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RESUMO

O presente trabalho aborda o problema de detec¢@o de tragos cognitivos de estudantes para
customizacao de Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Neste sentido, aplica-se a Meta-heuristica
Vitis Vinifera para a deteccao do Estilo de Aprendizagem do aluno para futura selecio de obje-
tos de aprendizagem de forma a aprimorar o processo de ensino-aprendizagem. A abordagem
proposta e avaliada em relacdo ao estado da arte que utiliza um Algoritmo Genético para a
identificacdo do Estilo de Aprendizagem. Resultados experimentais apontam que a abordagem
proposta € superior em relagdo ao estado da arte considerando o numero de erros de detec¢do

cometidos.

Palavras-chave: Metaheuristica. Educagdo. Tecnologia. Aprendizado. MHV.






ABSTRACT

The present work deals with the problem of detection of cognitive traits of students for the
customization of Virtual Learning Environments. In this sense, Meta-heuristic Vitis Vinifera is
applied to detect the Learning Style of the student for future selection of learning objects in order
to improve the teaching-learning process. The proposed and evaluated approach is compared to
the state of the art that uses a Genetic Algorithm to identify the Learning Style. Experimental
results indicate that the proposed approach is superior to the state of the art considering the

number of detection errors committed.

Keywords: Metaheuristics. Education. Tecnology. Learning. MHV.
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1 INTRODUCAO

A educacdo € imprescindivel para o desenvolvimento da humanidade, e a evolugao
dessa drea sempre esteve associado aos mais diversos campos de estudo. Um dos campos que
impulsionou mudancas significativas na educacao € a tecnologia. Essa relacdo produz 6timos
frutos, capazes de aprimorar os processos educacionais presenciais ou a distancia, como € o caso

do presente trabalho.

1.1 Caracterizacao do Problema

Um dos maiores desafios enfrentados pela educacao, presencial ou a distancia, é
oferecer conteudos de forma a atender todos os perfis de estudantes que chegam as institui¢oes.
Grande parte da dificuldade dessa tarefa estd associada a forma como o estudante aprende e a
forma como o contetudo € apresentado. Para auxiliar nesse aspecto, muito t€m se investido em
pesquisas e desenvolvimento de sistemas educacionais com conteddo adaptével e inteligéncia.
Dorga (2012) afirma que a detec¢ao, da forma de aprendizado do estudante, fundamentada em
uma abordagem probabilistica para modelagem do perfil do mesmo, € um importante problema
em pesquisas. Visto a necessidade desses modelos de lidar com informagdes incompletas ou
incertas sobre o estudante. Ressalta também que considerar processos estocdsticos na modelagem
do estudante e no fornecimento de adaptatividade é essencial para o sucesso das aplicagdes.

Esse problema tem sido abordado em diversos trabalhos na literatura, gerando o
que sdo chamados Sistemas Adaptativos e Inteligentes para Educacdo (SAIE). Esses sistemas
educacionais se caraterizam por adaptar o conteido apresentado e oferecer suporte a navegacao,
de acordo com as caracteristicas individuais dos estudantes. Essa funcionalidade € baseada nos
Sistemas de Hipermidia Adaptativa. A modelagem do estudante baseada em Estilos de Aprendi-
zagem (EA), através do perfil psicoldgico do estudante, serve como base para a estruturacao do
ensino personalizado nesses sistemas.

Os Sistemas Adaptativos e Inteligentes para Educacao sdo capazes de estimular e
influenciar grandemente no processo de aprendizado do estudante. Dorca er al. (2011) atesta
que a aprendizagem ¢ facilitada quando as estratégias pedagdgicas vao ao encontro dos Estilos
de Aprendizagem do estudante, e afirma que utilizar material e atividades que estejam em
concordancia com os perfis identificados, torna o processo de aprendizagem mais efetivo e a
performance do estudante é consideravelmente melhorada.

A identificagdo correta do perfil de aprendizado do estudante € um dos principais
elementos de um SAIE, pois s6 assim o contetdo € apresentado da forma mais adequada ao
mesmo, proporcionando um sistema adaptativo eficaz.

Na presente pesquisa, para a identificacdo do perfil de aprendizado, € utilizado o

modelo de EA proposto em Felder, Silverman et al. (1988), o FelderSilverman’s Learning Styles
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Model (FSLSM). Algumas caracteristica do FSLSM o tornam o modelo ideal para o presente
trabalho, enquanto a maioria dos modelos classificam estudantes em tipos, este é baseado na
ideia de que cada estudante possui uma preferéncia em cada uma das suas dimensdes, conforme
propde Felder, Silverman et al. (1988). Além disso, ele considera estilos de aprendizagem como
tendéncias, ou seja, estudantes possuem uma tendéncia por um estilo de aprendizagem.
Trabalhos como Dorca e Lima (2013), Dorga et al. (2011), Dorga (2012) apresentam
abordagens para modelagem automadtica e um dos fatores chaves para o sucesso desses sistemas
€ a escolha do algoritmo para modelar os processos estocdsticos. Existem diversos algoritmos e
meta-heuristicas que modelam processos estocasticos, por possuirem uma natureza probabilistica,

a escolha do método a ser utilizado influéncia o sucesso do sistema.

1.2 Modelagem do Problema

O presente apresenta uma abordagem para a detec¢do dos tracos cognitivos de
estudantes para customizacdo de SAIE. A deteccdo € feita de forma automaética e dinamica,
considerando seus aspectos ndo-deterministicos € ndo-estaciondrios, levando em conta que
os tragcos caracteristicos podem mudar durante o processo de aprendizagem de uma forma
inesperada e imprevisivel. As a¢des do estudante em relacdo ao sistema é o que possibilita
identificar os tracos do mesmo, sendo levado em consideracao a participacdo em foruns, chats,
leitura do material, acesso aos exemplos, realizacdo dos exercicios, tempo de entrega dos exames,
corre¢des dos exercicios, mudancas das respostas € a maneira que 0 mesmo interage com o
conteido (global ou sequencialmente). Tal abordagem de detec¢do automatica foi proposta
inicialmente por Yannibelli, Godoy e Amandi (2006) e aplicada com um Algoritmo Genético
(HOLLAND, 1992), como veremos a frente.

Para a detec¢do na abordagem serd utilizada a Meta-heuristica Vitis Vinifera, possi-
bilitando uma futura selecao de Objetos de Aprendizagem, consequentemente aprimorando o
processo de ensino-aprendizagem. A meta-heuristica escolhida foi proposta em Oliveira (2016),
por tratar-se de uma meta-heuristica que tem se mostrado potencialmente poderosa e dar bons
resultados com baixissimo tempo de execucdo. A mesma se mostrou potencialmente efetivo e
possui aplicabilidade em diversos problemas, sendo que as caracteristicas apresentadas figuram

positivamente para uma abordagem como a proposta.

1.3 Objetivo

A finalidade do trabalho € renovar uma abordagem promissora, a saber a proposta
por Yannibelli, Godoy e Amandi (2006), aprimorando a mesma, sendo mais eficiente e eficaz do
que o estado da arte. Aprimorando a detecc@o dos tracos cognitivos do aprendiz, possibilitando
maior €xito na modelagem do mesmo, resultando em sistemas com adaptatividade mais assertivo

e consequentemente aprendizado mais efetivo.
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Para alcancar o objetivo foi necessario verificar a efetividade do método escolhido
ao detectar os Estilos de Aprendizagens (EA) de estudantes por meio de suas iteracdes em um
Ambiente Virtual de Aprendizagem. Para essa tarefa, levou-se em conta o modelo proposto por
Felder, Silverman et al. (1988), combinando as a¢des do usudrio com o ambiente em secdes bem

definidas, tragando assim o perfil cognitivo do mesmo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

No presente capitulo traremos um referéncial tedrico que visa introduzir a evolucao
dos conceitos necessarios para a melhor compreensao do trabalho como um todo, bem como

apresentar algumas das teorias que servem de base para o trabalho.

2.1 Historico

A humanidade sofreu grandes mudangas no ultimo século, sendo que uma das mais
significativas foi a evolugdo tecnoldgica, atingindo todas as classes e tornando o mundo mais
conectado. Parte dessa evolug¢do tem inicio por volta de 1960, com pesquisas militares, no
auge da Guerra Fria, onde qualquer inovacao cientifica tinha valor nao apenas tecnoldgico, mas
garantia uma vantagem na disputa armamentista. A tensdo crescia cada vez mais, chegando ao
apice em Outubro de 1962, quando a Unido Soviética implantou misseis balisticos em Cuba.
Dentro desse contexto a importancia da comunicagdo ficava ainda mais evidente, com a temida
possibilidade de perda e vazamento de informacdes sigilosas, informagdes essas que garantiam as
vantagens alcangadas. Assim, o Pentdgono empreendeu esfor¢os para criar um modelo de troca
e compartilhamento de informacdes, descentralizando a arquitetura e o modo de transmissao de
forma a prevenir possiveis ataques as bases americanas (DOMINGOS, 2013).

Em 1969, a DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) foi encarregada
do desenvolvimento de um meio de transmitir dados entre computadores de todos tamanhos,
marcas, sistemas operacionais, independente do posicionamento geografico dos mesmos e que
funcionasse em situacdes criticas, como em ambientes de guerra. No fim da década de 60, o
Departamento de Defesa dos EUA mostrou o interesse pelo projeto e financiou a pesquisa,
construcdo e uso das redes de computadores. Foi criada entdo a primeira rede, a ARPANET,
desenvolvida pela ARPA (Advanced Research Projects Agency). O ataque ao qual os EUA
preveniam nunca aconteceu, mas a tecnologia transformou-se em uma rede cotidiana para
identificar, compartilhar e transmitir informacodes e ideias, trocando graficos, videos, sons e
animacdo para centenas de milhdes de usuédrios em todo o mundo (COHEN-ALMAGOR, 2011).

Nascia a Internet, porém o seu alcance mundial s6 foi possivel a partir de 1989,
quando foi criada a World Wide Web. Desenvolvida por fisicos e engenheiros do CERN, o
Laboratorio de Fisica de Particulas da Europa em Genebra, Suica, em colaboracdo com muitos
outros institutos. A ideia da Web partiu de uma experiéncia positiva de um pequeno sistema
de hipertexto pessoal, usado para acompanhar informacgdes pessoais em um projeto distribuido.
Seu objetivo inicial era ser um agrupamento do conhecimento humano, o que permitiria aos
colaboradores compartilhar suas pesquisas, ideias e todos os aspectos de um projeto comum.
A escalabilidade do projeto foi o que permitiu que a Web se expandisse rapidamente desde

suas origens no CERN, alcangcando o mundo, independentemente dos limites entre nacoes
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(BERNERS-LEE ROBERT CAILLIAU, 1994). Assim o primeiro site da internet foi colocado
no ar em 1991 (SENA et al., 2016).

Com a criacdo da Web e o uso do hipertexto, a dindmica de compartilhamento de
conteudo sofreu grandes alteracdes, possibilitando ao leitor adequar a ordem com que assimila
o contedido. Juntamente com a continua evolucao do sistemas computacionais, a capacidade e
formato das paginas mudaram, suportando ndo apenas texto, mas utilizando sistemas multimidias,
como imagens, sons, videos, dudios e etc. o que deixou os conteudos disponibilizados ainda

mais ricos e informativos.

Mesmo com todos os avancos a Web contava apenas com o fluxo unilateral dos
dados, ou seja, o leitor era impossibilitado de participar ativamente da construcao e elaboracdo do
conteddo. Porém isso mudaria com a Web 2.0, permitindo a interag@o social no qual conteddos
podem ser gerados de forma compartilhada nos mais diferentes formatos. As midias sociais
permitem a criacdo e troca de Contetido Gerado pelo Utilizador a partir de ferramentas baseadas
na Web 2.0, tais como: blogs, redes sociais e Wikis (KAPLAN; HAENLEIN, 2010).

Castells (1999) afirma que, o processo de transformacao tecnolégica expande-se
exponencialmente, devido a capacidade de criar uma interface entre os campos tecnoldgicos, e
mediante uma linguagem digital comum, na qual a informacao € gerada, armazenada, recuperada,
processada e transmitida. Essa interface citada por Castells € o que permite que todos os aspectos
do nosso cotidiano sejam alcangados e transformados pela tecnologia.

Vivendo em um mundo digital a influéncia exercida pela tecnologia se estende a
todos setores, incluindo o educacional, pois as midias sociais trouxeram um novo paradigma de
comunicacao e intera¢ao. Essa interacao viabiliza a educacio a distancia, visto que o processo de
aprendizagem requer essa interacao para a constru¢ao do saber. Com a possibilidade de reunir pes-
soas com um objetivo de estudo em comum em um mesmo ambiente, criam-se as comunidades
virtuais de estudo. Surgem assim os Ambientes Virtuais de Aprendizagem(AVA) proporcio-
nando aos alunos e professores, o compartilhamento de experiéncias, troca de informacdes e
aprendizado por parte de todo o grupo. Essas ferramentas permitem maior interatividade entre
estudantes e professores, além de gerenciar as informagdes e materiais otimizando os recursos
disponibilizados.

