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Abstract.The learning has been the focus of intense study, especially on visible
results that represent the mental processes by which the subjects are. However,
it is necessary to intensify the study of how individuals learn, focusing on
cognitive styles. In this sense, are presented partial results of research
involving the technique of Artificial Neural Networks (ANN). Are developed a
system that classifies RNAs cognitive style of the subjects. The theoretical
bases which enable the classification of cognitive style are formed on Felder
(1999) and Gardner (1994). The validation included 25 participants and
showed positive results and also need to change at some points. The
classification aims to create opportunities for learning different routes, as the
cognitive style of the learner.

Resumo.A aprendizagem tem sido foco de intensos estudos, especialmente,
sobre resultados visiveis que representam 0s processos mentais pelos quais
passam os sujeitos. Contudo, € necessario intensificar o estudo sobre como os
sujeitos aprendem, enfocando os estilos cognitivos. Neste sentido, sdo
apresentados resultados parciais de pesquisa envolvendo a técnica de Redes
Neurais Artificias (RNA). Foi desenvolvido um sistema de RNAs que classifica
0 estilo cognitivo dos sujeitos. As bases tedricas que permitem a classificacdo
do estilo cognitivo sdo constituidas sobre Felder (1999) e Gardner (1994). A
validacdo contou com 25 participantes e apontou resultados positivos e
também necessidade de alteracdo em alguns pontos. A classificacdo pretende
oportunizar diferentes rotas de aprendizagem, conforme o estilo cognitivo do
aprendiz.

1. Introducéo

Com o0 uso dos ambientes virtuais de aprendizagem (AVAS), muitas questdes
relacionadas a qualidade do ensino virtual tém sido estudadas. H& uma crescente
preocupacdo por parte dos pesquisadores em desenvolver sistemas cada vez mais
inteligentes para o acompanhamento do estudante durante o processo de aprendizagem.
Com isso, alguns ramos da Inteligéncia Artificial (I1A) e das Ciéncias Cognitivas tém
auxiliado no desenvolvimento de técnicas para identificar o estilo cognitivo do usuario
que utiliza esses sistemas. Como forma de ampliar estes estudos, objetiva-se contribuir
com esses avangos, apresentando como foco principal deste trabalho a descoberta e
classificacdo do estilo cognitivo do usuario, neste caso chamado de aprendiz, com base
na cognicao.
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Este trabalho estd pautado na classificacdo de estilos cognitivos de
aprendizagem (ECA) de autores de referéncia, como Felder, Gardner, Kolb, Riding e
Rayner, e nos estudos de Técnicas de 1A, que sdo empregadas no auxilio a classificacao
desses estilos, mostrando que a area da IA tem muito a contribuir para a melhoria desses
ambientes. Neste sentido, o objetivo principal deste trabalho é identificar o ECA de
estudantes que interagem em um ambiente virtual de aprendizagem, utilizando a técnica
de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a descoberta e classificacdo dos estilos
cognitivos relacionados ao aprendizado. Como forma de coleta de dados, foram
estruturados dois questionarios para coletar as informacgdes iniciais do estudante, e
desenvolvido um sistema de Redes Neurais Artificiais que recebe como entrada as
caracteristicas do estudante e tem como saida o estilo cognitivo de aprendizagem ao
qual pertence. O AVA identifica, a partir do ECA do estudante, qual a melhor estratégia
de apresentacdo do material instrucional, apresentando conteddos na forma como o
aprendiz melhor se apropria deste conteudo.

O artigo esta organizado nas seguintes secdes: a secdo 2 aborda a relacdo entre a
pesquisa e a cognicdo; a secdo 3 apresenta os estilos cognitivos de aprendizagem
estudados; a secdo 4 destaca as caracteristicas dos questionarios e da rede neural
desenvolvida; na secdo 5 s@o apresentados os resultados atingidos; a secdo 6 apresenta
as conclusdes do trabalho.

2. O Contexto da Pesquisa e a Cognicéo

Por este trabalho ter como pega chave os Estilos Cognitivos, se faz necessario
estabelecer o significado de Cognigao.

De acordo com Falvell (1999), este termo tem muitos significados e pode
abranger varios conceitos ligados aos processos e produtos da mente humana, porém,
ndo deixa de ser importante passar algumas ideias e imagens a respeito da natureza da
cognicdo, mas nao é nem possivel e desejavel defini-la e limitar seu sentido de maneira
precisa ou inflexivel.

