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Abstract. A huge number of studies attest that learning is facilitated if teaching
strategies are in accordance with students learning styles, making the learning
process more effective and improving students performances. In this context,
this paper presents an automatic, dynamic and probabilistic approach for mo-
deling students learning styles based on reinforcement learning. Three diffe-
rent strategies for updating the student model are proposed and tested through
experiments. The results obtained are analyzed, indicating the most effective
strategy.

Resumo. Um grande niimero de estudos atestam que a aprendizagem ¢é facili-
tada se as estratégias de ensino estiverem de acordo com os estilos de aprendi-
zagem do estudante, tornando o processo de aprendizagem mais eficaz, e melho-
rando o seu desempenho. Neste contexto, este trabalho apresenta uma aborda-
gem automdtica e dinamica para modelagem de estilos de aprendizagem base-
ada em aprendizagem por reforco. Trés estratégias de aprendizagem diferentes
sdo propostas e testadas por meio de experimentos. Os resultados obtidos sdo
apresentados e discutidos, indicando a estratégia mais eficiente.

1. Introducao

Um grande nimero de estudos atesta que a aprendizagem € facilitada se as estratégias
pedagégicas estiverem de acordo com os estilos de aprendizagem (EA) do estudante,
tornando o processo de aprendizagem mais efetivo, e melhorando consideravelmente
a performance do estudante, conforme apontam [Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009,
Graf et al. 2009].

Mas, as abordagens tradicionais para deteccdo de EA se mostram ineficientes
[Graf e Lin 2007, Price 2004]. Neste sentido, abordagens automdticas tendem a ser
mais precisas € menos suscetiveis a erros, ja que permitem analisar dados resultan-
tes de um intervalo de tempo, ao invés de dados colhidos em um momento especifico
[Graf et al. 2009]. De acordo com [Giraffa 1999], um modelo realista do estudante im-
plica em uma atualizacdo dindmica enquanto o sistema avalia o desempenho do estudante.

Um problema com abordagens automdticas € a obtencdo de informacgdo su-
ficientemente confidvel para se construir um modelo do estudante (ME) robusto
[Graf e Lin 2007]. Entdo, a construc¢do deste tipo de abordagem, fundamentada em um
modelo probabilistico, ¢ um importante problema em pesquisas [Danine et al. 2006].
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Neste contexto, este trabalho apresenta uma abordagem automdtica, dinadmica
e probabilistica para modelagem de EA do estudante, e também avalia e compara,
através de experimentos, trés diferentes politicas de aprendizagem por reforco (AR)
[Sutton e Barto 1998] para atualizacdo do ME, apontando claramente a politica mais efi-
ciente.

7z

A teoria de EA que da suporte a este trabalho é o modelo de EA proposto
por [Felder e Silverman 1988], o Felder-Silverman’s Learning Styles Model (FSLSM).
O FSLSM se destaca dos demais por combinar os principais modelos de EA, con-
forme alerta [Kinshuk et al. 2009]. Além disto, o FSLSM € o mais frequentemente
utilizado na construcdo de sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo (SAIE)
[Graf e Kinshuk 2009].

As demais se¢Oes deste trabalho sdo descritas a seguir. A se¢ao 2 apresenta o es-
tado da arte e analisa alguns dos principais trabalhos relacionados. A sec¢do 3 apresenta
em detalhes a abordagem proposta e as diferentes politicas de aprendizagem implemen-
tadas e experimentadas. A secdo 4 apresenta e analisa os resultados obtidos através de
experimentos. Finalmente, a se¢do 5 apresenta as conclusdes e discute trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos recentes tém apresentado propostas para detec¢do automatica de EA
[Graf e Viola 2009, Limongelli et al. 2009]. Estas propostas utilizam sistemas de inferén-
cia deterministicos baseados em padrdes de comportamento pré-definidos do estudante,
de forma que, através de seu comportamento e acdes no sistema, possam inferir seus EAs.
[Graf et al. 2009, Graf e Viola 2009] discutem padroes de comportamento considerados
relevantes para identificagao de cada EA.

Sistemas de inferéncia deterministicos, baseados em padrdes de com-
portamento pré-definidos, ignoram importantes consideracdes, apresentadas por
[Marzano e Kendall 2007, Messick 1976, Felder e Spurlin 2005, Roberts e Erdos 1993],
relacionadas aos aspectos dinamicos e ndo-deterministicos de EA e do comportamento
do estudante. Neste contexto, a abordagem apresentada neste trabalho apresenta avancos
ao considerar, de forma probabilistica, os EAs dos estudantes.

