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Resumo. A modelagem automdtica de estilos de aprendizagem do estudante
em sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo é uma drea de pesquisa
em crescimento, e caracteriza um grande desafio em Informdtica na Educagdo.
Uma dificuldade, neste caso, estd em experimentar, avaliar e validar novas
abordagens para modelagem automdtica do estudante antes destas serem efe-
tivamente implantadas em sistemas adaptativos e inteligentes para educagcdo.
Desta forma, este trabalho apresenta uma abordagem para a avaliacdo desses
sistemas, com foco na simulacdo da aprendizagem em estudantes com base em
seus estilos de aprendizagem e de como o sistema educacional os atende ao
longo do curso. Como resultado deste trabalho, obteve-se a experimentagdo e
validacdo de uma nova abordagem para modelagem automdtica de estilos de
aprendizagem num curto espago de tempo e sem qualquer custo.

Abstract. The automatic detection of learning styles in adaptive and intelligent
educational systems is a growing research area. One difficulty in this case is to
experiment, evaluate and validate new approaches to automatic student mode-
ling, before they are actually deployed in adaptive and intelligent educational
systems. In this way, in this paper we present a novel approach for the eva-
luation of these systems, which relies on simulating the performance of real
students based on their learning styles and on how the system attends to them.
The result of the present research work has led to considerable enhancements to
a component for automatic modeling of learning styles, which has been tested,
corrected and improved in a short time and without any cost.

Palavras-chave - simulacdo computacional, experimentacao de modelos computacionais,
sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo, modelagem do estudante, estilos de
aprendizagem.

Este trabalho contou com o suporte da FAPEMIG, Fundagdo de Amparo a Pesquisa do
Estado de Minas Gerais.

1. Introducao

Um grande numero de estudos atestam que o processo de aprendizagem ¢€ facilitado
se as estratégias de ensino estiverem de acordo com os estilos de aprendizagem (EA)
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dos estudantes. Isto torna o processo de aprendizagem mais efetivo, e melhorando
consideravelmente as performances dos estudantes, como apontam [Haider et al. 2010,
Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009, Graf e Liu 2008, Bajraktarevic et al. 2003].

Desta forma, um desafio em pesquisas na area de Informatica na Educacao (IE)
tem sido o de melhorar o processo de modelagem de EA em sistemas adaptativos e inte-
ligentes para educagdo (SAIE). Entdo, abordagens automadticas para deteccido de EA tem
sido propostas. Tais abordagens possibilitam a elimina¢do do uso de questiondrios psi-
cométricos de auto-avaliacao de EA. O uso de tais questiondrios apresentam problemas,
conforme apontam [Price 2004, Castillo et al. 2005]. Consequentemente, é imperativo
que abordagens mais eficientes com este fim sejam propostas.

Neste contexto, outro grande desafio em pesquisas na area de IE € possibilitar que
as novas abordagens propostas sejam testadas e avaliadas de forma consistente antes de
serem efetivamente implantadas em um SAIE. Desta forma, pode-se garantir a eficiéncia
e eficdcia do processo de ensino e aprendizagem.

Diante disto, técnicas de simulacdo computacional sdo essenciais e podem contri-
buir muito na experimentacao de novas abordagens no processo de ensino. Isto porque
testar este tipo de sistema requer quantia consideravel de recursos humanos (tutores e alu-
nos), financeiros (infra-estrutura e producdo de material) e tempo (um curso a distancia
tende a durar meses). Além disto, o teste e validacao destes sistemas torna-se cada vez
mais critico, se considerarmos que a demanda por este tipo de sistemas cresce rapida-
mente, e o nimero de estudantes que dependem deles tem aumentado consideravelmente
[Graf et al. 2009].

Alguns trabalhos, como [Abdullah e Cooley 2002, Vanlehn et al. 1994,
Vizcaino e du Boulay 2002, Virvou et al. 2003, Bravo e Ortigosa 2006, Mertz 1997],
propdem diferentes abordagens para simulacdo de estudantes na avaliacio de SAIE.
Porém, nenhum destes trabalhos levam em consideracdo os EA do estudante no processo
de simulacdo.

Considerando este cendrio, este trabalho apresenta um modelo cognitivo para
simulacdo da aprendizagem em estudantes considerando EA e a forma como o sis-
tema educacional os atende. Este modelo foi utilizado na experimentacdo e validacdo
de uma nova abordagem para modelagem automaética e dindmica de EA, proposta em
[Dorga et al. 2011, Dorga et al. 2013]. O modelo concebido € probabilistico, e leva
em consideracdo resultados de estudos sobre como EA afetam a performance dos
estudantes [Haider et al. 2010, Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009, Graf e Liu 2008,
Bajraktarevic et al. 2003].

