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Abstract. Techniques for Automatic Detection of Learning Styles have been ad-
dressed to improve the performance of students who attend Distance Education.
The importance of this Automatic Detection lays in the possibility of creating
Virtual Learning Environments with automatic adaptation to the students’ pro-
files, thus providing better experiences and greater efficiency in the learning
process. In order to evaluate techniques that aim to detect (and adjust) the Le-
arning Styles from students, this work uses a well-known simulator found in the
literature. In this system, combinations of Learning Styles are selected and then
the chosen combination is evaluated (simulating its performance) according to
the student’s actual learning style. If the performance is unsatisfactory, then a
reinforcement is applied in order to guide the system to find the student’s ac-
tual Learning Style. The objective of this work is to improve the reinforcement
applied in this simulator. Results show that there are statistically significant dif-
ferences and a superiority of the proposed method in relation to the prevailing
literature approach.

Resumo. Técnicas de detec¢cdo automdtica de estilos de aprendizagem vem sido
abordadas para melhorar a experiéncia dos alunos que optam pelo ensino a
distancia. A importdncia dessa deteccdo automdtica se da pela possibilidade de
criar ambientes virtuais de aprendizagem com adaptacdo automdtica aos perfis
de cada aluno, proporcionando assim melhores experiéncias e maior eficiéncia
no processo de aprendizado. Para avaliar técnicas de deteccdo e ajuste de estilo
de aprendizagem, este trabalho faz uso de um simulador encontrado na litera-
tura. Neste sistema, sdo selecionadas combinagoes de estilo de aprendizagem e,
entdo, esta combinacdo é avaliada de acordo com o estilo de aprendizagem real
do aluno, simulando o seu desempenho. Se este desempenho for insatisfatorio
aplica-se entdo um reforco, para que o sistema convirja para o estilo de apren-
dizagem real. O objetivo deste trabalho consiste em aprimorar a forma como o
reforco serd aplicado neste simulador. Os resultados encontrados demonstra-
ram que existem diferengas estatisticamente significativas e uma superioridade
do algoritmo proposto em relagdo a abordagem da literatura.



1. Introducao

Apesar de varios autores definirem Estilo de Aprendizagem (EA) de maneira diferente, a
grande maioria concorda que o conceito esta ligado a forma como o individuo recebe, pro-
cessa, guarda e organiza a informacao, de acordo com a sua percep¢ao [Cerqueira 2000].
Sendo assim, assume-se que cada individuo possui uma maneira diferente lidar com uma
informacao que lhe € passada.

Felder & Silverman [Felder and Silverman 1988] afirmam que os alunos adqui-
rem e processam informacdes com base em seus EAs. Baseado nessa afirmativa, vérios
trabalhos foram desenvolvidos na tentativa de detectar os EAs de cada individuo para
apresentar informacgdes condizentes com a forma que cada um deles lida com o aprendi-
zado.

A maneira tradicional de identificar os EAs € através de um questiondrio que os
alunos sdo convidados a preencher. Embora estes instrumentos apresentem boa confiabi-
lidade e validade, eles foram submetidos a algumas criticas [Feldman et al. 2015].

Em razao dos problemas relacionados a aplicacao de questionarios diversas abor-
dagens foram propostas. Alguns trabalhos da literatura fazem a deteccdo automaética do
estilo de aprendizagem do aluno através da forma como este interage com o ambiente
virtual de aprendizagem [Garcia et al. 2007, Graf et al. 2008, Sena et al. 2016].

Em outra abordagem, Fabiano Dorca [Dorca 2012], utiliza de técnicas de
simulacao computacional para representar o comportamento do estudante em um sistema
de tutoria inteligente, com o objetivo de avaliar técnicas de detec¢do automatica de estilo
de aprendizagem. Neste sistema, sdo selecionadas combinagdes de estilo de aprendiza-
gem e, entdo, esta combinacdo € avaliada de acordo com o estilo de aprendizado real
do aluno, simulando o seu desempenho. Se este desempenho for insatisfatério aplica-se
entdo um reforgo, para que o sistema convirja para o estilo de aprendizado real.

