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APRESENTACAO

A obra “A produgédo do conhecimento nas Ciéncias Exatas e da Terra” aborda
uma série de livros de publicacdo da Atena Editora, em seu | volume, apresenta, em
seus 21 capitulos, discussdes de diversas abordagens acerca do ensino e educacgao.

As Ciéncias Exatas e da Terra englobam, atualmente, alguns dos campos mais
promissores em termos de pesquisas atuais. Estas ciéncias estudam as diversas
relacdes existentes da Astronomia/Fisica; Biodiversidade; Ciéncias Biologicas; Ciéncia
da Computagéo; Engenharias; Geociéncias; Mateméatica/ Probabilidade e Estatistica
e Quimica.

O conhecimento das mais diversas areas possibilita o desenvolvimento das
habilidades capazes de induzir mudancas de atitudes, resultando na construgao de
uma nova visao das relagcbes do ser humano com o seu meio, e, portanto, gerando
uma crescente demanda por profissionais atuantes nessas areas.

A ideia moderna das Ciéncias Exatas e da Terra refere-se a um processo de
avanco tecnoldgico, formulada no sentido positivo e natural, temporalmente progressivo
e acumulativo, segue certas regras, etapas especificas e continuas, de suposto carater
universal. Como se tem visto, a ideia ndo é sé o termo descritivo de um processo e sim
um artefato mensurador e normalizador de pesquisas.

Neste sentido, este volume € dedicado aos trabalhos relacionados a ensino
e aprendizagem. A importancia dos estudos dessa vertente, € notada no cerne da
producéo do conhecimento, tendo em vista o volume de artigos publicados. Nota-
se também uma preocupacéo dos profissionais de areas afins em contribuir para o
desenvolvimento e disseminag¢ao do conhecimento.

Os organizadores da Atena Editora, agradecem especialmente os autores dos
diversos capitulos apresentados, parabenizam a dedicacéo e esforco de cada um, os
quais viabilizaram a construcao dessa obra no viés da tematica apresentada.

Por fim, desejamos que esta obra, fruto do esforco de muitos, seja seminal para
todos que vierem a utiliza-la.

Ingrid Aparecida Gomes
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RESUMO: Os Sistemas de Gestdao de
Aprendizagem (Learning Management Systems
- LMS) surgiram para auxiliar o processo ensino-
aprendizagem na Educacao a Distancia (EaD).
Os LMS séo ferramentas essenciais no processo
da EaD, mas eles nédo oferecem um suporte
adequado ao usuario, ja que 0 mesmo conteudo
€ apresentado para todos os estudantes.
Sendo assim, a adaptacdo desses sistemas
ao estudante, de acordo com seu Estilo de
Aprendizagem (EA), tem sido frequentemente
discutida. Para realizar a adaptacao, o sistema
deve conhecer o EA do aluno. Dessa forma,
diversas abordagens para deteccdo automatica
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de EA vém sendo estudadas. A abordagem
proposta neste trabalho utiliza Modelos Ocultos
de Markov (HMM) e uma abordagem por reforco
para detectar o EA do estudante. A inferéncia
do EA é realizada pelo Algoritmo de Viterbi. Os
resultados obtidos apresentam média de 91%
de inferéncias corretas, demonstrando ser uma
abordagem eficaz para a utilizacdo em LMS.

PALAVRAS-CHAVE: Estilos de Aprendizagem.
Modelos Ocultos de Markov. Aprendizagem por
Reforco. Sistemas de Gestao de Aprendizagem.

ABSTRACT: Learning Management Systems
(LMS) have emerged to support the teaching-
learning process in Distance Education (EAD).
LMS are essential tools in the EAD process,
but they do not offer adequate support to the
user, since the same content is presented to all
students. Thus, the adaptation of these systems
to the student, according to their Learning Style
(EA), has been frequently discussed. To perform
the adaptation, the system must know the
student’s EE. In this way, several approaches
for automatic detection of AE have been studied.
The approach proposed in this work uses Hidden
Markov Models (HMM) and a reinforcement
approach to detect student AE. The inference
of EA is performed by the Viterbi Algorithm.
The obtained results present a 91% average
of correct inferences, proving to be an effective
approach for the use in LMS.
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KEYWORDS: Learning Styles. Hidden Markov Models. Reinforcement Learning.
Learning Management Systems.

11 INTRODUCAO

A Educacédo a Distancia (EaD) tem crescido mundialmente nos ultimos anos.
No Brasil, a realidade néo € diferente, visto que a EaD é incentivada pela Lei de
Diretrizes e Bases da Educacéao (BRASIL, 1996). Segundo dados do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), o nUmero de cursos de
graduacao a distancia no Brasil cresceu 571%, entre 2003 e 2006. Entre 2011 e 2014,
esse numero cresceu 213% (BITTENCOURT & MERCADO, 2014).

Com a criagao da World Wide Web por Tim Berners-Lee na década de 1990, a
internet comecou a se popularizar. A popularizacéo dessa tecnologia € um marco para
a EaD, ja que a internet facilita o acesso aos cursos. Nesse contexto, o conceito de
e-learning comeca a ser difundido. O e-learning pode ser entendido como a utilizagdo
dos computadores e da internet como meio para proporcionar a EaD (ROSENBERG,
2001).

Nesse sentido, para a utilizagdo da internet como um meio que permite facilitar e
proporcionar a EaD e o e-learning, surgiram os Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVAs), que sao implementacdes dos Sistemas de Gestao de Aprendizagem (Learning
Management Systems - LMS). Os AVAs sao sistemas de ensino-aprendizagem que
proporcionam aos professores e estudantes a criagao e a participacdo nas aulas (VAZ
et al., 2010).

