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Abstract. This paper presents a new approach for personalization of the
teaching process, taking into account the learning styles of students in adapt-
ive and intelligent systems for distance education. The proposed approach is
based on a method for recommending learning objects and a model of learn-
ing styles based on probability distributions. Finally, experiments are presen-
ted, and promising results demonstrate the effectiveness of the proposed ap-
proach.

Resumo. Este artigo apresenta uma nova abordagem para personalizacéo do
processo de ensino levando-se em consideragdo os estilos de aprendizagem
dos estudantes em sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo a distan-
cia. A abordagem proposta é baseada em um método para recomendacéo de
objetos de aprendizagem e um model o de estilos de aprendizagem baseado em
distribuicBes de probabilidades. Finalmente, sdo apresentados experimentos e
resultados promissores que demonstram a eficiéncia da abordagem proposta.
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1. Introducao

Sistemas Gerenciadores de Aprendizagem (ou Learning Management Systems —
LMS) apresentam recursos que permitem aos tutores a criagdo ¢ armazenamento de
cursos, bem como o acesso a estes pelos estudantes. Entretanto, a principio, ndo
disponibilizam possibilidades de personalizagdo do ambiente ou dos cursos para os
estudantes [Graf et al 2010].

Sistemas adaptativos para educagdo devem ser capazes de adaptar o contetido e o
modo de apresentacdo de acordo com o perfil e preferéncias especificas de um
estudante, com objetivo de tornar o processo de ensino mais eficiente [Graf et a/ 2010].
Desta forma, um desafio em pesquisas na area de Informatica na Educacdo ¢ a
personalizacdo automatica do processo de ensino, levando-se em consideragdo
caracteristicas especificas de cada estudante.
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O uso de hipermidia adaptativa para promover personalizagdao e facilitar o
aprendizado passou a ser percebido [Brusilovsky 1996b], [Graf et al 2010]. H4 mais de
quinze anos, o tema ja € discutido e técnicas de aplicagdo desta ferramenta t€ém sido
analisadas e comparadas [Brusilovsky 1996a]. Nesse contexto, surgem as ideias de
adaptagao de um conteudo a ser ensinado as caracteristicas especificas de quem o
aprenderd [Bittencourt e Costa 2011], [Nat et a/ 2010]. Algumas pesquisas no campo da
hipermidia adaptativa t€ém como objetivo encontrar uma forma de levantar as
caracteristicas fundamentais do estilo de aprendizagem (EA) de um estudante e utilizar
essa informag¢do na apresentacdo do contetdo a ser aprendido [Brusilovsky 1996a].

Neste contexto, este trabalho apresenta uma abordagem para geracao de
conteido de hipermidia adaptado as preferéncias de EA dos estudantes. Para isto,
propde-se a integracdo de uma abordagem para modelagem automatica e dinamica de
estilos de aprendizagem de estudantes baseada em aprendizagem por reforco, proposta
por [Dorca et al (2012)], com o método proposto por [Graf et al 2010] para
recomendacdo de objetos de aprendizagem mais relevantes ao perfil do estudante. Como
resultado, obteve-se uma abordagem hibrida para personalizagdo do processo de ensino
em sistemas adaptativos e inteligentes para educacgao.

A proxima segdo apresenta os trabalhos relacionados. A se¢do 3 apresenta a
abordagem proposta. A se¢dao 4 apresenta alguns experimentos e resultados obtidos. A
secdo 5 apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Para a implementacdo de hipermidia adaptativa, varios métodos vém sendo
propostos, como ¢ o caso do método apresentado por Paredes e Rodrigues (2001). A
proposta consiste apenas na ordenagao entre o conceito de uma li¢ao e seu exemplo,
levando em consideracdo a dimensao Percepcao do estudante. Outros métodos mais
sofisticados podem ser encontrados, os quais contam com vdarias regras de
adaptatividade, baseadas em associagdes propostas entre EAs de estudantes e tipos de
objetos de aprendizagem, como 0 mecanismo que veremos a seguir.