Para Soffner e Barbosa (2011) as tecnologias modernas podem ser utilizadas como
substitutas de alguns dos recursos escolares tradicionais, num ambiente educacional e de
propésitos pedagdgicos, e também no aumento da produtividade de aulas expositivas tradicionais.
Mesmo mantendo o cardter instrucionista desta pratica, a tecnologia pode prover recursos para a
acdo criativa em comunidades de prética e de aprendizagem.

Com o advento da tecnologia e sua ligacdo com a educacgao, diversas aplicacoes
foram desenvolvidas para oferecerem suporte a atividades relacionadas a aprendizagem. E
o continuo desenvolvimento da tecnologia em diversas areas foi criando novas vertentes de
aplicacdes educacionais integrando essas novas tecnologias, sejam estratégias de gamificagao,

chat’s ou até mesmo Tutoria Inteligente com base na Inteligéncia Artificial (IA) moderna.



27

2.2 Sistemas Tutores Inteligentes

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) tem sua origem ligada a Inteligéncia Artificial
(IA). Na década de 1950, a expectativa de como a IA iria evoluir acabou frustrando parte dos
pesquisadores, que aguardavam maquinas autonomas e inteligentes. Mesmo com a evolucao
do poder computacional das maquinas esse avango ndo aconteceu. Parecia razodvel assumir
que, sendo criadas maquinas com capacidade de pensar, elas poderiam também realizar tarefas

associadas ao pensamento humano como, por exemplo, o ensino (GAVIDIA; ANDRADE, 2003).

Os primeiros Sistemas de Tutoria Inteligente (STI) foram os chamados Sistemas de
Instrug@o Assistida por Computador (CAI - Computer-ASsisted Instruction), que nasceram na
década de 1950. Os CAI apresentavam o conteudo em li¢des, que nao poderiam ser alteradas
quanto a ordem ou forma de apresentacdo e aplicavam refor¢co negativo no caso de um erro,

sendo assim era pouco interativo e limitado em relacdo a estrutura de apresentagdao do contetdo.

Na década de 1970 surgiram as primeiras iniciativas de imitar a interacdo humana.
Estes sistemas ficaram conhecidos como ICAI (Intelligent Computer Assisted Instruction) que
comecaram a utilizar técnicas de [A (ASSIS; PITANGUI; ANDRADE, 2016). Esses sistemas
possuem uma estrutura diferenciada de trabalhar com dominios educacionais, visto que além da
IA utilizam Psicologia Cognitiva ao conduzir o processo de ensino-aprendizagem (GAVIDIA;
ANDRADE, 2003). Uma forma de aumentar a interacdo de um sistema com o usudrio € a
partir do uso de hipermidia. Na década de 1990 surgiram as primeiras pesquisas em hipermidia
(ASSIS; PITANGUI; ANDRADE, 2016). Essa evolugdo dos STI’s comeca a delinear diferentes

categorias, sendo cada uma aprimorada ao longo dos anos.

A maioria das técnicas inteligentes nos Sistemas de Tutoria Inteligente, podem
ser classificadas em trés grupos ou trés tecnologias: Sequéncia Curricular, Suporte Interativo
a Solucdo de Problemas e Solucdo Inteligente para Andlise do Estudante. Todas essas trés
tecnologias visam apoiar os deveres inteligentes de um professor humano, que ndo podem ser
fornecido por sistemas tradicionais de tutoria ndo-inteligente. Sequéncia curricular e Solucao
Inteligente de Andlise do Estudante sdo as tecnologias mais antigas e melhor estudadas no
dominio dos STI’s. A maioria dos STI’s desenvolvidos durante os primeiros 10 anos de sua
historia pertence a esses grupos. Ja a tecnologia de Suporte Interativo a Soluc¢do de Problemas €
mais recente, mas também € mais “’inteligente”’e oferece um melhor suporte (BRUSILOVSKY,
1996).

Dorca et al. (2002) afirmam que um aspecto importante em EAD ¢€ a assisténcia
personalizada e inteligente, que normalmente ja ocorre no ensino presencial. Um outro aspecto a
ser observado € que estudantes neste tipo de curso podem apresentar perfis bastante diferenciados.
Sendo assim, um determinado curso projetado para um determinado estudante pode ndo ser
adequado a outros estudantes. Este € um aspecto importante, pois cada estudante tem seu proprio

ritmo de aprendizagem.
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2.3 Estilos de Aprendizagem

A importancia da assisténcia personalizada tém se tornado cada vez mais notével,
em parte devido a evolucao tecnoldgica que traz sistemas personalizados, pois se mostram mais
adequados aos seus usudrios, e em parte devido a for¢a que o campo tem ganhado por parte dos
pesquisadores e educadores. Coffield et al. (2004), afirma que foram relatados mais de 70 teorias
que se desenvolveram ao passar dos ano.

Herod (2004) argumenta que diferentes estudantes possuem diferentes maneiras de
aprender. Alguns talvez consigam compreender mais rapido através de imagens, outros talvez
prefiram textos e leituras. Alguns trabalham melhor com teorias, outros com experimentos e
exemplos. Obtendo esclarecimentos através de diferentes estilos de aprendizagem, cada estilo
oferta novos meios para fornecer intervencdes que adaptam as necessidades individuais. Para os
estudantes, insights nos proprios estilos permite maior confianca no aprendizado e otimiza os
esforcos empreendidos.

Estudantes adquirem e processam informagdes baseado nos seus estilos de apren-
dizagem (FELDER; SILVERMAN et al., 1988). A identificacdo de estilos de aprendizagem ¢
importante pois auxilia na melhoria do desempenho de aprendizagem, aumenta a motivacao e
satisfacdo, e reduz o tempo de aprendizagem (POPESCU, 2010).

Para Keefe (1979) estilos de aprendizagem sdo compostos pelas caracteristicas cog-
nitivas, afetivas e fatores psicolégicos que servem como indicadores relativamente estaveis de
como um estudante percebe, interage com e responde ao ambiente de aprendizado. Um modelo
de estilo de aprendizagem classifica os estudantes de acordo com onde eles se encaixam em
um nimero de escalas pertencentes aos modos aos quais eles recebem e processam informacao
(FELDER; SILVERMAN et al., 1988). Keefe (1979) ainda define como ‘“a composi¢do de
caracteristicas cognitivas, afetivas e fatores psicologicos que servem como indicadores relati-
vamente estaveis de como um estudante percebe interage com, responde para os ambientes de
aprendizagem”.

Estilo de Aprendizagem de acordo com MacKeracher (2004) € a maneira que as

pessoas:
* recebem uma informacao;
* selecionam determinadas informagdes para posterior processamento;

* usam significados, valores, habilidades, estratégias para resolver problemas, tomar decisdes

e criar novos significados e

* alteram qualquer ou todos os processos ou estruturas descritos nesta lista.

2.3.1 Deteccao de Estilos de Aprendizagem

A deteccao do EA dos estudantes pode ser feita de diversas maneiras, sendo que,

a mais tradicional é a utilizacdo de questiondrios e pesquisas. Normalmente os questionarios
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sdao preenchidos pelos proprios alunos, sendo uma avaliacdo da sua conduta segundo suas
proprias convicgoes. Viola et al. (2006) alerta que questiondrios apresentam limitagdes devido a
inconfiabilidade dos dados das respostas recebidas, seja intencionalmente ou nao. Alguns dos
aspectos negativos deste modo de detecgao sdo apresentados por Feldman, Monteserin e Amandi
(2014):

* preencher questionarios € uma tarefa tediosa;

estudantes tendem a fazer escolhas arbitrdrias, por nao saber a importancia do questiondrio;
* podem ser influenciados pela forma como o questiondrio € apresentado;

* 0s questiondrios assumem que os estudantes conhecam suas preferéncias, fato que nem

sempre ocorre €

* por ser estatico, considera o estilo de aprendizagem apenas no momento.

Essas desvantagens encorajaram um numero crescente de pesquisadores a integrar
o quadro de estilos de aprendizagem em sistemas de e-learning. Os sistemas de e-learning,
permitem aos pesquisadores observar os comportamentos dos alunos ao longo do processo de
aprendizagem. Com o uso de mineracdo de dados e algoritmos computadorizados, torna-se
possivel identificar e analisar rapidamente tendéncias em grandes conjuntos de dados. Essa
perspectiva fornece oportunidades para desenvolver uma nova estrutura, afim de observar e
medir estilos de aprendizagem através do comportamentos on-line. Os estilos de aprendizagem
sdo também fontes tteis para desenvolver sistemas adaptativos de e-learning que efetivamente
personaliza os recursos de aprendizagem para as necessidades de aprendizagem dos individuos
(TRUONG, 2016).

Alguns dos aspectos positivos do uso de sistemas automatizados em relacao as

abordagens tradicionais, é apontado por Feldman, Monteserin e Amandi (2014):

* as informacdes sao obtidas por meio da interagdo com o sistema educacional, sendo um

retrato mais fiel ao comportamento do estudantes;

* 0 nao acumulo de trabalho desnecessario por parte dos estudantes, como: responder

questiondrios ou prover feedback explicito sobre suas preferéncias;
* maior potencial de precisdo e menor probabilidade de erros simples;

* permite que o estudante foque no aprendizado, ao invés de perder tempo respondendo

questiondrios e perdendo tempo provendo feedback.

O processo de detec¢ao dos estilos de aprendizagem consiste em construir um
modelo que descreva as preferéncias de aprendizagem do estudante enquanto ele usa o sistema
educacional (FELDMAN; MONTESERIN; AMANDI, 2014).
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2.3.1.1 Categorizagao dos Estilos de Aprendizagem

Herod (2004) afirma que tem havido um crescimento da pesquisa sobre o tema
dos estilos de aprendizagem na ultima década, e o resultado tem sido inimeras maneiras de

categorizar estilos de aprendizagem. Em sua abordagem, eles sdo agrupados em trés categorias:
* Dominio fisico - estilos visual, auditivo e motor;
* Dominio cognitivo - concreto, abstrato, seqiiencial, estilos aleatdrios;

* Dominio afetivo - interno e externo psicoldgico e fisioldgico fatores que afetam a forma

Ccomo nos sentimos.

Segundo Coffield et al. (2004) nos tltimos 30 anos, foram desenvolvidas mais de 70
teorias, sendo que alguns deles podem se sobrepor, como por exemplo o de Felder-Silverman
que em algumas dimensdes se assemelham aos modelos de Kolb e Riding. Coffield er al. (2004)
ainda afirma que a maioria das teorias de estilos de aprendizagem sofre em termos de validade e

confiabilidade. Consequentemente, nao hd uma teoria que supera as outras.

2.4 Modelos de Estilos de Aprendizagem

Truong (2016) ressalta que todos os estilos de aprendizagem mais utilizados per-
tencem ao mesmo grupo de teorias, os que propde que EA’s sdo indicadores bastante estaveis,
mas que podem mudar ao longo do tempo, afirmacdo também feita por Coffield et al. (2004).
Em outras palavras, o grupo que pressupde que os EA’s ndo sdo estaticos, nem mudam com
grande frequéncia parece ser favorecido sobre os outros no ambiente on-line. Truong (2016)
diz que a escolha por um desses modelos, nem sempre € clara e bem embasada. Apenas um
pequeno nimero dos artigos citados por ele inclui alguma fundamentagado tedrica por trds de

suas aplicacoes.

2.4.1 Kolb

Um dos modelos citados por Truong (2016) é o chamado Inventario de estilos de
aprendizagem de Kolb (1981).

Kolb criou um instrumento chamado Inventario de Estilos de Aprendizagem (Lear-
ning Style Inventory - LSI) projetado para auxiliar estudantes a entender o processo de experiencia
de aprendizado e seus EA’s pela experiéncia. Feldman, Monteserin e Amandi (2014) afirmam
que foram publicadas cinco versdes do LSI nos ultimos 35 anos .

Kolb propée um modelo baseado na Teoria de Aprendizagem Experiencial (KOLB,
1981), teoria que descreve um processo de aprendizagem com base em experiéncias concretas.
Essas experi€ncias sdo seguidas por reflexdo e observacao, guiando a uma formulacdo de
abstrac@o de conceitos e generalizagoes, implicacdes que depois sdo testadas em novas situacoes

através de experimentacdo ativa. Esse processo de quatro estagios € um fundamento do modelo
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de Kolb, que define os seguintes tipos de estilos de aprendizagem (FELDMAN; MONTESERIN;
AMANDI, 2014):

* Acomodador: Descreve estudantes que fazem coisas ativamente, aprendem fazendo,

tentativa e erro, executando planos e experimentos, € se envolvendo em novas experiéncias.

* Divergente: Descreve estudantes que preferem situacdes concretas em muitas perspectivas

diferentes.

* Convergente: Descreve estudantes que gostam de encontrar aplicacdes praticas para as

ideias, resolucdo de problemas e tomadas de decisdo.

* Assimilador: Descreve estudantes que gostam de raciocinio indutivo e assimilando

observacodes isoladas em explicacdes integradas.

Germanakos et al. (2008) e Truong (2016) sugerem que teorias como a de Kolb sdo
complexas e fortemente correlacionadas com as teorias da personalidade e, portanto, ndo sao

adequadas, nem facilmente quantificadas.

242 Biggs

O modelo proposto por Biggs (1987) analisa a abordagem dos estudantes para o
aprendizado. Basicamente, uma abordagem para aprendizado descreve o que os estudantes fazem

quando eles vao aprender e como fazem. Biggs identificou trés abordagens:

* Superficial: O propésito principal desta abordagem € encontrar os requisitos minimos, o

equilibrio entre esforcar demais e falhar.

