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APRESENTACAO

Este livro foi divido em 3 eixos, fruto de pesquisa cientifica de 6tima qualidade
académica sobretudo por equipes multidisciplinares e de diversas instituicbes. Os
trabalhos realizados sao para auxiliar na Educacéao a distancia e presencial, utilizando
recursos computacionais para o planejamento e desenvolvimento de aplicativos para
apoiar o aprendizado de matematica e de atividades cotidianas para criangas autistas,
desenvolvimento de jogos educacionais e ainda para avaliar os dados armazenados
em LMS (Learning Management Software) da plataforma Moodle.

No primeiro eixo temos o desenvolvimento de softwares e aplicativos voltados
para a EAD, iniciamos por uma aplicagdo m-learning Genius para o auxiliar no ensino
de matematica na educacao infantil, explorando formas geométricas, numeros e a
adicao e subtragdo através de figuras e sons. O ENEN foi tema de um aplicativo
focado em preparar os alunos na disciplina de matematica. O relacionamento social,
comunicacao e alteragdes de comportamento do autista sdo o tema de estudo para
o desenvolvimento de um aplicativo para auxiliar os autistas no aprendizado e no
relacionamento social.

A Cloud Computing apoia a aprendizagem em ambientes U-learning para verificar
os estilos de aprendizagem e aplicabilidade em ambientes educacionais. As métricas
de software sado utilizadas para fazer uma analise da aprendizagem em cursos de
programacao a distancia. Uma base de conhecimento gerada das questdes e cédigos
inseridos nas plataformas digitais de ensino, foi feita a classificagdo de codigos da
linguagem C em medidas similares para fazer os agrupamentos para formagao de uma
base de questdes com codigos e solugdes associadas para corregdes de questdes de
forma automatizada.

O segundo eixo entra em jogos digitais e gamificagdo, auxiliam na aprendizagem
de pessoas com deficiéncia visual, tenta garantir no processo pedagdgico uma inclusao
digital e social destas pessoas. O processo de aprendizado utilizou-se dos jogos
construcionistas para propor quatro jogos educativos, simplificando a complexidade
na sua criagao. Problemas motivacionais dos alunos sao tratados na gamificagao para
verificar o que ocorre em processos de aprendizagem em ambientes educacionais.

No terceiro e ultimo eixo é abordada a aprendizagem de maquina (machin-
learning), aplicada a educacéo e aprendizado. O conceito de Estilos de Aprendizagem
(EA) da psicologia cognitiva e da pedagogia, s&o propostos em sistemas educacionais
adaptativos, com algumas aplicagdes da Aprendizagem por Reforco, foi proposto
uso de algoritmos relacionados a aprendizagem de maquina para obter os estilos
de Aprendizagem. Aplicabilidade de modelos de Regressdo Multipla no contexto da
EAD foi abordado para validar as variaveis de comportamento de autorregulagédo da
aprendizagem na plataforma LMS — Moodle.



Ao escrever este prefacio contextualizei o alinhamento das analises e teorias
desenvolvidas nos artigos contidos neste livro. Sugiro que o leitor faga este caminho
para uma compreensdo ampla destes trabalhos, agradeco a oportunidade de fazer
parte de grupo e felicito a todos os integrantes.

Everson Mario Novak
Mestrando em Informatica - PUCPR
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EIXO 1 — SOFTWARES E APLICATIVOS VOLTADOS PARA A EAD

APRESENTACAO

No primeiro eixo temos o desenvolvimento de softwares e aplicativos voltado
para EAD, iniciamos por uma aplicacao m-learning Genius para o auxiliar no ensino de
matematica na educacgao infantil, explorando formas geométricas, numeros e a adicéo
e subtracdo através de figuras e sons. Com atividades ludicas viabilizando praticas
contemporaneas ao cotidiano infantil.

Agora abordando outro tema pertinente o ENEN, um aplicativo focado em preparar
os alunos para o Exame Nacional do Ensino Médio na disciplina de matemética.

Asdificuldades apresentadas emrelacionamento social, comunicacéao e altera¢des
de comportamento por um autista sdo o tema de estudo para o desenvolvimento de
um aplicativo para auxiliar os autistas no aprendizado e no relacionamento social.

A Cloud Computing esta apoiando a aprendizagem em ambientes U-learning,
criando um laborat6rio virtual U-Lab Cloud para verificar os estilos de aprendizagem
para adotar a tecnologia em ambientes educacionais.

O software PCodigo I, utiliza métricas de software para fazer a andlise da
aprendizagem em cursos de programacao a distancia, para que sejam observadas
dificuldades de aprendizagem, boas préticas de programacao e perfis de aprendizagem
de forma rapida, detalhada e holistica.

Neste outro tema é gerado uma base de conhecimento de forma organizada das
questdes e codigos gerados nas plataformas digitais de ensino a distancia. Abordando
uma classificacdo de codigos da linguagem C baseada em medidas similares para
fazer os agrupamentos para formacdo de uma base de questdes com codigos e
solugdes associadas para corre¢cdes de questdes de forma automatizada.

Everson Mario Novak
Mestrando em Informatica - PUCPR



CAPITULO 10

DETECCAO AUTOMATICA DE ESTILOS DE
APRENDIZAGEM: UMA ANALISE COMPARATIVA DE
CLASSIFICADORES APLICADOS EM UM CENARIO

Lucas Daniel Ferreira
Universidade de Sao Paulo

Instituto de Ciéncias Matematicas e
Computacéo

Séao Carlos — SP

José Fernando Rodrigues Jr
Universidade de Sao Paulo
Instituto de Ciéncias Matematicas e
Computacéao (ICMC-USP)

Séao Carlos — SP

RESUMO Diversos estudos nas areas
de psicologia cognitiva e pedagogia
apontam que cada individuo possui
diferentes maneiras de captar, processar,
analisar e organizar informacdes
durante o processo de aprendizado, o
que fundamenta o conceito de Estilos
de Aprendizagem (EA). Em vista
disso, diversos sistemas educacionais
adaptativos foram propostos com o intuito
de proporcionar contetudo personalizado
em seus cursos. Porém, em boa parte
dos casos, estes sistemas fazem uso
de questionarios para identificar os
estilos de aprendizagem, e este método
pode mostrar-se inviavel em algumas
situacbes. Deste modo, a proposta
neste trabalho é investigar diferentes
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algoritmos relacionados ao aprendizado
de maquina (especialmente algoritmos
de classificacdo) aplicados a deteccéo
automatica dos estilos de aprendizagem
de estudantes, a partir de suas
interagdes em um sistema educacional.
Dentre os inumeros modelos de EA
propostos na literatura, optou-se por
usar o modelo de Felder-Silverman como
base para os experimentos. Para fins
de experimentagcéo, foram avaliadas as
taxas de acertos e erros dos algoritmos
em relacdo aos resultados apontados
pelo questionario ILS, em cada umas
das dimensbes do modelo de Felder-
Silverman. Os resultados apontaram
para o uso de mais de um classificador
- Naive Bayes e aprendizagem
baseada em instancia - dependendo da
dimenséo do estilo de aprendizagem. A
metodologia aplicada foi comparada com
sete trabalhos correlatos da literatura;
Os resultados demonstraram uma
performance superior aos trabalhos
anteriores em quase todas as dimensoes.

