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Abstract. Adaptive and Intelligent Education Systems (SAIEs) seek to provide
personalized student assistance by detecting their Learning Style (EA). One of
the most exploited techniques for this detection is Reinforcement Learning (RA).
However, such technique, in some cases, is considered of slow convergence. This
work proposes the improvement of a SAIE using an adaptation of the technique
of textit Dynamic Scripting, considered faster than the AR. Experiments using
a student behavior simulator demonstrated that the approach, compared to the
literature solutions, reduced the number of learning problems by ~ 54 %, and ~
35 %, respectively, for Static and Dynamic EAs, while increasing the students’
average score by ~ 6.06 %, which are very promising results.

Resumo. Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educa¢do (SAIE) buscam
fornecer assisténcia personalizada ao aluno por meio da deteccdo de seu Estilo
de Aprendizagem (EA). Uma das técnicas mais exploradas para esta deteccdo é
o Aprendizado por Reforco (AR). Contudo, tal técnica, em alguns casos, é con-
siderada de lenta convergéncia. Este trabalho propée o aperfeicoamento de um
SAIE utilizando uma adaptagdo da técnica de Dynamic Scripting, considerada
mais rdpida que o AR. Experimentos realizados utilizando-se um simulador de
comportamento do estudante, demostraram que a técnica utilizada neste tra-
balho, comparada as solucées da literatura, reduziu o niimero de problemas
de aprendizagem em ~ 54% e ~ 35%, respectivamente, para EAs Estdticos
e Dinamicos, enquanto aumentou a nota média dos estudantes em ~ 6,06%,
sendo estes, resultados muito promissores.

1. Introducao

A Educacao a Distancia (EAD) pode ser conceituada como uma modalidade de ensino,
viabilizada por Tecnologias da Informacdo e Comunicagao(TIC), onde os atores envol-
vidos, professores e alunos, estdo distantes espacial e/ou temporalmente [Moran 2000,
Landim 1997]. As TICs conduzem a uma constante reestruturacdo dessa modalidade de
ensino, permitindo a implementacdo de novos métodos, técnicas e procedimentos que
otimizam o processo de ensino/aprendizagem [Kenski 2003, Barros 2009].



O pleno desenvolvimento da EAD que, em 2015, j4 possuia cerca 5.048.912 alu-
nos matriculados| ABED 2016], demandou a criagdo dos Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem (AVA). Estes, tratam-se de tecnologias integradoras e englobantes voltadas para
organizar e orientar o ensino pela internet [Galafassi et al. 2013]. Um AVA retine em um
ambiente virtual, geralmente baseado na WEB, diversas ferramentas, como féruns, wikis
e diversas outras tecnologias colaborativas [Rosemann et al. 2014].

Contudo, um AVA nao proporciona uma experiéncia de ensino orientada as ca-
racteristicas individuais do aluno. Para assegurar a qualidade do ensino na EAD ¢é ne-
cessario observar que os alunos aprendem de formas distintas, assim, € necessario di-
versificar as estratégias e os materiais empregados, como forma de tornar o processo
de ensino/aprendizagem mais otimizado e adequado a cada estudante [Netto et al. 2010].
Surgem entdo, Ambientes de Aprendizagem mais complexos, que se utilizam de técnicas
de Inteligéncia Artificial (IA), para buscar a promog¢ao de um aspecto mais adaptativo.

A estratégia utilizada para tornar um sistema adaptativo, passa primeiro por uma
coleta de informagdes do usudrio para assim adaptar-lhe algo. Entretanto, o que se ques-
tiona, sao quais informacdes sdo essenciais para que o atendimento seja devidamente
personalizado e de fato otimize o ensino.

Considerando-se que o individuo possui um processo mental, as vezes incons-
ciente, de como processar as informacgdes, o professor, ao apresentar o conteido, pode
usar de procedimentos que se encaixem a esse processo mental. Dessa forma, pouparia
o aluno da necessidade de organizar a sequéncia em que processaria as informacdes para
assimila-la [Haider 2010]. Nao obstante a isso, € possivel ainda, que os conceitos a serem
ensinadas ao aluno, estejam dispostos de acordo com sua preferéncia de interagir. Em
outras palavras, temos pessoas que preferem ver os dados a serem estudados distribuidos
em um grafico, ao passo que outras preferem ler a descri¢do de como os dados foram
distribuidos [Adan-Coello et al. 2008].

Naturalmente, oferecer a cada uma dessas pessoas o contetido da forma que elas
mais apreciam, facilitard o seu aprendizado e tornara o processo de ensino/aprendizagem
mais prazeroso. Essa preferéncia de interacdo denomina-se Estilos de Aprendizagem
(EA). EA referem-se a maneira preferencial que as pessoas escolhem receber e processar
a informacao [Felder and Silverman 1988], ou descrevem as preferéncias dos estudantes
quando recebem e processam informagdes [Crockett et al. 2013], ou ainda, como os es-
tudantes percebem, interagem e respondem ao processo de ensino, sendo, portanto, uma
medida de diferencas particulares [Dagez and Baba 2008, Silva 2012]. Embora tenha-se
o conceito de Estratégias de Aprendizagem, isto €, conjunto de acdes através das quais
alcancga-se os objetivos de aprendizagem, verifica-se que o estilo € mais amplo que a
estratégia, uma vez que dentro de uma preferéncia de aprendizagem cabem diversas es-
tratégias, podendo estas serem adequadas aos estilos do aprendiz [Gallego 2008].

A literatura apresenta que os EA desempenham um papel importante no pro-
cesso de aprendizagem e que podem tornar o aprendizado mais ficil e eficiente
[Ahmad and Tasir 2013, Dorga et al. 2011]. [Felder and Silverman 1988, Dor¢a 2012]
salientam que, quando ocorre discrepancia de estilos, os alunos podem ficar desatentos
e desmotivados em relac@o ao contetido a ser aprendido. Ha casos que essa incompatibi-
lidade de EA pode vir a motivar a evasdo e/ou mudanga de curso, uma vez que o aluno



pode vir a associar a forma como o contetddo € ensinado a um determinado curso.

Muito embora os EA apresentem vantagens, ndo € simples a sua aplica¢do na
pratica. Criticas apontam para a fragilidade da detec¢do por meio de questionarios psi-
cométricos, método este, largamente utilizado para esse fim. Surge, entdo, uma tendéncia
na aplicacdo de ferramentas automaticas de deteccao dos EAs. A exemplo os Sistemas
de Hipermidia Adaptativa(SHA) e Sistemas Tutores Inteligentes (STI), que modelam o
usudrio através da coleta de seus dados de navegacdo para em seguida adaptar-lhe o
conteido. A etapa de deteccdo do EA passa a fundamentar-se em informagdes obtidas
pelo sistema durante o processo de ensino-aprendizagem, tornando o questionario como
peca opcional[Dorca et al. 2013, Dorca 2012, Dorga et al. 2011].

Ferramentas automaticas de deteccdo dos EAs estdo presentes em Ambientes
Adaptativos, como o Sistema Adaptativo e Inteligente para Educacao (SAIE) elaborado
por [Dorca 2012]. Seu trabalho objetiva apresentar uma solucdo estocdstica para pro-
vimento de adaptatividade e customizacao de Sistemas Educacionais, por meio da mo-
delagem probabilistica dos EAs. Em sintese, seu sistema visa modelar o estudante, co-
letando e atualizando seus dados, de forma a descobrir seu EA. Com esta finalidade, o
sistema, durante suas interacdes, submete o aluno a avaliagcdes. Caso as notas destas
avaliacOes sejam insatisfatdrias, o sistema realiza a atualizacdo do modelo do estudante
por meio de Aprendizado por Refor¢co(AR) [Dorga et al. 2013]. Para validag¢do de sua
abordagem, [Dorca 2012] utilizou-se de um simulador computacional para representar
hipoteticamente o comportamento de um estudante na etapa de avaliagao.

Apesar do AR ser uma técnica muito utilizada, [Spronck 2005] afirma que ela
pode ser considerada uma técnica “lenta” de aprendizado ja que, em geral, demanda mais
tempo para ajustar o elemento a ser otimizado, pois ndo ha dire¢do para o aprendizado.
Esta lentidao pode prejudicar o sistema em convergir para 0 EA do aluno, denominado
de Estilo de Aprendizado real (EAr). Delongas na convergéncia implicam na geracdo de
Problemas de Aprendizagem (PAs), isto €, resultados insatisfatorios na avaliacdo. Signi-
fica uma maior dificuldade do aluno em aprender os conceitos ensinados. Assim, faz-se
necessdario o uso de técnicas computacionais que aprimorem a convergéncia do sistema
[Silva et al. 2017].

Partindo-se desses pressupostos, propde-se apresentar um método para uma nova
abordagem para o SAIE apresentado por [Dorga 2012], visando otimizar o processo de
deteccao e correcdo do EA, considerando, para tal, cendrios com EA do estudante os-
cilando durante as interacdes (Dindmico) e com EA fixo (Estdtico). Busca-se reduzir
os Problemas de Aprendizagem (PA) e aumentar a nota do aluno, apresentando uma
solu¢do que preencha os requisitos defendidos por Dor¢a, mas que ofere¢ca um mdédulo
de atualizagdo do modelo do estudante mais eficiente. Para tal, pretende-se substituir a
técnica de AR utilizada por Dorga, por uma técnica de aprendizagem de maquina online,
isto €, aprendizado concomitante com a execucdo do sistema. A técnica escolhida para
ser utilizada foi apresentada por [Spronck 2005] e chama-se Dynamic Scripting (DS).