Algumas abordagens, como [Garcia et al. 2007, Carmona e Castillo 2008,
Zatarain-Cabada et al. 2009, Villaverde et al. 2006], utilizam técnicas de aprendizagem
supervisionada de mdquina, tais como redes Bayesianas e redes neurais. Uma critica
a estas abordagens é sua alta complexidade de implementacdo e grande consumo de
recursos computacionais, de forma que a presencga simultanea de vérios estudantes pode
comprometer, ou mesmo inviabilizar, seu uso.

Além disto, destaca-se aqui a elevada dificuldade e o alto grau de subjetividade na
tarefa de se relacionar EA e os aspectos de comportamento que o identificam, conforme
observa [Garcia et al. 2007]. Consequentemente, a obten¢do de pares de treinamento €,
além de complexa, duvidosa, pois gera uma massa de dados com alto nivel de incerteza,
podendo conter inconsisténcias, o que pode resultar em treinamento equivocado da rede,
comprometendo seriamente o processo de fornecimento de adaptatividade.

Acredita-se que, neste contexto, uma abordagem que aprenda de forma ndo su-
pervisionada, devido a sua prépria natureza, elimina diversas dificuldades e problemas
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encontrados no processo de diagndstico automdtico de EA. O fato da abordagem pro-
posta neste trabalho ser baseada em AR, que tem como caracteristicas fundamentais o
aprendizado incremental e a ndo utilizacdo de conhecimento especifico do dominio de
aplicacdo, torna o método mais geral, e portanto, mais facilmente reutilizavel.

3. Abordagem Proposta

Na abordagem proposta, os EA dos estudantes sdo armazenados através de distribui¢des
de probabilidades no ME, indicando as probabilidades de preferéncia por cada EA den-
tro de cada uma das quatro dimensdes do FSLSM, chamados aqui de EA probabilisticos
(F/A,). Entdo, tem-se um ME probabilistico em que EA sdo tratados pelo sistema como
probabilidades, e ndo como certezas. A Tabela 1 apresenta um exemplo de £A, no ME,
representando um estudante que provavelmente é Reflexivo, Intuitivo, Verbal e Sequen-
cial.

Tabela 1. Exemplo de Inicializacao dos £ A,

EA Probabilisticos (£'A,)
Processamento Percepcao Entrada Organizacao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,28 0,72 0,09 0,91 0,45 0,55 0,82 0,18

Caso seja utilizado um questiondrio inicial para auto-avaliagio de EA
compativel com o FSLSM, como o Index of Learning Styles Questionnaire
(ILSQ)[Felder e Spurlin 2005], o ME pode ser inicializado através dos dados obtidos pelo
questiondrio, fazendo-se a conversao considerando-se a proporcionalidade das respostas
pontuadas para cada EA, dividindo-se a quantidade de respostas favoraveis a um EA pelo
total de respostas dentro da dimensao (11 para cada dimensao, totalizando 44 questdes no
ILSQ). Caso nenhum questiondrio para a identificacdo inicial de EAs dos estudantes seja
utilizado, todos os £’A,, no ME sdo inicializados em 0, 50 (preferéncia indefinida).

Os processos de modelagem automadtica e dindmica dos A, do estudante, e de
selecdo das estratégias de ensino, refor¢o e remediagdo, sdo baseados na sele¢do dinamica
de uma combinagdo de estilos de aprendizagem (CEA) que defina uma acdo pedagogica
apropriada a ser tomada em determinado momento. Uma CEA € uma tupla formada por
4 estilos de aprendizagem, cada um pertencente a uma dimensdao do FSLSM, conforme
apresenta a Definicdo 3.1.

Definicao 3.1 Combinagdo de estilos de aprendizagem (CEA)
CEA = (a,b,c,dla € D1,b€ D2,c € D3,d € D4)
considerando:

D1 = {Ativo(A), Reflexivo(R)};

D2 = {Sensitivo(S), Intuitivo(I)};

D3 = {Visual(Vi), Verbal(Ve)};

D4 = {Sequencial(Seq), Global (G)}.

Desta forma, existem 16 (2%) possiveis CEAs. A cada se¢do de aprendizagem
do curso, seleciona-se estocasticamente uma CEA de acordo com sua probabilidade
de preferéncia pelo estudante, dada por P, de acordo com (1). Consequentemente, a
probabilidade da CEA (A, S, Vi, Seq) ser selecionada é dada por P(A,S,Vi,Seq) =
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0,28 x 0,09 x 0,45 x 0,82. A CEA selecionada define a estratégia pedagdgica a ser
adotada na apresenta¢do do contetido do curso durante uma secdo de aprendizagem.