* Profunda: Estudantes dessa abordagem estudam para atualizar os interesses e com-

peténcias em particular assuntos académicos.

* Objetiva: Baseia-se na competicdo e na valorizacao do ego, obtendo altas notas ou ele

ndo se interessa.

Os profissionais da educag¢ao usam o Inventario de Estilos de Aprendizagem de Biggs
(Biggs Inventory Learning Style - BILS) para identificar a abordagem dos estudantes. O BILS é
constituido por uma lista de declaragdes sobre estratégias de estudo, motivacao e atitudes. Ele
inclui 120 declaragdes relativas aos estudos e pesquisa (FELDMAN; MONTESERIN; AMANDI,
2014).
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2.4.3 Felder

Feldman, Monteserin e Amandi (2014) afirmam que o modelo de Felder € baseado
nas ideias de Kolb e Myers-Biggs. Segundo Felder, Silverman etz al. (1988) o processo de
aprendizado pode ser melhorado se o estilo de ensino dos educadores sdo compativeis ao estilo
de aprendizagem dos estudantes. A proposta do modelo de Felder, Silverman et al. (1988) é que
os estudantes sdo caracterizados por valores em quatro dimensdes que descrevem o modo como
funciona o processo de aprendizado. O modelo de Felder tem sido amplamente utilizado em
sistemas educacionais principalmente devido ao fornecimento de um instrumento que permite
aos praticantes da educacg@o quantificar os estilos de aprendizagem dos estudantes (FELDMAN;
MONTESERIN; AMANDI, 2014).

O modelo de Felder tem quatro dimensdes (com tipos opostos de estilo de aprendiza-

gem):

* Processamento: Essa dimensdo descreve a maneira como a informacgao é processada e

transformada em conhecimento. Suas dimensdes sao:

— Ativo: estudantes ativos nao aprendem muito em situagdes que requerem passividade.

Eles trabalham bem em grupo e tendem a ser experimentalistas.

— Reflexivo: estudantes reflexivos ndo aprendem muito em situacdes que ndo forne-
cem oportunidade de pensar de pensar a respeito da informacao apresentada. Eles

trabalham bem melhor sozinhos ou com poucas pessoas e tendem a ser tedricos.

* Percepcao: Essa dimensdo estd relacionada ao tipo de informacdo que os estudantes

preferem compreender. As dimensdes possiveis nela sdo:

— Sensitiva: gostam de fatos, dados e experimentos. Eles gostam de resolver problemas
por métodos padronizados e nao gostam de “surpresas”. Sdo pacientes com detalhes,
mas nao gostam de complicacdes. Sensores sdo bons para memorizar fatos e cuidados,

mas podem ser lentos.

— Intuitiva: intuitivos preferem principios e teorias. Eles gostam de inovagdo e ndo
gostam de repeticao. Eles ficam entediados com detalhes e complicacdes sdo bem-
vindas. Intuitivos sdo bons em aprender novos conceitos e sdo rapidos, mas podem

ser descuidados.

* Entrada: Essa dimensdo considera o modo como os estudantes preferem receber informacao

externa. As dimensdes presentes sao:

— Visual: estudantes visuais lembram-se melhor do que veem: fotos, diagramas, fluxo-

gramas, linhas temporais, filmes, demonstragdes.

— Verbal: estudantes verbais lembram-se muito melhor do que eles ouvem e mais ainda

daquilo que ouvem e entdo dizem.
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* Compreensao: Essa dimensao descreve o modo como estudantes avangam em dire¢ao ao

conhecimento. Os estilos de aprendizagem dessa dimensao sao:

— Sequéncial: estudantes sequénciais seguem uma raciocinio linear do processo quando
solucionam problemas e podem trabalhar com material quando eles entendem parci-

almente ou superficialmente.

— Global: estudantes globais fazem pulos intuitivose podem ser incapazes de explicar
como eles chegaram a solucdo. Eles podem talvez ter grande dificuldade em entender

informacdes parciais.

Como afirmado por Viola et al. (2006), o Index of Learning Styles ou Indice de Estilos
de Aprendizagem (ILS) é usado para detectar o grau (Fraco, Moderado ou Forte) e a preferéncia
do estudante em cada dimensao no modelo de Felder. Esse instrumento € um questiondrio com 44
itens, proposto por Soloman e Felder (1999). O questionario tem 11 questoes para cada dimensao
e cada item tem duas op¢des mutuamente exclusivas. Assim, as preferéncias de aprendizagem do
estudante sdo expressas por valores que variam entre -11 e +11 por dimensdo. Se um estudante
marca na escala entre -3 e +3, ele/ela € muito bem balanceada nos dois estilos da dimensao. Do
contrério, o estudante tem uma preferéncia moderada/forte por um dos estilos de aprendizagem
da dimensao (FELDER; BRENT, 2005).

O modelo de estilos de aprendizagem de Felder e Siverman é o mais referenciado no
campo de detec¢@o automatica de estilos de aprendizagem . Na pesquisa realizada por Feldman,
Monteserin e Amandi (2014) 70% dos trabalhos pesquisado fazem uso desse modelo, e na

pesquisa realizada por Truong (2016) 70,6% fazem o uso desse modelo.

Alguns autores que fazem uso desse modelo trazem justificativas que servem como

base para compreender melhor o motivo da preferéncia desse modelo em aplicacgoes.

Germanakos et al. (2008), propuseram-se a aplicar a teoria de Felder-Silverman como

uma escala distintiva pela correspondéncia a diferentes aspectos do processo de aprendizagem.

Feldman, Monteserin e Amandi (2014) justifica sua escolha de se concentrar no
estilo particularmente de percepg¢ao, afirmando que o mesmo mostrou forte ligacdo com outros

fatores importantes, tais como preferéncias de carreira, aptidoes e estilos de gestao.

Dorca et al. (2013), além disso, argumentaram que Felder-Silverman se destacou

por combinar diferentes modelos de estilos de aprendizagem principais.

Segundo Viola (VIOLA et al., 2006), apesar de existirem outros Modelos de Estilos
de Aprendizagem, o FSLSM (Felder-Silverman Learning Styles Models) ¢ o mais utilizado
em ambientes eletronicos de aprendizagem (Electronic Learning Environments - ELEs). Isso
gracas a descri¢do detalhada das dimensdes e a no¢@o do nivel preferéncias de cada nivel - Forte,

Moderado, Fraca.
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2.5 Inteligéncia Artificial

A evolugdo da IA foi crucial para o desenvolvimento dos STI como apresentados
hoje. A deteccdo automatica dos EA’s em um Sistema de Aprendizagem Inteligente para a
Educacao(SAIE), faz uso de alguns conceitos da IA, bem como algumas técnicas e algoritmos,
que possibilitam que a detec¢do aconteca automaticamente e dinamicamente. Alguns desses

conceitos, bem como outros aspectos relevantes sido apresentadas nessa sec¢ao.

2.5.1 Definicao de Inteligéncia Artificial

Diversos autores tentaram dar uma defini¢cao para o termo Inteligéncia Artificial,
porém, em sua grande maioria, nenhum afirma que a defini¢ao seja imutdvel ou que ndo possa
ser revista. Coppin (2004) afirma que definir a palavra “inteligéncia”’é uma questao complexa
com uma resposta ndo bem definida que confunde bidlogos, psicologos e fildsofos por séculos.
Rich e Knight (1991) ndo usam o termo inteligéncia, trazendo assim uma defini¢do bastante
interessante. Definem, como “o estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas que,
no momento, as pessoas fazem melhor.”, afirmando em seguida que essa exposicao é efémera,
porque se baseia no estado atual da computag¢dao. Uma definicdo que se encaixa de forma bem
consistente com o presente trabalho, € a usada pelo préprio Coppin (2004), “Inteligéncia artificial
envolve o uso de métodos baseados no comportamento inteligente de humanos e outros animais
para resolver problemas complexos.” Dado a aplicagdo do presente trabalho, que usa uma
metaheuristica que tem como base replicar o comportamento da videira, a definicao é bastante
precisa e util. Uma outra definicao possivel é considerar a IA como o estudo da aplicacdo de
padrdes comportamentais ou estruturais que, segundo a compreensao humana, tendem a seguir

uma légica que se assemelha ao comportamento humano, para a realizacao de tarefas.

2.5.2 Origem da IA

A TA ganhou grande notoriedade a partir da década de 1950, quando em uma
conferéncia no campus do Dartmouth College em Hanover - USA, John MacCarthy cunhou
formalmente tanto o termo Inteligéncia Artificial, quanto o campo de pesquisa (ZUBEN, 2013).
Porém a primeira referéncia a uma maquina que possui comportamentos humanos, € incerta,
visto as referéncias desde poemas épicos da mitologia grega como, por exemplo, Hefesto -
deus dos ferreiros e atividades com metais - que construia assistentes de metal e dotava-as de
inteligéncia. Além disso outros escritos trouxeram essa tematica, ressaltando entre estes, ficcoes
como Frankenstein (Frankenstein: or the Modern Prometheus), Rossum’s Universal Robots e
as obras de Isaac Asimov (OLIVEIRA, 2016). Apesar do foco inicial em robds, esse nio € o
Unico eixo de pesquisa da A, também trata-se da compreensdo dos processos inteligentes na
natureza e a acdo usando computadores como dispositivos experimentais (RUSSELL; NORVIG;
INTELLIGENCE, 1995).
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Alguns eventos marcaram fortemente a evolugdo da IA ao longo dos anos, alguns
deles sao (SOMA; SHANKER, 2016):

1957 - Frank Rosenblatt desenvolve o Perceptron, uma rede neural artificial inicial
que permite o reconhecimento de padrdoes com base em uma rede de aprendizado de computador
de duas camadas.

1958 - John McCarthy desenvolve a linguagem de programacgao Lisp, que se torna a
linguagem de programac¢do mais popular usada na pesquisa de inteligéncia artificial.

1961 - O primeiro robo industrial, Unimate, comeca a trabalhar em uma linha de
montagem em uma fébrica da General Motors em Nova Jersey.

1961 - James Slagle desenvolve SAINT (Symbole Automatic INTegrator), um
programa heuristico que resolveu problemas de integracao simbdlica em cdlculos de caloiro.

1965 - Herbert Simon prevé que ”as maquinas serdo capazes, dentro de vinte anos,
de fazer qualquer trabalho que um homem possa fazer”.

1965 - Hubert Dreyfus publica ”Alquimia e AI”’, argumentando que a mente nao €
como um computador e que havia limites para além dos quais a IA ndo progrediria.

1965 - Joseph Weizenbaum desenvolve ELIZA, um programa interativo que realiza
um didlogo em inglés em qualquer topico.

1965 - Edward Feigenbaum, Bruce G. Buchanan, Joshua Lederberg e Carl Djerassi
comecam a trabalhar no DENDRAL na Universidade de Stanford. O primeiro sistema espe-
cializado automatizou o processo de tomada de decisdo e o comportamento de resolugdo de
problemas de quimicos organicos, com o objetivo geral de estudar a formacgao de hipdteses e
construir modelos de indugdo empirica na ciéncia.

1966 - Shakey, o robd é o primeiro robé moével de propdsito geral a poder raciocinar
sobre suas proprias acdoes. Em um artigo da revista Life 1970 sobre esta “primeira pessoa
eletronica”, Marvin Minsky € citado dizendo com “certeza”: ”De trés a oito anos teremos uma
maquina com a inteligéncia geral de um ser humano médio”.

1970 - O primeiro robd antropomoérfico, 0o WABOT-1, € construido na Universidade
Waseda no Japao. Consistia em um sistema de controle de membros, um sistema de visdao e um
sistema de conversacao.

1973 - James Lighthill relata ao British Science Research Council sobre a pesquisa
estatal de inteligéncia artificial, concluindo que ”em nenhuma parte do campo as descobertas
produzidas até agora produziram o impacto prometido”, levando a reducao dréstica do apoio
governamental para as pesquisas em IA .

1979 - O Stanford Cart atravessa com sucesso uma sala cheia de cadeiras sem
interven¢ao humana em cerca de cinco horas, tornando-se um dos primeiros exemplos de um
veiculo autdbnomo.

1984 - Na reunido anual da AAAI, Roger Schank e Marvin Minsky advertem sobre
o "Inverno da IA”, prevendo um estouro iminente da bolha de IA (o que aconteceu trés anos

depois), semelhante a redu¢do do investimentos em IA e do financiamento da pesquisa em
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meados da década de 70.

Diversos especialistas afirmaram, como Herbert Simon em 1965, que em poucos
anos, seria possivel obter uma maquina inteligente tao ou até mais capaz do que um ser humano.
Com o tempo, observou-se que os esfor¢cos para produzir tal maquina superavam em muito a
estimativa antes percebida. Com os problemas mais complexos, parte dos animos se esfriaram,
dado a complexidade dos mesmos. Os problemas combinatérios, por exemplo, mostraram que
célculos simples com duas ou trés varidveis levariam anos para um ndmero maior de varidveis.
Tais problemas serdao apresentados a seguir, mas antes, faz-se necessario clarear o conceito de

complexidade.