O uso de simulacdo computacional neste processo foi de fundamental importancia,
pois possibilitou a correcdo de problemas e melhorias no sistema. Além disto, permi-
tiu avaliages rapidas do sistema fossem feitas desde o inicio de sua concepcdo, re-
sultando em ajustes e corre¢des de problemas ao longo do seu desenvolvimento, en-
quanto um unico teste com estudantes reais levaria meses. Desta forma, a simulagcdo
computacional é uma técnica largamente utilizada para testar sistemas educacionais, e
pode trazer vantagens, conforme apontam [Abdullah e Cooley 2002, Vanlehn et al. 1994,
Vizcaino e du Boulay 2002, Virvou et al. 2003, Bravo e Ortigosa 2006, Mertz 1997].

E importante destacar que este artigo tem por objetivo apresentar uma abor-
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dagem para a avaliacdo desses sistemas, com foco principal na simulacdo da apren-
dizagem em estudantes com base em seus estilos de aprendizagem e de como o sis-
tema educacional os atende ao longo do curso. Desta forma, nao é foco deste tra-
balho apresentar a abordagem para modelagem de EA, ji descrita detalhadamente
em [Dorca et al. 2011, Dorga et al. 2013]. Alguns aspectos importantes sobre EA, e
que dao embasamento tedrico ao modelo computacional apresentado neste trabalho
também compdem o escopo principal deste trabalho. A secdo 2 apresenta detalhes de
implementa¢do do processo de simulacio de aprendizagem em estudantes, considerando
seus EA. A secdo 3 apresenta e analisa alguns experimentos e seus resultados. A secdo 4
apresenta conclusoes e trabalhos futuros.

2. Modelo cognitivo para simulacao da aprendizagem em estudantes baseado
em estilos de aprendizagem

Esta se¢do descreve inicialmente, de forma breve, um sistema para detec¢do automaética de
EA. Em seguida, detalha o modelo cognitivo para simulac¢io da performance de estudantes
que foi utilizado para testd-lo, que € o foco deste trabalho. O sistema para detec¢ao
automética de EA proposto por [Dorga et al. 2011] € baseado no Felder and Silverman
Learning Styles Model (FSLSM) [Felder e Silverman 1988]. O FSLSM descreve EA em
mais detalhes [Graf e Kinshuk 2009] [Graf e Kinshuk 2010], baseado em uma escala de
4 dimensoes [Felder e Silverman 1988]: ativo-reflexivo, sensitivo-intuitivo, visual-verbal,
sequencial-global. Por isto, 0o FSLSM é comummente considerado na implementagao de
SAIE.

Neste sistema, a preferéncia por cada EA € armazenada no modelo do estudante
(ME) como um valor real no intervalo [0, 1]. Este valor representa a probabilidade do
estudante preferir um ou outro EA dentro de cada dimensao do FSLSM, chamado aqui de
estilos de aprendizagem probabilisticos (£/A4,). Ou seja, com isto passamos a representar
as preferéncias do estudante como distribui¢des de probabilidades que sdo armazenadas
diretamente no ME. Desta forma, tem-se um ME probabilistico em que os EA sdo tratados
pelo sistema como probabilidades, e ndao como certezas. Detalhes desta abordagens sdo
apresentados no trabalho de [Dorca et al. 2011].

Com base neste modelo de probabilidades, a cada se¢ao de aprendizagem do curso
o sistema gera uma combinacdo de estilos de aprendizagem (CEA) cujos EA sdo combina-
dos de acordo com as probabilidades de preferéncia de EA armazenados no ME. Conside-
rando as 4 dimensdes do FSLSM tem-se 16 possiveis CEAs. Neste contexto, uma grande
vantagem desta abordagem € considerar estocasticamente durante o processo de apren-
dizagem todas as CEAs, de acordo com as probabilidades de preferéncias do estudante
armazenadas no ME. Tais preferéncias podem estar inconsistentes ou variar ao longo do
tempo em decorréncia de algum aspecto, conforme discutido anteriormente. Por isto, ao
longo do curso os A, sdo atualizados através de um sistema baseado em aprendizagem
por refor¢o, conforme descrito por [Dorga et al. 2013].