No entanto, por se tratar de um LMS, os AVAs tradicionais ndo oferecem um
suporte adequado ao usuario, ja que o mesmo conteudo € apresentado para todos
os estudantes. Considerar diferencas em relagcdo a estilos de aprendizagem,
conhecimento prévio, habilidades cognitivas, interesses, motivacédo, dentre outras,
tem um efeito importante na melhoria do progresso dos estudantes e nos resultados
de aprendizagem (BRUSILOVSKY & MILLAN, 2007; GRAF et al., 2010). Dessa forma,
€ importante que o LMS fornecga ao estudante um conteudo adaptado, de acordo com
seus Estilos de Aprendizagem (EAs).

Porém, aimprecisao na corretaidentificacao dos EAs do estudante € um problema.
As abordagens tradicionais para detec¢do de EAs, baseadas em questionarios, nao
séo eficientes, pois além da impreciséo, tem-se ainda o grau de incerteza associado
a questionarios para auto-avaliacdo de EAs. Diante desse cenério, as abordagens
automaticas para deteccdo de EAs tem sido frequentemente discutidas.

O presente trabalho propde uma abordagem eficiente para deteccdo de EAs. A
proposta utiliza Modelos Ocultos de Markov (HMM) para a modelagem do estudante
e o FSLSM como modelo de descricao de EAs. Uma abordagem por reforco foi
implementada para corrigir os EAs. A inferéncia do EA probabilistico do aluno é
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realizada utilizando o Algoritmo de Viterbi.

2 | REFERENCIAL TEORICO

2.1 Estilos de Aprendizagem e o0 modelo FSLSM

O modelo educacional brasileiro, da forma como é concebido atualmente, é um
processo homogéneo (CAVELLUCCI et al., 2003). Ou seja, em nenhum momento do
processo considera-se que as pessoas possuem formas diferentes de aprender, que
séo moldadas por suas caracteristicas psicoldgicas. As diferentes formas como os
individuos aprendem derivam de suas caracteristicas psicologicas, e sdo conhecidas
como Estilos de Aprendizagem.

EAs podem ser entendidos como uma predisposicdo que o estudante tem em
adotar uma estratégia particular de aprendizagem (SCHMECK, 1988). Felder & Brent
(2005) definem EAs como caracteristicas cognitivas que servem como um indicador
de como o estudante percebe, interage e responde aos ambientes de aprendizagem.

Com o passar dos anos, varios modelos foram desenvolvidos para a estruturacéo
e descricao de EAs. Os modelos de estilos de aprendizagem servem para categorizar
e classificar as diferentes formas de aprender, receber e processar as informacoes
(ROSARIO et al., 2006). Os modelos mais conhecidos e utilizados sdo o de Kolb, o
Myers-Briggs Type Indicator (MBTI), o modelo de Pask, o modelo proposto por Honey
e Mumford e o FSLSM.

O Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM) é um modelo baseado em
4 dimensdes: entrada, percepcéo, processamento e organizagao; sendo que cada
uma das dimensodes é dividida em duas subdimensbes (FELDER et al., 1988). As
dimensodes e subdimensbdes se caracterizam da seguinte forma (DORCA, 2012; SILVA,
2012; FELDER et al., 1988; FELDER & BRENT, 2005; GRANITO, 2008):

e Entrada: refere-se ao tipo de informacéo que € mais efetivamente percebida.
Divide-se em Visual, onde a preferéncia é por figuras, diagramas, graficos; e
Verbal, onde a preferéncia é por explicacéo escrita ou falada.

e Percepcao: refere-se ao tipo de informagcdo que o estudante prefere
receber. Divide-se em Sensitivo, onde a preferéncia é por fatos, datas,
dados experimentais, exemplos; e Intuitivo, onde a preferéncia € por teorias,
definicdes, modelos matematicos, simbolos e diagramas.

e Processamento: refere-se a preferéncia do estudante sobre o processamento
da informacéo. Divide-se em Ativo, onde a preferéncia é por experimentacéo
ativa, discussoes, trabalho em grupo; e Reflexivo, onde a preferéncia € por
trabalho individual, introspeccao, reflexdo, teoria.

e Organizacao: essa dimensao refere-se a preferéncia de progressdo do
estudante dentro do curso. Divide-se em Sequencial, onde a preferéncia é por
uma progressao légica e linear no conteldo; e Global, onde a preferéncia é por
uma viséo geral do todo, aprendendo aleatoriamente.
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Os estudantes apresentam tendéncias de preferéncias em cada uma das
quatro dimensdes (FELDER & SPURLIN, 2005). As dimensbes definem as formas
de receber, processar, perceber e organizar a informacdao (DORCA, 2012). Uma
importante caracteristica do FSLSM é que suas dimensdes ndo sao estaticas, ou seja,
um estudante pode tender de um EA para outro, dentro de uma mesma dimensao.

2.2 Modelos Ocultos de Markov

O formalismo do Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM) foi
descrito pela primeira vez no final dos anos 1960, por (BAUM & PETRIE, 1966) e
(BAUM et al., 1967). Inicialmente, os modelos eram aplicados para reconhecimento
de palavras. Com o tempo, eles passaram a ser utilizados também em outras areas,
mais recentemente na teoria dos jogos (WAGHABI & BENEVIDES, 2009) e simulacéo
e modelagem do fluxo de rios intermitentes (BARBOSA, 2014).