Graf et al (2010) apresenta uma abordagem para geragdo de hipermidia
adaptativa considerando os EA dos estudantes. Esta abordagem propde técnicas de
adaptacdo de contetido com base nos estilos de aprendizagem do estudante de acordo
com o modelo proposto por Felder e Silverman (1988), considerando suas quatro
dimensdes. Desta forma, a abordagem proposta por [Graf ef a/ (2010)] se mostra mais
completa em relacdo as demais.

Porém, esta abordagem ndo se preocupa com a modelagem dos estilos de
aprendizagem do estudante e as agdes necessarias a este processo. Dorca et al (2012)
apresenta uma abordagem automatica e dindmica para modelagem de estilos de
aprendizagem em sistemas adaptativos e inteligentes para EAD, cujo resultado ¢ a
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modelagem dos estilos de aprendizagem de estudantes considerando as quatro
dimensdes do modelo proposto por Felder e Silverman para estilos de aprendizagem.

O modelo proposto por Felder e Silverman permite apresentar as preferéncias do
estudante como tendéncias dentro de cada dimensao avaliada, sendo balanceada, para os
valores 1 ou 3, moderada, se o valor for 5 ou 7, ou forte, para resultados de 9 ou 11.
Estes valores podem ser obtidos de forma colaborativa e estatica através do Index of
Learning Styles Questionnaire (ILS) [Felder e Soloman 2006]. Esquematicamente, cada
dimensao do modelo pode ser idealizada como mostrado na Figura 1.

-11 -9 -7 -5 -3 -1 1 3 5 7 9 11
FORTE MODERADO BALANCEADO BALANCEADO MODERADO  FORTE

POLO A POLO B

Figura 1 — Representacio esquematica de uma dimensio do modelo Felder-Silverman.

Mas, as preferéncias obtidas através de questionarios psicométricos podem
necessitar de revisdes, por possuirem certo grau de incerteza, conforme pode-se
observar em andlise desenvolvida por Price (2004), que identificou inconsisténcias entre
os resultados dos questiondrios € o comportamento exibido pelo estudante.

Conforme atesta Graf et al. (2009), abordagens automaticas para modelagem do
estudante sdo livres de ocorréncia de auto-concepgdes imprecisas ou inconsistentes.
Além disto, permitem aos estudantes focar somente na aprendizagem, sem a
necessidade de informar explicitamente suas preferéncias. Ainda, abordagens
automaticas tendem a ser mais precisas € menos suscetiveis a erros, ja que permitem
analisar dados resultantes de um intervalo de tempo, ao invés de dados colhidos em um
momento especifico.

3. Abordagem Proposta

Neste ponto, ¢ importante apresentar alguns detalhes as abordagens propostas
por [Graf et al (2010)] e [Dorga et al (2012)]. Um ponto importante em comum ¢ que
ambas sdo baseadas no modelo proposto por Felder e Silverman (1988) para estilos de
aprendizagem.

Os tipos de Objetos de Aprendizagem (OA) que podem ser utilizados sao [Graf
et al (2010)]:

» Comentarios: apresentam ao aprendiz uma visao geral do conteudo da li¢ao.
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* Objetos de Conteudo: sao usados para apresentar o conteudo propriamente dito
do curso.

* Questionarios de reflexdo (quiz): incluem uma ou mais questoes cujas respostas
ainda estdo em aberto, que tém o intuito de incentivar a reflexao.

o Testes de auto-avaliagdo: incluem questdes para que o proprio aluno avalie seu
conhecimento, com feedback imediato.

o Forum de discussdo: possibilitam ao estudante discutir o conteido com colegas
ou instrutores.

» Leitura adicional: prové fontes extras de leitura a respeito do contetido da licao.
e Animacdo: demonstra o conceito do curso em formato de multimidia animada.

» Exercicio: prové espago para praticar o contetido aprendido.

» Exemplo: ilustra os conceitos da teoria de forma concreta.

» Aplicagées na vida real: demonstram como o material pode relacionar-se com as
situacoes do dia-a-dia.

» Conclusdo: resume e encerra o conteudo.
» Avaliagdo: reline as tarefas necessarias a avaliacdo do aprendizado da licdo.