Segundo o dicionario de psicologia de Dorsch (2001), a Cogni¢do é um conceito
comum para designar todos 0s processos ou estruturas que se relacionam com a
consciéncia e 0 conhecimento, entre eles, a percepcao e o pensamento. Com base neste
conceito e de outros da psicologia, este trabalho utiliza como significado para o termo
cognicdo as habilidades mentais necessarias para a obtencdo do conhecimento.
Habilidades estas que englobam o pensamento, raciocinio, abstracdo, linguagem,
memoria, atencdo, criatividade, capacidade de resolucdo de problemas, entre outras
funcoes.

A aplicabilidade destes conceitos € utilizada no desenvolvimento de diversos
trabalhos na area das ciéncias cognitivas junto com a inteligéncia artificial, onde se
objetiva prover uma melhor interacdo por parte de aprendizes em ambientes virtuais.
Como exemplo, pode ser citado o trabalho de Barbosa (2003), que propde uma
metodologia para implementar um mecanismo de adaptacdo para interfaces adaptativas,
em sites, utilizando a tecnologia de Redes Neurais. O mecanismo proposto é estruturado
em trés modulos: modulo do usuério, responsavel por obter os dados do usudrio e assim
determinar suas Inteligéncias Multiplas, baseado na Teoria das Inteligéncias Mdltiplas
de Gardner; mddulo gerador de adaptacdo, que define a midia como sera apresentado o
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contedo utilizando RNAs para a tomada de decisdo; e o mddulo de interface,
responsavel pela interacdo do usuario com ambiente.

Outro trabalho que faz uso de perfis em um sistema web é o de Melo (2006), que
propde um Sistema Tutor Inteligente baseado também em RNAs capaz de oferecer
ensino dinamico e personalizado ao aprendiz. As caracteristicas do perfil psicolégico do
aprendiz sdo utilizadas como elementos béasicos da personalizacdo, sendo
complementadas por regras de especialistas, provendo o dinamismo necessario ao tutor.

3. Estilos Cognitivos de Aprendizagem (ECA)

O estilo cognitivo de um aprendiz descreve a sua forma individual, preferida e habitual,
com que ele organiza e representa novas informagdes, enquanto ele executa uma tarefa
de aprendizagem. Portanto, pressupbe-se que ao apresentar novas informacgdes ao
aprendiz, organizadas e representadas da forma como ele normalmente as organiza e as
representa mentalmente, aumentaria a probabilidade de que este aprendiz, facil e
rapidamente, organizasse 0 Seu pensamento e raciocinasse sobre as novas informagdes
que Ihe fossem apresentadas. Consequentemente, os beneficios psicopedagdgicos
estariam relacionados com: facilitar o desenvolvimento de uma tarefa de aprendizagem
e aumentar a probabilidade de que o processo de aprendizagem seja mais eficiente e
eficaz, melhorando o seu desempenho (SOUTO, 2003).

Foram estudados alguns autores de referéncia na area de Estilos Cognitivos,
como Riding e Rayner, Kolb, Felder e Soloman, e Gardner. Cada um deles tem suas
proprias classificacdes referentes aos estilos cognitivos de aprendizagem. Cada um dos
estilos define maneiras tipicas de um aprendiz perceber, recordar, pensar e resolver
problemas. Essas classificacbes sdo resultados de longos estudos, baseados em
classificacfes de outros autores e de suas préprias pesquisas com base em experiéncias
préaticas.

Apesar dos autores terem suas proprias classificacdes, observa-se que ha varios
pontos em comum entre os perfis. Também difere o contexto no qual aplicam ou
exemplificam suas teorias, alguns voltados para ambientes de ensino, outros para uma
aplicabilidade geral, seja no ambiente de trabalho, académico, na resolugdo de
problemas pessoais e cotidianos.

3.1.Conjunto de ECAs Utilizados

Apobs analise das diversas classificacbes dos autores citados, fez-se uma selecdo dos
estilos cognitivos de aprendizagem que podem ser utilizados e aplicados em um
ambiente virtual de aprendizagem. Neste caso, utilizou-se um AVA desenvolvido por
um grupo de pesquisa (FROZZA, 2011). Para a tomada de decisdo, avaliou-se dois
quesitos: O estilo pode ser aplicado em um ambiente de ensino e aprendizagem on-line?
O estilo pode ser avaliado computacionalmente?