Um Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM) é um formalismo
gue representa uma variacdo das cadeias de Markov, pois além de apresentar as
distribuicbes de probabilidades comuns as cadeias de Markov, ele possui também
uma distribuicdo baseada em observag¢ao e comportamento do ambiente em que esta
inserido (RABINER, 1989).

Um HMM é um processo duplamente estocastico. Um dos processos € néo
visivel e ndo observavel, e este compde os estados ocultos do modelo. O outro é um
processo que produz uma sequéncia de observagdes e compde os estados observaveis
do modelo. Dessa forma, o primeiro processo, néo visivel, pode ser observado pelo
segundo processo estocastico, que produz a sequéncia de observacbes (RABINER,
1989).

De forma genérica, um HMM pode ser descrito pelo conjunto de parametros do
modelo 4 = (a,b,m),, onde representa o vetor de probabilidades inicial da cadeia
oculta de Markov, A representa a matriz de transicao entre os estados e B representa
a matriz de probabilidade de emissao de estados observaveis (SENA et al., 2016).

2.3 Aprendizagem por Reforco

Quando considera-se a natureza da aprendizagem, a primeira ideia a ocorrer €
a de que aprende-se interagindo com o ambiente (SUTTON & BARTO, 1998). Uma
crianga, por exemplo, ao agitar os bracos e brincar, esta realizando uma conexao
sensorial e motora com o ambiente (SUTTON & BARTO, 1998). O exercicio dessa
conexao produz varias informacdes sobre causa e efeito, sobre as consequéncias de
suas acobes e sobre 0 que fazer para atingir os objetivos (SUTTON & BARTO, 1998).
Dessa forma, a ideia de aprendizagem por meio da interagdo com o ambiente esta
relacionada a diversas teorias da aprendizagem.

A Aprendizagem por Reforco (AR) € uma técnica de Aprendizado de Maquina
qgue busca aprender como mapear estados e acdes de forma a maximizar um sinal de
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recompensa (SUTTON & BARTO, 1998). AAR envolve um agente que percebe e atua
em um ambiente, realizando a¢des que afetam o estado do ambiente e (ARMSTRONG
et al., 2006). O agente recebe recompensas como forma de medida de sucesso de
suas acdes (ARMSTRONG et al., 2006). Dessa forma, na AR o agente deve aprender
qual o melhor comportamento, por meio de “tentativa e erro”, interagindo com um
ambiente dinamico (KAELBLING et al., 1996).

Ao contrario da Aprendizagem Supervisionada, na AR o agente nédo tem
conhecimento se uma acao € 6tima (ARMSTRONG et al., 2006). Ele deve descobrir
quais acdes produzem melhores recompensas experimentando-as (SUTTON &
BARTO, 1998). A acao tomada pode afetar ndo somente a recompensa imediata, mas
também todas as recompensas subsequentes (SUTTON & BARTO, 1998).

A AR é bastante utilizada quando o agente deve atuar em ambientes
desconhecidos, onde nao se tem conhecimento sobre qual o comportamento
correto em determinadas situacées (DORCA, 2012). Dessa forma, ela se difere da
Aprendizagem Supervisionada por ndo possuir uma representacdo de pares de
entrada/saida (DORCA, 2012). Ao realizar determinada acéo, o agente é informado
sobre o estado alcangado e adquire experiéncia sobre suas agdes (DORCA, 2012).

A construcdo de um agente para atuar na AR envolve a definicdo de suas
percepcdes e agdes, e o reforco do ambiente (DORCA, 2012). Sendo assim, ndo &
preciso definir como o0 agente deve agir ou qual objetivo deve alcancar, ja que todo
0 aprendizado sera conduzido de maneira constante e incremental por intermédio do
reforco (DORCA, 2012).

31 ABORDAGEM PROPOSTA

Os LMS fornecem aos alunos diversos recursos de aprendizagem, como videos,
foruns, chat, imagens, dentre outros. Esses recursos sao conhecidos como Objetos
de Aprendizagem (OA). Os LMS armazenam as diversas interacoes do estudante com
os OAs e com o sistema em geral. Dessa forma, essas interagdes estudante/sistema
podem ser pensadas como observacdes que o LMS faz do estudante.

No FSLSM, cada dimensao possui duas subdimensdes. As subdimensbes, por
sua vez, estdo associadas a determinadas observacdes ou Objetos de Aprendizagem.
Sendo assim, cada subdimensao de cada dimensdo pode ser pensada como um
estado que o LMS deseja identificar: um estado oculto.

Os HMMs, como visto anteriormente, sdo estruturas capazes de armazenar
probabilidades de transicbes entre estados observaveis e estados ocultos. Esses
estados podem ser modelados por meio de uma matriz de emissao de estados
observaveis e uma matriz de transicao de estados ocultos.