O modelo cognitivo para simulacdo da aprendizagem em estudantes baseado em
EA, apresentado adiante, considera importantes aspectos relacionados ao impacto de EA
no processo de aprendizagem [Haider et al. 2010, Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009,
Graf e Kinshuk 2009, Graf e Liu 2008, Coffield et al. 2009, Alfonseca et al. 2006,
Graf e Lin 2007, Graf e Kinshuk 2007, Bajraktarevic et al. 2003, Sangineto et al. 2008,
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Vasilyeva et al. 2006].

O principal aspecto deste modelo é que quando os estilos de aprendizagem reais
(F'A,) de um estudante sdo atendidos pela CEA selecionada, o processo de aprendizagem
tende a se tornar mais facil, e a probabilidade de sucesso é maior. Desta forma, este mo-
delo considera um aumento na dificuldade quando os E'A,. do estudante nao sao atendidos
pelo sistema. Entdo, o modelo infere o grau de dificuldade a ser enfrentado pelo estu-
dante durante uma secdo de aprendizagem elevando a probabilidade de falha. Considera-
se ainda que o processo de aprendizagem € nao-deterministico, € pode ser influenciado
por muitos fatores além dos EA, de forma que um processo de ensino inadequado pode
contribuir para a ocorréncia de falha, mas ndao pode determina-la. Alguns destes fato-
res sdo apontados por [Al-Dujaily e Ryu 2006, Lim et al. 2007, Santos e Boticario 2008,
Mosakhani e Jamporazmey 2010]. Neste caso, os estilos de aprendizagem reais sdo aque-
les que efetivamente guiam o comportamento do estudante, e ndo aqueles que estdo no
ME, que podem estar inconsistentes em relacio aos F'A,.

Outro aspecto importante do modelo é que preferéncias fortes produzem efei-
tos negativos mais notorios no processo de aprendizagem quando ndo sdo satisfei-
tas, conforme atestam [Felder e Silverman 1988, Haider et al. 2010, Graf et al. 2008,
Kinshuk et al. 2009].Neste contexto, o modelo calcula a quantidade de divergéncias (d)
entre os F'A, do estudante e a CEA selecionada pelo sistema, e a utiliza no calculo de um

fator de dificuldade (D) dado por (1).

D=d+ 8+~ ()

tal que:

e d ¢ a quantidade de divergéncias entre a CEA selecionada e os E'A,. do estudante,
estando no intervalo [0,4].

e (3 é avaliado como um nimero aleatério entre [0,1] sempre que uma preferéncia
forte do estudante ndo for satisfeita pelo sistema. Caso contrario, seu valor é 0.

e 7 ¢ avaliado como um nimero aleatdrio entre [0,1 — /] sempre que uma pre-
feréncia moderada do estudante ndo for satisfeita pelo sistema. Caso contrario,
seu valor € 0.

Preferéncias leves ou balanceadas nao elevam o fator de dificuldade. Desta forma,
B and  permitem ao modelo considerar a forca das preferéncias e sua influéncia no
processo de aprendizagem [Felder e Silverman 1988, Haider et al. 2010, Graf et al. 2008,
Kinshuk et al. 2009]. O fator de dificuldade D € utilizado no célculo da performance
PF M do estudante, conforme apresenta (2), estando seu valor no intervalo [0,100].

PFM =M — (D x K x a) )

tal que:

e M é o valor méximo da performance, neste caso M = 100.

e D ¢ o fator de dificuldade dado por (1), cujo valor estd no intervalo [0,5]

e K € uma constante, e possibilita que o valor de PFM seja 0 se D e v assumirem
seus valores maximos. Desta forma, X = 20
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e « é um multiplicador, dado por um ndmero aleatério no intervalo [0,1], e repre-
senta um fator de dificuldade ndo deterministico, considerando-se que nao apenas
EA, mas outros fatores exercem influéncia na performance do estudante, conforme
mencionado anteriormente.

Desta forma, este modelo permite inferir a performance de estudantes em um
ambiente simulado, e consequentemente a evolucao do nivel cognitivo, de forma pro-
babilistica, em um processo de ensino-aprendizagem, criando o ambiente propicio para
experimentacdo de novos SAIE, no que tange a modelagem de EA do estudante e ao
fornecimento de experiéncias de ensino personalizadas, considerando adaptatividade ba-
seada em EA. E particularmente interessante conseguir conhecer o comportamento e fun-
cionamento destes novos sistemas antes de testd-los com estudantes reais, o que torna o
processo todo mais complexo.