2.5.3 Anadlise de Complexidade

A complexidade de um problema € medida de acordo a sua dificuldade inerente,
relativo aos recursos necessarios para a sua resolucdo. A complexidade de um problema esta
relacionada ao tempo ou ao espago, sendo complexidade espacial o espaco de memaria necessario
para executar até o fim, e complexidade temporal o tempo que demora a executar (tempo de
execucdo) (OLIVEIRA, 2016). Um método amplamente utilizado para se analisar a complexidade
de um algoritmo é a chamada Nota¢cdo O Grande (Conhecida também como Big-O Notation,
Notagao Landau, Notacdo Bachmann—Landau ou ainda Notagao Assintética). Ela descreve o
comportamento limitante de uma fun¢do quando o argumento tende a um determinado valor ou
ao infinito, geralmente em termos de func¢des mais simples (CARRANO et al., 1998)

Matematicamente, se f e g sdo fungdes, a notagio f(n) = O(g(n)) é usada para
expressar o fato de que a taxa de crescimento de f nido € maior do que a de o g, ou seja
f(n) = 0(g(n)) significa que JcVn(|f(x)| < c.|g(n)|). Aqui presume-se que f e g sdo funcdes
com o0 mesmo dominio e contradominio. A definicdo assume ainda que nocdes de multiplicacdo
e valor absoluto sdo definidas no contradominio (AVIGAD; DONNELLY, 2004).

Em relagdo a um algoritmo A é O de f(n) — denotado O(f(n)) — se a constante k e
ngp existem tal que A gaste ndo mais que k * f(n) unidades de tempo para resolver um problema
de tamanho n > ny.

Se um Algoritmo A gasta um tempo proporcional a f(n) € dito que A é O(f(n)). O
exemplo a seguir ilustra a definicdo (CARRANO et al., 1998):

Supondo que um algoritmo gaste n”> — 3 % n10 segundos para resolver um problema

de tamanho n. Se a constante k e ng existem tal que:

o kxn?>n®>—3%xn+10Vn > no o algoritmo é ordem n?. De fato, se k é 3 e ng € 2,
3%n? > n? —3xn+ 10Vn > 2 Assim o algoritmo ndo gasta mais do que k * n> unidades
de tempo para n > ng, portanto é O(n?).

A Figura 1 apresenta os limites mais comumente vistos na aplica¢cdo da notacao O,
uma hierarquia bésica de complexidade da notagdo O, sendo da menor complexidade (O(1)) até

a maior(O(n!)).
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O(1): ordem constante

O(log, n): ordem logaritmica
O(n): ordem linear

O(n log, n): n log n

O(n?): ordem quadratica
O(n®): ordem cubica

O(n"): ordem polinomial r > 0
O(b"): ordem exponencial b > 1
O(n'): ordem fatorial.

Figura 1 — Hierarquia da notacao O (COELHO; NETO, 2010).

Ainda sobre a complexidade, existem duas grandes classes de problemas, os trataveis
e os intrataveis. Um problema tratdvel pode ser solucionado por um computador em um tempo
aceitdvel, ja problemas intratdveis podem levar séculos mesmo para entradas muito pequenas.

Utiliza-se um sistema de classes para separacao de problemas quanto a sua comple-
xidade. Essas classes sao (ORNELAS et al., 2006):

* A classe NP, conjunto de todos os problemas que podem ser resolvidos por algoritmos nao

deterministas em tempo polinomial.

* A classe P, conjunto de todos os problemas que podem ser resolvidos por algoritmos

deterministas em tempo polinomial.

A principal forma de verificar que um determinado problema estd em NP, € apresentar
um algoritmo ndo determinista que execute em tempo polinomial para resolver o problema. Uma
outra maneira € encontrar um algoritmo determinista polinomial para verificar que uma dada

solucdo € valida.

» Ha ainda a classe NP-Completo, essa classe € um subconjunto de NP, eles sao classificados
como problemas que possuem uma roupagem diferente, porém uma raiz igual. Por esse
motivo, no caso da resolucdo de qualquer destes em tempo polinomial, entdo todos outros
problemas NPCompletos terdo solu¢des em tempo polinomial. Atualmente, ainda ndo se
conhece nenhum algoritmo que resolva um problema NP-completo em tempo polinomial
(ORNELAS et al., 2006).

Problemas da classe NP-Completo sdo considerados os problemas mais complexos
dentro da classe NP. Ainda ndo se sabe se os problemas em NP podem ser todos resolvidos
em tempo polinomial, porém para os problemas dessa classe em especifico, ainda ndo existe
algoritmo que o faga. Entre os problemas da classe NP, estdo os problemas de otimizacao

combinatéria, dos quais falaremos a seguir.
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2.5.4 Otimizag¢dao Combinatdria

Os algoritmos de otimizagao combinatodria sao uma area de grande importancia para
a computacdo e para outras diversas dreas. Eles possibilitam a anélise e otimizac@o de problemas
em diversas campos, desde gerenciamento de estoque a mapeamento genético.

Um problema de otimizacdo combinatdria pode ser definido por um conjunto £ =
{1,...,n}, um conjunto de solugdes vidveis F C 2F e uma funcio objetivo f : 2F — R, todos
definidos para cada problema especifico (LOPES; RODRIGUES; STEINER, 2013).

Exemplos de problemas de Otimiza¢cdo Combinatoria (OC) sao: o Problema do
Caixeiro Viajante, o Problema da Cobertura Minima por Conjuntos, o Problema da Mochila, o
Problema da Arvore de Steiner, dentre outros. Esses problemas possuem aplicacdes em diversas
areas, tais como projeto de redes de telecomunicacdes, analise de dados, projeto de circuitos
impressos, empacotamento de contéineres, roteamento de veiculos, andlise de cadeias de DNA,
etc. (CARNEIRO et al., 2014).

Encontrar comprovadas solucdes 6timas em problemas de otimiza¢do combinatéria
€ uma tarefa drdua, mas muito progresso vem sendo alcangado com o emprego de técnicas como
branch and bound (BALAKRISHNAN; BOYD; BALEMI, 1991) (BOYD; MATTINGLEY,
2007), plano de corte e programacdo dinamica, assim como solu¢des aproximadas via algo-
ritmos aproximados. Porém muitos problemas de otimizacdo combinatdria se beneficiam de
métodos heuristicos, esses geralmente sdo embasados em alguma metaheuristica, e que rapida-
mente produzem solugdes de boa qualidade sem necessariamente garantir a otimalidade. Neste
sentido, muitas heuristicas modernas para otimizagdo combinatdria seguem os padroes descri-
tos no Guidelines (HERTZ; WIDMER, 2003), tais como: algoritmos genéticos (HOLLAND,
1992)(MITCHELL, 1995), simulated annealing (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1993), busca
tabu (GLOVER; LAGUNA; MARTI, 2003) (GLOVER, 1989), variable neighborhood search
(MLADENOVIC; HANSEN, 1997) (AVANTHAY; HERTZ; ZUFFEREY, 2003), scatter search
(MARTI; LAGUNA; GLOVER, 2006), path relinking (YAGIURA; IBARAKI; GLOVER, 2006),
iterated local search (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003), ant colony optimization (DO-
RIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006), swarm optimization (KHANESAR; TESHNEHLAB;
SHOOREHDELLI, 2007) (EBERHART; KENNEDY, 1995) (KENNEDY; EBERHART, 1997) e
procedimento de busca guloso, aleatério e adaptativo (LOPES; STEINER, 2013).

2.5.4.1 Metaheuristicas

O termo heuristica tem sua origem no grego heuriskein = descobrir, do mesmo radical
que deu origem a palavra heureca, imortalizada pelo matematico e filésofo grego Arquimedes.
Uma heuristica € um procedimento algoritmico desenvolvido através de um modelo cognitivo,
usualmente através de regras baseadas na experiéncia dos desenvolvedores (CORDENONSI et

al., 2007).

Alguns problemas possuem um niimero gigantesco de solucdes possiveis, fazendo
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com que seja necessario muitos dias, meses ou anos para encontrar a solucao 6tima. A aplicagdo
de métodos exatos tem como intuito, encontrar todas as possiveis solu¢cdes para um problema,
ou realizam combinac¢des para encontrar a melhor solugdo possivel. Tendo isso em vista, para
esse tipo de problema, muitas vezes nao € possivel o uso de um método exato. As heuristicas,
por outro lado, utilizam estratégias, procedimentos e métodos aproximativos, visando encontrar
solucdes boas, ndo necessariamente a melhor, dentro de um tempo computacional aceitdvel.

Dorigo, Birattari e Stutzle (2006) afirmam que metaheuristica € um conjunto de
conceitos algoritmicos que podem ser usados para definir métodos heuristicos aplicaveis a um
vasto conjunto de problemas diferentes. Outra defini¢ao € dada por (LEJBMAN, 2009) que diz
que uma metaheuristica € um conjunto de conceitos que pode ser utilizado para definir métodos
nao exatos (heuristicos) aplicaveis a uma ampla gama de problemas diversos. Entao podemos
concluir que uma metaheuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica geral que pode
ser empregada na resolucao de diferentes problemas, sendo eles de otimizagdo ou ndo. Elas
podem ser adaptadas para o tratamento de cada problema especifico, passando por um niimero
relativamente reduzido de modificacgoes.

A ordem de complexidade para encontrar a solu¢do 6tima de um determinado
problema cresce consideravelmente a medida que o tamanho do espaco de busca do problema
cresce. Por espaco de busca ou espacgo de estados, entende-se um conjunto S de estados e por
um conjunto A, sendo que as agdes A mapeiam um estado do conjunto S em outro do mesmo
conjunto.

O uso de metaheuristicas tem aumentado significativamente a capacidade de encon-
trar solucdes de alta qualidade, para os problemas de otimiza¢do combinatéria, em um tempo
razoavel. Em geral, tais algoritmos nfo asseguram a obtencao da solugao 6tima, porém, avaliagdes
estatisticas mostram que, com boa regularidade, eles retornam solugdes de boa qualidade e em
tempo computacional aceitdavel (LOPES; STEINER, 2013).

Gendreau e Potvin (2005) descrevem as propriedades fundamentais que caracterizam

uma metaheuristica:

* Metaheuristicas sdo estratégias que “guiam” o processo de busca.

* Tem como objetivo explorar o espaco de busca de forma eficiente a fim de encontrar a

solucdo 6tima ou uma proximo a esta.

* Técnicas que constituem metaheuristicas vao de simples procedimentos de buscas locais a

complexos processos de aprendizado.
* Metaheuristicas sdo aproximadas e normalmente ndo siao deterministicas.

* Algumas vezes incorporam mecanismos para evitar o estacionamento em dreas confinadas

do espaco de busca.

* Metaheuristicas nao s@o especificas para um determinado problema.
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* Metaheuristicas podem usar o conhecimento especifico de dominio sob a forma de

heuristicas que sao controladas por estratégias de nivel superior.

Hoje as mais avangadas metaheuristicas usam a experiéncia de pesquisa (incorporada
como uma forma de memdria) para guiar a busca. Em suma, podemos dizer que as metaheuristicas
sao estratégias de alto nivel para explorar espacos de busca usando métodos diferentes.

Ao longo dos dltimos anos, grande parte do esforco das pesquisas em A tiveram
como foco o desenvolvimento de metaheuristicas, usando principalmente dois principios: busca
local e busca populacional.

A busca local é um método onde a exploragdo intensa do espago de solucdes €
executada, movendo a cada passo de uma solugao corrente para outra solu¢do promissora na
vizinhancga. Simulated Annealing, Busca Tabu e o Variable Neighbourhood Search (VNS) sdo os
mais famosos métodos de busca local (HERTZ; WIDMER, 2003).

A busca populacional consiste em encontrar € manter uma gama de boas solugdes
e combiné-las, a fim de produzir solu¢cdes ainda melhores. Exemplos cldssicos s@o algoritmos
genéticos (HERTZ; WIDMER, 2003).

2.5.4.2 Metaheuristicas Bio-inspiradas

As metaheuristicas bio-inspiradas sdo um grupo de técnicas interno as metaheuristicas,
que se valem de inspiragdes bioldgicas, para a construcdo de estratégias de busca. As inspiracdes
podem ser encontradas nos mais diversos comportamentos, sendo entao abstraidos e moldados,
fornecendo entdo meios de aplicar esse comportamento aos mais diversos problemas. Alguns
exemplos de inspiragdes utilizados sdo: Morcegos, Formigas, Lobos, Plantas daninhas, Vi-
deira, Vagalume, entre outros. Boa parte dessas sdo técnicas bio-inspiradas que seguem um
comportamento de populacao, sendo chamadas de buscas populacionais.

Métodos de buscas populacionais sdo técnicas de solugdes que tem um grupo de
individuos inicialmente e faz com que eles sejam moldados de acordo com algumas regras previ-
amente estabelecidas. Normalmente a cada iteracdo, periodos de auto adaptagdo sao intercalados
com periodos de cooperacdao (HERTZ; WIDMER, 2003).

Uma metaheuristica populacional inicia o processo de otimiza¢do com um conjunto
de solu¢des, denominado populacdo inicial, sendo que cada individuo da populagdo representa
uma solucdo vidvel para o problema. Iterativamente ela gera novos individuos e troca a populagdo
corrente por uma nova populagdo de solucoes (TALBI et al., 2012) regras previamente estabele-
cidas sdo a base da evolugdo desses individuos, sdo elas que determinam as alteracdes que os
mesmos sofrerdo ao longo da existéncia.