A escolha por esta técnica se deu em funcdo do seu aspecto dinamico,
isto é, a sua elevada capacidade de adaptacdo em cendrios imprevistos. Vdrias
técnicas ja foram aplicadas a fim de solucionar o problema, desde Redes Bayesianas
[Salazar et al. 2017], Média Mdvel Exponencialmente Ponderada [Ribeiro et al. 2017],



Loégica Fuzzy [Rodrigues and da Costa 2017, Falci et al. 2017] e outras, contudo, todas
essas abordagens trataram apenas cendrios de EA estaticos. Como o objetivo deste traba-
lho € de se garantir um ensino adaptativo em cendrios estdticos e dindmicos, se amolda as
caracteristicas do DS que segue uma logica de funcionamento semelhante ao da AR. Uma
vez verificado que a AR ja apresentou bons resultados, uma técnica semelhante, porém
mais rdpida, surgiu como uma alternativa a ser testada.

Este trabalho se organiza como segue. A se¢do 2 apresenta o referencial tedrico e
os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa. A secdo 3 apresenta de que forma o
DS foi adaptado ao conceito de SAIE. Os resultados experimentais sdo apresentados na
secdo 4. Finalmente, a se¢do 5 conclui o trabalho e aponta alguns trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

2.1. Estilos de Aprendizagem

Muito se fala sobre os Estilos de Aprendizagem, ha diversos trabalhos que buscam estuda-
los e aplicd-los no ambiente educacional. Como fruto dessa grande quantidade de tra-
balhos e pesquisadores envolvidos, [Hood et al. 2017] relata a existéncia de mais de 70
Estilos de Aprendizagem encontrados na literatura.

[Kolb 1971], define Estilo de Aprendizagem como a preferéncia de gerencia-
mento do aluno para trabalhar nas diferentes fases do ciclo da aprendizagem [Kolb 2005].
[Dunn et al. 1981], por outro lado, conceituaram Estilo de Aprendizagem como o método
pelo qual uma série de 18 elementos distintos, derivados de quatro estimulos primitivos,
interferem na capacidade de um individuo absorver e reter um determinado conceito.

[Felder and Silverman 1988], uns dos autores mais citados que tratam os EA, de-
finiram Estilos de Aprendizagem como o método preferencial que as pessoas optam para
receber e processar a informacao. [Alonso et al. 1997] definem os Estilos da Aprendiza-
gem como sendo aspectos cognitivos, que servem de parametros, relativamente constan-
tes, da maneira como o estudante interage ao processo de ensino/aprendizagem.

Por fim, [Berings et al. 2005] conceituam EA como uma tendéncia em buscar uti-
lizar uma determinada estratégia de aprendizagem que lhe € preferencial. Verifica-se que
o entendimento pacifico € que cada individuo se comporta ou interage de maneira par-
ticular diante de cada estimulo e, que essas particularidades influenciam o processo de
ensino/aprendizagem [Silva 2012].

Destarte o exposto, ha uma preocupagdo em se conhecer os EAs com o propdsito
de impedir que ocorra uma divergéncia entre o EA do estudante e a maneira como o
conteudo € exibido, dificultando-lhe o aprendizado. Busca-se a sintonia entre o EA e a
forma como o contetido € ministrado com vistas a melhorar/aumentar a produtividade do
aluno no processo de ensino/aprendizagem [Cerqueira 2000, Silva 2012].

Entretanto, nio € pacifico na literatura o entendimento da validade dos EA. Ha
posicionamentos que enumeram e tratam de possiveis falhas e controvérsias inerentes a
esse assunto.

[Veenman et al. 2003], por exemplo, contestam os métodos de deteccao de EA
partindo do principio que, caso existam mesmo os EA, necessita-se conseguir conhece-
los ou detectd-los, para que possam ser usados como parametros de personalizacdo do



ensino, contudo, os modelos de deteccao dos EAs s@o em sua grande maioria, baseados
em questiondrios psicométricos. Critica este ponto, alegando que o estudante ndo estd
apto a dizer verdadeiramente o que lhe € melhor. [Rawson et al. 2017] concordam com
essa premissa e ainda ressaltam a baixa correlagdo entre o que € respondido em um for-
muldrio e a verdade, evidenciando a baixa credibilidade dessas respostas.

Outra critica € a apresentada por [Kirschner et al. 2013] apontando que a maioria
dos EAs tem como caracteristicas um aspecto deterministico, isto €, presume-se que o
EA ¢ estdtico e, que um EA exclui outro, sendo portanto uma caracteristica engessada
acerca do individuo. Nesse tipo de abordagem, ao aluno, nao ¢ atribuido um EA baseado
em um conjunto de pontuagdes em diferentes dimensdes, mas € classificado em um grupo
especifico, as vezes exclusivo. Essa clusterizagdo em determinados EAs leva a compre-
ensdo de um EA fixo. Corroborando com essa andlise [Pashler et al. 2008] acrescenta que
a ideia de um EA fixo, podera gerar no aprendiz a sensacdo de que nao € apto a aprender
de determinadas formas, comprometendo assim sua motivacdo para se aplicar e se adaptar
as circunstancias diferentes que lhe serdo impostas ao longo da vida.

Entretanto, apesar das criticas, pesquisas recentes [Dorca 2012, Falci et al. 2017,
Gongalves 2016, Rodrigues et al. 2016, Sena et al. 2016] reafirmam a tendéncia na
aplicacdo dos EA. Inovam no que tange as ferramentas de deteccao de EA que ndo se
utilizam de questiondrios, as abordagens mais atuais tem focado na aplicacdo de ferra-
mentas automaticas de deteccao dos EAs.

Estas ferramentas, que nao se amoldam aos parametros criticados, buscam a
deteccao do EA fundamentada em informacdes coletadas através dos sistemas de gestao
de aprendizagem durante o processo de ensino/aprendizagem. Nessa perspectiva, o levan-
tamento de informagdes por meio de questionario psicométricos se tornam em mecanis-
mos de uso opcional, sendo ttil sua utilizagdo apenas para fornecer uma direcdo inicial
ao sistema, mas totalmente dispensdvel de acordo com [Gongalves 2016] e [Dorca 2012].

No que tange a caracteristica deterministica que foi atribuida a alguns modelos
de EA, [Dorca 2012] enfatiza o aspecto dindmico e probabilistico usado na selecdo dos
EAs baseando-se no Felder-Silverman’s Learning Styles Model (FSLSM). O FSLSM,
que serd tratado adiante, em sintese, possui um cardter probabilistico e separa os EAs
em quatro dimensoes: a Percepcao (Sensorial/Intuitivo), a Entrada de Informacdes (Ima-
gem/Verbal), Processamento de Informacdo (Ativo/Reflexivo) e Compreensao (Sequen-
cial/Global) [Felder and Silverman 1988]. As dimensdes dividem-se em 2 polos que in-
dicam o EA do estudante.

O FSLSM analisa as dimensdes no intervalo [-11,11] através da distancia que se
encontra de cada polo [Truong 2015]. Assim, cada estudante tem uma maior probabi-
lidade de pertencer a determinado EA, mas possui, em probabilidade menor, afinidade
com todos os estilos [Silva 2012, Dorg¢a et al. 2013]. Dessa forma, afasta-se as criticas de
[Kirschner et al. 2013] e [Pashler et al. 2008], onde, respectivamente, as abordagens que
tratam EA ndo sdo todas deterministicas e que o aluno possui uma preferéncia maior com
determinado estilos mas ndo possui uma limitacdo em aprender de outras formas.

2.2. O SAIE de [Dorca 2012] e suas Adaptacoes

SAIEs sdo softwares de gestdao de aprendizagem que coletam dados de intera¢do do aluno
e, através de técnicas de IA, inferem suas caracteristicas. A partir de entdo, o sistema



passa a adaptar o ensino com base nas inferéncias realizadas [Dorca 2012].

[Dorg¢a 2012] prop6s um SAIE composto pelos Modelo do Estudante (ME), o
Moédulo Pedagégico (MP), e o Componente de Modelagem do Estudante (CME).

O ME contém o Estilo de Aprendizagem Probabilistico (EAp), o Estado Cog-
nitivo (EC), e os Objetivos de Aprendizagem (OAs). O EAp € armazenado por valo-
res reais no intervalo [0,1], sendo estes valores a probabilidade da preferéncia de um
ou outro EA de cada dimensdo do FSLSM. O Estado Cognitivo, baseado na Taxo-
nomia de Bloom [Bloom et al. 1956], versa sobre o nivel de conhecimento do aluno
em cada conceito a ser aprendido. Existem 6 Niveis Cognitivos (NC) sendo: Co-
nhecimento, Compreensdo, Aplicacdo, Analise, Sintese e Avaliacdo. Este modelo so-
freu uma revisdo, portanto é cabivel considerar também, o novo entendimento dos 6
niveis cognitivos como sendo: Criar, Avaliar, Analisar, Aplicar, Compreender e Recor-
dar [Wilson 2013, Sena et al. 2016]. O Estado Cognitivo indica qual o Nivel Cognitivo
atual do aluno em dado conceito. Por sua vez, os Objetivos de Aprendizagem indicam
quais NCs o aluno deve atingir. A condi¢ao de parada do algoritmo € a igualdade do Es-

tado Cognitivo e Objetivos de Aprendizagem para todos os conceitos a serem aprendidos
[Dorga 2012].

O MP seleciona a estratégia pedagdgica mais apropriada conforme o ME, com
base em uma Combinacdo de Estilos de Aprendizagem (CEA) definida pelas 4 dimensdes
do FSLSM. A cada interagdo, o MP seleciona estocasticamente uma Combinacao de Es-
tilos de Aprendizagem. H4 2 polos para cada uma das 4 dimensdes, assim, no total, 2*
CEAs. Dessa forma, o aluno pode, com maior ou menor chance, se enquadrar em qual-
quer das 16 Combinagdo de Estilos de Aprendizagem possiveis [Dorca 2012].