P(a,b,c,d) = Pry, x Pry X Pr. x Prq (1

Considera-se, entdo, que o estudante pode, com maior ou menor probabilidade,
pertencer a qualquer uma das 16 categorias pedagdgicas dadas pelas 16 CEAs. Entdo,
pode-se dizer que temos uma classificagdo probabilistica e dindmica dos estudantes, que
estocasticamente se enquadram a estas categorias pedagdgicas ao longo do processo de
aprendizagem com maior ou menor probabilidade. Com isto, espera-se produzir um me-
lhor tratamento da incerteza inerente a inferéncia da categoria pedagdgica a qual um es-
tudante pertence.

Neste contexto, apresenta-se, a seguir, os componentes relacionados a aplica¢ao
de AR na modelagem de EA:

e Estados (S): Valores de E'A, e nivel cognitivo armazenados no ME;

e Acoes (A): Agdes que o sistema pode executar, com intuito de ensinar o contetido
maximizando a qualidade da performance do estudante, durante o processo de
aprendizagem, ou seja, as CEAs dadas pela Defini¢do 3.1;

e Percepcdo do ambiente (I : S — S): Indica como o sistema percebe o estado do
estudante. Por exemplo, um SAIE pode perceber o estado cognitivo do estudante
através da avaliacdo de seu conhecimento por meio de testes ou exames;

e Reforco (R : S x A — R): Essa fungdo define os sinais de refor¢o a serem
aplicados no aprendizado das melhores CEAs para um estudante, dada por (2);

e Fungdo valor-a¢do, ou ganho (@) : S x A — R): Esta fung¢do estima a utilidade
de se adotar determinada CEA (a¢@o0), considerando determinado estado (E'A,),
fornecendo um método de avaliagdo para as agdes do sistema. Esta funcdo € dada
por (1), e associa uma a¢do a um nimero real, denominado ganho, e estima quao
boa determinada CEA é em determinado estado.

O sinal de refor¢o € calculado em fungdo da qualidade da performance (PFM)
obtida pelo estudante na sec¢do de aprendizagem, de acordo com (2). O reforco € inversa-
mente proporcional a performance, ja que, provavelmente, quanto menor o desempenho,
maior € a dificuldade de aprendizagem, que pode provavelmente estar sendo causada por
forte inconsisténcia nos £ A,, que deve ser eliminada o quanto antes, necessitando-se de
um reforco maior. Em contra-partida, deseja-se que quanto maior a distancia entre estilos
de aprendizagem (DEA) em uma dimensdo, menor o reforco, para que se possa evitar
reforgos abruptos em E' A, jd consideravelmente fortes, e, a0 mesmo tempo, possibilitar
um refor¢co maior quando a DEA se aproximar de O (preferéncia indefinida). O valor de
PFM ¢é considerado no intervalo real [0, 100] e o valor da DEA é considerado no intervalo
real [0,1]. Um limite R,,,, é imposto ao valor do refor¢o, com intuito de impedir que
reforcos demasiadamente grandes sejam aplicados quando a DEA ou PFM tender a 0.

1
~ PFM x DEA

R 2)

Para decidir como os £ A, do estudante devem ser atualizados, leva-se em consi-
deracao a CEA aplicada durante uma secdo de aprendizagem. Foram testadas 3 politicas:
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e politica 01: os E'A, presentes na CEA sdo reforcados sempre que o estudante
obtiver uma performance considerada satisfatoria.

e politica 02: os E A, presentes na CEA sao reforgados sempre que o estudante obti-
ver uma performance satisfatoria, e sdo decrementados (reforco negativo) sempre
que o estudante obtiver uma performance considerada insatisfatoria;

e politica 03: os E A, presentes na CEA sio decrementados (reforgo negativo) sem-
pre que o estudante obtiver uma performance considerada insatisfatoria.

O algoritmo 3.1 implementa o processo de AR baseado no Q-learning
[Sutton e Barto 1998], e leva em consideracdo a defini¢do dos componentes de AR no
dominio de SAIE, conforme apresentado anteriormente. O algoritmo 3.1 é executado a
cada secdo de aprendizagem, até que sejam atingidos todos os objetivos de aprendizagem
do estudante.

