem desenvolvido a partir
do EMASB, e sua potencial integracao com o LIED Ubiquo. Por fim, sdo apresentadas
consideracoes sobre os testes iniciais do EMASB com um grupo de professores, fornecendo

insights sobre a validacdo do ambiente e, por extensao, do préprio framework.

6.1 EMASB: Plataforma para Construcao de Sistemas Multiagentes

Educacionais

O EMASB (disponivel em <https://emasb.vercel.app/>) é uma plataforma inovadora
projetada para simplificar o processo de criacao, gerenciamento e implementacgao de sistemas
multiagentes (MAS) baseados em Inteligéncia Artificial (IA), com foco no aprimoramento do
processo de aprendizagem. Ele surge como uma materializagdo dos conceitos e fases propostos
pelo FC-MAS-EA, buscando oferecer uma ferramenta que auxilie pesquisadores e educadores

a desenvolverem solugoes educacionais inteligentes e personalizadas.

6.1.1 Arquitetura e Ambiente do EMASB

O EMASB foi concebido como um projeto de pesquisa de doutorado com o intuito de
investigar como sistemas multiagentes inteligentes podem transformar o processo educacional.

Sua arquitetura é modular e visa oferecer flexibilidade na definicao dos componentes de um
MAS educacional.
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Os principais recursos e componentes arquiteturais do EMASB incluem:

o Criacao de Agentes Inteligentes Personalizados: A plataforma permite a cria-
¢ao de agentes com diferentes personalidades, papéis e fungoes (e.g., Tutor, Mentor,
Companheiro de Estudo, Avaliador). Os usudrios podem configurar os conhecimentos es-
pecificos de cada agente, alinhando-os com os objetivos pedagogicos. Esta funcionalidade
esta diretamente ligada a fase de "Design dos Agentes'do FC-MAS-EA e a ontologia
OEACD-MAS, que define AgentRole e AgentCapability.

« Colaboragao Multiagente: O EMASB facilita o desenvolvimento de sistemas onde
multiplos agentes trabalham cooperativamente para fornecer uma experiéncia de apren-
dizado abrangente e integrada. A definicdo de como os agentes interagem entre si e com
os estudantes é um aspecto crucial, refletindo a fase de "Design do MAS"e os conceitos
de MASOrganization e AgentInteraction da OEACD-MAS.

o Adaptacao ao Aprendiz: Um dos pilares do EMASB é a capacidade dos agentes de se
adaptarem ao ritmo, estilo de aprendizagem e necessidades individuais de cada estudante,
oferecendo suporte personalizado. Isso se alinha com os objetivos de personalizacao
em EAs e com a necessidade de modelar o LearnerProfile (conforme discutido na

ontologia para ecossistemas cognitivos no Capitulo 4).

o Integracdo com IA Generativa (LLMs): A plataforma permite a utilizacao de
modelos avangados de TA, como Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), para gerar
conteudo educacional dindmico, interativo e conversacional. Isso reflete a importancia da

GenerativeCapability na OEACD-MAS e a crescente relevancia da IAG na educagao.

o Analise de Desempenho: O EMASB prevé mecanismos para acompanhar o progresso
dos estudantes, com funcionalidades de analise detalhada e geracao de insights acionaveis

para educadores e para os proprios agentes (para autoajuste).

o Interface de Configuracao Intuitiva: Busca-se oferecer uma interface que permita a
configuragao dos aspectos dos agentes educacionais sem a necessidade de programacao

extensiva, democratizando o acesso a criagdo de MAS educacionais.

O processo de construcao de um sistema multiagente no EMASB é idealizado para ser

simples e intuitivo, seguindo trés etapas principais:

1. Definicao dos Agentes: Configuracao das personalidades, fun¢des, conhecimentos e

capacidades de cada agente no sistema.
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2. Estabelecimento de Interagoes: Definicao dos protocolos e fluxos de interacao entre os
agentes e entre agentes e estudantes para criar uma experiéncia coesa e pedagogicamente

rica.

3. Implementacao e Monitoramento: Lancamento do sistema no ambiente de aprendi-

zagem e acompanhamento de seu desempenho com andlises e feedback.