Existem duas formas de evolugdo dos individuos que fazem com que os mesmos
sejam alterados, sao os periodos de auto adaptacdo e os periodos de cooperacdo. A auto adaptagdo
significa que os individuos evoluem de forma independente, enquanto a cooperagdo implica

uma troca de informagdes entre os individuos. Muitos algoritmos diferentes podem ser descritos
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por essa abordagem, por exemplo, os operadores de selecdao e de cruzamento dos algoritmos
genéticos podem ser visto como procedimentos do periodo de cooperagdo, enquanto o ope-
rador de mutacdo pode ser visto como procedimento do periodo de auto adaptacao (HERTZ;
WIDMER, 2003). Existem diversas metaheuristicas bio-inspiradas, algumas, como o Algoritmo
Genético(HOLLAND, 1992) e a Col6nia de formigas (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE,
2006), sao mais conhecidas devido a eficiéncia em problemas complexos como os de otimizagdo

combinatoria.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Abordagens autométicas de detec¢do dos EA’s ganharam notdvel dedicacdo por
partes dos pesquisadores nas ultimas décadas.

Dado a grande quantidade de artigos relacionados a tematica de detec¢do de EA,
realizou-se uma breve andlise de um conjunto de artigos desta temadtica. Para essa andlise foram

seguidos os seguintes passos:

* A metodologia utilizada para a pesquisa onde sdao apresentados os padrdes utilizado nas
buscas, escopo temporal, palavras utilizadas nas buscas, os repositorios que serviram de

base e outras caracteristicas da pesquisa;
* Uma apresentacao da estrutura comum dos artigos coletados da temética a ser analisada.

* A descri¢do de algumas caracteristicas relevantes e a andlise dos artigos obtidos sdo
apresentados a seguir. Abordando a forma como os artigos foram catalogados, qual porcen-
tagem dos artigos pertencem a cada classificacao e em seguida levando em consideracao
os artigos de deteccdo, divide-se segundo os modelos utilizados e segundo os algoritmos
de detecc¢do utilizados.

* Por fim, uma visdo sobre a andlise realizada, com um parecer a respeito dos dados

apresentados.

3.1 Metodologia

Para essa breve revisao de literatura, foram utilizados uma grande variedade de
artigos, que trabalham com estilos de aprendizagem, esses foram coletados nas bases: IEEExplore,
Science Direct, RBIE, entre outras.

Foram encontrados um total de 84 artigos. Do total de artigos encontrados, 49
pertencem ao IEEExplore, 24 ao Science Direct, 7 ao RBIE e 4 de outras bases (Redirecionados
de artigos lidos previamente).

Os artigos captados encontram-se distribuidos ao longo dos tltimos 10 anos (de 2007
a 2017), sendo considerado esse o escopo temporal de revisdo do trabalho.

Devido o principal foco ser a detec¢do de estilos de aprendizagens, foram utilizadas
as seguintes palavras chaves nas buscas, bem como uma grande diversidade das variacdes e
combinacdes das mesmas: Learning Styles, Estilo de Aprendizagem, Detection of Learning
Styles, Deteccdo de Estilo de Aprendizagem, Students Model, Modelo do Estudante, Intelligent
Tutoring System, Sistemas de Tutoria Inteligente, Hypermidia Adaptativa, Adaptative hypermidia,
Computer assisted learning e Aprendizado assistido por computador.
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3.2 Estrutura Frequente dos Artigos

Os artigos analisados apresentam frequentemente:

* Modelos de Estilos de Aprendizagem: Normalmente esses seguem uma teoria cognitiva,
que serve para tracar o perfil de aprendizagem do estudante. Pode ser utilizado um, mais

de um ou modelos personalizados, independentes de uma teoria cognitiva.

* Técnicas de Deteccao de Estilos de Aprendizagem: Tradicionalmente sdo técnicas de
Inteligéncia Artificial, que servem para detectar os EA’s, para assim modelar o ambiente
e adequar o conteido. Também pode fazer uso de um ou mais, além de combinacgdes de

técnicas.

3.2.1 Modelos de Estilos de Aprendizagem

Segundo Coffield et al. (2004) nos tltimos 30 anos, foram desenvolvidas mais de 70
teorias, sendo que alguns deles podem se sobrepor, como por exemplo o de Felder-Silverman
que em algumas dimensodes se assemelham aos modelos de Kolb e Riding. Em segundo lugar,
ainda de acordo com Coffield, a maioria das teorias de estilos de aprendizagem sofre em termos

de validade e confiabilidade. Consequentemente, ndo hd uma teoria que supera as outras.

Truong (2016) ressalta que todos os estilos de aprendizagem mais utilizados perten-
cem ao mesmo grupo de teorias, os que propde que os estilos de aprendizagem sao indicadores
bastante estdveis, mas que podem mudar ao longo do tempo, afirmacdo também feita por Coffield
et al. (2004). Em outras palavras, este grupo que pressupde que EA nao € fixo, nem mudam

muito rapidamente para cada situagdo parece ser favorecido sobre os outros no ambiente on-line.

A escolha do modelo de EA a ser utilizado tem um grande peso no sistema, pois o
processo de deteccdo consiste justamente na constru¢do do modelo enquanto ele usa o sistema
educacional. O modelo diz a forma como o estudante recebe o contetido, além de informar se o
mesmo € o ideal. A oferta de Objetos de Aprendizagem, que fornece a adaptacio do sistema é

baseada no modelo escolhido.

Diversos modelos foram aplicados no decorrer dos anos, sendo que alguns foram
mais amplamente usados. Entre os modelos existentes, destacam-se os: Felder-Silverman (FEL-
DER; SILVERMAN et al., 1988), Kolb (KOLB, 1981), Myers-Briggs (MCCAULLEY, 1990),
VARK (FLEMING; MILLS, 1992), Gardner (GARDNER, 2008), Honey-Mumford (HONEY;
MUMFORD, 1989), Briggs (BIGGS, 1987) e Felder-Solomon (SOLOMAN; FELDER, 1999).

Truong (2016) diz que a escolha tedrica por um desses modelos, nem sempre € clara.
Apenas um pequeno nimero de artigos revisados inclui alguma motivagdo e intui¢ao por trds de

suas aplicacoes.
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3.2.2 Técnicas de Detec¢do de Estilos de Aprendizagem

Um grande niamero de técnicas de Inteligéncia Artificial(IA) t€m sido propostas para
a deteccao automatica de estilos de aprendizagem. A abordagem de detec¢do automatica de
estilos de aprendizagem por dados dirigidos € realizada por uma classificacdo de algoritmos de IA
que leva o modelo do usudrio como entrada e retorna as preferéncias de estilo de aprendizagem do
aluno como saida. J4 as abordagens baseadas na literatura usam o modelo do usudrio para receber
dicas sobre as preferéncias dos estilos de aprendizagem dos estudantes e entdo aplicam um
método para calcular essas preferéncias do nimero de palpites correspondentes. Os trabalhos que
empregam abordagens baseadas em dados dirigidos aplicam varios algoritmos de classificacao
de IA para a deteccao de estilos de aprendizagem.

A identificacdo correta dos EA’s do estudante € o principal elemento de um Sistema
adaptativo inteligente para a educacgdo, pois sO assim o conteudo € apresentado da forma mais
adequada ao estudante. Um dos fatores chaves para o sucesso desses sistemas € a escolha do
algoritmo para modelar os processos estocdsticos e assim detectar os EA’s.

Algumas técnicas para a deteccdo de estilos de aprendizagem sao amplamente usadas
na literatura, algumas delas sao: Redes Bayesianas(PELIKAN; GOLDBERG; CANTuU-PAZ,
1999) (SINGH; VALTORTA, 1993), Rede Neurais (ADORF; JOHNSTON, 1990) (BOSE; LI-
ANG, 1996), Algoritmo Genético (HOLLAND, 1992), Fuzzy (PASSINO; YURKOVICH; REIN-
FRANK, 1998), Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1997) (EBERHART; KEN-
NEDY, 1995), Arvore de decisio (KEARNS; MANSOUR, 1996), Cadeia de Markov (GILKS;
RICHARDSON; SPIEGELHALTER, 1995), Naive-Bayes (KONONENKO, 1989), QLearning
(LITTMAN; BOYAN, 1993), Col6nia de Formigas(DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006),

etc.

3.3 Revisao dos artigos coletados

Foram analisados diversos artigos, sendo alguns sao revisoes, estudos e aplicacoes,
enquanto outros focam diretamente na Classificacdo, Modelagem e Detec¢do, portanto, os artigos
foram divididos segundo essa logica. Essa breve revisao € focada nos artigos que se concentram
na Classificacdo, Modelagem e Deteccdo de estilos de aprendizado usando diferentes algoritmos
informatizados.

Entre os 84 artigos, a maioria dos artigos, 58.3% possuem uma abordagem na
Classificacao, Modelagem e Detec¢ao de estilos de aprendizado usando diferentes algoritmos
informatizados, sendo os outros 41.6% focados em revisoes, estudos e aplicacdes de estilos de

aprendizagem.

3.3.1 Teorias de Estilo de Aprendizagem

A Tabela 1 traz os artigos analisados e sintetizados, de acordo com as diretrizes

citadas o modelo proposto por Felder, Silverman et al. (1988) foi amplamente mais utilizado,
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dos 49 artigos catalogados como deteccao, ele € utilizado por 39, quase 80% do total.

Entre as outras teorias referenciadas, apenas a teoria de Kolb (1981) foi usada mais
de uma vez, sendo usado por Botsios, Georgiou e Safouris (2008) e por Moura et al. (2013).
Além das teorias, outros autores utilizaram modelos personalizados ou adaptados de acordo com

as necessidades encontradas pelos autores.

3.3.1.1 Algoritmos de Detec¢do de Estilos de Aprendizagem

A Tabela 2 apresenta a classificagdo dos algoritmos de IA mais utilizados nesse
levantamento de artigos realizado. Em alguns artigos foram utilizados mais de uma técnica
simultaneamente.

O método mais utilizado nos artigos da revisdo foi o baseado em regras, sendo
utilizado 14 vezes, ou seja, foi utilizado 28.6% das vezes; Sendo seguido pelas Redes Bayesianas
que foram utilizadas 11 vezes (22.4); Logo depois as Rede Neurais, com 5 usos (10.2); O
Algoritmo Genético e a Logica Fuzzy foram aplicados 4 vezes cada um (8.17); Ja o Enxame de
Particulas, a Arvore de decisdo, a Arvore-Fuzzy e a Fuzzy-Neural foram utilizados 2 vezes cada
um (4.08); Todos os demais foram referenciados apenas uma vez cada.

As Redes Bayesianas, a segunda mais utilizada na literatura, se baseia no teorema de

Bayes:

P(B|A)P(A)
P(B)
O teorema € lido como a probabilidade de A dado B € igual a probabilidade de

P(A|B) = 3.1)

B dado A vezes a probabilidade de A, dividido pela probabilidade de B. Quando se aplica
a classificacdo de estilos de aprendizagem, os pesquisadores usam a equagao para estimar a
probabilidade de um usudrio pertencer a um determinado estilo dado suas agoes.

As Redes Bayesianas apresentaram uma 6tima performance na grande maioria das

aplicacoes.

3.4 Analise dos artigos revisados

Revisando os 84 artigos, foi possivel analisar as abordagens utilizadas nas partes do
processo de deteccao, categorizando os artigos e contabilizando os usos dos modelos de estilos
de aprendizagem e as técnicas abordadas. Algumas importantes consideragdes podem ser feitas
com base nos dados obtidos na revisao.