Neste caso, existe a necessidade da existéncia de, pelo menos, um OA do tipo
Objeto de Contetdo, independente de sua forma de apresentacdo. Entretanto, quanto
mais objetos estiverem disponiveis, melhor serd o efeito de adaptatividade
proporcionada pelo método. Considerando que, dificilmente, uma li¢do possa ser
ministrada sem um nucleo, tal exigéncia ndo se torna empecilho para a grande maioria
de licdes que se queira disponibilizar em um curso.

A aplicagdo do método, que se da em dois estagios, presume a existéncia de uma
licdo e um modelo de estudante. A li¢ao deve ser composta por, no minimo um OA do
tipo Objeto de Conteudo que possa exibir o seu conteudo teodrico. Para cada ligao, todos
os OAs disponiveis serdo utilizados. O primeiro estagio é a anotagdo, onde os objetos,
cujos tipos tém afinidade com o estilo do aluno a ser atendido, sdo marcados como
recomendados, da mesma forma que os objetos considerados essenciais: comentario
inicial, conteudo, conclusao e avaliacao. Os demais objetos recebem a marca de padrao.

Comentario
Areal]
Conteddo
[Area 2]

Avaliacao

Figura 2 — Estrutura da pagina que representa uma li¢ao.
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Para a compreensao do segundo estdgio do método, ¢ necessario ter em mente a
estrutura da pagina a ser montada, que estd representada na Figura 2. Na referida
estrutura, o objeto “Contetdo” sempre existird por ser a Unica exigéncia para que o
método seja aplicado. Os objetos “Comentario” e “Avaliacdo”, caso existam, serdo o
primeiro e o ultimo OA da ligao, respectivamente.

O segundo estagio ¢ a ordenagdo, que determinara a posi¢ao dos demais OAs
dentro da pagina. Graf et al (2010) cita uma série associacdes entre os estilos de
aprendizagem e os tipos de OAs considerados no método. Tais associagdes, bem como a
recomendagdo de aparecerem na Area 1 (A1) ou na Area 2 (A2) estdo representadas na
Tabela 1. Para ambas as areas, os OAs sdo incluidos na ordem decrescente da
intensidade de sua afinidade com o modelo de estudante utilizado. De acordo com Graf
et al (2010), na area 1 ¢ recomendada a utilizacdo de, no maximo, dois tipos de OAs,
para ndo sobrecarregar o aprendiz com atividades antes do contato com o real contetido
da licdo.

Tabela 1. Adequacio e posicionamento dos OAs as areas 1 ou 2, conforme perfil do estudante.

PERFIL DO ESTUDANTE
Tipo de Objeto Processamento Percepcao Entrada Organizacéo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global

Questionario de reflexdo - A2 - A2 - - - -
Teste de auto-avaliagdo A1 - A2 - - - - -
Forum de discussé&o A2 - - - - A2 - -
Leitura adicional - A2 - A2 - A2 - -
Animacéo A1l - A1 - A1 - - -
Exercicio A1 - A2 A1 - - - -
Exemplo - A2 A1 - - - - A2
Aplicagbes na vida real - - A1 - - - - A2

Objetos do tipo conclusao figuram sempre no inicio ou no fim da area 2, a
depender do perfil do estudante, como visto na Tabela 2, enquanto as avaliagdes,
invariavelmente, encerram a estrutura da pagina.

Tabela 2. Posicionamento do objeto Conclusio na area 2, conforme perfil do estudante.

. PERFIL DO ESTUDANTE
Tipo de " —
Objeto Processamento Percepcgéo Entrada Organizagéao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
Conclusao | Fim Inicio Fim Fim - Fim Fim Inicio
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Neste contexto, tal abordagem ¢ utilizada em conjunto com a abordagem
proposta por [Dorga et al (2012)] para modelagem de estilos de aprendizagem, ao invés
do modelo de preferéncias deterministicas classificadas em categorias.

Tabela 3. Modelagem do estudante baseada em probabilidades

EA Probabilisticos
Processamento | Percepcao | Entrada | Organizagio
Atv. Ref. Sen. | Int. | Vis. | Ver. | Seq. | Glb.
035 | 065 |0,17 0,83 0,80 |0,11 | 084 0,16

Como pode-se perceber na Tabela 3, a preferéncia por cada EA ¢ armazenada no
ME como um valor real no intervalo [0,1]. Este valor representa a probabilidade do
estudante preferir um ou outro EA dentro de cada dimensdo do FSLSM, chamado aqui
de Estilos de Aprendizagem probabilisticos (E£4,). Ou seja, com isto, passamos a
representar as preferéncias do estudante como distribuigdes de probabilidades que sao
armazenadas diretamente no ME. Desta forma, tem-se um ME probabilistico em que
EA sao tratados pelo sistema como probabilidades, € ndo como certezas.