Pode-se entdo modelar um HMM para cada dimensdao do FSLSM, com os
seguintes elementos: os estados observaveis do modelo sdo representados pelas
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interacdes do aluno com o sistema; os estados ocultos do modelo sdo representados
pelas subdimensdes da dimensao do FSLSM. Para a modelagem, foi utilizada a base
de dados disponivel em Yannibelli, Godoy & Amandi (2006), que apresenta interacoes
reais de estudantes com um sistema de aprendizagem em oito disciplinas. As interacdes
presentes na base de dados séo:

e Participacdo em féruns: refere-se a participacdo do estudante no férum
da disciplina. O estudante pode néo participar do féorum, pode apenas ler
mensagens, ler e responder mensagens ou enviar mensagens para iniciar uma
discusséo.

e Participacdo em chats: refere-se a participacdo do estudante em chats. O
estudante pode n&o participar de chats, apenas ler as mensagens, ou enviar
mensagens e ler as mensagens de outros estudantes.

e | eitura de material: as disciplinas podem apresentar tanto materiais abstratos,
como teorias, quanto materiais concretos, como exemplos e aplicagdes. O
estudante pode: observar apenas o material abstrato; observar todo o material
abstrato e parte do concreto; observar partes iguais de material abstrato e
concreto; observar todo o material concreto e parte do abstrato; ou observar
somente o material concreto.

e Acesso a exemplos: as disciplinas oferecem uma série de exemplos sobre
o conteudo abordado. O estudante pode néo assistir aos exemplos, assistir
todos os exemplos ou assistir parte deles. Sendo assim, foi considerado que o
estudante: pode assistir entre 0 e 10% dos exemplos; entre 10% e 30%; entre
30% e 50%; entre 50% e 70%; ou mais que 70% dos exemplos.

e Exercicios feitos: as disciplinas oferecem exercicios aos estudantes para
fixacao do conteudo. O estudante pode nao fazer nenhum exercicio, fazer todos
0s exercicios ou alguns deles. Sendo assim, foi considerado que o estudante
pode: fazer entre 0% e 10% dos exercicios; entre 10% e 30%; entre 30% e 50%;
entre 50% e 70%; ou mais que 70% dos exercicios.

e Tempo de Entrega do exame: as disciplinas oferecem exames, sendo que 0s
estudantes consomem determinado tempo para realizar a entrega da avaliagéo.
Sendo assim, o estudante pode: utilizar menos que 40% do tempo determinado
para o exame; entre 40% e 50% do tempo; entre 50% e 60% do tempo; entre
60% e 70% do tempo; ou mais que 70% do tempo do exame.

e Revisdo do exame: 0 exame pode ser revisado pelo aluno, como parte do
tempo dado para realizar a avaliacdo. Sendo assim, o estudante pode: usar
menos que 5% do tempo dado para revisao; usar entre 5% e 10% do tempo;
usar entre 10% e 15% do tempo; usar entre 15% e 20% do tempo; ou usar mais
que 20% do tempo dado.

e Mudanca nas respostas: 0s estudantes podem alterar alguma resposta antes
da entrega da avaliagdo. Sendo assim, os estudantes podem: alterar menos
que 10% das respostas; alterar entre 10% e 30% das respostas; alterar entre
30% e 50% das respostas; alterar entre 50% e 70% das respostas; ou alterar
mais que 70% das respostas.

e Acesso a informacéo: o acesso aos itens de determinada disciplina pode ser
realizado de forma totalmente sequencial (da forma como foram propostos); de
forma aleatdria, fora da ordem em que foram propostos; ou o estudante pode
utilizar de uma combinacio das duas formas.

Cada uma dessas informacdes obtidas da base de dados do sistema pode ser
categorizada em uma dimenséo do FSLSM. Elas irdo compor os estados observaveis
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do modelo, sendo que cada modelo ira representar uma dimenséo do FSLSM. Sendo
assim, cadadimensao do FSLSM serarepresentada por estados ocultos (subdimensoes
da dimensao do FSLSM) e por estados observaveis (observacdes da interacao entre
o aluno e o sistema).

A dimensé&o Processamento possui as subdimensdes ativo e reflexivo, que na
modelagem aqui proposta vao compor os estados ocultos do HMM. Ja para os estados
observaveis, foram utilizadas duas informacdes: participacdo em férum e participacéo
em chat. Estudantes reflexivos tendem a nao participar de chats e féruns, enquanto
os estudantes ativos tendem a participar dos dois (YANNIBELLI; GODOY; AMANDI,
2006).

A dimensao Percepcao possui as subdimensdes sensitivo e intuitivo, que
compdem os estados ocultos do HMM. Como estados observaveis, foram utilizadas
as seguintes informacoes: leitura de material, acesso a exemplos, exercicios feitos,
tempo de entrega do exame, revisdo do exame e mudanca nas respostas. Os
estudantes sensitivos preferem material concreto, tendem a acessar mais exemplos,
fazem todos os exercicios e revisam cuidadosamente as avaliagdes. Os estudantes
intuitivos preferem abstracdes, tendem a ndo acessar muitos exemplos das disciplinas,
nao fazem todos os exercicios propostos e ndo realizam uma revisado cuidadosa das
avaliagcoes (YANNIBELLI; GODOY; AMANDI, 2006).

A dimensao Organizacdo possui as subdimensbes sequencial e global, que
compbem os estados ocultos do HMM. Como estados observaveis, foi utilizada a
informacao referente a forma de acesso a informacéao. O estudante sequencial prefere
acessar os itens de determinada disciplina de forma sequencial (como foram propostos),
enquanto o estudante global prefere acessar o conteudo de forma aleatdria e nao
seguir uma organizacao linear do conteudo (YANNIBELLI; GODOY; AMANDI, 2006).

A dimenséo Entrada do FSLSM nédo sera modelada nessa abordagem, pois a
base de dados utilizada ndo possui informagdes sobre observacdes relativas a esta
dimens&do. No entanto, a modelagem da dimens&o Entrada pode ser facilmente
incorporada a esta abordagem, seguindo a mesma linha das outras dimensdes.