O CME realiza a atualizacdo dos EAp no ME, utilizando AR. Ocorrendo um
PA, usa-se a nota e a distancia do EA (DEA), isto é, a distancia entre os polos de
cada dimensdo do FSLSM, para calcular o reforco. Entdo, aplica-se o reforco no
EAp, atualizando-se as probabilidades de selecio das CEAs para a proxima interacao
[Dorga 2012].

O algoritmo 1 destaca a utilizagao do AR considerando os componentes do SAIE.
Seus principais passos sdo discutidos em seguida.

Algoritmo 1: AR aplicado 2 modelagem automatica de EA

1 inicio
2 inicialize o ME;
3 repita
4 Selecione um conceito C a ser apresentado ao estudante ;
5 Selecione, através do MP, uma CEA a«;
6 Execute a, apresentando adequadamente o objetos de aprendizagem que ensinam C ao estudante;
7 Avalie, através do CME, a performance do aluno no conceito C;
8 Atualize o EC no conceito C;
9 Calcule o refor¢o R;
10 Atualize o EAp do ME;
11 Faca de s o préximo estado, dado por s”;
12 até s seja o estado final,
13 fim

O passo 2 inicializa as varidveis contidas no ME no estado s, sendo s a descri¢ao
dos EAp armazenados pelo ME. O passo 4 seleciona o conceito a ser ensinado. O passo 5
realiza a selecdo da Combinacdo de Estilos de Aprendizagem com base no EAp. O passo



6 apresenta ao aluno o conceito selecionado de acordo com a Combina¢do de Estilos
de Aprendizagem. O passo 7 submete o aluno a uma avaliagdo. No passo 8, o Estado
Cognitivo do aluno no conceito selecionado € atualizado. O passo 9, com base na nota
da avaliacdo, calcula o valor do refor¢o. O passo 10 atualiza o EAp com base no refor¢o
calculado no passo 9. O passo 11 incrementa o estado s para o proximo estado s’. Repete-
se o processo descrito até que s seja estado final.

[Haider 2010] julga que fatores aleatdrios podem influenciar a avaliacio do aluno.
Isto quer dizer que o ME pode conter o EAp bem préximo do EAr, mas, mesmo assim,
a nota do aluno ser insatisfatoria. Caso este fato ocorra, o AR trabalhara no sentido de
distanciar o EAp do EAr. H4, portanto, nesse caso, um erro na aplicacdo do reforco.

[Gongalves 2016] preocupado com a incorreta aplicacao de reforco, propds uma
abordagem que usa a série historica das notas obtidas para cada Combinacado de Estilos
de Aprendizagem. O método acrescenta a média das notas no ME, permitindo que o MP
venha a se valer de mais uma varidvel para maximizar a chance de uma escolha correta
da apresentacdo do conteddo. Inova, ainda, na aplicacdo de reforco positivo caso a nota
obtida seja 90% ou maior.

[Falci et al. 2017], de posse das notas anteriores, categorizou o cdlculo do reforco
ndo apenas com base na nota da interacao, mas em todas os resultados ja coletados, per-
mitindo, que sejam aplicados reforcos positivos, de acordo com a categoria em que a nota
se enquadrou. Dessa forma, diminuem-se as chances de aplicacdo indevida de reforgo.

[Rodrigues et al. 2016] substituiu a selecdo de CEAs com uso de Cadeias de Mar-
kov, por Légica Fuzzy. Inova na clusterizacao das notas em 5 conjuntos difusos em uma
escala de Muito Ruim a Muito Boa. Usa o histérico armazenado das médias oriundas de
cada conjunto difuso, obtendo resultados promissores em cendrios com EAr Estaticos.

Apesar da obtencdo de bons resultados, abordagens que usam histérico podem
comprometer o aspecto probabilistico do sistema, além de se tornarem inapropriadas para
cendrios de EAr Dinamicos, uma vez que, o historico ndo ird contribuir caso o EAr mude
durante as interacoes. [Cerqueira 2000, Dorca 2012, Silva 2012] ressaltam que os EAr
sofrem alteragdes (graduais ou abruptas), influenciadas pelo contetido estudado, pelo fruto
do processo de amadurecimento, e/ou por qualquer outra razao desconhecida.

Este trabalho propde a substituicdo do AR por uma adaptacio do DS para
atualizacdo das probabilidades das Combinacao de Estilos de Aprendizagem. Objetiva-se,
portanto, aumentar a velocidade de convergéncia do EAp para o EAr, bem como reduzir
os riscos de aplicacdo de reforco indevido. Tal técnica visa ainda apresentar-se como uma
alternativa robusta, sendo compativel e eficiente tanto para cendrios de EAr Estaticos
quanto Dinamicos.

2.3. Dynamic Scripting (DS)

Dynamic Scripting (DS) € uma técnica de AR online, isto €, aprendizado concomitante a
propria utilizagao do sistema, desenvolvida inicialmente para IA de jogos [Spronck 2005].

AR € uma técnica de Aprendizado de Mdaquina que mapeia estados a agdes
[Sutton and Barto 1998]. As acdes afetam o estado do ambiente e geram recompensas,
que sdo encarregadas de medir o desempenho do agente em uma atividade. O objetivo do
agente ¢ maximizar os valores das recompensas recebidas [Armstrong et al. 2006].



No AR, o aprendizado € por tentativa e erro. Assim, dado um estado do ambiente,
o agente escolhe uma ac¢do e a executa. Como resultado desta ac¢do, o agente muda para
outro estado (ou permanece no mesmo estado) e recebe uma gratificacdo. Repetindo
este ciclo, o agente aprende quais acOes deve tomar para receber as maiores recompensas
[Sutton and Barto 1998].

De forma geral, técnicas de AR ndo sdo eficientes para a aprendizagem online,
pois demandam grande quantidade de tentativas para convergéncia [Rabin 2002]. Por-
tanto, sdo aptas para problemas em que as tentativas ocorrem num curto intervalo de
tempo. O DS, por sua vez, é capaz de aprender a partir de poucas tentativas através dos
scripts tradicionais de IA, que limitam o tamanho do espaco de estados [Spronck 2005].

Os personagens controlados pela maquina, os chamados Non-Player Characters
(NPC), sao desenvolvidos como agentes inteligentes. Em geral, os NPCs, sdo controlados
por scripting os quais estabelecem a logica que determinard a tomada de decisdo desses
agentes [Farias 2014].

Esses Scripts de 1A para jogos consistem em uma sequéncia de regras, onde cada
regra consiste em duas partes: uma condicional, que identifica um ou mais estados do
jogo; e uma de acdo, que descreve a acdo a ser tomada caso a condicdo seja satisfeita
[Spronck 2005]. Contudo, estes scripts ndo apresentam caracteristicas adaptativas. Seu
funcionamento é baseado em uma série de regras, ja conhecidas, que respondem aos
estados do jogo.

O DS adiciona a capacidade de explorar a representacdo do espaco de estados
(que os scripts produzem) para uma aprendizagem rédpida e eficiente, a0 mesmo tempo
em que confia no conteido baseado em scripts para garantir que todo o comportamento
adaptativo seja plausivel e eficaz [Spronck 2005].

O mecanismo do DS pode ser definido em cinco etapas conforme apresenta
[Osaka et al. 2006]:

1. Uma base de dados, constituida por um conjunto de regras, € atribuida a um
agente;

Regras sdo selecionadas da base, de acordo com os pesos, para a criagdo do script;
O agente de IA batalha contra o jogador usando o conteudo de seu script;

O peso de cada regra no script € atualizado de acordo com o resultado da batalha;
Vé para 2.

Sk L

O DS usa uma base de dados onde cada regra tem um peso que determina sua
probabilidade de selecdo para um script. Ao final de cada batalha, calcula-se um valor de
fitness, que representa a eficicia do comportamento do agente. A fitness, mensura o de-
sempenho do agente, e € usada para atualizar o peso das regras do script [Spronck 2005].

A Figura 1 apresenta o funcionamento bésico do DS, onde t€ém-se dois NPC(A e
B) os quais possuem uma base de regras cada(Rulebase A e Rulebase B). Executam-se 0s
generate script de ambos os agentes criando-se os Scripts A e B. Os Scripts criados serdo
responsaveis pelo controle dos NPCs (feam controlled by computer) A e B durante o Com-
bat, ou durante a interagdo com jogadores humanos. Apds o fim do Combat, com base
nos resultados obtidos, os pesos das regras sao atualizados pela funcao weight updates.

A funcdo de atualizacdo de peso(weight updates na Figura 1) altera o peso das
regras nos scripts, de acordo com o valor de fitness obtido. O valor chamado fitness,



Figura 1. Técnica Dynamic Script no contexto de um jogo comercial
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Fonte: [Spronck 2005]

corresponde a um coeficiente encontrado a partir dos resultados que determinado script
obteve em uma partida. Esses valores podem ser, a titulo de exemplo, a duragcdo da bata-
lha, quantidade de energia restante do personagem, quao determinante foram as agdes do
agente no resultado da batalha e vérios outros possiveis. Valores altos de fitness aumentam
0s pesos, e baixos valores de fitness os diminuem. Assim, regras que fazem os agentes
funcionarem bem serdo associadas aos pesos maiores, o que significa que essas regras
serdo selecionadas com maiores probabilidades [Spronck 2005]. Dessa forma, os agentes
controlados pelo DS se adaptardo e se sairdo melhor contra um determinado jogador.