Alguns problemas podem ocorrer durante o processo de detec¢do, pois o compor-
tamento real do estudante possui um fator aleatorio. Muitas vezes o sistema ird apresentar
o conteudo correto, mas por motivos adversos e inerentes ao EA, o estudante pode ter um
desempenho ruim, ocasionando em uma aplicacdo indevida do reforco.

Assim sendo, este trabalho propde aprimorar técnicas para detec¢do automatica
de estilos de aprendizagem baseadas no simulador proposto por Dorca, aprimorando o
critério de aplicacao do reforco.

2. Trabalhos Correlatos

Nesta secdo serdo abordadas técnicas utilizadas em trabalhos de deteccdo automética de
estilos de aprendizagem. Um grande percentual das abordagens de detec¢ao automatica
utilizam o modelo de Felder & Silverman, denominado Felder e Silverman L'rning Sys-
tem Model (FSLSM) [Kinshuk et al. 2009]. Segundo Kinshuk [Kinshuk et al. 2009], o
modelo de quatro dimensodes de Felder & Silverman combina os principais modelos de
estilos de aprendizagem, como os de Kolb [Kolb 1984], [Pask 1976], [Myers 1962].

2.1. Deteccao por Logica Fuzzy

A Légica Fuzzy ndo € necessariamente uma técnica de IA para a detec¢do de estilos de
aprendizagem, mas uma ferramenta utilizada conjuntamente com as técnicas de IA para



tornar a detec¢do mais efetiva.

Modelos tradicionais de légica, como a booleana, conseguem representar, resol-
ver dados e fatos deterministicos, equacdes matemadticas e fisicas. Quando se lida com
a incerteza, estes modelos ndo conseguem representd-la. A légica Fuzzy fornece um
modo de raciocinio qualitativo, o que estd mais perto de tomada de decisao humana
[Stathacopoulou et al. 2005].

Stathacopoulou [Stathacopoulou et al. 2005] cita ainda que a Logica Fuzzy aliada
a outras técnicas de IA, como as Redes Neurais, € capaz de lidar com a incerteza melhor
do que outros métodos de computacdo. Um exemplo de aplicacdo de Légica Fuzzy pode
ser ilustrado ao se questionar a altura de um individuo que mede 1,70 metros. Ao se
fazer uma pesquisa rdapida, pode-se perceber que alguns entrevistados irdo afirmar que
esta € uma estatura mediana, enquanto outros dirdo que € uma estatura alta. Com os
modelos tradicionais de 16gica, porém, ndo é possivel qualificar uma estatura mediana, ja
que ela ndo representa nem uma estatura alta nem uma estatura baixa, tornando este tipo
de modelo ndo indicado para pesquisas onde se trabalha com a incerteza.

Por estes motivos, vérios trabalhos de detec¢do automadtica de estilos de aprendi-
zagem utilizam as técnicas de IA juntamente com a Ldgica Fuzzy, pois dessa maneira o
comportamento humano é mais facilmente demonstrado computacionalmente.

Regina Stathacopoulou [Stathacopoulou et al. 2005] e Demetrius A Georgiou
[Georgiou and Makry 2004], dentre outros utilizaram a Logica Fuzzy juntamente com
Redes Neurais para inferir o estilo de aprendizagem de estudantes.

As Redes Bayesianas, Arvores de Decisdo e interagio do usudrio com o
sistema também sdo comumente utilizadas juntamente a Logica Fuzzy para infe-
rir o estilo de aprendizagem dos alunos [Crockett et al. 2011], [Garcia et al. 2005],
[Garcia et al. 2007], [Ozpolat and Akar 2009]. Algoritmos genéticos como o Coldnia
de Formigas também j4 foram utilizados conjuntamente a Légica Fuzzy para detec¢ao
[Basheer et al. 2013].

Em seu trabalho, Rodrigues [Rodrigues et al. 2016] utiliza a Logica Fuzzy para
selecionar a melhor

Além da deteccdo automdtica, a Logica Fuzzy € frequentemente utilizada em sis-
temas de hipermidia adaptativa para a selecao de conteudo a ser apresentado ao aluno
que interage com a plataforma, levando em consideracdo o seu estilo de aprendizagem
[Cabada et al. 2009].