Feitas as devidas observacgdes, foram produzidos 3 HMMs, sendo um para a
dimensao Processamento, outro para Percepcéo e outro para Organizag¢do. A Figura 1
representa o HMM para a dimensao processamento do FSLSM. As outras dimensdes
seguem 0 mesmo padrao.
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Figura 1 - Modelo Oculto de Markov para a Dimensao Processamento

Na Figura 1, os estados “Ativo” e “Reflexivo” compdem os estados ocultos
do modelo. Os estados “Néo participa de férum”, “Somente 1€ mensagens férum?”,
“Lé e responde as mensagens do forum”, “Envia mensagens no férum para iniciar
discussdes”, “Nao participa de chat”, “Somente 1€ mensagens chat”, “Envia e |é as
mensagens do chat” compdem os estados observaveis do modelo.

A transicao entre os estados é representada por meio de probabilidades. Dessa
forma, as probabilidades P1, P2, P3 e P4 representam a matriz de transi¢cao de estados
ocultos do modelo. Ja as probabilidades O1, 02, O3, 04, 05, 06, O7, 08, 09, 010,
011, 012, O13 e O14 representam a matriz de emissao dos estados observaveis do
modelo.

Para cada uma das observacgdes, foi associado um numero inteiro para ser
identificado pelo algoritmo. Dessa forma, para “Participagcédo em Férum”, por exemplo,
a observacéao “Nao participa de forum” possui o valor 0; a observagcéo “Somente I€ as
mensagens do férum” possui o valor 1; a observacao “Lé e responde as mensagens
do férum” possui o valor 2; e a observagcdo “Envia mensagens no forum para iniciar
discussdes” possui o valor 3. Para as outras observacgdes, seguiu-se a mesma logica.

O Algoritmo de Viterbi é utilizado nos HMMs para solucionar o Problema do
Reconhecimento, que esta relacionado a descobrir qual a melhor sequéncia de estados
ocultos que influenciou na geracéo dos estados observaveis (ALAMINO, 2005). Ele é
a solucao mais viavel computacionalmente para se resolver esse problema, dado uma
grande quantidade de estados (NGUYEN, 2013). Na modelagem de EA por meio de
HMM, o Algoritmo de Viterbi possui um papel fundamental, ja que ele ira realizar a
inferéncia do EA probabilistico do modelo.
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O algoritmo proposto foi estruturado para funcionar por meio de disciplinas e
alunos. Sendo assim, para cada aluno, em cada disciplina, o HMM ¢é atualizado com as
novas observacgodes (atualiza-se a matriz de emisséo de observaveis) e o Algoritmo de
Viterbi é executado novamente para inferir o EA probabilistico. Caso a performance do
aluno seja inferior a 60, 0 modelo recebe um reforco na matriz de transicao de estados
ocultos. Nas subsec¢des seguintes, serdo abordados alguns aspectos importantes da
abordagem: a abordagem por reforco e o pseudocodigo do algoritmo proposto.

3.1 Abordagem por Reforco

Apos cada disciplina e o cdmputo das observacgdes a ela relacionadas, a matriz
de transicao dos estados observaveis do HMM ¢é atualizada com os novos valores e 0
Algoritmo de Viterbi é executado novamente para o célculo do EA Probabilistico. Caso
a performance do aluno seja inferior a 60, a matriz de transicédo de estados ocultos
€ atualizada mediante a Aprendizagem por Reforco. Dessa forma, a abordagem por
refor¢co busca aproximar o EA Probabilistico do EA Real do estudante.

O algoritmo de reforgo atualiza as probabilidades de transi¢éo entre os estados
ocultos do HMM. Para o célculo do reforco, foi implementada uma abordagem proposta
em Dorca (2012). Na abordagem, o calculo do reforco é baseado no algoritmo
Q-Learning e é realizado basicamente por meio de duas variaveis: o desempenho
simulado do estudante e a disténcia entre o EA Real e o EA Probabilistico.

Em sua abordagem, Dorca (2012) propbs o PESDE - Processo Estocastico para
Simulacéo do Desempenho do Estudante. O PESDE é um modelo probabilistico que
implementa o aspecto ndo deterministico existente no processo de aprendizagem e
desempenho do estudante (DORCA, 2012). O modelo permite simular a influéncia
de EA na aprendizagem, sem desconsiderar os diversos outros fatores que podem
influenciar no processo de aprendizagem (DORCA, 2012).

O PESDE utiliza o EA Real para o calculo do desempenho do estudante. Essa
variavel € necessaria para descobrir a quantidade de preferéncias nao satisfeitas
(Qpns), que corresponde a quantidade de EA presentes no EA Real e que ndo séo
contemplados no EA Probabilistico. O calculo da performance (PFM) do aluno realizado
pelo PESDE é dado pela Equacgao 1.

PFM = 100 — (Qpns * K * ) )

Como 0 < Qpns =< 5, a constante K foi definida pelo autor com o valor 20, pois
dessa forma o valor de PFM estara no intervalo 0 < PFM < 100. A variavel 8 é um
fator aleatério entre 0 e 1, que representa os diversos fatores, além do EA, que podem
influenciar no desempenho do estudante (DORCA, 2012).

Ja a Distancia Entre Estilos de Aprendizagem (DEA) é uma variavel que armazena
a diferenca entre os EA de determinada dimensao do EA Probabilistico. Uma DEA
baixa (préxima de zero) indica que o EA do estudante ainda € desconhecido. Uma DEA
alta indica que o EA do estudante ja foi descoberto e que ele possui forte preferéncia
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por aquele EA.