Ha na literatura muitos trabalhos que utilizam DS nos mais diversos estilos
de jogos comerciais. Cita-se os jogos de luta [Majchrzak et al. 2015], jogos de es-
tratégia [Dahlbom and Niklasson 2006], First-person shooter (FPS) ou tiro em 1? pessoa
[Policarpo et al. 2010], simuladores de voo [Toubman et al. 2014], Role-Playing Game
(RPG) [Ladebeck 2008] e outros. Muitos destes trabalhos utilizaram o DS em sua forma
original[Spronck 2005] e alguns outros implementaram adaptagdes a técnica.

[Kop et al. 2015], implementaram uma solu¢do onde, propuseram superar uma
limitacao da técnica DS que € ndo ser capaz de gerar um comportamento completamente
novo. A fim de eliminar esse inconveniente, integrou o DS a um sistema de programacao
genética. Um algoritmo genético € usado para alterar as regras existentes e gerar novas,
que sdo integradas ao banco de regras e avaliados pelo DS. Sua abordagem de integracao
do DS e algoritimo genético, demonstrou ser capaz de sintetizar novas regras, e utiliza-las
na composicado dos scripts do DS. Através de testes em um simulador de combate aéreo,
demonstrou ser capaz de melhorar as regras da base de regras existentes.

3. Abordagem Proposta: Adapted Dynamic Scripting - ADS

Neste se¢do serd apresentada a adaptacdo da técnica de DS, chamada de Adapted Dynamic
Scripting (ADS), para o SAIE proposto por [Dor¢a 2012].

O ADS é composto por um conjunto de regras constituidas por uma (ou mais)
condicdes, uma acdo, e um peso. As condi¢des usam a nota obtida pelo estudante da
etapa de avaliacdo e/ou a Distancia do Estilo de Aprendizagem. As ac¢Oes consistem na



aplicagdo de reforco positivo ou negativo no EAp contido no ME, podendo ser submetido
através de um percentual sobre os valores existentes ou mesmo através de uma constante.
Ja o peso, por sua vez, determina a probabilidade de sele¢do de cada regra, sendo o valor
que determina a qualidade da regra, quanto maior o peso, mais relevante € a regra. De
forma geral, a estrutura das regras siao bastante simples. Alguns exemplos sao:

Se (nota > 95) entdo aplique refor¢o no EAp de 5%;

Se (nota < 10) e (DEA < 0.2) entdo inverta os polos do EAp;
Se (nota > 95) entdo aplique refor¢co no EAp de 0.00456;

Se (nota < 60) e (DEA < 0.1) entdo aplique reforgo de -5% .

Para o ADS foram criadas 40 regras que constituem sua base de regras, sendo que
20 dessas regras sdao necessarias para se compor um script. O mecanismo do ADS pode
ser definido como:

1. Gere um script selecionando probabilisticamente 20 regras da base de regras;
2. Avalie o aluno e execute o script;
3. Atualize os pesos de todas as regras.

O passo 1 corresponde a selecdo das regras que serdo incorporadas ao script
através de um sorteio, considerando seus pesos. Na ocasido da inicializacdo do siste-
mas, todas as 40 regras sao inicializadas com peso = 2,5, ou seja, com a probabilidade de
2,5% de serem selecionadas para o script. O passo 2 consiste na realizac@o da verificagdo
se as condi¢des das regras do script sao satisfeitas. Para cada regra que tem sua condi¢cdo
satisfeita, a acdo correspondente a ela é executada. O passo 3, por fim, atualiza os pesos
de todas as 40 regras de acordo com a nota obtida pelo aluno, sendo que a atualizacdo dos
pesos das regras do script e das que ficaram na base de regras € feita de forma diferente
conforme serd tratado a seguir. Tais atualizacOes sao realizados pela férmula de calculo
do valor de fitness dada pela Equagao 1:

1 SCZ‘
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onde: n € a nota obtida pelo aluno; i € {1,2,...,20} é o nimero da regra, Sc; € o nimero
de vezes que a condi¢do da regra i foi satisfeita; S; € o nimero de vezes que a regra ¢ foi
sorteada.

A aplicacdo do valor de firness dado pela equacdo 1 segue a seguinte logica, re-
presentada pela Figura 2 e comentado na sequencia:

Se nota >= 60, os pesos das regras do script serdo atualizados positivamente
de acordo com seus dados (Sc¢; e S;) submetidos a equagdo 1, enquanto os pesos das
regras da base, que nao foram selecionadas para o script, serao atualizados negativamente,
reduzindo-se portanto, o valor dos seus pesos. Para isto, o somatério dos valores das
atualizacOes positivas que foram realizadas em favor das regras que estavam no script €
dividido por 20 (nimero de regras que nao foram selecionadas). O valor obtido nessa
divisdo serd subtraido dos pesos das regras que ndo estdo no script. Esta medida garante
que a soma das probabilidades de selecdo das 40 regras criadas seja sempre igual a 1.

Se nota < 60, ocorre o oposto, sendo que os pesos das regras que ficaram na base,
isto €, que nao foram selecionadas para o script serdo atualizados positivamente de acordo



Figura 2. Demonstracao da atualizacao dos pesos das regras

Avaliagdo

Nota <60 Nota >=60

Regras
no
Script g7

20
‘ SUM_SCRIPT= E fitness;

=1

Regra Base 1+= fitness
Regra Base 2+= fitness

Regra Script 1+= fitness
Regra Script 2+= fitness

Regra Base 20 += fitness
20

SUM_BASE= E fitness;

i=1

-| Regra Script 20 += fitness

—

e fitness = SUM_SCRIPT/20
Regras
na Regra Base 1-= fitness
. Base Regra Base 2-= fitness

Regra Script 20 -= fitness Regra Base 20 -= fitness

fitness = SUM_BASE/20 Regras
no

Regra Script 1-= fitness Script

Regra Script 2= fitness

Fonte: Elaborado pelo autor

com seus dados (S¢; e S;) submetidos a equacdo 1. Por outro lado os pesos das regras que
estdo no script serao atualizados negativamente de acordo com o somatorio dos valores
das atualizacOes que foram realizadas em favor das regras que estavam na base de regras
dividido por 20 (ndmero de regras no script). O valor obtido nessa divisdo serad subtraido
dos pesos das regras que estdo no script, penalizando-as pelo resultado insatisfatério.

Dessa forma, regras associadas aos maiores pesos, obtidos através de boas notas,
serdo consideradas mais apropriadas e, portanto, terdo maiores chances de serem selecio-
nadas para a cria¢do do script.

O algoritmo 2 apresenta a utilizagdo do ADS considerando os componentes do
SAIE. Em comparagdo ao Sistema do [Dorca 2012], acrescentou-se um passo inicial que
€ a selec@o das regras para o script. Ja o passo 9 do algoritmo 1, foi substituido por 2
novos passos, a saber, execucdo das regras do carregadas no script em fung¢do da nota
obtida naquela interacdo e, em seguida a atualizacdo dos pesos de todas as regras. Os
demais passos permanecem idénticos.

Algoritmo 2: ADS aplicado & modelagem automadtica e dindmica de EA

1 inicio
2 inicialize o ME;
3 repita
4 Selecione regras da base para criar o script;
5 Selecione um conceito C a ser apresentado ao estudante ;
6 Selecione, através do MP, uma CEA a«;
7 Execute a, apresentando adequadamente o objetos de aprendizagem que ensinam C ao estudante;
8 Avalie, através do CME, a performance do aluno no conceito C;
9 Atualize o EC no conceito C;
10 Execute as regras do script de acordo com a nota, atualizando o EAp do ME;
11 Atualize os pesos das regras do script de acordo com a performance;
12 Faca de s o préximo estado, dado por s’
13 até s seja o estado final;
14 fim

A etapa de execucdo do script € a responsavel pela atualizacdo do EAp no ME,



sendo que essa atualizacdo poderd ocorrer tanto para nota satisfatéria (reforco positivo)
quanto para nota insatisfatdrio (refor¢o negativo).

3.1. ADS vs AR

O ADS substitui a AR do CME de [Dorg¢a 2012] e, por se basear em uma técnica de apren-
dizagem online, permite um aprendizado mais rapido. Essa rapidez torna o ADS apto
também para situagdes em que o EAr muda ao longo do processo de ensino/aprendizagem.

Para demonstrar seu comportamento a cada interagdo, prop0s-se 3 testes utili-
zando uma dimensao arbitrada do FSLSM. Estes testes nao refletem uma situacao real
provavel, tem apenas a finalidade de demonstrar como as abordagens se comportam
quando expostas a uma circunstincia extrema, como descrito a seguir.

Os testes consistem em iniciar o sistema com um EAr inicial e, apds algumas
interacoes, realizar a mudanca do EAr. Cada um dos 3 testes propostos foi com uma
carga de conceitos diferentes, haja vista que, quanto menos conceitos forem colocados
para o aluno aprender, menor serd a quantidade de interagdes, ou seja, menos tempo para
o sistema aprender e convergir para o EAr.

A Figura 3 apresenta o primeiro teste, realizado com uma carga de 60 conceitos.
Considerando-se os 6 niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom[Bloom et al. 1956], te-
mos 6%60, o que corresponde a um quantitativo minimo de 360 interacdes neste caso.
Para forcar o sistema a uma carga maior, as mudangas simuladas sdo bruscas. Dessa
forma, o sistema inicializa com um EAp oposto ao EAr inicial e, ap6s 150 interagdes o
EAr muda para o inverso e, apos mais 150 interacdes volta ao anterior, fazendo um vai e
vem nos extremos. Muito embora seja um teste simples, € possivel verificar como o ADS
apresenta uma conversao mais agil se comparada a AR. Isso se deve ao mecanismo de
atualizacdo discretizado pelo mapeamento de estados, permitindo a aplicacdo de reforco
positivo, com uma reduc¢do da possibilidade de aplicacdo de reforco incorreto.