Desta forma, considerando o aspecto probabilistico do ME, o exemplo
fornecido pela Tabela 3 representa um estudante com 35% de probabilidade de
preferéncia pelo estilo ativo e 65% de probabilidade de preferéncia pelo estilo reflexivo;
17% de probabilidade de preferéncia pelo estilo sensitivo e 83% de probabilidade de
preferéncia pelo estilo intuitivo; 89% de probabilidade de preferéncia pelo estilo visual
e 11% de probabilidade de preferéncia pelo estilo verbal; 84% de probabilidade de
preferéncia pelo estilo sequencial e 16% de probabilidade de preferéncia pelo estilo
global. Entdo, pode-se considerar que este estudante provavelmente ¢ Reflexivo,
Intuitivo, Visual e Sequencial.

Para a obtencdo da sequéncia que melhor se adapta as preferéncias do
estudante, ¢ atribuido um peso a cada OA disponivel na li¢do, o qual resulta da soma
dos valores de cada preferéncia do estudante que, por ser predominante na dimensao,
ensejou a presenca daquele OA. Como exemplo, se um OA do tipo Leitura Adicional
estd disponivel em uma li¢ao e foi considerado recomendado para um estudante por este
possuir um valor de 80% para a preferéncia reflexivo, e um valor de 70% para a
preferéncia Intuitivo da dimensdo Percepcao, o peso do OA na ligdo ¢ de 150.

O resultado final da adaptatividade promovida pela implementagdo ¢ uma
pagina em formato HTML que contém /inks para os diversos OAs, apresentados na
ordem decrescente de pesos € obedecendo as demais regras do método.

4. Experimentos e Resultados

Foram executados varios experimentos utilizando-se dados simulados para o
estudante bem como para os OAs. Tanto para grandes quanto pequenos conjuntos de
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OAs, foi detectada a fidelidade dos resultados ao propodsito da implementagdo.
Variagdes de estilos de aprendizagem, de perfis equilibrados a fortes, em cada
dimensao, também levaram a adaptacdes condizentes com o método utilizado.

Um exemplo pode ser verificado na Figura 3(a), em que uma licdo com quatro
OAs foi adaptada a um aluno para o qual ¢ destacada apenas a caracteristica Verbal,
para a dimensdo Entrada, estando completamente balanceadas as demais dimensdes de
seu modelo. Percebe-se que o OA do tipo Comentdrio inicia a pagina, ja que esta € sua
posi¢ao natural, por definicdo. O OA do tipo Conteudo também tem posigao fixa.

A Leitura adicional foi posicionada logo apés o Contetido, no inicio da Area 2,
acompanhada do objeto Animagdo, o qual, por nao ser adequado ao modelo, aparece
sem destaque. A Area 1, localizada entre o Comentério e o Contetido, estd vazia por ndo
existirem OAs adequados a figurar naquela regido, para o perfil do estudante
apresentado. Na Figura 3(b), a mesma licdo aparece adaptada a um aluno cuja
preferéncia na dimensdo Entrada ¢ oposta, ou seja, trata-se de um estudante com
caracteristica Visual.

S :\html', 2013011 1012354.html - Windows Internet Explorer

® Dr'html', 201301 11011946.html - Windows Internet Explorer -|o] x|

Ig Diihemhzmant 1101z v | |45 | X |-‘lGnm;\e D |- Ié Dithtmhzota0i 1101 x| 42| K |-‘lGnngle P~
Arquive  Edtar Exibir Favoritos Ferramentas  Ajuda Arquivo  Editar  Exibr  Favortos Ferramentas  Ajuda
T @ Dihili 2013011012354 bkl | | Fio- e e | OF @ Dankmizoia0nLLon 1946, | | T - -
Estudante: Exemplo 1A - -
Estudante: Exemplo 1B
PROCESSAMENTO. . . .:
(Rtive: 50.0 - Reflexivo: 50.0) PROCESSAMENTO. ...:
(Btiveo: 50.0 - Reflexiwo: 50.0)
PERCEPGAO....:
(Sensitivo: 50.0 - Intuitivo: 50.0 PERCEPCAOC....:
(Sensitivo: 50.0 - Intuitivo: 50.0
ENTRADA.........:
(Viusal: 20.0 - Verbal: 80.0) ENTRADA.........:
(Viusal: 80.0 - Verbal: 20.0)