Na féormula da DEA, calcula-se a distancia entre os estilos probabilisticos.
A distancia é obtida utilizando sempre 0 modulo, para a garantia de obtencdo de
valores positivos. Sendo assim, considerando que cada dimensédo do FSLSM possui
duas subdimensodes, a formula para calculo da DEA é dada pela Equacéao 2, onde
diy € dig representam os valores (probabilidades) de preferéncia em cada uma
das subdimensdes.

Dadas as equacbes 1 e 2, o calculo do reforco é dado pelas duas variaveis
previamente explicadas, a saber, 0 desempenho simulado do estudante e a distancia
entre os estilos de aprendizagem. A Equacao 3 foi utilizada para o calculo do reforgo.
Ela retorna um valor entre 0 e 1, que é o valor que ira atualizar as probabilidades de
transicao entre os estados. Sendo assim, quando a performance do aluno for inferior a
60, o valor do reforco sera acrescido de forma a maximizar a probabilidade de transicao
entre o EA Probabilistico do Modelo do Estudante e outro EA da dimensé&o. De forma
analoga, esse valor sera decrescido de forma a minimizar a probabilidade de transicao
entre outro EA da dimenséo e o EA Probabilistico.

R = 1/PFM « DEA (3

Assuma, como exemplo, a dimensao Processamento, um estudante com EA
Probabilistico Reflexivo, um valor de PFM igual a 49 e a DEA igual a 0,25. Como a
PFM é menor que 60, um reforgo sera aplicado no modelo. O valor do reforgo, segundo
a Equacéo 3, sera 0,08. Sendo assim, o algoritmo ira acrescentar 0,08 na transicao
entre Reflexivo e Ativo e ira decrementar 0,08 na transicéo entre Reflexivo e Reflexivo.
Dessa forma, levando-se em consideracéo a PFM baixa do aluno e que esta pode ter
sido causada pelo Modelo do Estudante néo corresponder a realidade, o reforco busca
obter uma aproximacéo de outro EA, que pode ser o EA Real do estudante.

3.2 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto neste trabalho inclui a modelagem por meio dos HMMs e
a abordagem por reforco. Para facilitar o entendimento, foi elaborado o pseudocodigo
do algoritmo, conforme constante na Figura 2.
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Algorithm 2 Algoritmo Proposto

1: paraaluno + 1 até N faca

2: lerAlunoArquivo();

3 criaHMMs();

4 para disciplina < 1 até 8 faca

5: atualizaHMMs();
6: infereEAProbabilistico();
7
8
9

PFM = calculaPerformance();
se PFM < 60 entao
: calculaReforco();
10: aplicaReforco();
11: fim se
12: fim para
13: fim para

Figura 2 - Algoritmo Proposto

O algoritmo inicia com a leitura dos alunos da base de dados. Foi criado um arquivo
.txt para cada um dos alunos. Nos arquivos, constam as informagdes relacionadas as
observacbes das disciplinas, sendo que cada linha corresponde a uma disciplina e
cada coluna corresponde a uma observacao. A base de dados sera melhor descrita na
secao dos resultados.

Sao entao criados os HMMs, um para cada uma das dimensdes Processamento,
Percepcdo e Organizacdo. A partir de entdao, em cada disciplina, os HMMs sao
atualizados com as observac¢des constantes naquela disciplina (atualiza-se a matriz
de emissao de estados observaveis). Os HMMs sédo atualizados com as observacdes
da nova disciplina, mas sempre mantendo o histérico das observac¢des das disciplinas
anteriores.

ApOs a atualizagdo dos modelos, o EA probabilistico € inferido novamente (por
meio do Algoritmo de Viterbi) e a performance do estudante é calculada (por meio do
PESDE). Caso a PFM do aluno seja inferior a 60, um reforco é calculado e aplicado na
matriz de transicéo de estados ocultos do modelo (conforme secéo 3.1).

4 | RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 Metodologia Experimental

Com o objetivo de comparar os resultados dessa abordagem com a proposta
por Yannibelli, Godoy & Amandi (2006), foram implementados os dois algoritmos: o
Algoritmo Genético e o algoritmo descrito neste trabalho. Para facilitar a programacao
dos algoritmos, foi utilizado o padréo de projetos Strategy e o paradigma de Orientagcéo
a Objetos. O Strategy € um design pattern que define uma familia de algoritmos e
encapsula cada uma delas, tornando-as intercambiaveis (GAMMA et al., 2000). Com
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0 uso do Strategy e do paradigma de Orientagcdo a Objetos, a implementacéo dos
algoritmos e a execugéo dos testes se torna mais facil.

Os algoritmos foram implementados utilizando a linguagem de programagéao Java.
O ambiente grafico para desenvolvimento (IDE - Integrated Development Environment)
utilizado foi o Netbeans, na sua versao 8.2. O sistema operacional utilizado tanto para
o desenvolvimento quanto para os testes foi o Linux Ubuntu 16.04 LTS.

A execucao do algoritmo proposto retorna o EA Probabilistico (EAp) do estudante,
obtido por meio da inferéncia realizada pelo Algoritmo de Viterbi, aplicado aos HMMs.
Caso o EA Probabilistico seja igual ao EA Real - obtido segundo regras constantes
em Yannibelli, Godoy & Amandi (2006) - ao final da execucéao do algoritmo, considera-
se que a abordagem proposta consegue inferir corretamente o EA do estudante. O
algoritmo retorna ainda o tempo médio de execucéo, calculado pelo método java
System.currentTimeMillis(), que retorna o tempo atual em milissegundos.