Algoritmo 3.1 Q-learning aplicado a modelagem automatica e dindmica de EA
Inicialize o ME;
while s ndo seja o estado final do
Selecione um conceito C' a ser apresentado ao estudante;
Selecione uma CEA a;
Execute a, apresentando adequadamente os objetos de aprendizagem que ensinam o
conceito C' ao estudante;
Avalie a performance do estudante no conceito C
Atualize o estado cognitivo do estudante no ME em relacdo a C
Receba a recompensa r, dada por PF'M,;
Calcule o reforco R de acordo com (2);
Atualize os E'A;
Faca de s o proximo estado, dado pelo ME atualizado;
end while

A cada iteragdo do algoritmo, os valores de () (dados pela fungcdo P) convergem
para os seus valores 6timos automaticamente, possibilitando ao sistema selecionar a me-
lhor estratégia pedagdgica com a maior frequéncia possivel para cada estudante.

Sabe-se que uma diversidade de aspectos podem envolver a avaliacdo de apren-
dizagem e desempenho do estudante em SAIE. Desta forma, com o intuito de se testar a
abordagem proposta neste capitulo isolando-se toda esta complexidade, foi desenvolvido
um modelo probabilistico para simular o processo de aprendizagem e performance do
estudante levando em consideracdo alguns aspectos relacionados ao impacto dos EAs no
processo de aprendizagem [Graf et al. 2008, Kinshuk et al. 2009, Graf e Liu 2008].

4. Verificacao e Validacao da Abordagem Proposta

A fim de analisar e comparar as trés politicas para atualizagdo do ME, apresenta-
das na secdo anterior, foram observadas e analisadas duas varidveis nos experimentos
(considerando-se 10 execugdes consecutivas de cada experimento):

e consisténcia: os A, efetivamente convergem para os A, (estilos re aprendiza-
gem reais do estudante) durante o processo de aprendizagem?

e cficiéncia: os £ A, convergem para os E'A, em tempo razodvel, isto é, E' A, torna-
se consistente no inicio do processo de aprendizagem?
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Entende-se que 10 execucgdes consecutivas de cada experimento € suficiente para
que se possa observar e analisar o comportamento, a consisténcia e eficiéncia de cada
uma das politicas propostas, a fim de compara-las. Para cada experimento, apresenta-se
graficamente o processo de atualizagdo dos /A, em sua primeira execu¢do. Em cada
gréafico, o eixo x mostra o ndimero de iteragdes do processo de aprendizagem, e o eixo y
mostra os valores que os /A, assumem ao longo do processo de aprendizagem em cada
dimensao.

Para a realizacdo dos experimentos apresentados nesta se¢ao, considera-se um es-
tudante com F'A, = { Reflexivo(Forte), Intuitivo(Forte), Verbal(Moderada), Global(Leve)
}. Os EA, do estudante sdo inicializados de forma inconsistente com os E'A,, em todas
as dimensdes, com distribui¢des de probabilidades (0, 70;0,30). A Figura 1 apresenta
graficamente a atualiza¢do dos /A, no ME durante a primeira execuc¢do do experimento,
considerando a politica 01 para atualiza¢do dos £'A,. Como pode-se notar, as inconsis-
téncias foram reforcadas ao invés de serem corrigidas, demonstrando a ineficiéncia desta
politica.
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Figura 1. Atualizacao do ME utilizando a politica 01

A Tabela 2 apresenta o numero de iteracdes ocorridas em 10 execugdes conse-
cutivas deste experimento, utilizando-se a politica 01 para atualizagdo dos E'A,, além
da quantidade de problemas de aprendizagem ocorridos (quando PEF'M < 60), e os
E A, armazenados no ME ao final do processo de aprendizagem. Os E'A, destacados
em vermelho ndo foram corrigidos durante o processo de aprendizagem, permanecendo
inconsistentes no ME. Conclui-se, entdo, que esta politica € extremamente ineficiente na
modelagem de EA.

A Figura 2 apresenta graficamente a atualizag¢do dos £'A, no ME durante a pri-
meira execugdo deste experimento, considerando a politica 02 para atualizacdo dos E'A,,.
Como pode-se perceber, apenas 3 preferéncias foram corretamente detectadas, permane-
cendo ainda a dimensao sensitivo-intuitivo inconsistente no ME.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos em 10 execucdes consecutivas deste
experimento, utilizando a politica 02. Os E'A,, destacados em vermelho ndo foram corri-
gidos durante o processo de aprendizagem, permanecendo inconsistentes no ME. Pode-se
notar um nivel de consisténcia melhor nestes resultados em relacao aos resultados obti-
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Tabela 2. Resultados obtidos utilizando a politica 01