2.2. Deteccao por Indicacoes de Comportamento do Estudante

Uma abordagem que ndo utiliza necessariamente técnicas de IA, mas que apresentou
resultados satisfatdrios para deteccao automatica de estilos de aprendizado, foi publicada
em 2008 por Sabine Graf, Kinshuk e Tzu-Chien Liu [Graf et al. 2008].

Esta abordagem utilizou o modelo de Felder & Silverman para identificar os es-
tilos de aprendizagem dos alunos de plataformas de ensino a distancia ja existentes na
época, como o moodle. As caracteristicas de cada estilo de aprendizagem apresentado
no FSLSM eram levadas em conta para interpretar a interagao do estudante com a plata-
forma. Por exemplo, se um aluno frequentemente visita a se¢ao de exercicios, podemos



inferir que o aluno tem preferéncia a um estilo de aprendizagem Ativo.

As inferéncias foram classificadas em quatro categorias: 3 indica que o comporta-
mento do aluno da uma forte indicagdo para o respectivo estilo de aprendizagem; 2 indica
que o comportamento do aluno é média e, portanto, nao fornece uma dica especifica; 1
indica que o comportamento do estudante estd em desacordo com o respectivo estilo de
aprendizagem e 0 indica que nenhuma informacao sobre o comportamento do aluno esta
disponivel. Os valores das inferéncias foram calculados utilizando parametros, como por
exemplo o tempo em que o aluno permanecia em alguma se¢ao especifica da plataforma
ou se ele fazia avaliagdes com frequéncia, dentre outros.

As inferéncias para cada dimensdo do FSLSM eram analisadas e uma média era
calculada definindo a preferéncia do aluno por um determinado estilo de aprendizagem.
A fim de avaliar a abordagem proposta, um estudo com 127 estudantes foi realizado,
comparando os resultados da abordagem automaética com os do questiondrio estilo de
aprendizagem de Felder & Soloman [Soloman and Felder 2012]. Os resultados obtidos
variam de 73,33 % a 79,33 % , o que demonstra uma elevada precisdo da abordagem
proposta para todas as dimensdes do FSLSM, e, portanto, demonstram que o método
proposto foi adequado para identificar os estilos de aprendizagem.

2.3. Arvores de Decisdo

Arvores de Decisdo sdo ferramentas para dividir uma decisao complexa em uma unido de
varias decisoes mais simples [Safavian and Landgrebe 1991].

Arvores de Decisdo foram utilizadas com éxito em diversas dreas, tais como
classificacdo de sinal de radar, cariter reconhecimento, sensoriamento remoto, di-
agnostico médico, sistemas especialistas e reconhecimento de fala. Na deteccdo au-
tomatica de estilos de aprendizagem, as arvores de decisdo ajudam a inferir o estilo
de aprendizagem de um aluno com base em informagdes sobre 0 mesmo como a sua

interacdo com o sistema, notas em exames, dentre outros, como exemplificado na Figura
1
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Figura 1. Arvore de decisdo Adaptado de - [Feldman et al. 2015]



Alguns exemplos de abordagens que utilizaram Arvores de Decisdo para detecgio
automatica de estilos de aprendizagem sdo citadas nos trabalhos de [Crockett et al. 2011],
[Ahmad and Shamsuddin 2010], [()zpolat and Akar 2009].

2.4. Redes Bayesianas

Segundo Feldman [Feldman et al. 2015], as Redes Bayesianas provavelmente cons-
tituem o método de deteccdo automdtica de estilos de aprendizagem mais uti-
lizado na literatura. Alguns exemplos de abordagens que utilizaram Redes
Bayesianas para deteccao automdtica de estilos de aprendizagem sao citadas
nos trabalhos de [Alkhuraiji et al. 2011]; [Carmona et al. 2008]; [Garcia et al. 2007];
[Ahmad and Shamsuddin 2010]; [Kelly and Tangney 2006].