Para os experimentos e validagéo da proposta de pesquisa, foi utilizada a base
de dados apresentada em Yannibelli, Godoy & Amandi (2006). A base de dados
consiste nas observacdes que foram realizadas em um sistema de aprendizagem de
determinado curso em oito disciplinas distintas. O curso teve um total de dez alunos.

S&o, no total, dez arquivos do tipo .txt, sendo um arquivo para cada estudante.
Os arquivos sao carregados pelo algoritmo para a inicializagéo do aluno e apresentam
oito disciplinas - cada disciplina € uma linha do arquivo .txt. Cada linha (ou disciplina)
contém nove observacgdes, sendo que cada observacéo apresenta um valor numérico
que a identifica unicamente.

Neste sentido, os arquivos sao representados por meio de matrizes, com oito
linhas (disciplinas) e nove colunas (observacdes). As duas primeiras colunas contém
observagbes relacionadas a dimensdo Processamento do FSLSM: participagdo em
forum e participacdo em chat. As colunas de 3 a 8 contém observacgdes relacionadas
a dimensao Percepcao do FSLSM: leitura de material, acesso a exemplos, exercicios
feitos, tempo de entrega de avaliacdes, revisao de exame e respostas alteradas. Por
fim, a ultima coluna apresenta observacdes relacionadas a dimensao Organizacao do
FSLSM: acesso a informagao.

4.2 Resultados Obtidos

O algoritmo proposto infere, para cada disciplina, o EAp dos estudantes. Sendo
assim, € possivel verificar se o algoritmo consegue inferir corretamente o EA. As
figuras 3 e 4 apresentam as inferéncias realizadas pelo algoritmo para os estudantes
9 e 10, apOs cada uma das 8 disciplinas. Pela anélise dos graficos é possivel perceber,
para cada disciplina, se o EA Probabilistico (inferido por meio do Algoritmo de Viterbi)
€ igual ao EA Real. Nos casos onde os EAs Probabilistico e Real ndo coincidem, é
apresentado o valor 1; nos casos onde os EAs coincidem, é apresentado o valor 2.
Dessa forma, podemos perceber o comportamento do algoritmo e a convergéncia do
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mesmo ao longo de sua execugao.

Para o estudante 9, por exemplo, percebe-se que todas as dimensdes foram
inferidas corretamente na primeira disciplina. As dimensdes Percepcéo e Organizacéo
continuaram a ser inferidas corretamente ao longo das préximas disciplinas, até a
oitava e ultima disciplina. J& a dimensao Processamento foi inferida corretamente
apenas na primeira e quarta disciplina. Nas outras seis disciplinas, devido as novas
observagdes realizadas e ao reforgo aplicado no ME, a inferéncia do EA Probabilistico
foi equivocada apoés a finalizagdo das 8 disciplinas. Esse € um dos trés casos onde
o algoritmo ndo conseguiu inferir corretamente o EA do estudante ao final das 8
disciplinas, conforme sera visto na Tabela 1.

Inferéncia de EA do Estudante 9 nas 8 disciplinas

3 o

L i

3 i

A i

5 l ¥ Processamento
» l Percepgao
m l B Organizagao
= !

: I

E i

o

c

Disciplina

Figura 3 - Inferéncias de EA para o estudante 9, por disciplina

Para o estudante 10 (Figura 4), percebe-se que o algoritmo nao alterou
seu comportamento ao longo das disciplinas. As dimensbes Processamento e
Organizacao foram inferidas corretamente desde a primeira disciplina. Ja o EAp
da dimensdo Percepcdo foi inferido incorretamente desde a primeira disciplina,
mantendo o comportamento até o final das 8 disciplinas. Esse é outro dos trés casos
onde o algoritmo n&o conseguiu inferir corretamente o EA do estudante ao final das 8
disciplinas, conforme ser4 visto na Tabela 1.
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Inferéncias de EA para o estudante 10, por disciplina

B Processamento
Percepcao
B Organizagao

Os resultados obtidos pela execucao do algoritmo para os dez estudantes

constam na Tabela 1. Para simplificacdo, considera-se Ativo como ATV, Reflexivo
como REF, Sensitivo como SEN, Intuitivo como INT, Sequencial como SEQ, Global

como GLB e Neutro como NEU.

Estudante | EAr Proc. | EAp Proc. EP(\:reI;far- EACpepP'er- EAr Org. EAp Org.
1 REF REF INT INT SEQ SEQ
2 ATV ATV SEN SEN SEQ SEQ
3 REF REF INT SEN GLB GLB
4 REF REF NEU NEU GLB GLB
5 ATV ATV SEN SEN SEQ SEQ
6 REF REF INT INT GLB GLB
7 ATV ATV NEU NEU NEU NEU
8 REF REF INT INT NEU NEU
9 ATV REF SEN SEN SEQ SEQ
10 ATV ATV NEU SEN SEQ SEQ

Tabela 1 - EA Real e EA Probabilistico de cada estudante

Percebe-se, pela anélise da Tabela 1, que a abordagem proposta consegue inferir

os EA dos estudantes com um bom nivel de acerto. Na dimensao Processamento, a

abordagem conseguiu inferir 90% dos EA corretamente. Na dimenséo Percepcéo, o
algoritmo inferiu 80% dos EA corretamente. Na dimensao Organizagéo, 100% dos EA
foram inferidos corretamente.