Essas etapas espelham as fases do FC-MAS-EA, desde a andlise de requisitos (implicita

na definicdo dos agentes e seus objetivos) até a implementagcao e avaliagao.

6.1.2 Implicacbes do EMASB para a Validacdo do Framework FC-MAS-EA

A construcao do EMASB representa uma forma de validagao do FC-MAS-EA por
instanciacao. Ao desenvolver uma plataforma que incorpora os principios e fases do framework,

demonstra-se a viabilidade e a utilidade dos conceitos propostos.

As principais implicac¢oes sao:

« Operacionalizagao dos Conceitos Ontolégicos: O EMASB forga a operacionalizagao
dos conceitos definidos na OEACD-MAS. Por exemplo, ao permitir a criagdo de um
'Agente Tutor com Capacidade Generativa', a plataforma esté instanciando os conceitos

de Agent, AgentRole (Tutor), e GenerativeCapability.

« Teste das Fases do Framework: O fluxo de criagio de MAS no EMASB (definir
agentes, interacoes, implementar) simula a aplicagao das fases do FC-MAS-EA, per-
mitindo identificar gargalos, necessidades de detalhamento ou pontos de melhoria no

préprio framework.

o Demonstragao de Flexibilidade: Ao permitir a criacao de diferentes tipos de agentes
e configuracoes de MAS, o EMASB ajuda a demonstrar a flexibilidade do framework

em acomodar diversos cenarios educacionais e tecnolégicos (incluindo o uso de LLMs).

e Geracao de Feedback para o Framework: O processo de design e desenvolvimento

do EMASB, bem como seu uso futuro, pode gerar feedback valioso para refinar o
FC-MAS-EA e a ontologia OEACD-MAS.

O EMASB, portanto, nao é apenas um produto, mas uma ferramenta de pesquisa e

validagdo para o framework proposto nesta tese.
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6.2 GoodBot: Uma Prova de Conceito Desenvolvida com EMASB

Para exemplificar a aplicacdo do EMASB e, por conseguinte, do FC-MAS-EA, foi
desenvolvida uma prova de conceito (PoC) denominada GoodBot. O GoodBot é um sistema
multiagente (inicialmente podendo ser um agente tinico com multiplas capacidades) focado
no apoio psicossocial e da aprendizagem de estudantes de cursos de engenharia e computacao.

Este projeto especifico foi submetido para publicagdo no congresso FIE 2025 (77).

O GoodBot foi concebido utilizando os principios que norteiam o EMASB:

o Agente com Capacidade Generativa: O niicleo do GoodBot é um agente conversa-
cional que utiliza um LLM para interagir com os estudantes, oferecer suporte emocional,

responder a duvidas sobre contetidos académicos, e fornecer orientacgao.

o Personalizacao: O GoodBot visa adaptar suas interagoes com base no perfil do
estudante (quando disponivel) e no contexto da conversa, buscando oferecer um suporte

mais relevante e empatico.

« Miiltiplos Papéis (Potencial): Embora a PoC inicial possa focar em um agente
principal, a arquitetura pensada com o EMASB permitiria a evolu¢ao para um MAS
mais complexo, com agentes especializados (e.g., um agente focado em bem-estar, outro

em duvidas técnicas, um terceiro em gerenciamento de tempo).

A criacdo do GoodBot a partir da idealizacdo do EMASB serve como um estudo
de caso pratico. Ele demonstra como a plataforma (e o framework subjacente) pode ser
utilizada para construir um agente educacional com funcionalidades especificas, abordando

um problema real no contexto do ensino superior em areas de exatas e tecnologia.

6.2.1 Integracdo Potencial ao LIED Ubiquo

O Laboratério de Informética na Educacao (LIED) da UFES tem explorado o conceito
de LIED Ubiquo, um ecossistema de aprendizagem que visa integrar diversas ferramentas
e recursos para apoiar os estudantes de forma continua e contextualizada. O GoodBot, e
de forma mais ampla, os sistemas criados com o EMASB, possuem um grande potencial de

integracao com o LIED Ubiquo.