Figura 3. Comparativo de conversao em interacoes entre as abordagens para
uma dimensao do FSLSM - 60 Conceitos
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Fonte: Elaborado pelo autor
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O ADS, com = 50 interacoes ja convergia para o EAr inicial ao passo que a AR,
muito embora convergindo corretamente, demorou ~ 100 intera¢des para se aproximar
do EAr inicial. [Dor¢a 2012] opta por nado aplicar reforgo positivo, pois como se trata de
um processo estocdstico, fatores aleatérios poderiam induzir o sistema a erro, entretanto,



trabalhos como [Gongalves 2016, Falci et al. 2017, Rodrigues et al. 2016] j& demonstra-
ram que a aplicacdo de refor¢o positivo corrobora para um aumento na velocidade de
conversdo do sistema, acrescenta-se que a abordagem com ADS contribui para a redugdo
do risco de se aplicar refor¢o incorreto, uma vez que, a parte condicional de cada re-
gra, € responsdvel pela verificacao do estado do sistema e portanto permite conhecer se é
apropriado ou ndo a aplicacdo daquele reforco.

A Figura 4 apresenta o segundo teste, realizado com 30 conceitos. Considerando-
se os 6 NC da Taxonomia de Bloom, temos 6*30, o que corresponde a um quantitativo
minimo de 180 interagdes. Nesse caso, para forcar o sistema igual o teste da Figura
1, arbitrou-se que a cada 60 interacdes o EAr mudaria, variando 2x como no exemplo
anterior. Neste caso, o tempo que o sistema tem para realizar a convergéncia para o EAr
do aluno € bem menor que o caso anterior.

Figura 4. Comparativo de conversao em interacoes entre as abordagens para
uma dimensao do FSLSM - 30 Conceitos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A abordagem da literatura, neste exemplo, chega a convergir rapido para o EAr
inicial, mas quando ocorre a primeira mudanga, o sistema oscila na drea central do gréfico
ndo convergindo para o novo EAr. Nesse exemplo, enquanto hé essa demora na conversao,
ocorre inconsisténcia no EA e € isso que gera o aumento no PAs, veja que em comparagdo
as duas abordagens, a AR teve ~ 20 interacdes a mais que com ADS, mais tempo que o
estudante precisou se empenhar para aprender os conceitos.

O terceiro e dltimo teste dessa natureza, representado pela Figura 5, simula uma
situacdo ainda mais extrema que as anteriores, a mudanga de EAr continua ocorrendo
igual os testes anteriores, entretanto a quantidade de conceitos a serem aprendidos agora
sdo 15. Considerando-se os 6 NC da Taxonomia de Bloom, temos 6*15, o que corres-
ponde a um quantitativo minimo de 90 interacdes. Nesse exemplo o EAr mudard 2x a
cada 30 interagdes. Metade do tempo do teste anterior.

O tempo disponivel para conversdo nesse teste € muito pouco, percebe-se que am-
bas as abordagens nao apresentam um resultado muito bom. Contudo, ainda assim, o ADS
se mostrou mais eficiente, mesmo nao convergindo completamente para cada mudanca
de EAr, foram ~10 interagdes a menos. Nota-se que a abordagem da literatura por ~30
interacoes permaneceu ao centro da dimensdo sem indicar o correto EA do aluno, gerando
novamente mais PA.



Figura 5. Comparativo de conversao em interacoes entre as abordagens para
uma dimensao do FSLSM - 15 Conceitos
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O proposito destes testes rapidos foi de apenas demonstrar como que o ADS €
mais rapido que a AR e, aliado ao refor¢o positivo, podera oferecer uma fungao de adap-
tabilidade mais eficiente e 4gil, certo de que essa rapidez implica em diminui¢cdo dos PAs.

4. Sessao Experimental

Neste capitulo serdo apresentados os experimentos realizados a fim de validar a viabi-
lidade do ADS, apresentando-se a metodologia utilizada nos experimentos, bem como
identificando os parametros utilizados nos testes. Em seguida sao apresentados os resul-
tados obtidos e, identificados alguns pontos importantes nos indicadores encontrados.

Importa ressaltar que, diante da complexidade do problema da adaptacdo do en-
sino, ndo € factivel a realizagdo de experimentos com estudantes reais, haja vista a grande
quantidade de tempo que seria necessario. Dessa forma, para otimizar o uso do tempo
e tornar factivel os testes da abordagem, o comportamento do estudante foi simulado
através da plataforma de simulacdo apresentada por [Dor¢a 2012] chamada de Processo
Estocéstico de Simulacao de Desempenho do Estudante(PESDE).

O PESDE, em sintese, consiste na inferéncia do desempenho do estudante consi-
derando que o EA influenciam nos seus resultados. A facilidade promovida pelo aspecto
adaptativo do SAIE durante processo de ensino/aprendizagem e a melhoria de perfor-
mance aferida, sdao reproduzidas pelo PESDE [Dorca 2012]. Assim, os resultados apre-

sentados nesta se¢do correspondem aos coletados através do simulador de desempenho
do estudante PESDE.

4.1. Metodologia Experimental

O ADS se propde a ser eficaz tanto para casos de EAr Estdticos quanto para EAr
Dinamicos. Assim, para validar a técnica, foram realizados testes comparativos en-
tre o ADS e a abordagem de [Dorca 2012] tanto para EAr Estaticos como para EAr
Dinamicos!. Objetiva-se demonstrar que o ADS, contribui para se elevar o desempenho
do estudante a partir da personalizacdo do ensino, sendo que os indicadores utilizados para

'Ndo foram comparadas as abordagens de [Falci et al. 2017, Gongalves 2016, Rodrigues et al. 2016],
uma vez que tais abordagens sdo se propuseram a tratar cendrios de EAr Dinamicos



demonstrar essa contribuicao sao a reducdo na quantidade de PA encontrados durante o
processo de aprendizagem e o aumento da média das notas dos estudantes.

Os parametros utilizados nos testes sd@o os definidos por [Dorg¢a 2012], a saber:
nota minima para aprovacdo: 60%; quantidade de conceitos a serem aprendidos: 60;
EAp inicial carregado no ME: Ativo, Sensitivo, Visual e Sequencial. Salienta-se que
[Dor¢a 2012] ndo realizou testes com quantidade de conceitos inferior a 60, contudo,
neste trabalho sado apresentados testes com 60, 30 e 15 conceitos, permanecendo inaltera-
dos os demais parametros.

Os testes para EAr Dinamicos foram realizados modificando-se o EAr, que € inse-
rido no sistema no inicio da execugao, a cada 150 interagdes para testes com 60 conceitos,
a cada 60 interacOes para testes com 30 conceitos, € a cada 30 interacOes para testes com
15 conceitos. Assim, o sistema € iniciado com um EAr, e apds 150/60/30 interagdes, esse
EAr € alterado invertendo-se os polos das 2 dltimas dimensdes. Em seguida, executam-se
mais 150/60/30 interagdes e, alteram-se, novamente, os outros 2 polos do EAr que ndo
haviam sido alterados. Assim, inicia-se com um EAr e apds 300/120/60 interagdes o
sistema buscard convergir para um EAr oposto ao buscado inicialmente.

Realizaram-se 30 testes para cada CEA possivel em cada abordagem, sendo 24*30
testes para EAr Estdticos e 24*30 EAr DinAmicos. Essa quantidade de testes é para cada
carga de conceitos, 60, 30 e 15. Perfazendo, em nimeros absolutos, 2880 testes.

As informagoes referentes as notas foram obtidas calculando-se a média de todas
as notas em cada teste, depois a média das médias dos 30 testes de cada experimento,
realizando essa rotina para todas as 16 CEAs.

Os experimentos estdo organizados na sequencia elencada por [Dorca 2012],
sendo as dimensdes do FSLSM representadas da seguinte forma: Ativo(A), Reflexivo(R),
Sensitivo(S), Intuitivo(I), Visual(Vi), Verbal(Ve), Sequencial(Sq), Global(G).

5. Resultados Experimentais

Nesta secdo serdao apresentados os resultados encontrados a partir dos experimentos pro-
postos, divididos em EAr Estaticos e EAr Dinamicos, contendo tabelas e graficos compa-
rativos entre a abordagem de [Dorc¢a 2012] e o ADS.

5.1. EAr Estaticos

A tabela 1 apresenta os resultados obtidos nos testes considerando EAr Estiticos com
carga de 60 conceitos. Cada experimento corresponde a uma CEA possivel. As colunas
que contém o simbolo %, correspondem a variacdo do ADS em relacdo a [Dor¢a 2012].
Sdo apresentados a média de interacdes, média de PAs e o desvio padrdo, estes dados
correspondem aos resultados obtidos em 30 testes para cada uma das 16 CEAs.

Considerando os PAs, a abordagem utilizando o ADS obteve uma reducdo média
de 54,23% em comparacdo a [Dorca 2012], valor que corresponderia em média, a cerca
de 23 problemas de aprendizagem a menos, em se tratando de numeros absolutos.
Destaca-se o Exp1-A-S-VI-S que apresentou uma redugdo nos PA de 73.6%, em relacao
a [Dorca 2012]. Nesse exemplo, o EAp inicial € igual ao EAr. Assim, é possivel verificar
o quanto o ADS contribuiu para acelerar a convergéncia, reduzindo os erros de refor¢o
que foram aplicados pelo AR.