Como resultado da utilizacdo deste modelo, tem-se graficos que apresentam a
variagdo dos valores dos E/A, durante o processo de aprendizagem, os valores de per-
formances obtidas pelo estudante e a ocorréncia de problemas de aprendizagem. Estes
resultados sdo apresentados e analisados na proxima secdo. Desta forma, conseguiu-se
analisar o comportamento do sistema para deteccdo automdtica de EA, demonstrando-se
que os A, convergem eficientemente em dire¢do aos E'A, ao interagir com estudantes
simulados com diferentes caracteristicas.

3. Experimentacao

Esta secdo apresenta um experimento, em que considerou-se o valor da performance
minima esperada m = 60,0% (padrdo adotado na maioria dos processos de ensino).
Foi considerado um conjunto de 30 conceitos a serem aprendidos pelo estudante simu-
lado, considerando que seu nivel cognitivo inicial, em todos os conceitos, equivalente ao
primeiro nivel da Taxonomia de Bloom [Starr et al. 2008]. Como objetivos de aprendi-
zagem em todos os conceitos considerou-se o ultimo nivel desta taxonomia. A execugdao
de um experimento € finalizada quando o estudante atinge todos os objetivos de aprendi-
zagem especificados. Desta forma, o nivel cognitivo do estudante evolui por seis niveis,
dispostos em uma hierarquia, do menos complexo para o mais complexo. Portanto, o pro-
cesso de aprendizagem simulado nesses experimentos deve ter, pelo menos, 180 sessdes
de aprendizagem (ou iteracdes) a fim de alcancar todas as metas de aprendizagem (30
conceitos X 6 niveis cognitivos em cada conceito = 180).

A fim de validar a abordagem proposta, foram observadas duas varidveis nos ex-
perimentos:

e consisténcia: os /A, efetivamente convergem para os /A, durante o processo de
aprendizagem?

e cficiéncia: os £’ A, convergem para os E'A, em tempo razodvel, isto é, E'A,, torna-
se consistente no inicio do processo de aprendizagem?

Neste momento, é mister observar que sem a utilizacdo de simulagao seria dificil
a validacdao da abordagem proposta. Isto porque ao se testar a abordagem proposta
em processos de aprendizagem reais, com estudantes reais, seria impossivel conhecer
com exatiddo seus F'A,, em decorréncia dos motivos apontados anteriormente sobre a
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utilizacdo de auto-concepcdes do estudante e sobre a utilizacdo de processos e técnicas
deterministicas na inferéncia de seus EA.

Desta forma, seria impossivel medir o nivel de consisténcia do ME obtido durante
o processo de aprendizagem, impossibilitando-nos medir duas varidveis muito importan-
tes na validacdo da abordagem proposta: a eficiéncia em relacdo ao tempo despendido na
deteccao de EA, assim como na corre¢ao de inconsisténcias existentes no ME, ou seja, a
consisténcia dos MEs obtidos em relacdo as preferéncias reais do estudante.

Para cada experimento define-se os F'A, e a forca de cada preferéncia (forte, mo-
derada, fraca ou balanceada). Para cada experimento, apresenta-se graficamente o pro-
cesso de atualizagdo dos E'A, durante o processo de aprendizagem. Em cada grifico, o
eixo x mostra o numero de iteracdes do processo de aprendizagem, € 0 €ix0 y mostra os
valores que os A, assumem ao longo do processo de aprendizagem em cada dimensdo.
O objetivo principal foi observar como o ME ¢é gradualmente atualizado ao longo de cada
secdo (ou iteragao) do processo de aprendizagem. Desta forma, foi possivel visualizar cla-
ramente o processo de deteccao e corre¢ao automatica de EA em cada uma das dimensdes
do FSLSM.

Além disto, para cada experimento é apresentado um gréafico que mostra o valor
da performance obtida pelo estudante a cada 5 secdes de aprendizagem, o que permite ob-
servar a variacao em relacdo a obtencdo de PF'M > m e PF M < m entre os diferentes
experimentos. E, também, apresenta-se graficamente a variacdo da média da performance
e da quantidade de problemas de aprendizagem ocorridos, em intervalos de 20 iteragdes.
Isto permite verificar como a performance média aumenta e a quantidade de problemas de
aprendizagem diminui a medida que o ME € corrigido e se torna consistente em relagao
aos /A, do estudante.