Em seu trabalho Garcia [Garcia et al. 2005] define que uma Rede Bayesiana (RB)
¢ uma representacdo grafica do conhecimento incerto. A RB nos permite descobrir novos
conhecimentos através da combinacao de conhecimento de dominio perito com dados es-
tatisticos. E um grafo direcionado aciclico cujos nés sdo rotulados por varidveis aleatrias.
Em aplicacdes de agente, varidveis aleatdrias representam caracteristicas de um dominio
de interesse. Na abordagem de Garcia, as varidveis aleatérias representam as diferentes
dimensdes do FSLSM, estilos e fatores que determinam cada um dos aspectos de cada
estilo de aprendizagem. Nesta abordagem também foi utilizada a intera¢do do aluno com
uma plataforma de educacdo a distancia e uma RB foi usada para tratar os dados dessa
interagdo e inferir o estilo de aprendizagem do estudante.

Garcia utilizou apenas 3 dimensdes do FSLSM em seu trabalho. A dimensao
Entrada foi descartada, pois videos e simulagdes ndo foram considerados pelos autores
como parte dos cursos Web. Além disso, a dimens@o organiza¢do também foi descartada,
pois foi demonstrado que a maioria dos estudantes de engenharia eram indutivos. Sendo
assim, no trabalho foi utilizado o FSLSM de 5 dimensdes, mas apenas 3 delas foram
levadas em consideracdo. A RB gerada nesta abordagem € representada na Figura 2.
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Figura 2. Rede Bayesiana proposta por Garcia Adaptado de - [Feldman et al. 2015]

Dois passos sdo necessarios para construir uma RB. Em primeiro lugar, a estrutura
da rede deve ser definida (modelo qualitativo). Em seguida, os parametros da rede devem
ser definidos (modelo quantitativo) [Brusilovsky and Milldn 2007]. A Figura 2 mostra um
exemplo da estrutura de uma RB, onde nds folha representam comportamento observavel



do aluno e nds raiz representam os estilos de aprendizagem para inferir. A estrutura da
rede pode ser induzida a partir de dados, pode ser definida por um especialista ou alguém
com conhecimento profundo do dominio [Feldman et al. 2015].

2.5. Redes Neurais

Assim como as RB, as Redes Neurais (RN) sdo largamente utilizadas para a detecc¢ao
automatica de estilos de aprendizagem e, constantemente, a Logica Fuzzy € associada a
esta técnica neste contexto. As redes neurais sao modelos computacionais com base na
estrutura neural bioldgica do cérebro. Grosso modo, uma rede neural é um conjunto de
unidades conectadas de entrada / saida, em que cada ligacdo tem um peso associado a este
conjunto [Han and Kamber 2006].

As RN sdo constituidas de 3 estruturas: a estrutura de entrada, que possui 0s
neurdnios que recebem as informacdes do meio externo; a estrutura oculta que recebe as
informacdes da estrutura de entrada, faz o processamento e envia o sinal para a estrutura
de saida, que por sua vez retorna os dados para o meio externo Figura 3.
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Figura 3. Rede Neural Adaptado de - [Georgiou and Makry 2004]

Em uma rede neural, para detectar o estilo de aprendizagem dos estudantes as es-
truturas sao divididas por uma camada de entrada com neurdnios para o comportamento
rastreado de cada estudante, uma camada oculta com neur6nios que fornecem a capa-
cidade de processamento da rede e uma camada de saida com um neurdnio para cada
estilo de aprendizagem detectado. No entanto, a definicio do nimero de neurdnios das
camadas ocultas € uma tarefa complexa e, embora existam algumas regras empiricas para
determinar o nimero desejavel de neur6nios, ndo existem regras tedricas para determinar
o numero ideal [Villaverde et al. 2006]. Assim, todos os trabalhos pesquisados definem
este parametro arquitetOnico através da experimentacao de tentativa e erro.

2.6. Aprendizagem por reforco

Alguns trabalhos apresentam abordagens ndo deterministicas para deteccdo automatica
de estilos de aprendizagem. Tal abordagem, apesar de utilizar técnicas semelhantes a
outras desenvolvidas, utiliza de conceitos para aproximar as simulacdes computacionais
a realidade [Dor¢a 2012, Gongalves et al. 2016].