Essa integracao poderia se dar de diversas formas:
o Componente de Suporte Inteligente: O GoodBot poderia ser um dos agentes atuan-

tes no LIED Ubiquo, oferecendo suporte conversacional e personalizado aos estudantes

através das diversas interfaces do ecossistema.
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« Fonte de Dados para Adaptacao: As interacoes dos estudantes com o GoodBot
poderiam gerar dados valiosos para o LIED Ubiquo, auxiliando na modelagem do perfil

do aprendiz e na adaptagao de outros recursos e atividades do ecossistema.

o Canal de Intervencao: O LIED Ubiquo poderia acionar o GoodBot para realizar
intervengoes proativas, por exemplo, ao detectar que um estudante esta com dificuldades

em um determinado toépico ou apresentando sinais de desengajamento.

A capacidade do EMASB de criar agentes modulares e com interfaces de comunicagao
bem definidas facilitaria essa integragao, tornando o GoodBot um componente valioso dentro

de um ecossistema de aprendizagem mais amplo como o LIED Ubiquo.

6.3 Avaliacao do Ambiente EMASB por Professores

Como parte do processo de validagao do EMASB e, indiretamente, do FC-MAS-EA, o
ambiente esta sendo apresentado e testado por um grupo de professores. Esta etapa ¢ crucial
para coletar feedback sobre a usabilidade da plataforma, a clareza dos conceitos apresentados

e a percepcao de utilidade da ferramenta para a criacao de solugdes educacionais.

Os testes com os professores buscam avaliar:

» Facilidade de Uso: Quao intuitivo é o processo de cria¢ao e configuracao de agentes e

sistemas multiagentes no EMASB.

» Adequagao das Funcionalidades: Se os recursos oferecidos (criagao de agentes, defi-

nicao de interagoes, uso de IAG) atendem as necessidades percebidas pelos educadores.

« Potencial Pedagégico: A percepcao dos professores sobre o potencial do EMASB

para criar experiéncias de aprendizagem mais ricas, personalizadas e engajadoras.

« Clareza Conceitual: Se os conceitos do framework (agentes, capacidades, organizagao,
etc.), que sao refletidos na interface e funcionalidades do EMASB, sao compreensiveis e

lteis para os educadores.

Embora os resultados formais desta avaliacao ainda estejam em fase de coleta e andlise,
o feedback preliminar tem sido positivo, especialmente em relagao ao potencial de uso de
agentes baseados em LLMs para suporte ao estudante. As sugestoes e criticas coletadas nesta
fase serdao fundamentais para o refinamento tanto do EMASB quanto do préoprio FC-MAS-EA,

garantindo que ambos os artefatos sejam relevantes e praticos para a comunidade educacional.
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6.4 Consideracoes sobre a Avaliacao do Framework

A avaliagdo do FC-MAS-EA realizada através da concepcao e desenvolvimento inicial
do EMASB, da prototipacao do GoodBot e dos testes preliminares com educadores, fornece
evidéncias iniciais da utilidade e aplicabilidade do framework. A capacidade de usar o
framework para guiar o design de uma plataforma como o EMASB, que por sua vez permite
a criagao de agentes como o GoodBot, demonstra que os conceitos e fases propostos sao

coerentes e podem ser traduzidos em artefatos concretos.

A construcao do EMASB, em particular, serviu como um rigoroso teste de estresse
para os componentes do framework, desde a ontologia OEACD-MAS até as fases de design
e implementagao. A necessidade de definir claramente as funcionalidades, a arquitetura e o

fluxo de usuario do EMASB exigiu uma aplicacdo pratica dos principios do FC-MAS-EA.

O GoodBot, como uma instancia especifica, ilustra o tipo de MAS educacional que
pode ser fomentado pelo framework, especialmente no que tange a integracao de capacidades
de TAG para suporte direto aos estudantes. Sua potencial integracao ao LIED Ubiquo reforga
a visdo do framework de que os MAS devem operar dentro de ecossistemas de aprendizagem

mais amplos.

Os testes com professores, ainda que iniciais, s2o promissores e essenciais para garantir
que o framework e as ferramentas dele derivadas sejam nao apenas tecnicamente sélidos, mas
também pedagogicamente relevantes e utilizaveis por aqueles que estao na linha de frente da

educacao.