11 INTRODUCAO

Inumeras instituicdes de ensino, tais
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como colégios e universidades, fazem uso de métodos tecnoldgicos para fornecer e
administrar seus cursos. Devido a popularizagao do acesso a internet esta pratica esta
em constante crescimento, o que torna o conceito de ensino a distancia uma tendéncia
no contexto educacional. Em um ambiente de aprendizado online, s&o comumente
utilizados Sistemas de Gerenciamento do Aprendizado - também conhecidos pela
nomenclatura em inglés Learning Management Systems (LMS) - como ferramentas
de apoio ao ensino; tais ferramentas proporcionam ao docente funcionalidades para
criar, gerenciar e compartilhar conteudo com os estudantes de maneira pratica e
efetiva. Porém, ao contrario do ensino tradicional (sala de aula) - onde o professor
pode facilmente visualizar a maneira segundo a qual cada estudante se comporta
- um problema apresentado por esses sistemas € a dificuldade que os professores
encontram ao tratar as caracteristicas individuais de cada aluno no decorrer do curso.

Com efeito, cada pessoa possui habilidades, necessidades, conhecimentos
prévios e motivacoes proprias, e estas caracteristicas sdo fundamentais para determinar
se um individuo encontra mais dificuldades do que outros para aprender em certo
modelo de ensino (GRAF, 2007). Além disso, diversos estudos nas areas de psicologia
cognitiva e pedagogia indicam que cada individuo possui diferentes maneiras de
captar, processar e analisar informag¢des durante o processo de aprendizado, o que
fundamenta o conceito de Estilos de Aprendizagem (EA). De maneira geral, assume-
se que os EA referem-se aos métodos que um individuo aplica com frequéncia para
captar, organizar e interpretar novas informagcdes em situacées onde ha aquisicao
de conhecimento. Estes comportamentos representam a maneira segundo a qual
um aluno observa o ambiente, recebe informacdes, as processa, compreende seu
significado e entédo as transforma em conhecimento (JONASSEN & GRABOWSKI,
2012).

A teoria dos Estilos de Aprendizagem tem motivado diversas pesquisas na area
da computacdo aplicada a educagcao ao longo dos anos, pois, entende-se que a
construcéo e atualizacdo de um modelo de perfil dos estudantes pode melhorar os
processos de ensino e aprendizagem de diversas maneiras. Por exemplo, durante a
criacdo do contetudo de um curso, os professores podem fazer uso dessa informacgéo
para compreender mais precisamente a preferéncia dos estudantes quanto ao material
de estudos. Por outro lado, o aluno pode avaliar seu estilo de aprendizagem e identificar
quais sao seus pontos fortes e fracos durante o aprendizado, o que pode direcionar
seus trabalhos a fim de reduzir suas deficiéncias. E, acima de tudo, a identificacao
dos EA possibilita a adaptabilidade de conteddo em cursos oferecidos por meios
tecnologicos, o que permite uma melhor experiéncia de aprendizagem para o aluno,
gue passa a interagir com recursos e atividades mais adequados as suas preferéncias
em um modelo de ensino personalizado para cada individuo.

Usualmente, os estilos de aprendizagem s&o detectados de maneira colaborativa,
ou seja, por meio de questionarios respondidos pelos estudantes.

Tais ferramentas indicam os EA com precisado, porém esta abordagem possui
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algumas limitacdes. De acordo com diversos autores (GARCiA, 2007; GRAF, 2009;
DUNG & FLOREA, 2012), este método pode mostrar-se impreciso ou inviavel em
alguns casos, pois depende diretamente da motivacdo e autoconhecimento dos
estudantes ao preencher os questionarios, além de demandar esfor¢o adicional para
a obtencao de um modelo, visto que alguns questionarios possuem mais de 100 itens.
Além disso, esta é uma classificagao estatica, pois o aluno constroi seu modelo apenas
uma vez (geralmente no inicio do curso).

E hipotese deste trabalho, e de outros existentes (GARCIA, 2007; GRAF, 2009;
DORCA et al.,, 2012; DUNG & FLOREA, 2012; LIYANAGE et al., 2014; SENA, 2016)
gue uma abordagem de detecg¢ao automatica dos EA mostra-se mais precisa do que
a deteccao baseada em questionarios, pois independe da motivagcao do aluno ao
preencher os formularios, ou do nivel de conhecimento do individuo a respeito de suas
proprias preferéncias. Além disso, essa proposta isenta o aluno de qualquer esforco
adicional para a construcdo de seu perfil, deixando-o focado apenas nas tarefas
de aprendizado. Por fim, a construcdo do modelo do estudante é feita de maneira
continua, ou seja, enquanto o usuario interagir com o sistema, seu perfil sera atualizado,
mantendo a classificacdo valida em caso de mudancgas nos Estilos de Aprendizagem.

Assim, o objetivo deste trabalho é explorar diferentes técnicas de aprendizado
de maquina supervisionado, relacionadas especificamente a tarefa de classificacéo,
aplicadas a identificacdo automatica de EA. Paraisso, sera experimentado um conjunto
de algoritmos de diferentes paradigmas (com diversas configuracées dos dados) para
classificar o Estilo de Aprendizagem no qual se enquadra cada aluno com base em seu
comportamento durante o uso de um LMS. Para fins de avaliagcao da pesquisa, serao
comparados sistematicamente os resultados dos classificadores quanto a predicéo
dos EA dos alunos, por meio das medidas de acertos e erros obtidas. Ao fim do estudo,
espera-se encontrar uma combinacao de técnicas e configuracdes de dados que atinja
resultados satisfatorios quando comparada aos trabalhos correlatos no que diz respeito
a efetividade da classificacéo. Além disso, serdo levantadas discussodes a respeito dos
resultados obtidos, a fim de apontar os éxitos e limitacdes do estudo e contribuir para
0 cenario atual da modelagem automatica de estudantes.