ORGRNIZACEO.:
(Seqguencial: 50.0 - Global: 50. ORGANIZACAO. :
(Seguencial: 5

Ligdo

‘® Comentario: Introducéo.. (Peso: 0 - PesoAreal: 0) ‘

@ Comentario: Introdugdo.. (Peso: 0 - PesoAreal: 0)

@ Objeto de Conteado: O nucleo.. (Peso: 0 - PesoAreat: 0)

@ Animacédo: Em video.. (Peso: 80 - PesoAreal: 80)

-~
@‘) Leitura adicional: Saiba mais.. (Peso: 80 - PesoAreal: 0) @ Obijeto de Conteddo: O nicleo.. (Peso: 0 - PesoAraat: 0)

@ ®
Conchida 0T [ [ Meu computader o+ [®mm - _/ |conchida [T T [ 3 Meu computadar [“a [ = 100% - _/
(@ (b)

Figura 3 — Licao constituida por quatro OAs, adaptada a dois modelos de estudante distintos.

As diferencas entre os resultados obtidos e aqueles apresentados por Graf et a/
(2010) merecem atencdo. Observou-se que a modelagem de estilos de aprendizagem
baseada em tipos fixos, deterministicos, pode suprimir informacdes importantes sobre
as preferéncias dos estudantes, restringindo a gama de perfis possiveis, bem como a
variabilidade de personalidades de estudantes modelados, ¢ consequentemente, a
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personalizacdo do processo de adaptatividade que pode ser oferecida também fica
restringida, impossibilitando o atendimento a toda a gama de perfis de estudantes
possiveis. Entdo, ao utilizar tipos fixos para modelar estilos de aprendizagem, perde-se
detalhes destas informagdes, restringindo-se o mapeamento de estudantes e,
consequentemente, a capacidade de promover adaptatividade que o método possibilita.

5. Conclusao e trabalhos futuros

A implementacdo mostrou resultados fi¢is as regras de adaptacdo de conteudo
propostas pelo método utilizado. Os testes realizados apresentaram ordenagdo e
destaque dos OAs da forma como era prevista, levando em consideracdo os
relacionamentos estabelecidos por [Graf ef al (2010)] entre os OAs e as preferéncias dos
estudantes em cada dimensao conforme abordagem proposta por [Dorca et al (2012)].

Tais resultados mostram uma capacidade do método a qual pode se tornar util
quando da necessidade de se oferecer um curso personalizado, em ambiente de
hipermidia adaptativa, a um grande nimero de estudantes. Nesse caso, mediante o uso
das tecnologias tradicionais, seria necessario o trabalho manual de um tutor humano,
que consistiria em analisar o perfil de cada individuo e promover a adaptagdo de cada
licdo do curso as suas necessidades. Essa atividade poderia ser substituida por um
mecanismo similar ao que aqui foi implementado e testado.

Um outro aspecto importante deste trabalho em relagdo a outras abordagens ¢ a
utilizagdo de um modelo do estudante probabilistico, atualizado constantemente através
de um método baseado em aprendizagem por reforco para modelagem automatica e
dindmica do estudante considerando EA, o que traz aspectos inovadores, € varios
beneficios ao processo de adaptatividade, conforme atesta [Dorca et al (2012)].

A abordagem proposta neste trabalho tem o foco principal no fornecimento de
uma experiéncia de aprendizagem que atenda aos EA dos estudantes no cumprimento de
objetivos de aprendizagem bem definidos de forma eficiente, o que atualmente ¢ um
desafio em pesquisas em Informatica na Educacdo. Como trabalho futuro, tem-se a
implantag¢do deste método em um LMS existente, tal como o Moodle (2013), para que
possa ser testado com estudantes reais.
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