Para desenvolver o sistema de deteccdo, Dor¢a utilizou o modelo de Felder &
Silverman [Felder and Silverman 1988] para determinar os estilos de aprendizagem pre-
sentes em um aluno hipotético simulado computacionalmente.

O sistema de detec¢do de Dorga € dividido entdo em 3 partes principais: o mo-
delo do estudante (ME), o médulo pedagégico (MP) e o componente de modelagem do
estudante (CME).

2.6.1. O Modelo do Estudante

No Modelo do Estudante sdo armazenadas informagdes a respeito do aprendiz simulado
no sistema, tais como: estilo de aprendizagem, os objetivos de aprendizagem e o estado
cognitivo.

Os objetivos de aprendizagem sdo um conjunto de conceitos que o aluno devera
aprender ao longo do curso. Durante este processo de assimilacao, para cada objetivo de
aprendizagem, o aluno deve passar por cinco niveis cognitivos (NC), definidos de acordo
com a Taxonomia de Bloom [Krathwohl 2002]. Para que um estudante aprenda algum
conceito € necessario que ele atinja o nivel de conhecimento 5 a respeito deste conceito. O
EA armazenado no ME, denominado por Dorca como EA probabilistico, sera atualizado
durante o processo, com o objetivo de refletir o EA real do aluno.

A Tabela 1 apresenta um exemplo de representacdo do ME. Neste modelo o EA
probabilistico baseia-se nas dimensoes do FSLSM.

Tabela 1. Modelo Estudante

EA Probabilisticos
Processamento Percepc¢ao Entrada Organizacao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,35 0,65 0,17 0,83 0,89 0,11 0,84 0,16

Objetivos de Aprendizagem e Estado Cognitivo
OA = {(Cy,5)...(Cp1,5)}
EC ={(Cy,—1)..(Cr_1,—1)}

2.6.2. Modulo Pedagoégico

O moédulo pedagdgico € responsdvel por selecionar, a cada iteragdo, uma nova
Combinacdo de Estilos de Aprendizagem (CEA).

Conforme apresentado na Tabela 1, o estilo de aprendizagem do aluno € organi-
zado em quatro dimensdes: processamento, Percepcao, Entrada e Organizagdo. Para cada
uma destas dimensdes o aluno apresenta uma preferencia de aprendizagem, por exem-
plo, na dimensdo processamento, o aluno pode ser Ativo ou Reflexivo, desta forma sao
possiveis 16 combinacdes diferentes de estilos de aprendizagem. Logo, o médulo pe-
dagogico ird selecionar uma das 16 possiveis CEAs a cada iterag@o. Esta selegdo € feita
através da utilizagao de Cadeias de Markov [Dorca 2012].



Outros trabalhos utilizam outros métodos para a selecio da CEA, como Ldégica
Fuzzy [Rodrigues et al. 2016].

2.6.3. Componente de Modelagem do Estudante

O componente de modelagem do estudante é responsdvel por atualizar o EA proba-
bilistico, os objetivos de aprendizagem e os estados cognitivos armazenados em ME.

Uma vez selecionada uma CEA o algoritmo simula o desempenho do aluno (a
nota de uma avalia¢do) levando em considera¢do o EA real e o EA selecionado (CEA).
Se o desempenho for insatisfatério, € aplicado um refor¢o ao EA probabilistico utilizando
técnicas de aprendizado por refor¢o, em especifico, o algoritimo Q-Learning.

Segundo Sutton e Barto [Sutton and Barto 1998], a aprendizagem por reforco AR
€ uma técnica da IA que permite que um agente aprenda a partir da sua interacdo com o
ambiente no qual ele estd inserido. A aprendizagem se da através do conhecimento sobre
o estado do individuo no ambiente, das acdes efetuadas no ambiente e das mudancgas
de estado decorrentes das a¢des. Formalmente, AR utiliza uma estrutura composta de
estados, acdes e recompensas [Dorca 2012].