2| FUNDAMENTACAO TEORICA

O termo “Estilos de Aprendizagem” nédo possui uma definicdo especifica,
porém pode ser entendido como uma descricdo das acées e comportamentos que
determinam as preferéncias de um estudante durante o processo de aprendizagem.
A definicdo mais comumente aceita € a de Keefe (1979), que considera os EA como
“‘uma composicdo de caracteristicas cognitivas, afetivas e fatores fisiologicos que
servem como indicadores relativamente estaveis de como um aluno percebe, interage
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e responde ao ambiente de aprendizagem”. De maneira geral, os EA referem-se aos
métodos que um estudante aplica com frequéncia para observar o ambiente, captar
informacgdes, as processar, compreender seu significado e entdo transforma-las em
conhecimento.

Muitos tedricos educacionais e pesquisadores consideram o EA como um fator
importante no processo de ensino e concordam que incorpora-los na educacao tem
potencial para tornar a aquisicdo de conhecimento mais facil para os estudantes
(GRAF, 2007). Felder (1988), por exemplo, argumenta que os alunos com uma forte
preferéncia por um EA especifico podem ter dificuldades nos estudos caso seu estilo
de aprendizagem nao seja suportado pelo ambiente de ensino. Por outro lado, pode-se
assumir que incorporar os EA dos alunos nos métodos de ensino torna a aprendizagem
mais facil e eficiente.

Inumeros autores propuseram modelos para definir e classificar Estilos de
Aprendizagem capazes de mapear o comportamento de estudantes. Estes modelos
sao construidos de forma distinta por cada autor, que por sua vez, possui influéncias
e embasamentos em diferentes teorias da psicologia educacional. Neste trabalho,
€ explorado o Modelo de Estilos de Aprendizagem de Felder e Silverman (FSLSM)
(FELDER & SILVERMAN, 1988), que sera detalhado a seguir. Uma vasta reviséo
acerca de modelos de estilos de aprendizagem esta disponivel em Coffield et al. (2004).

2.1 Modelo de estilos de aprendizagem de Felder e Silverman

O modelo de Felder e Silverman (1988) pode ser compreendido como um
compilado de um conjunto de modelos propostos na literatura a fim de dar inicio a
um modelo de maior amplitude e possibilidades. As dimensdes dos EA propostos por
Felder-Silverman estdo relacionadas com as estratégias de captagcdo, percepcao,
organizagdo e processamento de informagdes adotadas pelos estudantes durante
a aprendizagem. Portanto, Felder e Silverman sintetizaram descobertas de diversos
estudos que resultaram em um modelo de estilos de aprendizagem composto por
quatro dimensdes distintas, que sdo detalhadas a seguir.

+ Processamento (ativos x reflexivos): os estudantes ativos mais bem
processam a informacédo enquanto executam alguma atividade, precisam
experimentar para compreender, poderao iniciar as tarefas prematuramente
e gostam de participar de trabalhos em grupo. Ja os estudantes reflexivos
precisam compreender para experimentar, demoram a iniciar as atividades
e preferem trabalhos individuais.

+ Percepcao (sensoriais x intuitivos): individuos intuitivos possuem grande
capacidade paradistinguir e interpretar simbolos e textos quando comparados
aos sensoriais. Além disso, estdo propensos a tomar decisdes com base na
intuic&o, ou seja, com base em estimulos oriundos do inconsciente. Por outro

Informatica Aplicada a Educagéo Capitulo 10 122



lado, os individuos sensoriais tomam decisdes e percebem as informacdes
baseando-se fortemente nos sentidos (visdo, audi¢ao, tato, olfato), e tendem
a ter maior atividade na regidao consciente do cérebro.

+ Captacao (visuais x verbais): individuos com maior tendéncia para o polo
visual possuem melhor captagéo de informagdes que se apresentam de forma
gréfica, tais como ilustracdes, figuras, diagramas, fluxogramas, esquemas
e mapas. Em contrapartida, aqueles mais inclinados ao polo verbal estao
relacionados as propriedades de leitura e audi¢cdo. Eles possuem facilidade
para compreender conceitos traduzidos em palavras.

Organizacao (sequenciais x globais): estudantes sequenciais organizam
a informacédo a partir do detalhamento para compreender informacdes
mais generalizadas. Ou seja, dao forte prioridade para as caracteristicas
especificas de um conteldo, e ndo se atentam fortemente ao que é abstrato.
Por outro lado, estudantes globais organizam a informacgé&o a partir de regras
gerais, para que a partir destas cheguem ao nivel de detalhe. Deste modo,
estes individuos tendem a ter uma visao geral do todo, porém podem perder
dados importantes que constituem este todo.

Este modelo foi escolhido para os experimentos conduzidos neste trabalho por
diversas razdes. Uma delas, € o fato de que Felder e Silveram agruparam em um Unico
modelo importantes descobertas de outros autores ja consolidados neste campo de
investigacéo, tais como Kolb (1976), Pask (1975) e os Indicadores de Tipos de Myers-
Briggs (1985). Outra caracteristica importante deste modelo é a praticidade para se
identificar o estilo de um estudante, visto que Felder e Soloman desenvolveram um
questionario contendo 44 questdes (11 questdes para cada dimenséo), denominado
Index of Learning Styles (ILS) (FELDER & SOLOMAN, 2005), que aponta as preferéncias
de cada individuo de acordo com o modelo proposto. Por fim, a escolha do modelo de
Felder-Silverman justifica-se por este ser um dos modelos mais adotados em trabalhos
de modelagem automatica de estudantes (FELDMAN, 2015; TRUONG, 2016), além
de ja ser incorporado a diversos sistemas adaptativos, demonstrando bons resultados
guanto a classificacao de perfis e recomendacéao de conteudo.

31 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversas abordagens foram propostas para identificacao automatica de Estilos
de Aprendizagem em ambientes virtuais de ensino. O trabalho de Garcia et al. (2007),
por exemplo, foi um dos precursores no tema e representou a base para varios outros
trabalhos que relacionam redes bayesianas e o modelo de estilos de Felder-Silverman
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(FSLSM). Neste trabalho os autores aplicaram o Teorema de Bayes e observaram
11 padroes de comportamento em 10 estudantes matriculados em um curso de
Inteligéncia Artificial, oferecido via Web. Como resultado é proposto o sistema SAVER
(abreviacao para Software de Asistencia Virtual para Educacion Remota), que, por
meio de técnicas de Redes Bayesianas, possibilita o calculo da preferéncia dos alunos
nas dimensodes ativo/reflexivo, sensorial/intuitivo e sequencial/global do FSLSM.