Este experimento considerou um estudante com /A, apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. £ A,
LS,
Processamento Percepcao Entrada Organizacao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0.70 0.30 0.70 0.30 0.70 0.30 0.70 0.30

O E'A, do estudante considerado é:
EA, = {Reflexivo(forte), Intuitivo( forte),Verbal(moderado), Global(leve)}.
Considerando este estudante, o E/A,, inicial apresentado na Tabela 1 ¢ inconsistente em
suas 4 dimensdes. A Figura 1 apresenta graficamente o processo de atualiza¢do do E'A,
durante a primeira execucio deste experimento. E importante notar que o EA, se tor-
nou consistente com o KA, em todas as suas dimensdes, satisfazendo os aspectos de
consisténcia e eficiéncia.

A Figura 2 apresenta a performance média alcancada pelo estudante e a média
de problemas de aprendizagem a cada 20 iteracdes do processo. Pode-se perceber que
mesmo quando o E'A,, é consistente com o E'A, (ou seja, d = 0), problemas de aprendi-
zagem podem ocorrer, ja que outros fatores exercem influéncia na performance do estu-
dante.
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Figura 1. Atualizacao de £ A, durante o processo de aprendizagem
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—  Perf. Média =— Prob. Aprendizagem

Figura 2. Médias de performance e problemas de aprendizagem

Acredita-se que os resultados obtidos a partir deste e de outros experimentos exe-
cutados validam a abordagem proposta para modelagem de EA, que pode ser implemen-
tada em LMS existentes, como o Moodle [Moodle 2010], para que possa ser utilizada
com estudantes reais. O processo de simulag@o foi muito importante para este trabalho,
J& que possibilitou testes, ajustes e melhorias desde o inicio do desenvolvimento. Desta
forma, sem a utiliza¢do de simulacdo, seria impossivel chegar a este resultado em tempo
razodvel, devido a grande quantidade de tempo necessdrio para se executar testes com
estudantes reais. A proxima secdo apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

4. Conclusoes e trabalhos futuros

A simulagdo de estudantes tem sido cada vez mais adotada no teste de sistemas adap-
tativos e inteligentes para educagdo, permitindo que se observe antecipadamente como
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o sistema se comporta, e os resultados gerados. Portanto, a utilizacao de simulagdo per-
mite entender o sistema e prever o seu comportamento, permitindo-nos corrigir € otimizar
decisdes de projeto e validar os modelos matematicos implementados. Assim, um pro-
cesso de simulacao pode fornecer uma visao clara sobre o funcionamento de um sistema,
para que se possa compreendé-lo e testd-lo antes de implantd-lo, o que pode exigir alto
investimento e recursos.

Neste contexto, simular performances de estudantes para se testar novas aborda-
gens no dominio de SAIE é fundamental, uma vez que a implementacao desses siste-
mas requerem quantidades considerdveis de recursos financeiros, humanos e de tempo
[Graf et al. 2009]. Assim, € importante avaliar o desempenho de uma nova abordagem
de forma experimental antes de se implanta-la efetivamente em um sistema de ensino,
devido a complexidade deste tipo de tarefa e dos esforcos necessarios.

Desta forma, este trabalho apresenta um processo probabilistico para simulac¢ao
de desempenho de estudantes considerando seus estilos de aprendizagem. A inferéncia
de desempenho dos alunos deve considerar a influéncia exercida por suas preferéncias
no processo de aprendizagem, assim como ocorre em um processo tradicional de
ensino, como apontam [Haider etal. 2010, Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009,
Graf e Kinshuk 2009, Graf e Liu 2008, Coffield et al. 2009, Alfonseca et al. 2006,
Graf e Lin 2007, Graf e Kinshuk 2007, Bajraktarevic et al. 2003, Sangineto et al. 2008,
Vasilyeva et al. 2006].

Conforme apresentado, técnicas de simulagdao computacional foram aplicadas com
sucesso na experimentacao de uma nova abordagem para a detec¢ao automaética de estilos
de aprendizagem, que foi brevemente apresentada neste trabalho, e que é detalhadamente
descrita em [Dorga et al. 2011] considerando seus diferentes aspectos e caracteristicas.
A experimentagdo desta abordagem a partir de simulacdo computacional do processo de
aprendizagem nos permitiu observar claramente o comportamento do sistema em diferen-
tes contextos e situacdes diferentes. Como resultado, esta abordagem foi validada e esta
sendo implantado no Moodle [Moodle 2010], para que seja utilizada com estudantes reais
em um breve trabalho futuro.
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