Tabela 1. Comparativo para EAr Estatico - 60 Conceitos.

Dor¢a [ ADS % | Dor¢a [ ADS % | Dor¢ca | ADS %

Média Interacoes P. Aprendizagem Desvio Padrao
Exp1-A-S-VI-S 383.83 | 366.28 | -4.57 | 23.83 6.28 -73.65 3.38 2.33 -31.07
Exp2-R-S-Vi-S 396.06 | 378.28 | -4.49 36.06 18.28 -49.31 4.34 7.08 63.13
Exp3-A-1-VI-S 394.81 371.38 | -5.93 34.81 11.38 -67.31 5.23 3.31 -36.71

Exp4-A-S-VE-S 394.73 386.04 -2.2 34.73 26.04 -25.02 5.16 5.15 -0.19
Exp5-A-S-VI-G 395.2 376.46 | -4.74 35.2 16.46 -53.24 4.83 6.22 28.78

Exp6-R-1-Vi-S 405.4 378.7 -6.59 45.4 18.7 -58.81 6.1 9.38 53.77
Exp7-A-1-VE-S 402.53 379.23 -5.79 42.53 19.23 -54.78 4.66 8.81 89.06
Exp8-A-S-VE-G 402.67 375.4 -6.77 42.67 15.4 -63.91 5.74 4.36 -24.04

Exp9-R-S-VE-S 405.53 380.35 -6.21 45.53 20.35 -55.3 4.79 4.18 -12.73
Exp10-R-S-Vi-G 401.93 385.78 | -4.02 41.93 25.78 -38.52 5.85 8.47 44.79
Expl1-A-I-VI-G 403 377.73 -6.27 43 17.73 -58.77 4.74 4.53 -4.43
Exp12-R-I-VE-S 410.73 381.25 -7.18 50.73 21.25 -58.11 4.01 6.7 67.08
Exp13-A-I-VE-G | 408.93 | 386.43 -5.5 48.93 26.43 -45.98 3.84 10.9 183.85
Exp14-R-I-Vi-G 411.13 390.04 | -5.13 51.13 30.04 -41.25 7.42 14.52 95.69
Expl5-R-S-VE-G | 413.33 | 380.92 | -7.84 53.33 20.92 -60.77 6.11 6.91 13.09
Exp16-R-1-VE-G 419.8 382.17 | -8.96 59.8 22.17 -62.93 4.74 8.99 89.66
Média 403.1 379.78 | -5.76 43.1 19.78 -54.23 5.06 6.99 38.73

Considerando-se o nimero de intera¢des, o0 ADS obteve uma reducgdo de 5,7% em
comparacao a [Dorca 2012], ressalta-se que, no modelo em questdo, o nimero minimo
de interagdes seria de 360, ou seja, se o sistema fosse 100% preciso na detec¢ao do EA e
nenhum fator aleatorio influenciasse a interagc@o, no caso 6timo, teriamos 360 interagdes
(60 conceitos * 6 niveis cognitivos de [Bloom et al. 1956]).

E importante notar que, embora a redugio do nimero de interacdes possa pare-
cer pequena, em casos de aplicacdes reais, tais redugdes sdo considerdveis. A exemplo,
a UNIUBE, em seu modelo pedagdégico EAD de graduacgdo, cada secdo de aprendiza-
gem (interacdo) possui uma semana de durac@o [Uberaba 2016]. Logo, essa redu¢do nas
interacdes, do ponto de vista real, significa um ganho considerdvel de recursos e tempo.

O desvio padrao médio que o ADS apresentou, variou em relacdo a [Dorga 2012],
em 38.73%, muito embora pareca ser um valor expressivo, em nimeros absolutos corres-
ponde a um desvio padrao no valor de 1.93 a mais que a abordagem da literatura.

No que tange a nota média obtida nos experimentos com EAr Estaticos com carga
de 60 conceitos, a Figura 6 apresenta dados comparativos contendo os 16 Experimentos
para cada abordagem.

O ADS promoveu um aumento na nota média dos estudantes em 6.06% em
comparacao a abordagem da literatura, permitindo constatar que o ADS, além de reduzir
os PAs se mostra apto a permitir um aumento na nota média dos estudantes.

A tabela 2 apresenta os resultados obtidos nos testes considerando EAr Estaticos
com carga de 30 conceitos. Assim como a Tabela 1, a coluna que contém o simbolo %,
corresponde a variacdo da abordagem ADS em relacdo a [Dorga 2012].

Considerando-se os PAs, o ADS foi apto a proporcionar uma reducao média de
45,23% em comparagao a abordagem de [Dorca 2012], esse valor corresponderia, em
média, a cerca de 13 avaliacdes negativas a menos se fossem tratados nimeros absolutos.
A exemplo dos resultados apresentados na Tabela 1, o Expl-A-S-VI-S, novamente apre-
sentou uma maior redugdo nos PA, correspondendo a, em média, 78.33%, em relacdo a
[Dorg¢a 2012]. Neste experimento, o EAp inicial, € igual ao EAr.

Destaca-se ainda, o Expl13-A-I-VE-G, que apresentou uma redu¢do média de



Figura 6. Comparacao entre as abordagens no que tange a Média das Notas
obtidas em cenarios com EAr Estatico
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Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 2. Comparativo para EAr Estatico - 30 Conceitos.
Dor¢a | ADS % Dorca | ADS | % Dorga | ADS [ %
Média Interacdes Média PA Desvio Padrao

Exp1-A-S-VI-S 194.77 183.20 -5.94 14.77 3.20 -78.33 3.76 3.99 6.12
Exp2-R-S-VI-S 203.07 191.27 -5.81 23.07 11.27 -51.16 3.25 3.24 -0.33
Exp3-A-1I-VI-S 201.30 193.73 -3.76 21.30 13.73 -35.52 3.70 3.23 -12.68

Exp4-A-S-VE-S 202.50 | 193.43 -4.48 22.50 1343 | -40.30 | 3.76 4.17 10.87
Exp5-A-S-VI-G 200.43 | 190.17 -5.12 20.43 10.17 | -50.24 | 4.03 2.94 -27.15
Exp6-R-1-VI-S 208.67 | 194.57 -6.76 28.67 14.57 | -49.19 | 3.58 5.00 39.89
Exp7-A-1-VE-S 209.50 | 192.77 -7.99 29.50 1277 | -56.72 | 4.26 4.78 12.35
Exp8-A-S-VE-G 209.03 | 194.87 -6.78 29.03 14.87 | -48.79 | 3.78 4.51 19.19
Exp9-R-S-VE-S 211.57 | 191.47 -9.50 31.57 11.47 | -63.67 | 5.08 3.62 -28.84
Exp10-R-S-VI-G 207.80 | 213.37 2.68 27.80 33.37 | 20.02 4.69 15.60 | 232.80
Expl1-A-1I-VI-G 206.70 | 201.30 -2.61 26.70 21.30 | -20.22 | 4.28 5.57 29.91
Exp12-R-1-VE-S 21647 | 194.80 -10.01 | 36.47 14.80 | -59.41 | 4.85 5.00 2.98
Exp13-A-I-VE-G | 21743 | 193.00 -11.24 | 37.43 13.00 | -65.27 | 3.94 5.07 28.85
Exp14-R-1-VI-G 21490 | 195.53 -9.01 34.90 1553 | -55.49 | 5.34 4.37 -18.18

Expl15-R-S-VE-G | 215.03 | 207.47 -3.52 35.03 27.47 | -21.60 | 4.41 11.57 | 162.11
Expl16-R-I-VE-G | 221.50 | 201.67 -8.95 41.50 21.67 | -47.79 | 4.22 10.87 | 157.75
Meédia 208.79 | 195.79 -6.17 28.79 15.79 | 4523 | 4.18 5.84 38.48

65.27% em relacdo a [Dorca 2012]. Diferentemente do Expl, nesse caso, trés dimensodes
do FSLSM foram alteradas, permanecendo apenas uma sem alteracio. Novamente
verificou-se que o ADS acelerou a convergéncia do sistema.

O Desvio Padrao médio ficou do ADS ficou em 5.84 ao passo que o a abordagem
da literatura ficou em 4.18, ADS variando em 38.48%.

No que tange ao ndmero de interacdes, a Tabela 2 evidencia que o ADS obteve
uma redugdo média de 6,17% em comparacdo a [Dorca 2012], neste caso o quantita-
tivo minimo de interagdes possiveis € de 180 (30 conceitos * 6 niveis cognitivos). Uma
reducdo menor, mas que se justifica pela propor¢iao da quantidade de conceitos, onde a
quantidade média de interacdes diminui muito em ambas as abordagens.

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos nos testes considerando EAr Estaticos
com carga de 15 conceitos. Assim como nos testes anteriores, a coluna que contém o



Tabela 3. Comparativo para EAr Estatico - 15 Conceitos.