Outro trabalho classico na area e que influenciou diversas pesquisas, € o de Graf,
Kinshuk e Liu (GRAF et al., 2009), o qual propde uma abordagem de identificacéo
automatica de EA em sistemas de gestdo do aprendizado a partir das interagdes dos
estudantes nos cursos online. Neste trabalho, os autores exploram técnicas baseadas
em regras para tracar a correlacao de padrées de comportamento online com os
estilos de Felder e Silverman. Para a avaliacdo, um estudo foi conduzido com 75
alunos, comparando os resultados da abordagem automatica com os obtidos pelo
questionario ILS, onde alcanca-se preciséo de 79,33%, 77,33%, 76,67% e 73,33% nas
dimensoOes de processamento, percepgao, captagao e organizagao, respectivamente.

Dorca et al. apresentam inumeras contribuicées para o contexto da modelagem
automatica e dinamica de estudantes por meio de EA. Em um de seus trabalhos
(DORCA et al., 2011), o foco € a investigacdo de como (além de construir) atualizar
gradualmente e constantemente o modelo dos estudantes, visto que as preferéncias
de cada individuo podem mudar de maneira inesperada com o decorrer do tempo.
Para a avaliacdo da proposta, este trabalho considera o modelo FSLSM, e realiza
uma simulacdo computacional do comportamento de estudantes em um sistema
educacional. Em outro trabalho, Dorca et al. (2012) realizam uma abordagem
semelhante, porém baseada em cadeias de Markov. Neste caso, os autores introduzem
uma combinag¢do de Estilos de Aprendizagem para detectar e corrigir o modelo dos
estudantes, demonstrando bons resultados.

O trabalho de Dung e Florea (2012) apresenta outra proposta para modelagem
automatica de estudantes usando o modelo FSLSM, bastante influenciada no trabalho
de Graf e Liu (2009). Com uma abordagem baseada em regras de mapeamento, sao
considerados o numero de visitas e o tempo gasto pelos estudantes em cada objeto
de aprendizagem (que possuem meta dados descritivos). Como resultado, o método
proposto obteve precisédo de acertos (em relacdo ao questionario ILS) de 72,73%,
70,15%, 79,54% e 65,91% nas dimensodes de processamento, percepcéo, captacao e
organizacao, respectivamente.

Em um trabalho mais recente, Liyanage et al. (2014) propéem um arcabouco
para sistemas adaptativos dividido em trés médulos. O primeiro, aplica o ja conhecido
questionario ILS para indicar os EA dos estudantes segundo o modelo de Felder-
Silverman. No segundomoédulo ocorre arecomendagao de objetos compativeiscomcada
estilo de aprendizagem; e por fim, no terceiro mddulo sao disponibilizadas ferramentas
para os docentes calibrarem os mecanismos de adaptabilidade. Os experimentos para
deteccédo dos EA foram conduzidos em um grupo de 80 estudantes matriculados no
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Moodle, e alcangaram precisdes de 65%, 75%, 76,25% e 77,50% para as dimensdes
de processamento, percepgao, captacao e organizacao, respectivamente.

Dentre os trabalhos contemporaneos, Sena et al. (2016) propdéem uma
abordagem probabilistica que combina o modelo FSLSM com as técnicas de inferéncia
probabilistica dos Modelos Ocultos de Markov (HMM) a fim de realizar o processo de
inferéncia da preferéncia do aluno por um determinado estilo de aprendizagem. Para
isso, matrizes de emisséao e transicao de estados do modelo de Markov foram criadas
por meio do algoritmo de Viterbi. Para avaliar a proposta, os autores realizam uma
simulagcéo do comportamento de estudantes em sistemas educacionais, e alcangcam
bons resultados quanto a deteccéao de seus EA.

Conforme apontado por Truong (2016), - que apresenta uma revisao a respeito de
desenvolvimentos, problemas e oportunidades na area de EA integrados a Sistemas
Educacionais Adaptativos - apesar da variedade de trabalhos conduzidos na area,
ainda existem questoes em aberto e diversas lacunas a serem investigadas. Uma das
questbes discutidas € que embora muitos algoritmos de classificacdo tenham sido
explorados, entre os quais Redes Bayesianas e Rules-based sdo os mais amplamente
utilizados, apenas uma pequena proporcao de trabalhos considera uma analise
comparativa de métodos de classificacdo neste contexto. Portanto, o presente trabalho
diferencia-se dos demais apresentados neste capitulo por atender a oportunidade de
aplicar diferentes métodos de classificacdo ao mesmo problema, com o intuito de
comparar desempenhos e levantar discussdes a respeito dos resultados obtidos.

4 | MATERIAIS E METODOS

4.1 Contexto, participantes e caracteristicas do curso

Para a realizacao dos estudos propostos neste trabalho, foi avaliado um curso de
pds-graduacdo em Reabilitacdo Auditiva, na area de Fonoaudiologia, oferecido pela
Faculdade de Odontologia de Bauru em parceria com o Hospital Samaritano de Sao
Paulo. O curso em questao possui duracédo de 18 meses, é ministrado integralmente
com auxilio do sistema Moodle, e conta com 105 alunos matriculados, oriundos
de diversas localidades do Brasil. Dada a separacéo geografica, estes estudantes
interagem entre si diariamente por meio dos féruns de discussdes e ferramentas de
comunicacéo disponiveis no ambiente virtual. Como parte dos experimentos, os alunos
foram solicitados a responder ao questionario ILS no inicio do curso com o intuito de
registrar suas respectivas preferéncias nas dimensdes de processamento, percepcao,
captacao e organizacdo do modelo de estilos de aprendizagem de Felder-Silverman
(FSLSM). Os resultados do questionario sdo apresentados na Tabela 1, a qual indica
o percentual de preferéncia dos estudantes para cada dimenséo.
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Processamento Captacao Organizacao Percepcao
Ativos | Reflexivos Visuais Verbais | Sequenciais | Globais | Sensoriais | Intuitivos
79,38% | 20,62% 53,61% | 46,39% 69,07% 30,93% 87,63% 12,37%

Tabela 1 - Resultados do questionario ILS.

Os registros de uso do Moodle foram coletados entre setembro de 2015 e agosto
de 2016. Ao todo, foram avaliadas as interagcdes dos estudantes com 252 recursos
educacionais disponibilizados neste periodo, o que corresponde ao material didatico
referente aos 16 primeiros capitulos do curso.

4.2 Recursos educacionais

O curso em questao oferece uma grande diversidade de recursos educacionais
aos estudantes, que variam suas caracteristicas de acordo com o propdsito do objeto
de aprendizagem e sua forma de apresentacdo. Na Figura 1, € possivel observar a
distribuicdo dos recursos educacionais disponiveis no curso avaliado de acordo com
suas caracteristicas. Conforme pode-se observar, objetos relacionados a materiais
didaticos textuais e video-aulas sao predominantes (70 e 54 objetos respectivamente).
Neste trabalho e em outros semelhantes, assume-se que a distincdo dos materiais
de acordo com o formato de apresentacédo (video ou texto) & fundamental para o
processo de classificacéo de estilos de aprendizagem segundo o modelo de Felder-
Silverman. Isso se d4, principalmente, devido a dimensao de captacao desse modelo,
que diferencia os estudantes entre visuais ou verbais.