N. Iteracdes Prob. de Aprendizagem EA,

1 390 210 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
2 298 118 {(0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
3 299 119 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,9;0,1)}
4 322 142 {(0,1;0,9); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
5 317 137 {(0,9:;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,1;0,9) }
6 381 201 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1) }
7 407 227 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
8 404 224 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
9 429 249 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}
10 374 194 {(0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1); (0,9;0,1)}

Média  377,5 197.,5 -

e - ”~ 10 R SN A N e

Figura 2. Atualizacao do ME utilizando a politica 02

dos através da politica 01. Nota-se uma reducdo acentuada no nimero de problemas de
aprendizagem ocorridos, resultando na redu¢do do ndmero de iteragdes do processo de
aprendizagem, o que denota um ganho de eficiéncia desta politica em relacio a politica
01.

A Figura 3 apresenta graficamente a atualizagdo dos £'A, no ME durante a pri-
meira execucdo deste experimento, considerando a politica 03. Como pode-se perceber,
todas as inconsisténcias foram corrigidas nos A, do estudante, demonstrando a eficdcia
desta politica em relagc@o as demais.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos neste experimento, utilizando a poli-
tica 03. Como pode-se observar, todas as inconsisténcias nos /A, foram eficientemente
eliminadas. Nota-se uma reduc¢do no nimero de problemas de aprendizagem ocorridos,
resultando na reducao do numero de itera¢des do processo de aprendizagem, o que denota
um ganho de eficiéncia desta politica em relacdo a politica 02.
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Tabela 3. Resultados obtidos utilizando a politica 02

N Iteracdes Prob. de Aprendizagem EA,

1 204 24 {(0,1;0,9); (0,9:0,1); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
2 206 26 {(0,1;0,9); (0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
3 189 9 {(0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
4 215 35 {(0,1;0,9); (0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
5 191 11 {(0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
6 211 31 {(0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
7 206 26 {(0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,9:0,1); (0,1;0,9)}
8 210 30 {(0,9;0,1); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9)}
9 207 27 {(0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,8:;0,2); (0,1;0,9)}
10 205 25 {(0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,9:0,1) }

Média 206 26 -

Figura 3. Atualizacado do ME utilizando a politica 03

5. Conclusao

Acredita-se que os resultados dos experimentos apresentados mostram a efici€éncia e efi-
cacia da abordagem proposta através da utiliza¢do da politica 03 para atualizacdo do ME,
e permitem considerd-la promissora na implementacdo de novos SAIE e na agregacao de
adaptatividade a sistemas ja existentes. Conclui-se, entdo, apds a andlise apresentada, que
mesmo desconhecendo as preferéncias verdadeiras do estudante e o peso de cada uma
delas, é possivel inferi-las eficientemente através de um modelo estocastico baseado em
CEA, corrigindo-se automaticamente inconsisténcias entre o desempenho do estudante e
suas preferéncias, que sdo dindmicas e podem variar ao longo do tempo e em diferentes
circunstancias.

Encontra-se em andamento a integracdo da abordagem proposta ao Moodle
[Moodle 2010], para que se possa realizar experimentos com estudantes reais em um
ambiente capaz de fornecer adaptatividade baseada em EA dos estudantes. Para isto, tem-
se trabalhado na recuperagdo automdtica de objetos de aprendizagem na web, a partir de
repositorios, levando-se em consideracdo caracteristicas especificas de EA na andlise de
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Tabela 4. Resultados obtidos utilizando a politica 03

N. Iteracdes Prob. de Aprendizagem EA,

1 208 28 {(0,2;0,8); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,3;0,7)}
2 204 24 {(0,2;0,8); (0,1;0,9); (0,2;0,8); (0,3;0,7)}
3 213 33 {(0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,1;0,9)}
4 206 26 {(0,1;0,9); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8) }
5 201 21 {(0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8)}
6 204 24 {(0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,1;0,9) }
7 210 30 {(0,1;0,9); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,3;0,7) }
8 196 16 {(0,1;0,9); (0,2;0,8); (0,2;0,8); (0,2;0,8)}
9 200 20 {(0,2;0,8); (0,1;0,9); (0,1;0,9); (0,2;0,8)}
10 198 18 {(0,2;0,8); (0,3;0,7); (0,1;0,9); (0,3;0,7)}
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metadados dos objetos. Neste contexto, a abordagem apresentada neste trabalho pode ser
util na selecdo das estratégias de ensino, refor¢o e remediacdo. Desta forma, um trabalho
ja em execugdo € a discussao detalhada sobre a aplicabilidade e integracdo da abordagem
apresentada em ambientes de aprendizagem.
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