Caso o desempenho seja satisfatorio (nota >60), o NC do aluno € incrementado.
Caso o NC atinja o nivel 5, o objetivo de aprendizagem também € incrementado.

2.6.4. O Funcionamento do Sistema

O sistema inicializa o EA probabilistico, os objetivos de aprendizagem e nivel cognitivo.
Posteriormente, inicia-se o processo de simulacdo com a sele¢do de uma CEA utilizando
Cadeias de Markov.

Dada a CEA selecionada o algoritmo calcula o desempenho do aluno levando em
consideragdo o EA real (dado de entrada do sistema) e a CEA selecionada. Além disso
considera-se um fator aleatorio que reflete fatos adversos e inerentes ao EA.

Segundo Dorca [Dor¢a 2012], o desempenho do aluno é formulado de acordo com
a Equacao 1.

PFM =100 — (QPNS x K x 3) (1)

QPNS = diferenca entre as duas CEAS
K = constante de valor 20
[ = Numero aleatério de O a 1

Caso o desempenho (PFM) calculado seja menor que 60 um reforco € aplicado
para cada dimens’do da EA probabilistico armazenado no ME, seguindo a regra apresen-
tada na Equacao 2.

1

R = FFM < DEA

(2)



DEA = distancia entre os dois estilos de aprendizagem de cada dimensao.

ApOs a atualizagdao do EA probabilistico, seleciona-se novamente uma CEA utili-
zando Cadeias de Markov e o sistema repete todas as etapas para esta nova selecdo.

Alguns problemas podem ocorrer durante o processo de deteccdo, pois o desem-
penho do aluno (PFM) leva em consideragdo um fator aleatério. Muitas vezes o sistema
ird selecionar uma CEA corretamente, mas devido ao fator aleatdrio, o estudante pode ter
um desempenho ruim, ocasionando em uma aplica¢cdo indevida do reforgo.

A Secdo 3 apresenta uma alternativa a decisao de aplicabilidade do refor¢o mini-
mizando os problemas decorrentes de aplicacdo indevida do mesmo na abordagem pro-
posta por Dorg¢a.

3. Abordagem Proposta

Alguns problemas podem ocorrer em sistemas de detec¢io automatica de estilos de apren-
dizagem, pois o comportamento real do estudante possui um fator aleatorio. Muitas vezes
o sistema ird apresentar o conteido correto, mas por motivos adversos e inerentes ao EA,
o estudante pode ter uma performance ruim (nota inferior a 60) e o sistema atualizard suas
probabilidades incorrendo em uma falha no processo de deteccao.

Na tentativa de minimizar os problemas de aprendizagem oriundos de aplicagdes
indevidas de reforco, a abordagem proposta visa analisar um histérico de performances
obtidas para cada CEA em cada iteracdo do sistema. Este histérico € utilizado para cal-
cular a média de performance obtida ao longo da execucdo do sistema para cada uma das
16 CEAs possivelis.

Em posse das médias de performance de cada uma das CEAs é possivel tomar
decisdes mais precisas na aplicabilidade do refor¢o, diminuindo, assim, os problemas de
aprendizado, mantendo ainda o funcionamento ndo deterministico do sistema proposto
por [Dor¢a 2012] e a consideracdo dos fatores aleatdrios ao calculo das performances.

O novo cdlculo do reforco a ser aplicado a CEA probabilistica se da através da
categorizacdo destes reforcos, levando em consideragdao a média das performances ob-
tidas anteriormente para cada uma das 16 CEAs possiveis. Sendo assim a decisdo de
aplicabilidade do reforco se dd ndo somente a performances abaixo de 60%, mas diferen-
tes refor¢os sao aplicados, de acordo com a categoria em que a performance se encaixa.

Para definir as categorias, as média das performances sdo analisadas e uma
variagdo € aplicada a esta média. A variacdo € definida através de valores entre media-20
e media+20. A partir desta variacdo as categorias sao definidas conforme demonstrado no
Algoritmo 1.