Além disso, destaca-se o alto numero de féruns de discussdes disponiveis
no curso (total de 44). Isso ocorre principalmente pela separacédo geografica dos
participantes, que usaram essa ferramenta como mecanismo central de comunicacéo.
Consequentemente, uma alta massa de dados foi gerada decorrente das interagbes em
foruns de discussdes, como por exemplo a criacao de topicos, visualiza¢des, respostas
e postagens. Tais interacdes foram registradas diariamente, o que caracteriza uma
alta comunicacao entre todos os participantes, que foram fortemente incentivados a
usar a ferramenta.
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Figura 1 - Recursos educacionais disponiveis no curso avaliado

Adicionalmente, livros, materiais introdutérios e paginas de referéncias
bibliograficas também sdo recursos recorrentes durante o curso. Os livros possuem
objetivo semelhante aos materiais textuais citados anteriormente, porém divergem
qguanto a forma de apresentacao. Neste caso, o estudante pode navegar pelo conteudo
de maneira ordenada e sequencial. Por hipétese, estudantes com predilecao por este
tipo de recurso podem estar mais inclinados ao estilo de aprendizagem sequencial
do modelo de Felder-Silverman, enquanto aqueles com preferéncia por textos
convencionais podem se identificar como globais.

Ademais, objetos relacionados a formularios de auto avaliacdo, avaliagdo dos
capitulos e glossarios acompanham a quantidade de capitulos observados. Em
concluséo, objetos relacionados a videos ilustrativos, tarefas, exercicios, links externos
e paginas de perguntas frequentes representam uma pequena fragdo dos recursos
educacionais, mas ainda assim foram considerados.

4.3 Padroes de comportamento

O modelo de estilos de aprendizagem de Felder e Silverman, assim como os
demais modelos propostos na literatura, foi construido com base em conceitos do
ensino tradicional. Portanto, para que seja possivel detectar esses estilos de maneira
automatica e dindmicaemum sistema educativo, é necessario mapear o comportamento
dos estudantes em ambientes tradicionais para as a¢oes realizadas no ambiente virtual
de ensino. Em vista disso, nesta secé&o sé&o apresentadas as agcdes desempenhadas
pelos usuarios no ambiente virtual que serviram como base para o processo de
caracterizacao de perfis durante a execucado do curso. Para isso, foi explorado um
conjunto de interacées e comportamentos capazes de descrever as preferéncias de
cada estudante durante o processo de aprendizagem em um sistema educacional.
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Estes padrbes de comportamento foram bastante influenciados pelos trabalhos de
Graf (2009), Garcia et al. (2007) e Dung e Florea (2012), os quais trabalham com
mapeamentos de padrbes de utilizagcao dos usuarios no sistema Moodle para o modelo
FSLSM. Mapeamentos que, por sua vez, foram fortemente baseados no trabalho de
Felder e Soloman (2005), os quais apontam as preferéncias dos estudantes durante
0 aprendizado e como elas estéo relacionadas a cada dimensao do modelo proposto.

Categoria

Recursos

Dados Coletados

Materiais Didaticos

Conteldo Introdutério

Visitas;

Tempo gasto.

Livro

Visitas;
Tempo gasto;

Navegacao.

Conteldo Textual

Visitas;

Tempo gasto.

Contelido em Video

Visitas;

Tempo gasto.

Atividades Tarefas Visitas;
Tempo gasto.
Exercicios Visitas;

Tempo gasto.

Materiais de Apoio

Perguntas Frequentes

Visitas;

Tempo gasto.

Referéncias Bibliogréaficas

Visitas;

Tempo gasto.

Links Externos

Visitas;

Tempo gasto.

Interacéo

Forum de Discussoes

Visitas ao forum;
Visitas aos topicos;
Criacao de topicos;
Pesquisas;
Postagens;

Média de palavras;

Tempo gasto.

Glossario

Visitas;
Tempo gasto;

Postagens.

Informatica Aplicada a Educagéo

Capitulo 10

128



Avaliacédo Auto Avaliagcéo Visitas;
Tempo gasto;

Questdes respondidas.
Avaliagdo do Capitulo Visitas;

Tempo gasto;

Questodes respondidas.

Tabela 2 - Padrées de Comportamento Avaliados.

Um dos requisitos nesta tarefa é que os padrdes de comportamento investigados
sejam relevantes o suficiente para a predicao automéatica de EA, ou seja, os dados
observados devem ser representativos o bastante para que os algoritmos de
classificagao baseados em aprendizado de maquina sejam capazes de inferir modelos
eficientes e precisos.

A partir das premissas citadas, foi selecionado um conjunto dos registros de
interacdo a serem incorporados a esta experimentacéo, descritos na Tabela 2. Os
objetos referentes ao material didatico representam a apresentacdo do assunto em
questao, o que pode ser realizada de diferentes formas (textos em pdf, apresentacoes
de slides, video-aulas, livros, etc.). Neste caso, os dados de interagdo dos usuarios
levados em conta foram a quantidade de visitas e o tempo médio gasto em acessos
para esta categoria de recursos. Além disso, nos objetos apresentados no formato
“livro”, foram quantificadas as alteracées de navegacao entre as paginas, ou seja,
0 numero de trocas de paginas. As mesmas informacgdes foram coletadas quanto
aos acessos aos materiais introdutorios, exemplos, videos ilustrativos, video aulas,
paginas de perguntas frequentes, referéncias bibliograficas, e exercicios publicados
pelos docentes.

Para os formularios de avaliacdo foram consideradas informagbes mais
detalhadas: o numero de questbes respondidas, o desempenho do aluno em suas
respostas e o tempo gasto durante o teste. Quanto as atividades do glossario, foram
coletadas a quantidade de acessos as paginas de glossario, o tempo gasto e a
quantidade de publicacbes de cada aluno. Por fim, para os recursos de comunicagéao
foram considerados o numero de visitas ao forum de discussdes, numero de visitas
aos topicos do férum, numero de topicos criados por cada usuério, quantidade de
postagens publicadas pelo usuério, tempo médio gasto em recursos do férum, nUmero
de pesquisas realizadas e quantidade média de palavras por publicacéao.