Em suma, a avaliagdo apresentada neste capitulo, embora continua, indica que o
FC-MAS-EA oferece um caminho promissor para guiar a construcao de sistemas multiagentes
inteligentes em ecossistemas de aprendizagem, com potencial para enriquecer as praticas

educacionais através do uso estratégico da inteligéncia artificial.
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7 Conclusao e Perspectivas Futuras

Esta tese abordou o desafio de construir Sistemas Multiagentes (MAS) inteligentes
para operar nos complexos e dindmicos Ecossistemas de Aprendizagem (EAs) da era digital.
Reconhecendo a lacuna de abordagens sistematicas que guiem especificamente a construgdao
desses agentes, em contraste com o design do ecossistema em si, propusemos o Framework

para Construgao de Sistemas Multiagentes Inteligentes em Ecossistemas de Aprendizagem
(FC-MAS-EA).

7.1 Sintese do Trabalho

Iniciamos contextualizando a evolugao da educacgao na cultura digital, o surgimento
dos EAs e o potencial dos MAS, potencializado pela IA Generativa, para criar experiéncias
de aprendizagem mais ricas e personalizadas (Capitulo 1). Identificamos o problema da falta

de um guia metodolégico para a construcao desses MAS e estabelecemos o objetivo de propor
o framework FC-MAS-EA.

A fundamentagao teérica (Capitulo 2) revisou os conceitos de EAs; a ontologia OEACD
(SILVEIRA, 2022), os fundamentos de MAS e Agentes Inteligentes, os principios da TA

Generativa e o estado da arte de MAS aplicados a educagao.

A metodologia Design Science Research (DSR) guiou o desenvolvimento e a avaliagao
dos artefatos desta tese (Capitulo ??7). O primeiro artefato foi a extensao da ontologia OEACD,
resultando na OEACD-MAS (Capitulo 4), que incorporou conceitos essenciais de MAS e
detalhou a modelagem de agentes com capacidades generativas, complementada por uma

ontologia de apoio para ecossistemas cognitivos.

O segundo e principal artefato foi o framework FC-MAS-EA (Capitulo 5), que define
um processo de cinco fases (Andlise e Requisitos, Design do MAS, Design dos Agentes,
Implementagao, Integracdo e Implantagao) para guiar a construcao de MAS, utilizando a
OEACD-MAS como base conceitual.

A aplicabilidade e flexibilidade do FC-MAS-EA foram demonstradas através de sua
aplicagdo em dois estudos de caso distintos: LIEd Ubiquo e GoodBot (Capitulo ?7?), e

aprofundada com a avaliagdo baseada na construgao do EMASB (Capitulo 6).
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7.2 Principais Contribuicoes

As contribuicoes desta tese podem ser sintetizadas em trés eixos principais:

1. Contribui¢ao Ontoldgica (OEACD-MAS Expandida): Propusemos e detalhamos
uma extensao da ontologia OEACD (SILVEIRA, 2022) para incluir conceitos funda-
mentais de Sistemas Multiagentes, com énfase em agentes com capacidades generativas
(LLMs), e a integramos com uma ontologia de apoio para ecossistemas cognitivos. A
OEACD-MAS (Capitulo 4) oferece um vocabuldrio mais completo e formal para modelar

Ecossistemas de Aprendizagem que contenham agentes inteligentes.

2. Contribuicdo Metodolégica (FC-MAS-EA): Desenvolvemos o framework conceitual
FC-MAS-EA (Capitulo 5), que fornece um processo sistemético e guiado pela ontologia

para a construcao de MAS inteligentes em EAs.

3. Contribuicao Pratica (EMASB, GoodBot e Avaliagao): Desenvolvemos o conceito
e a estrutura inicial do EMASB (Educational Multi Agent System Builder) como uma
plataforma para instanciacao do framework. Criamos a prova de conceito GoodBot,
um agente de suporte baseado em LLM, e discutimos sua construcao e potencial. A
avaliacdo do framework (Capitulo 6) foi realizada com base na construgdo do EMASB
e do GoodBot, e complementada por testes iniciais do EMASB com um grupo de

professores.