A titulo de comparacédo, em seu trabalho, onde é utilizado um Algoritmo

Genético para detectar os EA, Yannibelli,
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resultados semelhantes: na dimensao Processamento, o algoritmo inferiu 80% dos EA
corretamente; na dimensao Percepcao, 100% dos EA foram inferidos corretamente;
na dimensao Organizagcao, 100% dos EA foram inferidos corretamente.

Entre a abordagem proposta por Yannibelli, Godoy & Amandi (2006) e a
abordagem proposta neste trabalho, a diferengca nos resultados se encontra nas
dimensbes Percepcdo e Processamento. Na dimensdo Percepcdo, o Algoritmo
Genético obteve 100% de acerto, enquanto o algoritmo aqui proposto obteve 80% de
acerto. Em contrapartida, na dimenséao Processamento, o Algoritmo Genético obteve
80% de acerto, enquanto a presente proposta obteve 90% de acerto.

Uma outra forma de analisar os dados obtidos é verificando a quantidade total de
inferéncias, para os 10 estudantes, nas oito disciplinas. Quando analisam-se todas as
inferéncias de EA apds cada disciplina, € possivel perceber que a abordagem proposta
apresenta uma alta taxa de acerto nas inferéncias. Sao, no total, 24 inferéncias por
aluno: uma inferéncia por disciplina para cada uma das 3 dimensdes do FSLSM, sendo
que no total existem 8 disciplinas. A base é composta por 10 estudantes, totalizando
240 inferéncias.

Levando-se em consideracdo os erros nas inferéncias (foram 6 erros de
inferéncia para o aluno 3, na dimensao Percepcéo; 8 erros de inferéncia para o
aluno 10, na dimensao Percepcéo; 6 erros de inferéncia para o aluno 9, na dimenséo
Processamento), o numero total de erros € de 20 em 240 inferéncias. Isso representa
uma taxa média de aproximadamente 8,33% das inferéncias. Portanto, verifica-se que
o algoritmo é capaz de inferir o EA corretamente em 91,67% dos casos.

Em termos de tempo de execucdo, a diferengca entre os dois algoritmos é
significativa. O Algoritmo Genético proposto por Yannibelli, Godoy & Amandi (2006)
apresenta um tempo médio entre 132000 e 134000 milissegundos para convergir
para os melhores resultados, com uma populacéo inicial de 10000 cromossomos. Ja o
algoritmo proposto neste trabalho apresenta um tempo médio de convergéncia muito
menor: entre 80 e 150 milissegundos.

Existem algunsfatores que podem explicar essadiferengcanostempos de execucao
dos dois algoritmos. Para convergir, o Algoritmo Genético utiliza uma populacgéao inicial
de cromossomos muito grande: 10000 cromossomos. Em seu trabalho, Yannibelli,
Godoy & Amandi (2006) realiza também testes com uma populagcdo menor, de 5000
cromossomos. No entanto, os resultados obtidos na inferéncia do EA nao foram téao
satisfatorios como os obtidos com a populacédo de 10000 cromossomos. O Algoritmo
Genético utiliza ainda técnicas de selecéo (roleta), recombinacdo de dois pontos e
mutacdo simples, que elevam o tempo de execucdo do programa. O tamanho da
populacéo inicial do Algoritmo Genético, bem como a quantidade de métodos utilizados
para garantir a convergéncia para bons resultados, certamente influenciam diretamente
o tempo de execugédo do mesmo.

Em contrapartida, o algoritmo proposto neste trabalho utiliza HMMs, que s&o
modelos matematicos relativamente simples e de facil representagcao computacional.
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Além disso, a inferéncia do EA probabilistico, que poderia ser o problema dessa
abordagem, nédo o é, visto que o Algoritmo de Viterbi otimiza a busca nos estados
observaveis e 0 mapeamento nos estados ocultos.

51 CONSIDERACOES FINAIS

O modelo computacional proposto no presente trabalho utiliza HMMs para modelar
EA. Aiinferéncia dos EA é realizada por meio do Algoritmo de Viterbi e a correcao dos
EA é feita por meio de um algoritmo de aprendizagem por refor¢o. A abordagem se
mostrou eficiente e de facil adaptacéo a estrutura do FSLSM. Além disso, pelo fato de
EA serem considerados como tendéncias (KINSHUK & GRAF, 2009), a modelagem
por meio de matrizes de probabilidades se adapta muito bem ao problema.

A base de dados utilizada para testes do modelo € composta por observagdes
das interagdes de estudantes em um sistema de aprendizagem. Sendo assim, a
modelagem por meio de HMMs é muito eficiente, visto que sua estrutura é capaz de
armazenar os estados observaveis e suas probabilidades de transi¢c&o.

A inferéncia dos EA por meio do Algoritmo de Viterbi &€, além de simples,
eficiente. A abordagem por reforco implementada no modelo torna-se importante
para corrigir automaticamente eventuais distorcées no EA inferido, além de aproximar
o EA Probabilistico do EA Real. A abordagem apresenta, ainda, um baixo custo
computacional.

Como trabalhos futuros, existem algumas possibilidades: a utilizacdo de uma
base de dados com mais estudantes, que contemple a dimenséao Entrada do FSLSM,
e a execugao do modelo proposto nessa base; utilizagcdo dos HMMs como estrutura
para recomendacao de Objetos de Aprendizagem para estudantes; implementacéo e
validacéo do modelo proposto em um Ambiente Virtual de Aprendizagem, com alunos
reais.
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