4.4 Classificacao de dados

De maneira geral, o aprendizado de maquina é um processo que permite
a descoberta de conhecimento a partir da experiéncia. Nos casos de aprendizado
supervisionado, este processo consiste na atribuicdo de roétulos aos objetos que
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serdo usados para treinar o método de aprendizado computacional. O rétulo atribuido
corresponde a resposta certa conhecida, a resposta com a qual o método devera
aprender e predizer para outros objetos que ndao aqueles no conjunto de treino. No
contexto das tarefas de aprendizado de maquina, o processo de classificacdo se da
por meio de um algoritmo cujo objetivo € predizer o rétulo de novas entradas com
base na experiéncia adquirida a partir de exemplos de entrada ja rotulados. Neste
caso, 0 primeiro passo para a classificacédo é mapear e modelar o conjunto de dados
do dominio ao qual pretende-se aplicar o algoritmo, preparando os exemplos para o
processamento.

—

R —

interage W responde =
<I1 : D : D 4 E@
i “ Questionario

Estudante i ILS
Recursos Moodle ;
v v
X1 X2 - Xm C|aSS€ entrada p/
E1 X1 X1z X1 Ativo =
m ;}7

E2 po X22 Xam Ativo
Es Xa1 Xa2 Xam Reflexivo

W
RS
: : N - B , ti
En Xnt Xn2 Xom AthO Q‘ g

Conjunto de dados com vetor de caracteristicas

e atributo classe (Estilo de Aprendizagem) Classificadores

(WEKA)

Figura 2 — Metodologia para classificacdo de Estilos de Aprendizagem

Sendo assim, idealmente o conjunto de dados de entrada, também denominado
conjunto de treino, € composto por uma colecdo de exemplos, sendo que cada
exemplo € constituido por uma lista de atributos independentes, capazes de descrever
as caracteristicas deste exemplo. Portanto, € fundamental para o processo de
classificacao que essa lista de atributos seja composta por informacdes significativas
e relevantes sobre o exemplo, de modo a representar um objeto do mundo real de
maneira precisa. H4 também um atributo classe, como ja mencionado, o qual é o
atributo alvo para os problemas de classificagao e regresséo.

Aideia na etapa de treinamento dos classificadores € utilizar meios computacionais
combinados com modelos matematicos, estatisticos, associativos ou légicos para
encontrar um modelo que correlacione as caracteristicas de um exemplo com seu
rotulo. De modo geral, o objetivo neste tipo de aplicacdo é encontrar modelos precisos
o suficiente para realizar a predi¢ao do rétulo de novos exemplos, usando apenas seu
conjunto de atributos, com um alto grau de confiabilidade. Por fim, é realizada a fase
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de teste do classificador. Também definida como fase de validacdo, esta etapa do
processo busca avaliar a eficacia do modelo gerado a partir da classificacao de novos
exemplos ainda n&o rotulados que compdem o conjunto de teste.

4.5 Metodologia para experimentacao

Dadas as definicbes do processo de classificacdo de dados, uma das etapas
fundamentais foi a construgé@o do conjunto de dados para a execugao dos experimentos,
onde cada estudante matriculado no curso corresponde a um exemplo observavel.
Portanto, para cada aluno da amostra, foi coletado um conjunto de atributos que
descrevem suas caracteristicas e preferéncias durante a experiéncia com o sistema
Moodle. Além disso, cada estudante deveria possuir um rétulo, fundamental para as
fases de treinamento e teste das técnicas de aprendizado supervisionado investigadas.
Conforme ilustrado na Figura 2, os atributos (ou caracteristicas) que compéem o
conjunto de entrada para os algoritmos sédo constituidos pelas medidas extraidas dos
logs de utilizacdo do sistema Moodle. Estas medidas correspondem as interagdes
e padroes de comportamento descritos na Secao 4.3 (Tabela 2). O rétulo para cada
instancia corresponde ao estilo de aprendizagem identificado por meio do questionario
ILS aplicado aos estudantes no inicio do curso.

Ao todo foram realizadas quatro classificacdes distintas durante os experimentos:
uma para cada dimensdao do modelo de Felder-Silverman. Ou seja, 0s mesmos
conjuntos de atributos descritivos dos estudantes foram avaliados em quatro
execucdes: uma para cada dimenséo. Por fim, o resultado dos algoritmos foi avaliado
com validacao cruzada de 10 execucdes (10-fold cross validation) no software WEKA,
as qual resultou na extracdo das medidas de preciséo, revocacdo e F-measure de
cada técnica investigada.

51 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Na Tabela 3 sao apresentados todos os algoritmos avaliados neste trabalho,
provenientes dos diferentes paradigmas do aprendizado de maquina. Como pode-
se observar, para o paradigma estatistico foram experimentados os classificadores
correspondentes a Redes Bayesianas, Naive Bayes e Support Vector Machine; com
relacdo a redes neurais, foram explorados o MultiLayer Perceptron e a implementacéo
do Weka para Deep Learning (DL4J); quanto ao aprendizado baseado em Insténcias
foram testados o classificador kNN (também denominado /Bk) e o K-Star; por fim, para
o paradigma simbolico foram avaliadas a arvore de decisdo de Hoeffding, a arvore
J48 (implementacdo do algoritmo C4), a Random Forest e Random Tree. Porém,
dentre todos os experimentos realizados, serdo apresentados nas proximas secoes
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somente aqueles que obtiveram os melhores resultados para cada paradigma, com
o intuito de abstrair o processo de avaliagéo. Portanto, para o paradigma estatistico,
foi selecionado o algoritmo Naive Bayes; quanto as redes neurais, foi selecionado
o classificador MultiLayer Perceptron; para o paradigma baseado em instancias, foi
selecionado o IBk; e, por fim, para o paradigma simbdlico, foi escolhido o algoritmo
J48, que implementa arvores de decisdes.

P aradig m a|RedesNeurais|Baseado em|Paradigma
Estatistico Instancias Simbdlico
Redes Bayesianas; MultiL ay e r|Classificador kNN; | Hoeffding Tree;
Perceptron;
Naive Bayes; K-Star. J48;
Deep Learning.
Support Vector Machine. Random Forest;
Random Tree.

Tabela 3 - Algoritmos avaliados para a classificacdo de EA. Em negrito, os algoritmos com
melhor desempenho.

5.1 Avaliacao experimental

Para os experimentos conduzidos neste trabalho, o conjunto de entrada passou
por um pré-processamento envolvendo filtros disponiveis no software WEKA.
Primeiramente, foi realizado um filtro de instancias para balanceamento de classes
por meio do método ClassBalancer. Neste filtro, sdo atribuidos pesos as instancias do
conjunto de dados para que cada classe tenha 0 mesmo peso total, mas de maneira
que a soma total de pesos em todas as instancias seja mantida. Esta pratica serve
como uma solucéo para problemas de classificacdo em conjuntos de dados com
classes desbalanceadas. Nos experimentos, este problema ocorreu principalmente
durante a avaliacdo da dimensao de percepc¢ao do modelo de Felder-Silverman, visto
que mais de 87\% dos estudantes foram identificados como ‘’sensoriais” e apenas
12\% foram identificados como “intuitivos”.