A teoria cognitiva mais popular foi a de Felder-Silverman, sendo amplamente uti-
lizada por quase 80% dos artigos visitados. Grande parte da motivagao tem seus fundamentos
na possibilidade de quantificar os estilos de aprendizagem dos estudantes, além de ser mais
detalhado. Além disso, por ja ser o mais utilizado, o modelo é o que mais possui resultados
obtidos, para comparativo com novos problemas, fator que pesa na escolha do modelo para novos
trabalhos.
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Nos algoritmos de detec¢do, o mais utilizado € o algoritmo baseado em regras com
27%, sendo que das técnicas de IA destaca-se as Redes Bayesianas, a qual foi empregada
em outros 21% . Essa técnica tem apresentado 6timos resultados na maioria dos trabalhos
implementados e por isso € empregada frequentemente, inclusive em combinag¢des com outras

técnicas da literatura.
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Tabela 1 — Teorias de Estilo de Aprendizagem

Teorias de EA

N° de Artigos

%

Referéncias

Felder-Silverman

39

79.59

(AHMAD; SHAMSUDDIN, 2010)

(AHMAD et al., 2013)

(OZPOLAT; AKAR, 2009)

(FELDMAN; MONTESERIN; AMANDI, 2014)
(ALKHURAIJI; CHEETHAM; BAMASAK, 2011)
(CARMONA; CASTILLO; MILLAN, 2008)
(GARCIA et al., 2007)

(GARCIA; SCHIAFFINO; AMANDI, 2008)
(SCHIAFFINO; GARCIA; AMANDI, 2008)
(CABADA; Barrén Estrada; Reyes Garcia, 2011)
(DORCA et al., 2013)

(GRAF; KINSHUK; LIU, 2008)

(GRAF; LIU, 2009)

(GRAF; KINSHUK, 2010)

(LATHAM et al., 2012)

(SANGINETO et al., 2007)

(SCOTT et al., 2014)

(WEN et al., 2007)

(AMIR et al., 2016)

(BERNARD et al., 2017)

(CABADA et al., 2009)

(CHANG et al., 2009)

(CROCKETT et al., 2011)

(CROCKETT et al., 2013)

(SILVA; DORCA, 2014)

(DORCA et al., 2013)

(DOR¢A, 2012)

(DORCA et al., 2013)

(ELGHOUCH et al., 2016)

(HIDAYAT; UTOMO, 2016)

(HMEDNA et al., 2016)

(KOLEKAR, 2010)

(LESCANO et al., 2016)

(MOKHTAR; ABDULLAH; ZIN, 2011)
(REDDY et al., 2013)

(SEVARAC; DEVEDZIC; JOVANOVIC, 2012)
(SPROCK, 2016)

(YANG et al., 2014)

(CROCKETT; LATHAM; WHITTON, 2016)

Kolb

4.08

(BOTSIOS; GEORGIOU; SAFOURIS, 2008), (MOURA et al., 2013)

Felder-Solomon

2.04

(LIU, 2008)

Myers-Briggs

2.04

(BACHARI; ABELWAHED; ADNANI, 2011)

VAK

2.04

(HAMTINI; ATEIA, 2015)

Gardner

U U (N U S

2.04

(MOURA et al., 2013)

Outros

10.20

(FERNANDEZ; PONNUSAMY, 2015)
(KASER et al., 2017)

(KHALID; YUSOF; XIANG, 2016)
(NEDUNGADI, 2014)

(NENKOV et al., 2016)
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Tabela 2 — Algoritmos de Detec¢ao de Estilos de Aprendizagem

Algoritmo de Deteccao de EA

N° de Artigos

Referéncias

Baseado em Regras

14

(AHMAD; SHAMSUDDIN, 2010)
(DORCA; LIMA, 2013)

(SILVA; DORCA, 2014)

(GRAF; KINSHUK: LIU, 2008)
(GRAF; LIU, 2009)

(GRAF; KINSHUK, 2010)
(HAMTINT; ATEIA, 2015)
(HIDAYAT; UTOMO, 2016)
(LATHAM et al., 2012)

(LIU, 2008), (REDDY et al., 2013)
(SANGINETO et al., 2007)
(SCOTT et al., 2014), (WEN et al., 2007)

Redes Bayesianas

11

(AHMAD; SHAMSUDDIN, 2010)
(ALKHURANI; CHEETHAM; BAMASAK, 2011)
(BACHARI; ABELWAHED; ADNANI, 2011)
(BOTSIOS; GEORGIOU; SAFOURIS, 2008)
(CARMONA; CASTILLO; MILLAN, 2008)
(ELGHOUCH et al., 2016)

(GARCIA et al., 2007)

(GARCIA; SCHIAFFINO; AMANDI, 2008)
(KASER et al., 2017)

(NEDUNGADI, 2014)

(SCHIAFFINO; GARCIA; AMANDI, 2008)

Redes Neurais

(BERNARD et al., 2017)

(CABADA; Barron Estrada; Reyes Garcia, 2011)
(HMEDNA et al., 2016)

(KOLEKAR, 2010)

(NENKOV et al., 2016)

Algoritmo Genético

(BERNARD et al., 2017), (DOR¢A, 2012)
(DORCA et al., 2013), (LESCANO et al., 2016)

Fuzzy

(CROCKETT et al., 2013), (KHALID; YUSOF; XIANG, 201¢
(MOKHTAR; ABDULLAH; ZIN, 2011), (SPROCK, 2016)

Enxame de Particulas

(BERNARD et al., 2017)
(MOURA et al., 2013)

Arvore de decisao

(OZPOLAT; AKAR, 2009)
(AHMAD; SHAMSUDDIN, 2010)

Arvore-Fuzzy

(CROCKETT et al., 2011)
(CROCKETT; LATHAM; WHITTON, 2016)

Fuzzy-Neural

[\

(CABADA et al., 2009)
(SEVARAC; DEVEDZIC; JOVANOVIC, 2012)

Algoritmo Genético com KNN

(CHANG et al., 2009)

Cadeia de Markov (FERNANDEZ; PONNUSAMY, 2015)
Naive-Bayes (FELDMAN; MONTESERIN; AMANDI, 2014)
QLearning (DORCA; LIMA, 2013)

Reconhecimento de padrdes ¢/ SA

(YANG et al., 2014)

Coldnia de Formigas

—t | | | = | =

(BERNARD et al., 2017)
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4 METODOLOGIA

A metodologia de desenvolvimento pode ser definida como a abordagem organizada
para se atingir um objetivo seguindo um conjunto de procedimentos prederminados. Sendo assim,
nesse capitulo, sdo apresentados alguns dos procedimentos e a estratégia utilizada.

Alguns dos aspectos dessa estratégia sao indispensaveis, afim de proporcionar uma
melhor compreensao e facilitar a replicacdo dos resultados aqui apresentados. S@o esses: a
defini¢do da técnica e do modelo utilizado, além da forma como esse segundo é estruturalmente
representado no algoritmo.

No capitulo trés foram apresentados algoritmos e métodos comumente aplicados na
literatura. Dado o grande nimero de op¢des e combinacdes possiveis, a proxima sec¢ao explicitara

qual modelo de EA e qual técnica foram empregados, justificando a escolha dos mesmos.

4.1 Modelo de Estilo de Aprendizagem de Felder e Silverman

Primeiramente, faz-se neccessario a definicio do Modelo de Estilo de Aprendizagem
a ser utilizado, sendo entdo o modelo de Felder, Silverman et al. (1988) o escolhido. A justifi-
cativa encontra-se principalmente na ampla utilizacdo da mesma na literatura e na facilidade
de quantificar os EA’s. A vasta maioria dos artigos empregam esse modelo com resultados
significativos, facilitando muito a comparacao afim de verificar a efetividade das técnicas.

O modelo inicialmente proposto por Felder contava com 16 (2*) EA, sendo quatro
dimensdes cada uma contendo dois possiveis valores absolutos. Para explorar mais profunda-
mente as possibilidades de cada dimensdo, Felder desenvolveu o Index of Learning Styles ou
Indice de Estilos de Aprendizagem (ILS). Com isso, cada dimensdo pode ser classificada com
valores extremos, médios ou neutro, incorporando alunos neutros e alunos com uma tendéncia
a um estilo, mas que possui caracteristicas de outro. Com essas alteracdes, € possivel atribuir
um de 5 valores a cada dimensdo (percepcao, entrada, processamento € compreensao) assim

expandindo para 625 (5%) EA, um universo muito mais abrangentes.

4.2 Metaheuristica Vitis Vinifera

A Metaheuristica Vitis Vinifera ou MHV é uma Metaheuristica Bio-inspirada, pro-
posta em (OLIVEIRA, 2016), que tem como inspiracdo o comportamento da videira. Assim
como o crescimento da planta € alterado pelos fatores iniciais e pelas influéncias exercidas no
seu desenvolvimento, os parametros iniciais e alteragdes durante o desenvolvimento, moldam a
videira pelo espaco de busca e as solu¢des encontradas. Com isso, pode-se tracar um padrdo de
desenvolvimento e encontrar as melhores circunstancias para producao e crescimento, de acordo

com o ambiente e condi¢cdes no meio em que ela se encontra.
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O fluxograma do MHYV pode ser observado na Figura 2. Ele retrata a estrutura e

funcionamento do mesmo de forma sucinta e € seguido por uma descricdo mais detalhada dos

processos.

INICIALIZA CALCULA A
el — CUALIBADE — TEMPERATURA

g
! ENXERTO

PARADA TROFICA

Figura 2 — Estrutura Principal do MHV (Fonte: Préprio autor)

A videira € iniciada com condicdes bdsicas (parametros), nessas condi¢des sao
geradas as solugdes iniciais aleatoriamente para o problema em questdo. Com as solugdes
iniciais conhecidas, € calculado a qualidade(g) de cada uma, de acordo com a funcao objetivo e
parametros definidos pelo problema.

O processo de busca consiste na geracao de novos fitomeros pela Equacdo 4.1 que
simula as alteracOes da temperatura do ambiente, a videira apds as alteragdes € chamado de
VideiraF utura, em seguida serd aplicado o método de selecdo entre a videira com os fitbmeros
novos e antigos e sao decididos os que permanecerdo para a proxima geracao de fitbmeros, o
processo € repetido N vezes, até o ultimo fitbmero. Sendo o que retrata o processo de cresci-
mento, desenvolvimento e podas ou diminui¢io da quantidade da seiva em alguns galhos menos

promissores.

Equacgdo de Temperatura

|l‘—l‘l'|
t

AT = 4.1

A segunda etapa do processo representa a atuacao do enxerto onde, de acordo com
uma probabilidade preestabelecida inicialmente, é selecionado um dos melhores 7 fitdmeros
com um g, aleatério e outro fitdmero aleatdrio na videira com g; . Se o ¢, € melhor do que g; o
enxerto € aplicado, com uma probabilidade que indica o quanto aquele fitdbmero serd alterado
pelo enxerto, apds o fim do enxerto, o0 método de selecdo € aplicado e € decidido se o fitbmero

que recebeu o enxerto substitui o fitbmero antigo.
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O ciclo se encerra com as alteragdes do fitbmero pelo enxerto e pela temperatura e
sendo a VideiraAtual completamente definida. Apos isso € novamente calculado a qualidade(q)
de cada fitbmero de acordo com a fun¢@o objetivo e parametros definidos pelo problema em
questdo. Define-se entdo o melhor e verifica se 0 nimero maximo de iteragdes foi alcancado,
caso afirmativo o melhor valor € retornado e o algoritmo se encerra, caso negativo os parametros
sao atualizados de acordo com a iteracao e novamente serd realizado o ciclo. Para uma melhor

compreensdo ¢é apresentado a seguir o Algoritmo 1 abaixo:

Algoritmo 1: MHV

1 Funcao objetivo f(x),x = (x1,x2,...,x4)F

2 VideiraAtual = x;(i = 1,2, ...,n)

3 Define o valor g; de cada x;

4 Classifica os fitomeros da VideiraAtual e localiza o melhor
Entrada: VideiraAtual
Saida: Melhor Fitomero

5 while N < N° Maximo de Iteracoes do

6 [ = Valor aleatorio entre a faixa de alteracao da temperatura estabelecida
7 T; = Temperatura ideal do Ciclo Fenologico atual
8 T = Temperatura ambiente inicial + limite /
9 inicio
10 para cada Fitomero faca
1 Gera novas solucoes pela Equacao 4.1
12 VideiraF utura = Equacao 4.1(VideiraAtual)
13 Aplica o Torneio e decide quais dos valores permanecem.
14 VideiraAtual = Torneio(VAtual,V Futura)
15 Calcula o melhor Fitomero ate 0 momento
16 fim
17 if (valor sorteado < probabilidade de enxerto) then
18 Pega um dos n melhores Fitomeros
19 if (¢ do Fitomero x, > q do Fitomero x; aleatorio) then
20 Aplica o Enxerto de x,, no receptor x;
21 x; := Enxerto(x,, x;)
22 Aplica o Torneio e decide se o Fitomero x; gerado substitui o Fitomero x;
antigo.
23 end
24 end
25 Verifica as solucoes obtidas e retorna o melhor x*
26 fim
27 end

28 retorna Melhor Fitomero
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O MHYV tem se mostrado uma 6tima abordagem para os mais diversos tipos de
problema, obtendo resultados de excelente qualidade em um curto tempo de execucdo. Além
disso, € um trabalho recente na literatura, devendo ser mais explorado, dado o seu poténcial para

resolugdo de problemas com grau de dificuldades consideraveis.

Com a escolha do MHYV de Oliveira (2016) como Metaheuristica e o modelo de
estilos de aprendizagem de Felder, Silverman et al. (1988), faz-se necessario apresentar a

modelagem do problema em si.

4.3 Modelagem do Problema

Para a modelagem do problema seguiu-se a linha proposta por Yannibelli, Go-
doy e Amandi (2006), que propde a detec¢do do EA do aluno. A estrutura proposta visa
detectar a combinagdo de a¢des que o aluno normalmente realiza ao frequentar uma unidade
académica, considerando que um curso € composto por varias unidades académicas. Para isso, é
necessario observar a interacdo dos alunos com um sistema educacional através de varias unida-
des académicas. A combinagdo das acdes observadas define a combinacdo de agdes preferidas

pelo aluno e sdo entdo mapeadas em um dos EA do FSLSM.

As duas acdes da Figura 3 sdo relacionadas a dimensao de processamento, indicando
se os alunos preferem trabalhar sozinhos (reflexivos) ou em grupos (ativos). As acdes da Figura 4
sdo referentes a dimensdo de percepcao, mostrando se o aluno € sensitivo ou intuitivo. A Figura
5 e ultima acdo pertencem a dimensao compreensiva, relevando as relacdes de pensamento

seqiiencial ou global.