Algoritmo 1: CATEGORIZACAO DOS REFORCOS
inicio

me =M — 20,

Vinaze = M + 20;

catl = Ry % 3;

cat2 = Ry * 2;

cat3 = Ry;

catd = Ry 0.5;

cath = Ry;

catb = Ry * 2;

se PFM < 60e PFM < V,,;, entao
‘ R = catl;

fim

se PEFM <60e PFM <V, e PFM > V,,:, entao
| R = cat2

fim

se PFM < 60e PFM > V,,,, entao
| R =cat3

fim

se PFM > 60e PFM < V,,, entao
| R =catd

fim

se PFM > 60e PFM < V. ¢ PFM >V, entao
| R =cath

fim

se PFM >60e PFM > V,,,. entao
| R = catb

fim

fim

Onde M representa a média da performance acumulada, R, representa o refor¢o
aplicado pela abordagem de Dorca, R representa o novo reforco obtido pelo algoritmo de
categorizacdo e P F'M representa a performance obtida na atual itera¢do do sistema.

4. Testes Realizados

Para a validacdo deste trabalho, testes foram realizados com os mesmos parametros uti-
lizados por Dor¢a em sua abordagem. O ME inicial foi configurado conforme a Tabela
2.



Tabela 2. ME Inicial

EA Probabilisticos
Processamento Percepcao Entrada Organizagao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,70 0,30 0,70 0,30 0,70 0,30 0,70 0,30

Objetivos de Aprendizagem e Estado Cognitivo
OA ={(Cy,5)...(C59,5)}
EC ={(Cy,—1)...(C59,—-1)}

Para uma carga de 60 conceitos, entdo, em um sistema onde hipoteticamente
o estudante nunca obtivesse uma nota ruim, seu funcionamento iria encerrar com 360
iteracOes pois para cada um dos conceitos sdo necessarias 6 avaliacdes, referentes aos es-
tados cognitivos. Todas as iteragdes, além das 360 ideais, sdo consideradas problemas de
aprendizado.

O sistema foi iniciado 30 vezes para validacdo dos resultados em que todas as 16
possiveis CEAs foram testadas. Os testes executam simultaneamente o sistema proposto
por Dorca e a abordagem proposta neste trabalho. Para cada CEA testada 30 execugdes
foram feitas afim de ter maior precisao na validacdo desta abordagem. Ao fim das 30
execucodes, uma média de iteragdes foi calculada para cada CEA, assim como o desvio
padrao dessas iteracoes, como pode ser observado na Tabela 3.

Tabela 3. Testes Computacionais

CEA Media de iteragdes Desvio Padrio Problemas de aprendizagem
Abordagem Dorga  Abordagem Proposta | Abordagem Dor¢a Abordagem Proposta | Abordagem Dorga Abordagem Proposta
Ati —Sen —Vis —Seq 378,83 361,20 14,83 1,97 18,83 1,20
Ref —Sen —Vis —Seq 380,30 366,17 21,63 8,37 20,80 6,17
Ati —Int —Vis —Seq 388,00 368,30 27,93 12,41 28,00 8,30
Ref —Int —Vis —Seq 509,03 520,17 11,44 14,35 149,03 160,17
Ati —Sen —Ver —Seq 389,20 365,77 22,84 6,14 29,20 5,77
Ref —Sen —Ver —Seq 519,63 520,93 13,73 15,39 159,63 160,93
Ati —Int —Ver —Seq 513,97 515,13 13,34 15,61 153,97 155,13
Ref —Int —Ver —Seq 391,57 369,77 30,67 7,20 31,57 9,77
Ati —Sen —Vis —Glo 389,90 364,50 25,17 4,82 29,90 4,50
Ref —Sen —Vis —Glo 515,20 518,90 14,57 17,97 155,20 158,90
Ati —Int —Vis —Glo 512,77 521,03 13,63 14,81 152,77 161,03
Ref —Int —Vis —Glo 395,30 367,80 29,66 6,65 35,30 7,80
Ati —Sen —Ver —Glo 514,43 524,50 14,65 13,60 154,43 164,50
Ref —Sen —Ver —Glo 390,10 368,07 31,68 6,12 30,10 8,07
Ati —Int —Ver —Glo 383,30 368,27 21,70 7,99 23,30 8,27
Ref —Int —Ver —Glo 380,30 364,37 20,62 3,08 20,30 4,37

Como pode-se perceber a hipétese de que um refor¢co aplicado indevidamente
desviava o sistema negativamente pode ser comprovada ao analisar a Tabela 3 e a Figura
4.