Dor¢a | ADS % | Dorca | ADS % | Dorca | ADS %

Média Interacoes Meédia PA Desvio Padrao
Exp1-A-S-VI-S 98.53 92.90 -5.72 8.53 290 | -66.02 2.93 1.77 -39.70
Exp2-R-S-VI-S 103.43 96.40 -6.80 13.43 6.40 -52.36 3.21 2.76 -14.04
Exp3-A-1-VI-S 104.07 97.73 -6.09 14.07 7.73 | -45.02 3.39 2.52 -25.79
Exp4-A-S-VE-S 103.83 97.43 -6.16 13.83 743 | -46.27 3.23 2.97 -8.07
Exp5-A-S-VI-G 103.23 96.00 -7.01 13.23 6.00 -54.66 3.19 242 -24.13
Exp6-R-1-VI-S 109.63 | 103.33 -5.75 19.63 13.33 | -32.09 3.99 3.10 | -22.25

Exp7-A-1-VE-S 109.07 101.60 -6.85 19.07 11.60 | -39.16 3.24 2.84 -12.40
Exp8-A-S-VE-G 107.90 103.93 -3.68 17.90 13.93 | -22.16 3.25 4.09 25.86
Exp9-R-S-VE-S 109.77 104.23 -5.04 19.77 14.23 | -27.99 3.53 5.46 54.57
Exp10-R-S-VI-G 107.93 98.80 -8.46 17.93 8.80 -50.93 3.75 2.57 -31.60
Expl1-A-1-VI-G 107.83 99.73 -7.51 17.83 9.73 -45.42 3.22 3.32 3.23

Exp12-R-I-VE-S 115.73 100.93 -12.79 25.73 10.93 | -57.51 3.98 3.88 -2.64
Exp13-A-1-VE-G 114.33 120.63 5.51 24.33 30.63 25.89 4.48 10.78 | 140.53
Exp14-R-1-VI-G 111.40 105.80 -5.03 21.40 15.80 | -26.17 3.47 5.19 49.53
Expl5-R-S-VE-G | 112.77 106.70 -5.38 22.77 16.70 | -26.65 3.98 5.50 38.27
Exp16-R-1-VE-G 119.33 110.40 -7.49 29.33 20.40 | -30.45 3.67 7.30 99.01
Média 108.68 | 102.29 -5.89 18.68 12.29 | -37.31 3.53 4.15 14.40

simbolo % , corresponde a variacao da abordagem [Dorca 2012] em relagdo ao ADS.

Considerando-se os PAs, o ADS obteve uma reducdo média de 37,31% em
comparacdo a [Dorca 2012]. Novamente, o Expl-A-S-VI-S, apresentou uma maior
reducdo nos PA correspondendo a, em média, 66.02%, em relacdo a [Dorga 2012].
Reitera-se essa observacdo por ela evidenciar o quanto o ADS, em cendrios que a
adaptacdo nao se faz necessdria, percebe o estado do sistema e realiza uma interferéncia
minima, garantindo essa reducao significativa dos PAs.

O Expl2-R-I-VE-S apresentou uma redugcdo média de 57.51% em relacdo a
[Dor¢a 2012], onde, trés dimensdes do FSLSM foram alteradas, permanecendo apenas
uma sem alteracdo. Esse experimento corresponde a maior reducdo entre as 16 CEAs
testadas para uma carga de 15 conceitos, salvo o Exp1-A-S-VI-S.

Em relacao ao Desvio Padrao houve uma variacdo de 14.40% do ADS em relacao
a Dor¢a em experimentos com carga de 15 conceitos. Essa foi a menor diferenca do
desvio padrdo entre as abordagens para EAr Estético.

A Tabela 3 apresenta o nimero de interagdes requerido pelos sistemas avaliados.
O ADS obteve uma redu¢ao média de 5.89% em comparagdo a [Dorca 2012]. Uma me-
nor reducdo em relacdo as outras cargas de trabalho, que se justifica pela propor¢cao da
quantidade de conceitos.

5.2. EAr Dinamicos

A tabela 4 apresenta os resultados obtidos nos testes considerando EAr dinamicos com
carga de 60 conceitos. A coluna que contém o simbolo %, corresponde a variacdo da
abordagem [Dorc¢a 2012] em relacdo ao ADS.

Em relacdo os PAs, o ADS apresenta uma reducdo média de 35,8% em
comparacao a [Dorga 2012]. Destaca-se o Exp13-A-I-VE-G que apresentou uma redugao
de 48,9%, quase a metade dos PAs da outra abordagem.

Quanto ao nimero de interagdes, o ADS apresentou uma reducao média de 5,9%
para alcancar os OAs. E satisfatério o desempenho do ADS em relacio a [Dorca 2012],
haja visto que, como apontado anteriormente, uma interacdo, em casos reais, demanda
tempo consideravel.



Tabela 4. Comparativo para EAr Dinamico - 60 Conceitos.

Dor¢a | ADS % Dor¢a [ ADS % Dor¢a | ADS %

Meédia Interacdes P. Aprendizagem Desvio Padrao
Expl-A-S-VI-S 418.21 | 393.03 -6.02 | 58.21 33.03 -43.26 | 8.09 4.5 -44.38
Exp2-R-S-Vi-S 426.62 | 404.07 -5.29 | 66.62 44.07 -3385 | 64 7.76 21.25
Exp3-A-I-VI-S 42879 | 412.14 | -3.88 | 68.79 52.14 -24.2 7.84 8.2 4.59

Exp4-A-S-VE-S 424.86 | 406.96 -4.21 | 64.86 46.96 -27.6 7.71 8.01 3.89
Exp5-A-S-VI-G 423.52 | 397.46 -6.15 | 63.52 37.46 -41.03 | 7.83 6.93 -11.49
Exp6-R-1-Vi-S 433.83 | 404 -6.88 | 73.83 44 -40.4 7.24 8.77 21.13
Exp7-A-1-VE-S 433.55 | 417.25 -3.76 | 73.55 57.25 -22.16 | 6.24 7.55 20.99
Exp8-A-S-VE-G 428.14 | 396.54 -7.38 | 68.14 36.54 -46.38 | 7.98 6.34 -20.55
Exp9-R-S-VE-S 431.64 | 422.29 -2.17 | 71.64 62.29 -13.05 | 8.16 8.23 0.86
Exp10-R-S-Vi-G 431.04 | 397.75 =772 | 71.04 37.75 -46.86 | 7.06 4.49 -36.4
Expl1-A-1-VI-G 430.35 | 402.5 -6.47 | 70.35 42.5 -39.59 | 6.6 8.17 23.79
Exp12-R-I-VE-S 440.58 | 421.86 -4.25 | 80.58 61.86 -23.23 | 4.57 9.78 114
Expl13-A-I-VE-G | 434.04 | 397.78 -8.35 | 74.04 37.78 -48.97 | 7.49 7.34 -2

Exp14-R-1-Vi-G 435.3 406.19 -6.69 | 753 46.19 -38.66 | 6.3 7.69 22.06
Expl5-R-S-VE-G | 437.77 | 402.11 -8.15 | 77.77 42.11 -45.85 | 6.36 6.91 8.65
Expl16-R-I-VE-G | 443.65 | 411.62 -7.22 | 83.65 51.62 -38.29 | 6.82 5.93 -13.05
Média 431.37 | 405.85 -591 | 71.37 45.85 -35.84 | 7.04 7.29 7.08

O Desvio Padrao médio nesse experimento demonstrou uma variagdo pequena em
comparacao as duas abordagens, correspondendo a 7.04 para [Dor¢a 2012] e 7.29 para o
ADS. ADS variou em 7.08% em relacdo a abordagem da literatura.

A nota média obtida nos experimentos com EAr Dindmico com carga de 60 con-
ceitos, € apresentada na Figura 7 com um grafico comparativo entre os 16 Experimen-
tos de cada abordagem. Novamente o ADS elevou a nota média dos estudantes em
comparacao a [Dor¢a 2012], mesmo em cendrio adverso com oscilacdo do EAr do estu-
dante o ADS se manteve capaz de permitir a maximiza¢ao do desempenho do estudante.

Figura 7. Comparacao entre as abordagens no que tange a Média das Notas
obtidas em cenarios com EAr Dinamico
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CENARIO DINAMICO
Dorga = ADS

86.00
85.12 85.05

84.75
85.00 84.41

83.85

84.00
83.39 83.26 83.34 83.17

82.91 ' 8296 82.92

83.00 82.70 82.69

82.00 8176

81.00

79.92

80.00
80.00 7955 /972 7935 7950 fF9:66 7945 79.53 7961 7947 7948 1O'2

79.05

7936
79.00

78.00
77.00
76.00

75.00
Expl Exp2 Exp3 Expd Exp5 Exp6 Exp7 Exp8 Exp9 Expl0 Expll Expl2 Expl3 Expl4 Expl5 Explé

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 5 traz os resultados obtidos nos testes com EAr dindmicos e carga de
trabalho de 30 conceitos. A coluna que contém o simbolo %, corresponde a variacao da
abordagem [Dor¢a 2012] em relagdo ao ADS.



Tabela 5. Comparativo para EAr Dinamico - 30 Conceitos.

Dor¢a | ADS % | Dor¢a | ADS % | Dorca | ADS %
Média Interacoes Média PA Desvio Padrao
Exp1-A-S-VI-S 220.40 | 210.70 -4.40 | 40.40 30.70 | -24.01 | 4.33 5.30 22.44
Exp2-R-S-VI-S 22327 222.00 -0.57 43.27 42.00 -2.93 5.99 6.63 10.67
Exp3-A-1-VI-S 226.27 | 213.73 -5.54 | 46.27 33.73 -27.09 | 6.19 5.35 -13.53
Exp4-A-S-VE-S 21823 | 213.43 -2.20 | 38.23 3343 -12.55 | 5.23 6.03 15.23
Exp5-A-S-VI-G 218.73 212.37 -2.91 38.73 32.37 -16.44 7.21 6.68 -7.27
Exp6-R-1-VI-S 228.67 | 217.23 -5.00 | 48.67 37.23 -23.49 | 6.73 4.84 -28.11
Exp7-A-I-VE-S 226.07 217.07 -3.98 46.07 37.07 -19.54 6.31 6.24 -1.22
Exp8-A-S-VE-G 222.53 | 213.07 -4.25 | 42.53 33.07 -22.26 | 6.66 9.20 38.06
Exp9-R-S-VE-S 225.07 208.90 -7.18 45.07 28.90 -35.87 5.61 3.95 -29.54
Exp10-R-S-VI-G 225.07 | 204.50 -9.14 | 45.07 2450 | -45.64 | 6.94 5.15 -25.75
Expl11-A-I-VI-G 224.90 218.17 -2.99 44.90 38.17 -15.00 6.34 7.05 11.18
Exp12-R-I-VE-S 227.70 | 216.07 -5.11 | 47.70 36.07 -24.39 | 6.96 6.27 -9.83
Exp13-A-I-VE-G 224.03 221.07 -1.32 44.03 41.07 -6.74 6.57 12.17 85.27
Exp14-R-1I-VI-G 229.13 | 215.60 -591 | 49.13 35.60 | -27.54 | 498 5.44 9.28
Exp15-R-S-VE-G 223.77 215.77 -3.58 43.77 35.77 -18.28 5.70 7.89 38.26
Exp16-R-I-VE-G 229.10 | 225.37 -1.63 | 49.10 45.37 -7.60 7.42 7.35 -1.00
Media 224.56 215.31 -4.11 44.56 35.31 -20.59 6.20 6.60 7.133

Tabela 6. Comparativo para EAr Dinamico - 15 Conceitos.