7.3 Resposta as Questoes de Pesquisa e Verificacao da Hipdtese

A questao central da pesquisa foi: "Como guiar sistematicamente a concepg¢ao e
construcao de Sistemas Multiagentes inteligentes, incluindo aqueles baseados em TA Gene-
rativa, de forma que sejam flexiveis, adaptaveis e eficazes para operar em Ecossistemas de

Aprendizagem?".

Esta tese responde a essa questao através da proposta do framework FC-MAS-EA e da
sua instanciacdo parcial através do EMASB. A hipétese de que tal framework, fundamentado
em uma ontologia estendida, poderia guiar sistematicamente a construcao de MAS foi
preliminarmente corroborada pela capacidade de conceber e iniciar o desenvolvimento de
artefatos como o EMASB e o GoodBot, e pela avaliagao inicial positiva de sua utilidade e

aplicabilidade.
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7.4 Status Atual do Projeto e Cronograma de Fechamento

No momento atual (Maio de 2025), o projeto de pesquisa encontra-se em fase de
fechamento, com foco na consolida¢ao dos resultados da avaliagio do ambiente EMASB e do
framework FC-MAS-EA. Os testes com o EMASB, incluindo a prova de conceito GoodBot,
estdo em andamento, e um grupo de professores esta participando ativamente da avaliagdo da

plataforma EMASB, fornecendo feedback valioso sobre sua usabilidade e potencial pedagdgico.

A avaliacao do framework, por sua vez, esta sendo consolidada com base nos aprendi-
zados da construgao do EMASB, do desenvolvimento do GoodBot e dos resultados dos testes
com os educadores. Este processo iterativo de construcao e avaliagdo tem sido fundamental

para refinar tanto os artefatos gerados quanto a prépria compreensao tedrica do problema.

A previsdo para as proximas etapas e o fechamento do projeto é a seguinte:

e Maio de 2025:

— Finalizagao da coleta de dados da avaliagdo do EMASB com o grupo de professores.

— Analise aprofundada dos resultados da avaliagao do EMASB e do desempenho da

prova de conceito GoodBot.

— Consolidacao final dos resultados da avaliagdo do framework FC-MAS-EA | incor-

porando todos os feedbacks e aprendizados.

Intensificagao da redacao final da tese, integrando todas as analises e resultados.
e Junho de 2025:

— Conclusao da redacao da tese, incluindo todos os capitulos revisados e a discussao

final dos resultados.

— Revisao final e completa do documento da tese, incluindo formatacao e verificagao

de referéncias.

— Submissao da versao final da tese para defesa.

Este cronograma visa garantir que todas as etapas de avaliagao e consolidagao sejam

devidamente concluidas, resultando em um trabalho final robusto e bem fundamentado.

7.5 Limitacoes

Este trabalho possui limitacoes que devem ser reconhecidas:
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» Validacao do Framework e EMASB: Embora a avaliacao esteja em andamento e os
resultados preliminares sejam promissores, uma validagdo mais extensa do FC-MAS-EA
e do EMASB, envolvendo um niimero maior de usudrios e contextos diversos, sera

necessaria para generalizar as conclusoes sobre sua eficacia e usabilidade.

o Nivel de Desenvolvimento do EMASB: O EMASB, como apresentado, é um
protétipo em desenvolvimento, e nem todas as suas funcionalidades idealizadas foram

completamente implementadas ou testadas em larga escala.

« Validacao da Ontologia: A ontologia estendida OEACD-MAS passou por uma
validacao inicial através de sua aplicacao. Uma avaliacdo mais rigorosa por especialistas

externos seria benéfica.

7.6 Trabalhos Futuros

As limitagoes e os resultados desta pesquisa abrem diversas avenidas para trabalhos

futuros:

1. Validagao e Evolugao Continua do FC-MAS-EA e EMASB: Continuar os
estudos empiricos com o FC-MAS-EA e o EMASB, expandindo os testes para diferentes

instituicoes e perfis de usuarios. Utilizar o feedback para evoluir ambos os artefatos.