Em uma abordagem inicial, foram realizados experimentos com pré-
processamento limitado apenas a balanceamento de classes. No entanto, esta proposta
néo alcancou resultados viaveis para um cenario real de modelagem de estudantes,
visto que a classificacdo se deu com precisdes maximas de 55,2%, 61,9%, 57,6% e
60,3% para as de dimensdes de processamento, captacao, organizacao e percepcao
respectivamente. Tais medidas n&o sao consideradas ideais para a adaptatividade de
conteudo em sistemas educacionais, pois se assemelham a um classificador aleatério,
e portanto, nao sao capazes de predizer o estilo de aprendizagem de um estudante
com eficacia.

Como primeira alternativa para superar estes resultados, foram avaliadas
execucdes dos algoritmos acompanhadas de um pré-processamento adicional: o
filtro de atributos. Sendo assim, nesta execug¢dao dos algoritmos, além do método
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ClassBalancer foi avaliada a aplicacdo de uma selec&o de caracteristicas que, como o
proprio nome sugere, tem por objetivo eleger um subconjunto de atributos de entrada,
reduzindo a dimensao do conjunto de dados. Com essa redugao de dimensao, reduz-
se a quantidade de informacao redundante e/ou espuria, aumentando assim a precisao
dos classificadores; além disso, reduz-se a complexidade dos dados, bem como
o tempo de processamento para extrair deles algum conhecimento. Ao todo foram
avaliadas as técnicas: CFS Subset Eval, Correlation Attribute Eval, Info Gain Attribute
Eval, Principal Components, e Wrapper Subset Eval, disponiveis na biblioteca. Dentre
elas, optou-se pela aplicacdo do método WrapperSubsetEval, o qual demonstrou os
melhores resultados quanto a preciséo dos algoritmos em relagao as demais opg¢odes.

Em conclusao, todos os resultados demonstrados a seguir foram obtidos a partir
da seguinte configuragcéo: 1) constru¢cdo do conjunto de entrada a partir da base de
dados do sistema Moodle (com rétulos identificados pelo questionario ILS); 2) filtro
das insténcias com ClassBalancer; 3) selecéo de atributos com WrapperSubsetEval;
4) execucdo do algoritmo em validacdo cruzada de 10 execucgbes (10-fold cross
validation); e 5) extracdo das medidas de Precisdo, Revocacao (Recall) e F-measure
de cada uma das técnicas de aprendizado de maquina avaliadas.

5.2 Resultados

Na Figura 3 sédo apresentados os indices de preciséo dos algoritmos
avaliados em conjunto com a técnica de selecao de atributos WrapperSubsetEval,
aplicados a classificacdo dos estudantes em cada uma das dimensées do modelo
de Felder-Silverman. Conforme pode-se observar, a selegdo de atributos impactou
significativamente o desempenho da predicédo, de maneira que este pré-processamento,
combinado com o rebalanceamento de classes, mostra-se necessario quando da
identificacdo automéatica de estilos de aprendizagem. A abordagem de refinamento
alcancou precisbes maximas de 79,4% (Naive Bayes), 76,2% (IBk), 76,3% (Naive
Bayes) e 85,9% (IBk) para classificar os estudantes quanto as dimensbes de
processamento, captacdo, organizagdo e percepcao respectivamente. Tais valores
superaram consideravelmente os experimentos iniciais, que alcangcaram o maximo de
55,2%, 61,9%, 57,6% e 60,3% de precisdo nas mesmas tarefas.

Ademais, os experimentos demonstraram que o aprendizado Bayesiano
(Naive Bayes) obteve o melhor desempenho nas dimensbes de processamento e de
organizacao, ao passo que o aprendizado baseado em instancias (/Bk) teve o melhor
desempenho nas dimensdes de captagdo e percepcéao. Individualmente, a técnica
IBk alcancou a melhor média de precisdo somando-se os resultados nas quatro
dimensdes do modelo de Felder-Silverman, com 77,9%. Por outro lado, o algoritmo
J48 obteve a pior, com média de 67,6% de precisao. Portanto, em caso de escolha da
melhor técnica de classificacdo de EA para este estudo de caso, seria selecionada a
abordagem baseada em instancias. Entretanto, nesta avaliagdo experimental assume-
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se que o uso de um unico classificador n&o é suficiente para todas as dimensdes, de
modo que o uso combinado dos aprendizados Bayesiano e baseado em instancias
prové uma classificagcdo mais apurada para cenarios com esta configuracao de dados.

90,0%:
m naivebayes mibk mMultiLayer mjd8
B5,0%
B0,0%
75,00
70,00
B5,0%:
B0,0%%
55,00
50,00 .

Processamen to Captacdo Organizacdo Percepgdo

Figura 3 - Anédlise comparativa da precisédo dos classificadores.

No mais, quanto a selecao de atributos, observa-se que os padrdes de
comportamento mais selecionados pelo algoritmo de poda foram aqueles relacionados
a interacao com o forum de discussdes, visto que os atributos correspondentes a
criacdo de topicos, visitas, buscas e publicagcbes no féorum foram selecionados com
frequéncia pelo filtro. Isso pode ser justificado devido ao alto grau de interacdo com
estes recursos por parte dos estudantes que participaram do experimento, produzindo
assim, informagdes mais precisas quanto as suas preferéncias e comportamento.

5.3 Discussao

Em geral, foram realizadas analises comparativas de diversos algoritmos
executados com diferentes configuracbes, além de uma diversidade de pré-
processamentos a fim de se estabelecer um protocolo de experimentacédo adequado.
Como resultado, assume-se que a abordagem proposta alcangou medidas de
desempenho viaveis para a aplicacao de aprendizado de maquina para a modelagem
automatica de estudantes em um sistema educacional. Consequentemente, tais
resultados validam os padrées de comportamento observados, o estudo de caso
conduzido, bem como o processo de experimentacao pratica dos algoritmos. Quando
comparados com trabalhos correlatos, os experimentos conduzidos neste estudo
demonstram resultados satisfatérios quanto a precisao dos classificadores.

Conforme apontado na Tabela 4, os percentuais apresentados nesta proposta
superam os trabalhos mais classicos que exploram detec¢do automética de estilos de
aprendizagem, como o de Cha et al. (2006), Garcia et al. (2007), Graf et al. (2009),
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e Dung e Florea (2012). Além disso, a precisdo obtida encontra-se equiparada aos
trabalhos mais recentes (LIYANAGE, 2014; ABDULLAH, 2015), o que sustenta a
efetividade da avaliacdo experimental conduzida.