Quanto ao quesito “se pode ser aplicado em um ambiente de ensino e
aprendizagem”, levou-se em consideracdo se este estilo tem alguma validade quando
confrontado com as caracteristicas de um sistema virtual, onde a aprendizagem tem
algumas restricdes, e alguns estilos podem ser mais dificeis de serem identificados do
que outros, como é o caso do estilo Intrapessoal de Gardner. O objetivo de tal estilo é a
compreensdo de si mesmo, de seus sentimentos e na resolucao de problemas pessoais, 0
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que é dificil de interpretar ou ndo tem valia para alguns sistemas de ensino e
aprendizagem, ja que o objetivo é aprender um conteudo especifico e ndo se preocupar
com aspectos interiores do aprendiz.

Sobre o quesito de “poder ser avaliado computacionalmente”, levou-se em conta
a possibilidade de discernir um estilo de outro e classifica-lo através de técnicas
computacionais e da Inteligéncia Artificial.

Para a composicdo deste trabalho, foi definida a utilizagdo de uma combinagao
dos estilos de Gardner e Felder. Na tabela 1, sdo apresentadas as classificacdes dos
ECAs selecionadas, divididas em duas partes: como o aprendiz trabalha o contetdo
(Felder) e como ele prefere que o contetdo seja apresentado (Gardner), na forma de
texto, figuras ou animagé&o.

Tabela 1. ClassificacGes selecionadas dos ECAs

Autor ECA Caracteristicas do Aprendiz

- Revisa os contetdos e exercicios.

Felder Sensorial o .
- L& varios e diferentes exemplos.

- N&o revisa os contetidos e exercicios.

Felder Intuitivo « . .
- Prefere abstrac@es e formulas matemaéticas.

- Prefere trabalhar em grupos (féruns, chats, envio de e-mails,
Felder Ativo entre outros).
- Participa dos recursos interagindo e contribuindo com o grupo.

- Prefere trabalhar sozinho.
Felder Reflexivo - Quanto ao uso de féruns, utiliza apenas para leitura. Nao faz
contribuicoes.

Felder Sequencial - Nao faz saltos nos contelidos. Segue 0 conteldo passo a passo.
Felder Global - Faz saltos nos contetdos.

Gardner Linguistico-Verbal - Prefere conteidos no formato texto.

Gardner Visual-Espacial - Prefere contetidos em forma de imagens, desenhos, diagramas.

Gardner | Cinestésico- Corporal | - Prefere contelidos na forma de video ou animacao.

Definiu-se que havera duas classificacdes por aprendiz, uma identificando como
o0 aprendiz prefere que o contetdo seja exibido (modelos de Gardner) e outra de como o
aprendiz interage com o sistema (modelo de Felder).

4. Funcionamento do Sistema de Redes Neurais Artificiais

Nas secOes a seguir, sdo apresentadas as etapas desenvolvidas para o funcionamento do
sistema de Redes Neurais Artificiais (RNAS).

4.1. Questionarios

O primeiro passo, para iniciar o desenvolvimento das RNAs, foi selecionar os
formulérios para proverem as informagdes de entrada para a rede neural artificial. Para
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isto, foram selecionados o “Questionario ILS (Index of Learning Styles)” de Felder e
Soloman, responsavel por identificar os estilos Ativo, Reflexivo, Sensorial, Intuitivo,
Sequencial e Global; e 0 “Formulario Lista” de Armstrong (2007), que ira identificar os
estilos Linguistico-Verbal, Visual-Espacial e Cinestésico-Corporal.

Além de selecionar os formularios, também foi necessario selecionar as
perguntas ou afirmativas de cada um deles relativas aos estilos escolhidos para esse
trabalho, pois os formularios originais abrangem mais estilos, de acordo com a
classificagdo de cada autor.

Os formularios tém duas funcbes ao longo do desenvolvimento desse sistema.
Primeiro, proporcionar os dados de entrada para a Rede Neural, onde os formulérios
serdo submetidos a um grupo de usuarios. Através dos dados obtidos com esses
formuléarios, a RNA, ja treinada, ira classificar o ECA de cada um desses usuarios.
Segundo, na fase de validacdo do sistema, esses formularios terdo nova fungdo, que é a
comparacdo dos resultados obtidos da RNA com os resultados dos préprios formularios
disponibilizados pelos autores. Serdo comparados para verificar o grau de acerto da
Rede Neural, e conforme necessario, seus ajustes.