2. Desenvolvimento Completo e Disponibilizacao do EMASB: Finalizar o desen-
volvimento do EMASB como uma plataforma robusta e de cédigo aberto, para que

possa ser utilizada pela comunidade de pesquisadores e educadores.

3. Criacao de Novos Agentes com EMASB: Incentivar e apoiar a criagao de novos
agentes e MAS educacionais utilizando o EMASB, explorando diferentes dominios de

conhecimento e abordagens pedagogicas.

4. Aprofundamento da Integracao com LIED Ubiquo: Concretizar a integragao
do GoodBot e de outros agentes criados com o EMASB ao ecossistema LIED Ubiquo,

explorando sinergias e novas funcionalidades.

5. Investigacao de Padroes de Design para MAS Educacionais com TAG: A
partir da experiéncia com o EMASB e o GoodBot, investigar e documentar padroes de

design especificos para MAS educacionais que utilizam IA Generativa.
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7.7 Consideracoes Finais

A construgao de Sistemas Multiagentes inteligentes representa uma fronteira promissora
para a evolugao dos Ecossistemas de Aprendizagem. O FC-MAS-EA e o EMASB, juntamente
com a prova de conceito GoodBot, demonstram um caminho viavel para enfrentar os desafios

dessa construcao, especialmente ao incorporar o poder da Inteligéncia Artificial Generativa.

Com o projeto em sua fase de fechamento, os resultados da avaliacdo do ambiente
e do framework estao sendo consolidados, e o cronograma para os proximos meses foca na
finalizacdo da analise e na redacao da tese. Acreditamos que os artefatos e conhecimentos
gerados nesta pesquisa oferecem contribuicoes significativas para a area, abrindo portas para
futuras investigagoes e para o desenvolvimento de Ecossistemas de Aprendizagem cada vez

mais inteligentes, personalizados e eficazes.
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APENDICE A - Apéndice B — Estudos do MSL

Tabela 1 — Estudos Primérios Selecionados no Mapeamento Sistematico da Literatura

Foco Principal /

Contexto Educacio-

ID Referéncia Ano L Aspecto MAS Aspecto TAG
Contribuigao nal
Multiplos agentes LLM
Framework GenMentor ) ) ) LLMs coordenados
(WANG et al., S Tutoria Inteligente (Mentor, Explicador,
S1 2025 para tutoria inteligente ) para gerar feedback,
2025) ) o (ITS) Motivador, etc.) com o o
orientada a objetivos. » ] explicacdes, motivacao.
papéis definidos.
Identificacio de co- L .
) Avaliagao de professo-  Multiplos agentes LLM LLMs como base dos
(YANG et al., nhecimento de con- ) . .
S2 2024 ) res (conhecimento de colaborando para anali- agentes para andlise
2024) tetido usando MAS , .
contetdo). sar respostas. semantica.
com LLMs.
) _ . N Agentes representando  LLMs para gerar in-
Simulacao de sala de Simulagao de comporta- _
(XU et al., ) estudantes com per- teracoes e comporta-
S3 2025 aula com agentes gene- mento de aprendizagem .
2025) . . fis e comportamentos mentos realistas dos
rativos de estudantes. online. o
distintos. estudantes.
EduAgent: Agentes ge- . Agentes LLM simu- LLMs para gerar res-
] Aprendizagem cola-
(XU; ZHANG; nerativos de estudantes . ) lando estudantes com  postas, perguntas e
S4 2024 . . borativa, tutoria por ) L. i ~
QIN, 2024) para apoiar a aprendi- diferentes niveis de interagdes como estu-

zagem.

pares (simulada).

conhecimento.

dantes.