Autor Processamento Captagdo |Organizacdo | Percepcao
Cha et al. (2006) 66,7% 85,7% 71,4% 77,8%
Garcia et al. (2007) 58,0% 63,0% 77,0%
Graf et al. (2009) 79,3% 76,7% 73,3% 77,3%
Dung e Florea (2012) 72,7% 79,5% 65,9% 70,1%
Liyanage et al. (2014) 65,0% 76,2% 77,5% 75,0%
Abdullah et al. (2015) 90,0% 76,0% 70,0% 85,0%
Atual proposta 79,4% 76,2% 76,3% 85,9%

Tabela 4 — Comparagéo da precisao com trabalhos correlatos

Ao comparar os resultados com os trabalhos relacionados, os experimentos
demonstraram resultados semelhantes ou superiores em relagcdo a precisao dos
outros classificadores em todos os casos. Na dimensédo de percepgcdo, o método
proposto apresentou o melhor resultado. Comparativamente, o pior desempenho foi
na dimensao de processamento, em que o trabalho de Abdullah alcangou 90,0% de
precisdo contra 82,2%. No entanto, o trabalho de Abdullah considerou apenas 35
alunos, enquanto que o presente trabalho considerou 105 alunos.

Todavia, uma analise comparativa dos indices de precisdao alcancados pelos
demais trabalhos néo reflete necessariamente uma superioridade ou inferioridade da
atual proposta, visto que cada trabalho foi conduzido em estudos de caso diferentes,
com estudantes, recursos e propriedades de curso diferentes. Portanto, a analise
comparativa apresentada em relacdo aos trabalhos presentes na literatura tem por
objetivo apenas situar os atuais percentuais de precisdo em relacdo ao estado da arte,
pois nao ha, nesse caso, como constatar uma absoluta superioridade da proposta.

Além disso, destaca-se a importancia das tarefas de pré-processamento para
a modelagem de estudantes, visto que o balanceamento de classes e selecdo de
atributos impactaram significativamente nos resultados. Portanto, entende-se que
a metodologia proposta obteve éxito, e pode ser replicada em outros trabalhos.
Ademais, assume-se que os padroes de comportamento avaliados foram suficientes
para a predicdo de EA neste curso, visto que os algoritmos avaliados foram capazes
de classificar os estudantes com alto grau de acuracia. Em destaque, os padrdes de
comportamento relacionados ao férum de discussdes mostraram-se relevantes para
a construcdo de um modelo de classificacdo, de modo que foram selecionados por
diversas vezes na tarefa de selecdo de atributos.

Por fim, para o estudo de caso, conclui-se que o classificador kNN alcancou
os melhores resultados de classificacdo em geral. Esta técnica apresentou eficacia
para a modelagem de estudantes em todos os cenarios investigados, e portanto,
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proporcionaria um nivel de precisdo viavel caso fosse aplicada individualmente para
a predicao de EA dos estudantes deste curso. No entanto, uma combinagdo com
outros algoritmos mostra-se mais eficaz em alguns cenarios. Além disso, no que se
refere as dimensdes do modelo Felder-Silverman, os resultados demonstraram que a
dimensao de percepcao foi a mais suscetivel aos métodos de classificacao, atingindo
mais de 85% de precisao em sua predicao. Como cada dimensao corresponde a uma
tarefa de classificacdo distinta, tais informacdes podem ser relevantes para trabalhos
futuros, de modo que abrem margem para a investigacao de quais caracteristicas do
curso levaram ao sucesso (ou fracasso) da predicdo em determinada dimensao. Em
caso de fracasso, pode-se, por exemplo, investigar componentes que faltem ao curso
estudado e que poderiam influenciar mais significativamente para a predicdo quanto
a esta dimensao.

6 | CONCLUSOES

No que se refere a experimentagcao, este trabalho trouxe esclarecimento com
relacdo ao uso de técnicas de aprendizado de maquina na tarefa de caracterizacéo
de perfis de aprendizado. Especificamente, foram comparados quatro métodos de
aprendizado de maquina voltados a tarefa de classificacédo: aprendizado Bayesiano,
aprendizado baseado em instancias, redes neurais artificiais, e arvores de deciséo. Os
resultados demonstraram que o aprendizado Bayesiano tem o melhor desempenho
nas dimensdes de processamento e de organizagdo, ao passo que o aprendizado
baseado em instancias teve o melhor desempenho nas dimensbes de captacéao e
percepcao. Em comparagcdo com outros trabalhos, pdde-se notar que estes dois
métodos, aprimorados com pré-processamento, superaram alguns dos trabalhos
mais recentes, e mostram-se viaveis para aplicagdo em um sistema educacional
adaptativo. Nota-se, ainda, que o uso de um unico classificador ndo é suficiente para
todas as dimensbes, de modo que o uso combinado do aprendizado Bayesiano e do
aprendizado baseado em instancias prové uma classificacdo mais apurada do que o
gue se observou até agora na literatura.

De maneira geral, este trabalho contribui para o estado da arte com resultados de
diversos classificadores aplicados ao mesmo problema de predi¢cao de EA, visto que
esta trata-se de uma lacuna em trabalhos da area. Além disso, sédo expostos novos
resultados que podem guiar estudos futuros, obtidos por meio de uma metodologia
bem definida para extracdo de caracteristicas em um ambiente virtual de ensino, pré-
processamento de dados e coleta de diferentes medidas de avaliagcao dos resultados.
A metodologia proposta também é entendida como uma contribuicdo ao estado da
arte, de modo que pode ser reproduzida em trabalhos futuros. Como proposta para
trabalhos futuros, espera-se avaliar a mesma abordagem a partir de outros modelos
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de estilos de aprendizagem propostos na literatura. Entende-se que outros estudos
apresentam potencial para bons resultados em uma classificacdo de estudantes. Além
disso, espera-se experimentar uma classificacéo considerando novas caracteristicas a
respeito de cada aluno, como por exemplo, opinides emitidas nos foruns de discussoes e
dados coletados de redes sociais. Outra lacuna aberta é a observacao de quais padroes
de comportamento avaliados sdo os mais preditivos, e quais destes estao diretamente
relacionados a determinado estilo de aprendizagem. Por fim, como complemento da
pesquisa, abre-se a possibilidade de uma avaliacdo dos modelos de classificacéo
gerados quanto a recomendacao de conteudo aos estudantes, ou seja, uma analise
experimental do quanto a deteccdo automatica de EA influencia o desempenho dos
alunos durante o aprendizado em um sistema educacional personalizado.
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