4.2. Técnica da IA Utilizada

No desenvolvimento deste trabalho, preocupou-se em utilizar uma técnica da
Inteligéncia Artificial que fosse possivel de ser aplicada com precisdo na classificacao
do ECA de aprendizes. Foi escolhida a técnica das Redes Neurais Artificiais pelo seu
poder de processamento, com modelo similar de funcionamento do cérebro humano, e
por ja ser uma técnica muito conhecida e utilizada no reconhecimento de padrbes e
dominios relacionados a classificacdo de padrdes.

Segundo Loesch (1996, apud FERNANDES, 2005), as Redes Neurais Artificiais
sdo sistemas computacionais, de implementagdo em hardware e software, que imitam as
“habilidades computacionais” do sistema nervoso bioldgico, utilizando, para isso, um
grande nimero de neurdnios artificiais interconectados.

A principal caracteristica das Redes Neurais Artificiais reside na sua habilidade
de adaptacédo e aprendizagem. Habilidade essa que pode lidar com dados imprecisos e
situacbes que ndo estdo completamente definidas. Uma rede depois de treinada tem a
habilidade de generalizacdo, quando é apresentada a entradas que ndo eram conhecidas
anteriormente por ela (RESIGeT, 2011).

Para o treinamento da RNA foi selecionado o Algoritmo Backpropagation
(figura 1), onde a rede ira operar em uma sequéncia de dois passos. Primeiro é
apresentado um novo padrdo a camada de entrada da rede, e através das conexdes
(pesos) se faz um célculo sobre esses valores de entradas para passa-los a préxima
camada, que fard 0 mesmo até a camada de saida. No segundo passo a saida obtida €
comparada com a saida desejada para o padrdo que esta sendo treinado. Se a saida ndo é
a desejada, o erro é calculado e retropropagado para as camadas anteriores, ajustando 0s
pesos de cada conex&o.

Este processo é repetido até que a saida obtida pela rede seja a saida desejada,
para todos os padrdes apresentados, com isso a rede estard estabilizada e pronta para
uso. Entdo, é possivel apresentar novos padroes a RNA, que ndo foram utilizados para
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treinamento, e a rede terd a habilidade de reconhecer estes com base no aprendizado
anterior.

Calculo das saidas e do erro

-
Bias = 1 Bias = 1
1 o}
(6] (0]

Camada de Oculta Camada de Saida

Camada de Entrada

—-

Ajuste dos pesos

Figura 1. Funcionamento do Algoritmo Backpropagation

O sistema proposto faz uso de duas RNAs. Uma para a classificagdo do aprendiz
nos modelos de Felder, e outra RNA para a classificacdo nos modelos de Gardner.

4.3.Visdo Geral do Funcionamento do Sistema

A figura 2 mostra uma viséo geral do funcionamento do sistema com as duas RNAs.

2

T @ Ambiente Adaptado
2 Banco
Formuldrios \

= 1
Determinagdo do ECA do 1
Aprendiz S1
El
s2
E2

1 Acesso a0 Ambiente Rede Neural

Figura 2. Funcionamento do Sistema

No passo 1, o aprendiz faz 0 acesso ao ambiente, onde deverd informar seu
usuario e senha. Caso esse aprendiz ainda ndo tenha um usuario é possivel criar através
de uma opcéo (link) disposta logo abaixo da tela inicial. Depois de feito login pela
primeira vez, o aprendiz é redirecionado para uma tela de Boas-vindas, onde sdo dadas
instrucBes para 0s préximos passos que o aprendiz terd que seguir.

Apos isso, é redirecionado para o passo 2, para preencher os dois formularios.
Primeiramente sera exibido o Formulario Lista de Gardner, responsavel por capturar as
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caracteristicas referentes ao modo como o conteldo serd exibido ao aprendiz. Se o
conteido serd exibido em forma de texto, diagramas, imagens, videos, entre outros.
Depois de preenchido este primeiro formulario, sera disponibilizado o Questionario ILS
de Felder, responsavel por capturar caracteristicas do provavel modo como o aprendiz
ird interagir com o sistema, de acordo com os estilos selecionados de Felder.