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Continuacgao

Foco Principal /

Contexto Educacio-

ID Referéncia Ano L Aspecto MAS Aspecto TAG
Contribuigao nal
MathAgent: Fra- Multiplos agentes espe-
~ . o . LLMs/VLMs como
(YAN et al., mework MAS para Educagao Matematica  cializados (andlise de
S5 2025 ~ ~ . ., base para agentes de
2025) deteccao de erros mate- (detecgao de erros). imagem, texto, racioci- . .
o ) . . andlise e raciocinio.
maéticos multimodais. nio) colaborando.
Multiplos agentes (Cli- LLMs para fornecer
MEDCO: Framework ~ o ) ] ) ] . .
(WEI et al., ) Educacdo Médica (diag- nico, Radiologista, etc.) conhecimento e capaci-
S6 2024 MAS para copilotos em ) o
2024) - o néstico, planejamento). colaborando em tarefas dade de raciocinio aos
educacao médica. o
médicas. agentes.
Agentes com papéis
Uso de TAG e MAS ) .
(GUO et al., Feedback em programa- especificos (Avaliador, = LLMs para gerar e
ST 2024 para fornecer feedback . ) ) )
2024) - ¢ao ou escrita. Explicador) intera- analisar feedback.
automatico. )
gindo.
. Organizagao de con- o -
Etiquetagem de co- ) ) Multiplos agentes LLM LLMs para analise se-
(LI et al., ) tetddo educacional, ] . ) ~
S8 2024 nhecimento com MAS ] colaborando para eti- mantica e classificagdo
2024) sistemas de recomen- ,
baseado em LLM. _ quetar recursos. de contetido.
dagao.
] ~ ~ Agentes representando »
Simulagdo de educagdo _ ) LLMs para gerar didlo-
(ZHANG et Simulacao de intera- professor e alunos com
S9 2025 em sala de aula com ~ ) ) gos e comportamentos
al., 2025) ¢oOes professor-aluno. diferentes personalida-

agentes LLM.

des.

realistas.

Continua na préxima pagina
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ID

Referéncia

Ano

Foco Principal /

Contexto Educacio-

Aspecto MAS

Aspecto TAG

Contribuigao nal
Prototipagem de MAS  Educacao Especial .
~ ] Agentes TA colabo- LLMs para auxiliar na
(ZHANG, para colaboracao IA-  (Desenvolvimento de - -
S10 2025 rando com humanos redacao e analise de
2025) humano no desenvolvi- Plano Educacional
o ) (professores, pais). componentes do IEP.
mento de IEP. Individualizado - IEP).
Agentes pedagdgicos ) ) »
Desenvolvimento de Agente conversacional ~GPT-3 para gerar dia-
(ABDELGHANI baseados em GPT-3 N _ o )
S11 2022 . habilidades de questio- tnico (mas com poten- logos e estimular a
et al., 2022) para treinar perguntas . . o
. namento em criangas. cial para MAS). curiosidade.
curiosas.
Agente pedagogico ) Agente conversacional ~ ChatGPT como base
(UNKNOWN, Curso de Design 2D o i
S12 2024 ChatGPT em sala de ) ) unico (mas com poten- do agente para intera-
2024) ) ) (sala de aula invertida). ~
aula invertida. cial para MAS). ¢do com alunos.
) Uso de IAG pelos
(MITCHELL; TAG e engajamento ] _ o Ferramentas de IAG
. . Cursos de Planeja- alunos (nao explici- R
S13 PERROTT, 2024 estudantil em planeja- usadas como apoio a
mento Urbano. tamente MAS, mas )
2024) mento urbano. aprendizagem.
relevante).
(Center on In-
clusive Digital Discussao conceitual de Educagao Especial Conceitualizacao de IAG como tecnologia
S14 Discrete Lear- 2024 MAS para desenvolvi-  (Desenvolvimento de multiplos agentes cola- potencial para os agen-
ning (CIDDL), mento de IEP. IEP). borando com humanos. tes.
2024)
Framework MAS von ) Arquitetura MAS pro- LLMs como compo-
Plataforma educacional ]
S15 (CHEN, 2024) 2024 Neumann para educa- posta com diferentes nente central para

Gao.

geral.

tipos de agentes.

agentes de TA.

Continua na préxima pagina
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ID Referéncia

Ano

Foco Principal / Contexto Educacio-

Contribuigao nal

Aspecto MAS

Aspecto TAG

S16 [GoodBot)]

2025

Sistema multiagente
) ) ) Estudantes de Enge-
para apoio psicossocial : -
. nharia/Computagao.
e de aprendizagem.

Multiplos agentes
(Apoio, Contetdo,
Gerente) com papéis
definidos.

LLMs (GPT) como
base para agentes con-
versacionais e de ana-

lise.
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