Figura 4. Gréaficos dos testes computacionais

CEA Testada - Ativo | Sensitivo | Visual | Sequencial CEA Testada - Reflexivo | Sensitivo | Verbal | Global

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 12 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Vezes Rodadas Vezes Rodadas
= Abordagem Dorga m Abordagem Proposta = Abordagem Dorga m Abordagem Proposta

CEA Testada - Reflexivo | Sensitivo | Verbal | Global CEA Testada - Reflexivo | Sensitivo | Verbal | Global

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 12 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Vezes Rodadas Vezes Rodadas
® Abordagem Dorga m Abordagem Proposta ® Abordagem Dorga m Abordagem Proposta

Na Figura 4, pode-se novamente comprovar a hipétese dos reforcos aplicados in-
devidamente, ao se analisar os picos de iteracOes indevidas na abordagem de Dorca. Por
outro lado, com a categorizacdo dos refor¢cos o sistema se mostra mais estdvel, sem des-
vios que levam a maiores nimeros de problemas de aprendizagem.

5. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi feito um planejamento experimental para avaliacdo dos resultados ob-
tidos pelos algoritmos apresentado por Dorca [Dorca 2012] e o algoritmo proposto neste
trabalho. Com o planejamento do experimento e a andlise estatistica dos dados obtidos
¢é possivel averiguar se ha diferencas significativas entre o desempenho dos algoritmos e
estimar o tamanho dessas diferencas.

Para cada algoritmo foram realizadas 30 replicacdes para cada CEAs, que repre-
senta o estilo de aprendizagem real do estudante, que € um parametro do algoritmo. Os
testes foram executados de maneira independente e foram avaliadas as seguintes medidas
de qualidade: nimero de iteracdes e problemas de aprendizagem.

Para cada métrica considerada, a hipdtese nula indica a auséncia de diferenga entre
os dois algoritmos avaliados: Dorca (1) e Proposto (2), contra sua hipdtese alternativa.

Para evitar suposi¢des de que os dados apresentam uma distribuicdo normal, é
utilizado o teste Wilcoxon de Postos com Sinal ou Wilcoxon signed-rank com observagoes
pareadas [Montgomery 2003].

Os resultados obtidos nos testes mostram que o desempenho médio dos algoritmos



sdo significativamente diferentes para as duas métricas utilizadas. Em relagdo ao niimero
de iteragdes, o p-valor obtido foi de 0.0155, o que indica a rejeicdo da hipotese nula,
considerando um valor de = 0.05 e pseudo-mediana de 8.47, demonstrando que, na
maior parte das amostras, o nimero de iteragoes do algoritmo proposto por Dorca € maior
que o numero de iteragdes do algoritmo proposto.

Em relacdo aos problemas de aprendizagem, o p-valor obtido foi 0.0155, também
rejeitando a hipdtese nula e pseudo-mediana de 8.47, demonstrando que o algoritmo do
Dorga apresenta um nimero maior de notas abaixo de 60, ou seja, apresenta um nimero
maior de problemas de aprendizagem na maior parte das amostras.

Os resultados obtidos na andlise em ambas as métricas apresentam 0os mesmos
valores j4 que uma esta relacionada com a outra. Para cada problema de aprendizagem, o
algoritmo apresenta uma iteracdo a mais.

Devido a superioridade do algoritmo proposto trabalhos futuros poderao aplica-lo
a ambientes virtuais de aprendizagem. Além disso este trabalho demonstrou que melho-
rias nas técnicas de aplicagdo do refor¢co melhoram significativamente a convergéncia do
algoritmo, portanto pode-se considerar o estudo de técnicas mais robustas para a decisdao
de aplicabilidade do reforco, tais como a Légica Fuzzy ou outras de aprendizagem de
maquina.
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