Com os formulérios preenchidos, as respostas do aprendiz sdo guardadas em
Banco de Dados (passo 3), para sua posterior utilizacdo. No passo 4 séo enviadas as
respostas de cada formulario gravadas em banco, uma por vez, para a camada de entrada
da Rede Neural. Primeiro sdo enviadas as respostas do Formulario Lista e depois do
Questionario ILS. Ao final do processamento da RNA e de seu resultado, no passo 5 é
feita a gravacdo do ECA do aprendiz no banco de dados, vinculando ao usuério que
acessou 0 ambiente. Também é retornado para o ambiente o ECA classificado, para
realizacdo das adaptacBes necessarias para a utilizacdo pelo novo aprendiz. Com isso,
termina o papel da rede neural, que passa o controle para o ambiente virtual de
aprendizagem.

4.4. Treinamento das RNAs

Cada RNA foi treinada variando-se alguns parametros como: nimero de camadas da
rede, nimero de neurdnios intermediarios, erro aceitavel, nimero maximo de iteracoes e
padrdes apresentados a camada de entrada da rede. Cada treino da rede foi sucedido de
um teste de desempenho, apresentando novas entradas desconhecidas pela rede, até se
encontrar um arranjo de parametros que atingisse a melhor solu¢do no reconhecimento
dos estilos.

Para o treinamento da RNA de Gardner foram utilizados padrées com os valores
“111111111100000000000000000000”,  *“000000000011111111110000000000” e
000000000000000000001111111111”. Cada padrdo corresponde a um conjunto de
valores 0 e 1, onde cada valor equivale a uma resposta dada pelo aprendiz, no total de
30 questdes. O numero 1 significa a assertiva que o aprendiz marcou no formulario e 0 a
que ndo marcou. Os padrdes usados se referem respectivamente aos estilos Linguistico-
Verbal, Visual-Espacial, Cinestésico-Corporal.

Ja para o treinamento da RNA de Felder também foram utilizadas entradas com
valores 0 e 1, como também algumas respostas obtidas através do preenchimento do
questionario de Felder, respondido por alguns estudantes e professores participantes dos
testes. Como a maioria das pessoas que respondeu o questionario se enquadrou em dois
ou trés perfis apenas, foi necessario incrementar essas entradas com alguns dados
ficticios, no intuito de abranger todos os estilos escolhidos e ndo apenas os obtidos
através dos questionarios.

Além desses parametros variaveis, também foram utilizadas de modo fixo no
treinamento, a funcdo de ativacdo Sigmoide, responsavel pelo valor de saida de cada
neurénio e a fungdo do célculo do erro das saidas da rede.

5. Validagéo e Resultados

Nas secOes seguintes, sera relatada a validacdo e os resultados obtidos pelas RNAs, com
uma analise sobre estes resultados.
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5.1. Validacéo

O formulario e o questionario utilizados nesse trabalho foram retirados ou do estudo dos
proprios autores que os formularam, como € o caso do questionario de Felder, ou de
estudos de terceiros, como é o caso do formulario de Gardner que foi desenvolvido por
Armstrong (2007). Com isso cada um desses autores desenvolveu uma forma de
identificar o estilo cognitivo de aprendizagem através desses formularios ou
questionarios. Para certificar que a Rede Neural esta trazendo resultados corretos, sera
comparada a saida da rede com o resultado calculado pelos questionarios originais.

5.2. Resultados

O ambiente desenvolvido para testes foi utilizado por 25 estudantes que preencheram os
questionarios. Na figura 3 € mostrado o resultado obtido através da RNA de cada um
dos autores e também o resultado real (desejado) segundo o formulério e questionario
de cada autor.

= ol

€« C A | [ wwwflyerg.combr/TCC/resultados/resultados jsp ol =

Resultados

Resultado Gardner!! Resultado Felder!!

Seu perfil classificado pela RNA: Seu perfil classificado pela RNA:
Cinestésico-Corporal Sensorial
Seu perfil definido através do resultado do Formulario Lista: Seu perfil definido através do resultado do Questionario TLS:

Cinestésico-Corporal Reflexivo

RNA ACERTOU RESULTADOS DIVERGENTES

Total de avaliacoes: 25 Total de avaliacées: 25
Acertos: 21 Acertos: 11
Erros: 4 Erros: 14

Erros
16% l

certos
849

certos
405

Descricdio dos Perfis!!