A dimensdo de entrada ndo € levada em consideracdo no estudo realizado por
Yannibelli, Godoy e Amandi (2006), devido os videos e demonstragdes nao estarem inclusos no

sistema utilizado.

DIMENSAO ACOES POSSIVEIS VALOR

Participag@o | NGo participa. 0
em féruns

Apenas & as mensagens no férum. 1

L& as mensagens no férum e responde. 2

Envia mensogens que inicie discussdes. 3

ParticipagGo | NGo participa. 0
em chat

Apenas & as mensagens no chat. 1

= - - 1 L]

L2 as mensagens no chat e responde. 2

Figura 3 — Combinacdo de acdes Processamento. Adaptado de Yannibelli, Godoy e Amandi
(2006)



DIMENSAD ACOES POSSIVEIS VALOR
Leitura do Apenas |& o material tedrico. 0
rmaterial
Lé todo o material tedrico e parte do préatico. 1
Lé o material tedrico e também o pratico. 2
Lé todo o material pratico e parte do tedrico. 3
Apenaos |& o material pratico. 4
Acesso aos Observa menos de 10% dos exemplos opresentodos. 0
exemplos
Observa entre 10% e 30% dos exemplos apresentados. 1
Observa entre 31% e 50% dos exemplos apresentados. 2
Observa entre 51% e 70% dos exemplos apresentados. 3
Observa mais de 70% dos exemplos apresentados.. 4
Realizagéo Faz menos de 10% dos exercicios apresentados. 0
dos exercicios
Faz entre 10% e 30% dos exercicios apresentados. 1
Faz entre 31% e S0% dos exercicios apresentodos. 2
Faz entre 51% e 70% dos exercicios apresentados. 3
Faz mois de 70% dos exercicios apresentodos. 4
Tempo de Usa menos de 40% do tempo dado. 0
entrega do
SXarmes Usa entre 41% o S0% do tempo dodo. 1
Usa entre 51% a 40% do tempo dado. 2
Usa entre 61% a 70% do tempo dado. 3
Usa moais de 70% do tempo dado. 4
Correg@o dos | Usa menos de 5% do tempo dado para revisdo do exame. 0
Exomes
Usa entre 5% e 10% do tempo dado parao revisdo do exome. 1
Usa, entre 11% e 15% do tempo dodo pora revisfo do exaome. 2
Usa entre 16% e 20% do tempo dado paora revisdo do exome. 3
Usa mois de 20% do tempo dodo para revisdo do exame. 4
Mudangas de | Muda menos de 10% das respostas dadas. 0
Respostas
Muda entre 10% e 30% das respostos dodas. 1
Muda entre 31% e 50% das respostas dadaos. 2
Muda entre 51% e 70% das respostas dodas. 3
Muda acima de 70% dos respostas dodas. 4
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Figura 4 — Combinacdo de agdes Percepcao. Adaptado de Yannibelli, Godoy e Amandi (2006)
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DIMENSAO ACOES POSSIVEIS WVALOR
nformagdes | Acessa todos itens de forma sequencial. 0
de Acesso
Acessa o maoioria dos itens de forma sequenciol e o restante de forma global 1
Distribui igualmente em sequencial e global a forma de acesso. 2
Acessa o maioria dos itens de forma global e o restante de forma sequencial 3
Aressa todos os itens de forma complstaments global 4

Figura 5 — Combinacdo de acdes Compreensdao. Adaptado de Yannibelli, Godoy e Amandi
(2006)

Sendo o comportamento em relagcdo a participagdo do férum e chat relacionados a
dimensdo de processamento, caso a soma das duas notas sejam 0, o aluno possui um comporta-
mento extremamente passivos, sendo entdo reflexivos. Caso contrdrio, o aluno fez uso do férum
e do chat e a soma das dimensdes do mesmo tenham valores iguais a 5, o aluno € extremamente
ativo. Além disso, se os valores forem intermediérios o estudante pode ser considerado médio
reflexivo, neutro ou médio ativo. As notas possiveis na dimensdo processamento € 0s Seus

respectivos significados podem ser vistos na tabela 3:

Tabela 3 — Significado Processamento

X Significado da Dimensao Processamento
0 Extremamente Passivo
1 Médio Passivo
2o0u3 Neutro
4 Médio Ativo
5 Extremamente Ativo

As agoes listadas na Figura 4 oferecem resultados referentes a dimensao de percep¢ao,
sendo a soma das notas igual a 0, o aluno possui comportamento extremamente intuitivo. Sendo
a soma dos valores 24 o aluno mostra um comportamento sensitivo, tendo usado o material
pratico, observando mais de 70% dos exemplos, fazendo mais de 70% dos exercicios, usando
mais de 70% do tempo dado para o exame, usando mais de 20% do tempo para revisar o exame
e modificando mais de 70% das respostas dadas. No caso de valores intermedidrios, o aluno
podera ter um comportamento médio intuitivo, neutro ou médio sensitivo, dependendo do valor
obtido. As notas possiveis na dimensao percep¢ado e os seus respectivos significados podem ser

vistos na tabela 4:
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Tabela 4 — Significado Percep¢ao

X Significado da Dimensao Percep¢ao
0<Xx <4 Extremamente Intuitivo
4<X<8 Médio Intuitivo
8<X <16 Neutro

16 <X <20 Médio Sensitivo
20<X <24 Extremamente Sensitivo

A acdo listada na Figura 5 remete a dimensdo compreensiva, equivalendo o 0 a
extremamente sequéncial, 1 a médio sequéncial, 2 a neutro, 3 a médio global e 4 extremamente
global. As notas possiveis na dimensao compreensao e os seus respectivos significados podem
ser vistos na tabela 5:

Tabela 5 — Significado Compreensdo

X | Significado da Dimensao Compreensado
0 Extremamente Sequéncial

1 Médio Sequéncial

2 Neutro

3 Médio Global

4

Extremamente Global

Como exemplo, um aluno que tenha o comportamento: 1- Apenas 1€ as mensagens
no férum; 2- L€ as mensagens no férum e responde; 4- Apenas 1€ o material préatico; 2- Observa
entre 31% e 50% dos exemplos apresentados; 4- Faz mais de 70% dos exercicios apresentados;
3- Usa entre 61% e 70% do tempo dado; 4- Usa mais de 20% do tempo dado; 3- Modifica entre
51% e 70% das respostas dadas e 1- Verifica a maioria dos itens de uma forma sequéncial e o
resto de modo global.

Tal aluno receberia como resultado para a dimensao processamento 142, ou seja,
nota 3, na dimensdo percep¢ao 4+2+4+3+4+3, nota 20, e na dimensdo compreensdo nota 1.
Sendo caracterizado como Processamento Neutro, Percep¢ao Médio Sensitivo e Compreensao
Médio Sequéncial.

4.4 MHYV Alicado para Deteccao de EA

A adaptacao da videira para detec¢ao de EA segue o padrdo 16gico mostrado no
Fluxograma da Figura 2, para a aplicagao do modelo proposto por Yannibelli, Godoy e Amandi

(2006), alguns parametros e processos do MHV devem ser apresentados.

4.4.1 Fitbmero

O fitdmero, exemplificado na Figura 6, associa cada acao tomada a uma posi¢ao do
vetor. Essa mesma agao ird possuir um peso relacionado, cuja utilidade serd esclarecida mais a

frente.
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4/3/5|/5/5/5[5|5]|5 |t
0/0/0/0/0/ 0 0 0 0 =

Figura 6 — Exemplo de Fitdmero com acgdo e peso (Fonte: Proprio Autor).

Seguindo esse raciocinio, a Figura 7 mostra o aluno citado anteriormente, que possui

como acoes a sequéncia de valores: 1, 2,4,3,2,0,0,3 e 1.

112 43 2 0/0/ 3|1
00 0/0/0/0/0/0]O0

Figura 7 — Exemplo de Fitdmero (Fonte: Proprio Autor)

4.4.2 Populacdo Inicial

A populacdo inicial € o grupo de alunos ou solugdes, cada fitbmero € compostos
pelas a¢des realizadas pelo aluno. A geracao dessas solugdes € aleatéria, sendo iniciados diversos
alunos, com um conjunto de a¢des realizadas. Quao mais diferenciado o grupo de alunos, mais
abrangete serd e consequentemente, terd mais chances de convergir para a EA real do aluno.

O niimero de ramos utilizados foram 10000, sendo esses compostos pelos fitdmeros
que mapeiam o comportamento. Esse valor representa 1% do espaco de busca, porém como
observado por Yannibelli, Godoy e Amandi (2006), permite um bom nivel de diversidade por

geragdo aleatdria da populacao inicial.

4.4.3 Func¢ao de Qualidade (g)

Para medir a qualidade(g) de cada solugdo da videira, a fun¢do ird atribuir uma
pontuacdo de acordo com o quao préoximo do ideal de solugdo estd a solucdo avaliada. Na
deteccdo a qualidade reflete a distancia do conjunto de acdes encontrado no fitdbmero para o
conjunto de acdes do aluno.

Para avaliar um determinado ramo de uma videira, a funcdo de qualidade baseia-se
nas acOes realizadas pelo aluno enquanto freqiienta uma unidade académica especifica. Assim, a
fungdo de qualidade é baseada em um grupo de acdes A = {al,a2,...,a9}, pertencentes as acdes
descritas nas Figuras 3, 4 ¢ 5. No inicio, cada fitomero F;(i = 1,2,3...9) que forma um ramo é
avaliado de acordo com a agdo A; observada. Se o fitomero F; tiver o mesmo valor que a acao
A;, o peso atribuido ao fitomero € um, caso contrario, recebe o peso zero, como € mostrado na

Equacao 4.2.
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Considerando o fitdbmero da Figura 7 como nosso modelo de estudante, e partindo
do pressuposto que as acdes do aluno real na unidade académica 1 sejam mapeadas no fitbmero

exibido na Figura 8.

113/4/2/2 4/0/1/0

Figura 8 — A¢des do modelo real na Unidade Académica 1 (Fonte: Proprio Autor)

Ao comparar com o fitdmero representado na Figura 7, os resultados serdo dados de

acordo com a Equacgdo 4.2, e a Figura 9 apresenta o vetor com as agdes e pesos dessa avaliagdo.

1124, 32/ 0/0/3 1
1170101/ 0100

Figura 9 — Vetor de acoes e pesos apds avaliacdo dos pesos (Fonte: Proprio Autor)

Equacdo para avaliacdo de pesos para Qualidade

. 1 F=A
AvaliacaoQ(F;,A;) = 4.2)

0 F#A
Ap6s a atribuicdo dos pesos, os mesmos sdo somados aos obtidos na iterag@o anterior,
afim de que a solu¢do seja penalizada ou recompensada com o passar das iteragdes, com o
desenvolvimento da videira, quanto mais repetido for o comportamento, maior peso terd aquela

acdo.

No exemplo dado, a iteracdo vigente € a primeira, ndo existinto portanto valores

anteriores e o vetor de pesos permanecendo 0s mesmos.
Equacdo para atualizag@o de pesos g da acdo com as iteracoes
Pesoq; = Pesoq;_1 + AvaliacaoQ(F;,A;) 4.3)

Por fim, a qualidade total do ramo € o somatdrio dos pesos atribuidos ao longo das

iteracdes g, como observado na Equacio 4.4:

Equagdo para obtencdo da Qualidade ¢
9
Qualidade(F) = ZPeso(q,-) (4.4)
i=1

No exemplo citado, os pesos obtidos seriam somados, obtendo a Qualidade =
1404+14+0+1404+14+0+0=4.
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4.4.4 Torneio - Competicao Trofica

O torneio € o método de selecdo aplicado, por simular a competi¢ao tréfica que ocorre
internamente na videira. A disputa pelos nutrientes faz com que os ramos mais promissores
recebam maior quantidade de seiva, enquanto os localizados em regides menos promissoras
podem receber uma quantidade menor de seiva ou as vezes nem receber, cortando o crescimento
da planta para aquela direcao.

O torneio consiste em comparar os ramos pela qualidade de cada um, sendo esse
realizado entre dois ou mais ramos. No presente trabalho, o torneio implementado realiza a
competi¢do entre trés ramos selecionados aleatériamente, tendo como retorno o melhor deles.

As competicdes sdo realizadas até que a videira alcance seu nimero maximo de ramos.

4.4.5 Temperatura

A alteracdo dos fitdbmeros leva em consideracdao a temperatura do local onde o
mesmo estd situado, os fitdbmeros que estdo em locais, cuja temperatura estdo mais proxima
da temperatura ideal, terdo uma menor probabilidade de sofrer alteragdo. Os fitdmeros, cuja
temperatura estejam mais distantes da ideal, terdo uma maior probabilidade de sofrer uma
alteracdo.

As alteragdes ocorrem no conjunto de a¢des detectado, mudando o comportamento
daquela determinada a¢do, como mostrado na imagem 10, alterando o fitomero da Figura 7 na

posicao 3 de 4 para 2.