Dorca [ ADS % Dorca [ ADS % Dorca [ ADS %

Meédia Interacoes Meédia PA Desvio Padrao
Exp1l-A-S-VI-S 114.37 107.50 -6.00 24.37 17.50 -28.18 5.32 3.66 -31.30
Exp2-R-S-VI-S 115.77 | 113.60 -1.87 25.77 23.60 | -8.41 491 4.50 -8.37
Exp3-A-I-VI-S 116.30 107.90 -7.22 26.30 17.90 -31.94 | 4.84 4.69 -3.26
Exp4-A-S-VE-S 112.10 | 102.00 -9.01 22.10 12.00 | -45.70 | 6.02 4.57 -24.13
Exp5-A-S-VI-G 111.90 99.27 -11.29 21.90 9.27 -57.69 | 4.44 3.73 -15.88
Exp6-R-I-VI-S 111.83 | 114.60 2.47 21.83 24.60 | 12.67 4.30 5.75 33.75

Exp7-A-1I-VE-S 116.80 | 107.47 -7.99 26.80 17.47 | -34.83 | 5.60 5.35 -4.57
Exp8-A-S-VE-G 11590 | 102.23 -11.79 | 25.90 12.23 | -52.77 | 4.45 3.83 -13.97

Exp9-R-S-VE-S 113.93 | 102.00 -10.47 | 2393 12.00 | -49.86 | 543 4.53 -16.45
Exp10-R-S-VI-G 114.03 | 112.03 -1.75 24.03 22.03 | -8.32 5.67 5.74 1.28
Expl1-A-1I-VI-G 116.47 | 113.53 -2.52 26.47 23.53 | -11.08 | 4.52 4.45 -1.36
Exp12-R-1-VE-S 11490 | 119.33 3.86 24.90 29.33 | 17.80 4.04 6.06 50.22
Exp13-A-I-VE-G 113.20 | 108.60 -4.06 23.20 18.60 | -19.83 | 4.54 5.78 27.44
Exp14-R-1-VI-G 116.80 | 113.73 -2.63 26.80 23.73 | -11.44 | 4.57 6.19 35.36
Exp15-R-S-VE-G | 114.03 | 108.33 -5.00 24.03 18.33 | -23.72 | 4.11 5.58 35.87
Exp16-R-1-VE-G 116.07 | 112.97 -2.67 26.07 2297 | -11.89 | 6.25 5.10 -18.40
Media 114.65 | 109.07 -4.87 24.65 19.07 | -22.82 | 4.94 4.97 2.89

Em relacio os PAs, o ADS apresenta uma reducdo média de 20,59% em
comparacao a [Dorca 2012]. Destaca-se o Expl10-R-S-VI-G que apresentou uma redugao
de 45,64%, a maior reducao para essa carga de trabalho em um cenario dinamico.

Quanto ao ndmero de interagdes, o0 ADS apresentou uma redu¢do média de 4.11%
em comparagao a [Dorca 2012].

O Desvio Padrao médio ficou do ADS foi de 6.60 ao passo que o a abordagem da
literatura situou-se na marca de 6.20, ADS variando em 7.13%.

Por fim, a tabela 6 contém os resultados obtidos nos testes com EAr dinamicos e
carga de trabalho de 15 conceitos, onde a coluna que contém o simbolo %, corresponde a
variacdo da abordagem [Dorca 2012] em relacdo ao ADS.

Diante dos PAs, o ADS apresenta uma redu¢cdao média de 22,82% em comparagao
a [Dorca 2012]. Destaca-se o Exp5-A-S-VI-G que apresenta uma reducdo média de
57,69%, a maior variacdo entre as abordagens em todos os testes EAr dindmicos, in-
dependente da carga de conceitos.

O nimero médio de interacdes do ADS apresentou uma reducao média de 4.87%



em comparag¢do a [Dorga 2012].

O Desvio Padrao médio ficou do ADS foi de 4.97 ao passo que o a abordagem
da literatura foi de 4.18, ADS variando em 2.89%, menor variacdo do desvio padrdo
encontrado em todos os resultados.

5.3. Consideracoes Acerca dos Resultados

Os testes comparativos das notas dos estudantes foram executados e avaliados
comparando-se as notas médias obtidas a partir de 30 experimentos para cada CEA
possivel, sendo considerados cendrios Estdticos e Dindmicos. Para o indicador nota,
a hipétese nula demonstra a auséncia de diferenca entre as duas abordagens. Com o
proposito de afastar a hipétese que os resultados sao de uma distribui¢do normal realizou-
se os testes de Wilcoxon pareados [Montgomery and Runger 2010].

Selecionou-se um nivel de confianca de 95% para o intervalo de confianga. Os
resultados, como pode ser visto a seguir, demonstraram que o desempenho dos algoritmos
sdo significativamente diferentes. Os testes comparativos de Notas em cendrios estiticos
demonstraram os seguintes resultados:

e Resultado 1 - O valorZ € -3,5162. O valor p € 0,00044. O resultado € significativo
em p < 0,05.

e Resultado 2 - O valor W € 0. O valor critico de W para N =16 ap < 0,05 € 29.
Portanto, o resultado € significativo a p < 0,05.

Os resultados obtidos demonstram a rejeicao da hipotese nula através de um p <
0,05, demonstrando que as amostras originam-se de populagdes que possuem medianas
diferentes para testes com EA Estaticos.

Em relacdo aos Testes comparativos de Notas em cendrios Dindmicos os testes
Wilcoxon pareados demonstraram os seguintes resultados:

e Resultado 1 - O valor Z € -3,4645. O valor p € 0,00054. O resultado € significativo
em p < 0,05.

e Resultado 2 - O valor W € 1. O valor critico de W para N =16 ap < 0,05 € 29.
Portanto, o resultado € significativo a p < 0,05.

Em relagcdo a amostra dos testes comparativos de Notas em cendrios Dindmicos,
obteve-se valor de p < 0,05, afastando, portanto, a hipdtese nula, demonstrando que as
amostras originam-se de populacdes que possuem medianas diferentes para testes com
EA Estaticos.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

A personaliza¢do do ensino em ambientes EAD, proposta que visa reduzir os nimeros
da evasdo nessa modalidade de ensino, vem sendo alvo de diversas pesquisas €, os Sis-
temas Adaptativos e Inteligentes para a Educacido t€ém se mostrado como uma solucdo
promissora.

Dessa forma, para se personalizar o ensino se faz necessaria a detec¢@o automatica
e dinamica dos EA dos usudrios, de forma a assegurar um parametro para a adaptacdo do
conteudo a ser ensinado.



A etapa de detec¢do e, constante atualizacdo do EA do estudante € determinante
para o sucesso da abordagem de fornecimento de adaptatividade, portanto, pesquisou-se
novas técnicas que pudessem oferecer um ganho nessa funcionalidade do sistema.

Assim foi proposto o ADS, uma adaptagdo da técnica de DS para aprimorar a con-
vergéncia de um SAIE, com vistas a detectar e atualizar o EA do estudante para oferecer
ao aluno um ensino personalizado. Levou-se em consideracdo que o EA do aluno muda
ao longo do processo de ensino aprendizagem, necessitando assim, de uma abordagem
robusta que fosse apta a lidar com essa situagao.

Os resultados experimentais encontrados apontaram para uma reducao na quanti-
dade de intera¢des bem como no nimero de Problemas de Aprendizagem em comparagao
a literatura. A reducdo nas interacdes e Problemas de Aprendizagem foram possiveis nos
dois cenarios abordados, tanto com EAr Estatico como EAr Dinamico.

Nos experimentos foi possivel verificar que o ADS contribuiu para elevar a nota
média dos estudantes, através da correta adaptacao do conteddo ao estilo do aprendiz. Os
resultados encontrados, apontam que o método apresentada se mostrou promissor para
atender os objetivos que almeja.

Como trabalho futuro pretende-se que o ADS seja capaz de aprender automatica-
mente a estrutura das regras que serao utilizadas e, ndo somente seus pesos. Dessa forma,
o proprio sistema seria capaz de verificar as condi¢des que precisam ser verificadas antes
de se realizar determinada correcao no ME, além da correta atualizacdo dos pesos.

Pretende-se ainda, realizar a implantacdo do modelo proposto em um ambiente
virtual de aprendizagem real para testes, isto €, com estudantes reais e objetos de apren-
dizagem reais, de forma a determinar, do ponto de vista pratico, a viabilidade da técnica.
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