Figura 3. Resultados da RNA

Para avaliar o desempenho, foram disponibilizadas também as informacdes do
total de avaliagcOes feitas com a quantidade de erros e acertos de cada RNA, junto com
um gréfico que ajuda a definir o percentual dos resultados. Avaliando o resultado final,
observa-se que a RNA de Gardner teve bom desempenho, enquanto a RNA de Felder
nao obteve resultados tao satisfatorios quanto o esperado.

Com a analise dos resultados de cada RNA separadamente, com maior grau de
detalhes, foi possivel verificar o que levou a rede a retornar os resultados, em alguns
casos, errados. Avaliando o resultado da RNA de Gardner de maneira geral, pode-se
observar que teve um bom desempenho, como mostra o grafico da figura 4. Com a
analise minuciosa de alguns resultados que a RNA retornou, na busca da explicacdo
para 0s quatro erros retornados, verificou-se que essas divergéncias se fizeram por conta
da proximidade ou exatiddo do numero de respostas marcadas entre dois estilos
diferentes do Formulario Lista de Gardner. Ja observando o gréafico da figura 5 €
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verificado que o desempenho da RNA de Felder ndo satisfez as expectativas deste
trabalho. O resultado das classificacbes foi negativo em comparagdo com o ndimero de
acertos.

141 )
nL s
B Acertos 10 ‘/':/, B Acertos
81 7,
i -// b

¥/

W Erros BErros

Resultado Resultado

Figura 4. Resultado da RNA Gardner Figura 5. Resultado da RNA Felder

Verificando detalhadamente os resultados retornados, observa-se 0s motivos
pelo retorno errado da rede, entre eles estdo: a diferenca acirrada entre respostas de dois
ou mais estilos, onde a quantidade de respostas marcadas para um estilo € muito
proxima da quantidade de outro estilo; um empate de respostas entre estilos, onde séo
marcadas as mesmas quantidades de respostas para dois ou mais estilos, podendo o
aprendiz ser classificado em qualquer um dos estilos empatados. Isso se deve ao
treinamento feito para esta rede, que ndo conseguiu obter a generalizacdo. Mas isso
pode ser resolvido com a realizacdo de outros testes, a fim de ajustar os parametros da
RNA para classificagdo dos estilos de Felder.

6. Conclusao

O campo de estudos dos estilos cognitivos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem é
amplo e representa uma imensa possibilidade para pesquisas. Muitos trabalhos tém
mostrado avangos de melhoria desses ambientes, com resultados comprovados,
conforme apresentado na se¢do 3. O desenvolvimento de técnicas para auxiliar os
ambientes inteligentes comega a ser um requisito, com o objetivo de atingir todos 0s
estilos cognitivos de aprendizagem e, assim, melhorar a qualidade de ensino e
aprendizado, através de materiais personalizados.

Com os resultados deste trabalho, mostrou-se que as RNAs desenvolvidas tém
importancia para serem utilizadas em Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Os
resultados apresentados, apesar de nem sempre satisfatdrios, comprovam a eficiéncia
das redes neurais quando bem treinadas. A maior contribuicdo no desenvolvimento
deste projeto, talvez nem seja o préprio desenvolvimento da RNA, com seus resultados
comprovados. O valor maior estad em todo o desenvolvimento do projeto, através dos
estudos feitos, desenvolvimento do sistema e andlise de cada resultado, pois estes sim
demonstram todo o potencial deste “universo”, que sao as ciéncias cognitivas, servindo
de inspiracdo para os préximos trabalhos a serem desenvolvidos.

Assim, este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema utilizando
Redes Neurais Artificias para identificar o estilo cognitivo do aprendiz, com base em
um modelo de ECA proposto, atingindo seu principal objetivo. O conhecimento sobre
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os estilos cognitivos e a aplicacdo destes junto a uma técnica da IA se mostra muito
importante no aprimoramento dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem, uma vez que
conhecendo o estilo do aprendiz se faz possivel disponibilizar contetdos na forma como
ele melhor se apropria do conhecimento. Esta pesquisa continuard no sentido de
envolver um ndmero maior de participantes para ajuste dos modelos de RNAs
desenvolvidos para identificacdo do ECA de aprendizes. O AVA sendo utilizado na
pesquisa possui materiais desenvolvidos nos diferentes ECAs estudados e ja esta com as
RNAs integradas ao ambiente.
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