112 2 3/2/ 0/0/3 1

Figura 10 — Exemplo de Alteracdo via Temperatura (Fonte: Proprio Autor)

4.4.6 Enxerto

O enxerto consiste na inser¢ao de caracteristicas de uma videira em outra, na tenta-
tiva de melhorar dados comportamentos. A aplicagdo de um enxerto no algoritmo resume-se em
selecionar um ramo / com alta qualidade e um ramo aleatério A, caso o ramo A tenha menor
qualidade do que o ramo /, sera retirado uma parte do ramo / e inserido no ramo A substituindo
uma parte de mesmas proporcoes. O objetivo central dessa intervencao € inserir partes promisso-
ras em ramos menos promissores, possibilitando assim uma convergéncia melhor em diversas
regides do espago de busca. Um exemplo de enxerto € mostrado a seguir na Figura 11, onde o
fitdmero da Figura 7 sofre uma nova alteracdo, sendo inserido os valores 4, 2 € 1 no lugar dos

valores 3, 2 e 0.
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172721472117 01371

Figura 11 — Exemplo de Enxerto (Fonte: Proprio Autor)

447 Finalizando a Qualidade

O exemplo dado até o momento, passou pelos processos descritos no Fluxograma
da Figura 2. Sendo inicializado na Figura 7; Efetuado o calculo da qualidade ao comparar as
Figuras 8 e 9, com base nas equacdes 4.2, 4.3 e 4.4 e Alterado pela temperatura na Figura 10;
Alterado pelo enxerto na Figura 11. Apds todas essas operagdes, a populacdo passaria pela
Competi¢ao trofica e os fitbmeros resultantes dessas operacdes estariam na proxima iteracao.
Seguindo com os procedimentos, em uma nova iteragdo, na Unidade Académica 2 (UA2), o
processo se repetiria, porém o fitomero apresentado na Figura 7 estard com as a¢des mostradas

na Figura 12.

112(2/4/2/1/0]3 |1

Figura 12 — Fitdmero ap6s a primeira iteracao (Fonte: Proprio Autor)

O célculo da qualidade desse novo fitbmero prosseguiria aplicando primeiramente a
comparag¢ado dos valores do fitdbmero novo com os da UA2 exibidos na Figura 13. A comparac¢ao

resulta em um novo conjunto de pesos, que pode ser observados na Figura 14.

1124/ 2/3/1 0/3 0

Figura 13 — Acdes da UA2 (Fonte: Proprio Autor)

1122 4/2 1 03 1
1710 0/01 1/1/0

Figura 14 — Pesos apds a comparacao do novo fitdmero e UA2 (Fonte: Proprio Autor)

ApOs isso, a Equagdo 4.3 ira realizar a soma dos pesos do vetor da ultima iteragdo,
com os pesos do vetor obtido com a comparac¢ao do novo fitdmero e a UA2, como pode ser visto

na Figura 15
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110/1/0/1/0/1]/0 0w
1110001110 |-

2/11/0/1/1/21/0

Figura 15 — Soma dos pesos antigos e novos (Fonte: Proprio Autor)

Finalmente aplica-se a Equacdo 4.4 sobre o fitdbmero representado na Figura 16
e obtem-se a Qualidade =2+4+14+14+04+14+14+2+1+0 = 9. Segue-se entdo os passos
subsequentes, até que o critério de parada seja atendido e a metaheuristica retorne o melhor
resultado obtido.

11224 21031
2 11/0/1/1/21]/0

Figura 16 — Individuo com os pesos atualizados (Fonte: Proprio Autor)

4.5 Medicoes

Para verificar a precisao da metaheuristicas, foi adotado uma metodologia de medic¢ao
que fornecesse uma boa compreensao entre a proximidade dos valores obtidos e dos valores

reais, essa metodologia € apresentada nessa secao.

4.5.1 Escala Likert

A Escala de Likert é uma escala de resposta psicométrica frequentemente usada em
questiondrios. Ao responderem a um questiondrio de tal escala, os questionados especificam seu
nivel de proximidade com uma afirmacao.

Uma variacdo da Escala de Likert foi usada para mesurar o nivel de precisdo na
deteccao do Estilo de Aprendizagem relacionado ao aluno. Como o foco € essa deteccao, cada
dimensao pode receber um valor de um a cinco, como j4 apresentado anteriormente.

Na dimensao de processamento os valores que podem ser obtidos sao:

1 - Extremamente Passivo
2 - Médio Passivo

3 - Neutro

4 - Médio Ativo
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5 - Extremamente Ativo

Na dimensao de percep¢ao os valores que podem ser obtidos sdo:
1 - Extremamente Intuitivo
2 - Médio Intuitivo
3 - Neutro
4 - Médio Sensitivo

5 - Extremamente Sensitivo

Na compreensdo os valores sdo:
1 - Extremamente Sequéncial
2 - Médio Sequéncial
3 - Neutro
4 - Médio Global

5 - Extremamente Global

Para calcular o nivel de precisdo, obtem-se o valor da EA encontrado pelo algoritmo
e subtrai-se o valor da EA real, sendo o mddulo desse valor o grau de distancia de um EA para o
outro, quanto maior a diferenca, menor a proximidade. Na tabela 6 podemos ver um exemplo do

grau de Proximidade.

Tabela 6 — Grau de Proximidade EA Real - EA Detectada

Percepcao | Processamento | Compreensao
EA Real 5 1 2
EA Detectado 4 1 4
|EAR — EAD)| 1 0 2

A menor diferenca entre as dimensdes € 0, ou seja um caso onde todas as 3 dimensdes
da EA detectadas obtiveram exatamente o mesmo valor que a EA Real, prevendo perfeitamente o
comportamento do aluno. A maior distancia seria a escolha dos exatos opostos de uma dimensao,
sendo cada dimensao da EA detectada a mais distante da EA real. Sendo a diferenga entre S e 1,
ou seja 4 em todas as dimensoes, sendo 12 a pior nota.

Sendo o modelo aplicado em 3 dimensdes, com 4 sendo a pior nota, aplicados em 8
unidades académicas para 30 alunos diferentes, a maior distancia obtida nos testes € 3 x 4 x 8 X
30 = 2880.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A implementagdo do MHV com a abordagem apresentada no capitulo anterior foi
avaliada e comparada com o Algoritmo Genético, usado por Yannibelli, Godoy e Amandi (2006)
para a deteccdo de EA.

Foram realizados 30 testes independentes e intercaladas de cada abordagem (MHV
e AG). Todos os testes possuiam um total de 30 alunos, gerando um total de 900 EA. O AG
proposto por Yannibelli, Godoy e Amandi (2006), teve um total de 100.000 solucdes com 1%
de taxa de mutagdo, 100% de taxa de cruzamento e o método de selecdo aplicado foi o torneio.
O MHYV também avaliou 100.000 solucdes, fez uso do torneio como método de selecdo e os
parametros de temperatura e ciclo permanecem os padroes, detectados como ideiais em Oliveira
(2016).

Os resultados obtidos foram organizados e foi realizado uma anélise estatistica em
cima dos mesmos, que sao apresentados a seguir.

A Figura 17 apresenta, para cada abordagem, a média das distancias entre o EA
detectado e o EA real para as 900 detec¢des realizadas. Observa-se que a MHV incorreu numa

menor quantidade de erros, 33, em relagcdo ao AG, 237.

Distancia Total dos EA's Detectados para os Reais

100 150 200
| | |

Quantidade de Erros

50

MHV AG

Algoritmo

Figura 17 — Distancia Total dos EA Detectados para os Reais (Fonte: Proprio Autor)

A Tabela 7 apresenta o valor minimo, primeiro quartil, mediana, média, terceiro
quartil, e valor maximo, considerando a distancia, respectivamente para a MHV e o AG. Tais
valores tornam ainda mais clara a diferenca entre os resultados obtidos, visto que até¢ 75% dos
resultados (terceiro quartil), a MHV detecta exatamente o EA real dos aprendizes (diferenca
entre o EA detectado e EA real € igual a 0).

Ademais, o desvio padrao obtido pela MHV € de 0.56, ¢ o do AG € de 1.2, o que

deixa claro que a MHV possui menor variabilidade em seus resultados, apresentando-se, portanto,
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Tabela 7 — Sumério dos resultados obtidos para a MHV e o AG

Abordagem | Min | Q1 | Mediana | Mean | Q3 | Max
MHV 0.00 | 0.00 0.00 0.1375 | 0 4
AG 0.00 | 0.00 1.00 09875 | 1 6

como uma técninca mais estavel que o AG.

As Figuras 18 e 19 apresentam os histogramas relativos as distancias entre os EAs
detectados e o EAs reais para ambas as abordagens consideradas. A MHYV possui uma frequéncia
muito maior de zeros que o AG. J4 o AG possui grande incidéncia de distancias com valor 1, e

mais de 100 incidéncias de valores de distancias iguais ou superiores a 2.

200 300 400
| |

100
|

Figura 18 — Histograma MHV (Fonte: Préprio Autor)
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Figura 19 — Histograma AG (Fonte: Proprio Autor)

O boxplot apresentado na Figura 20 refelete a dispersao dos valores em torno da
média, que, para a MHV, € praticamente 0, e, para o AG, aproxima-se de 1. Nos resultados obtidos
pela MHYV, pode-se observar que valores acima de 1 ja sdo considerados outliers, enquanto no
AG isso s6 acontece para valores iguais ou superiores a 3.

A hipoétese nula do teste estatistico utilizado (Shapiro-Wilk) € que a populacao esta

normalmente distribuida. Sendo assim, para p < 0.05, a hipdtese nula € rejeitada, ou seja, os
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Figura 20 — Boxplot comparativo dos dados (Fonte: Proprio Autor)

dados nio possuem distribui¢io normal. Para a MHYV, tem-se w=0.2666 com p — value < 2.2¢~ 16,
e para o AG, tem-se w=0.782 com p — value < 2.2¢7 16 Neste sentido, os testes de normalidade
dos dois algoritmos possuem p-valor muito inferiores a 0.05, deixando claro a ndo-normalidade
dos dados.

Uma vez que o conjunto de dados testados ndo s@o normalmente distribuidos, nao
sdo paramétricos, e sdo pareados, utilizou-se o teste de hipdteses de Wilcoxon com a finalidade
de comparar as duas amostras para avaliar se as distribui¢cdes médias populacionais possuem

diferencas relevantes. Os resultados sdao apresentados na figura 21

wWilcoxon signed rank test

data: dataSetfRESULTADOS.MHV and dataSet$RESULTADOS. AG
vV = 3565, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-1.500019 -1.499925
sample estimates:
(pseudo)median
-1.499938

Figura 21 — Teste de Hipdteses - Wilcoxon (Fonte: Préprio Autor)

O resultado mostra que ha diferenca significativa, sendo os resultados obtidos pela

MHYV substancialmente melhores do que os obtidos pelo AG.
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CONCLUSAO

A aplicacdo de sistemas tecnoldgicos em institui¢des de ensino podem gerar ganhos
considerdveis para a educac¢do, possibilitando ao aluno um contetdo adaptavel que o auxilie nos
estudos, facilitando e otimizando o aprendizado.

Essa alteracao de paradigma de ensino, de um modelo onde o mesmo contetido é
ofertado a todos alunos, para um conteudo adaptativo de acordo com o perfil cognitivo do aluno,
pode melhorar a recepcao do conteddo, e assim consequentemente o resultado final. A adaptaca
odo conteddo suscita maior interesse por parte do estudante promove maior aprendizado, além
de auxiliar na redugdo da evasao por desinteresse.

A implementacao de um bom algoritmo para a modelagem automaética e dinamica
de estilos de aprendizagem faz toda a diferenca para uma detec¢do mais precisa, € como citado
anteriormente a detec¢do correta e continua € o que caracteriza um SAIE de qualidade.

Os niveis de precisao mensurados e a andlise estatistica, evidenciam os bons resul-
tados e comprovam a relevancia do presente trabalho, para a evolugdo das detec¢des de perfis
cognitivos de estudantes para SAIE. Os resultados obtidos pela MHV mostram-se superiores em
relacdo a abordagem considerada estado da arte, que utiliza um AG para a deteccao de EA. A
deteccgdo € realizada de forma muito mais precisa na grande maioria dos resultados, constatando
a efetividade do MHV para a detec¢do de EA como proposto.

O proposto foi alcancado, visto a tecnica implementada ter melhor aderéncia do que
o estado da arte na abordagem proposta. Consequentemente aprimorou-se a deteccao dos tragos
cognitivos do estudante, possibilitando maior €xito na modelagem do mesmo, tornando factivel
o uso da mesma com adaptatividade mais assertiva em sistemas educacionais.

O uso de um bom algoritmo para a modelagem automatica e dinamica do perfil
cognitivo do aluno é o que torna possivel a detec¢do precisa. Por isso, aprimorar a precisiao
da detec¢do tem grande importancia para a evolugao das abordagens de sistemas adaptativos
voltados para a educac¢do. Assim, foi evidenciando a valiosidade do trabalho, para a evolu¢do
das detec¢des de perfis cognitivos de estudantes com o uso da abordagem proposta, melhorando
os resultados consideravelmente. Além disso foram publicados os artigos (OLIVEIRA et al.,
2017), (OLIVEIRA et al., 2018a) e (OLIVEIRA et al., 2018b) relacionados ao presente trabalho,

mostrando a relevancia do mesmo para a Educacao e a Tecnologia.
Um possivel futuro trabalho seria trabalhar a indicac¢ao de objetos de aprendizagem
adequados a partir do EA detectado através das interagdes do estudante com o sistema.
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