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Resumo. A personalizacdo automdtica do processo de ensino baseada em es-
tilos de aprendizagem é um aspecto fundamental em sistemas adaptativos e
inteligentes para educagdo, sendo esta, atualmente, uma drea sob intensa
investigacdo. Neste contexto, este trabalho apresenta um modelo baseado em
regras de produgdo e probabilidades para geracdo automdtica de contetido per-
sonalizado através da recomendacdo estocdstica de objetos de aprendizagem no
processo de ensino nestes sistemas. Experimentos realizados com o modelo pro-
posto mostraram resultados promissores. Os testes realizados apresentaram a
recomendacdo, ordenacdo e destaque dos OAs de maneira eficaz, levando em
consideragdo os estilos de aprendizagem dos estudantes.

Abstract. Automatic customization of teaching process based on learning styles
is a key aspect in intelligent and adaptive educational systems, which is currently
under intense investigation. In this context, this paper presents a model based
on production rules and probabilities for automatic generation of personalized
content through the stochastic recommendation of learning objects during the
teaching process in these systems. Experiments conducted with the proposed
model showed promising results. The tests showed effective recommendation of
learning objects, taking into account students learning styles.
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1. Introducao

Sistemas adaptativos e inteligentes para educagdo (SAIE) devem ser capazes de adap-
tar o conteido e o modo de apresentacdo de acordo com o perfil e preferéncias es-
pecificas de um estudante, com objetivo de se tornar o processo de ensino mais eficiente
[Graf e Kinshuk 2010].

O uso de técnicas de hipermidia adaptativa para promover personalizacado e facili-
tar o aprendizado passou a ser percebido [Brusilovsky et al. 1998, Graf e Kinshuk 2010].
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Nesse contexto, surgem as ideias de adaptacdo de um conteddo a ser ensinado as carac-
teristicas especificas de quem o aprenderd [Bittencourt e Costa 2011, Nat et al. 2010].

Um grande numero de estudos atesta que a aprendizagem € facilitada se as es-
tratégias pedagogicas estiverem de acordo com os estilos de aprendizagem (EA) do es-
tudante, e afirmam que utilizar material e atividades instrucionais que vao ao encon-
tro dos EA, torna o processo de aprendizagem mais efetivo e a performance do es-

tudante € consideravelmente melhorada, conforme apresentado em diversos trabalhos
[Haider et al. 2010, Kinshuk et al. 2009, Felder e Silverman 1988].

Neste contexto, este trabalho apresenta uma nova abordagem para geracdo au-
tomatica de conteddo de hipermidia adaptado as preferéncias de EA dos estudantes. Para
isto, propde-se a utilizagdo de uma abordagem para modelagem automética e dindmica
de EA de estudantes baseada em aprendizagem por reforco, inicialmente apresentada
em [Dorca et al. 2013a]. Além disto, adapta-se e aplica-se o método proposto por
[Graf e Kinshuk 2010], chamado mecanismo flexivel, para recomendac¢do de objetos de
aprendizagem (OA) mais relevantes aos EA do estudante. Este ultimo utiliza técnicas de
adaptagdo de suporte a navegacdo para recomendar conteido mais relevantes ao perfil do
estudante, adaptando a sequéncia dos links, quantidade de objetos, anotando, escondendo
ou destacando links.

Como resultado, obteve-se uma abordagem que permite aos tutores adicionar
adaptatividade aos seus cursos existentes, utilizando uma estrutura flexivel de curso. A
proxima secdo apresenta alguns trabalhos relacionados. A secdo 3 apresenta a aborda-
gem proposta. A secdo 4 apresenta alguns experimentos e resultados obtidos. A secdo 5
apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

2. Abordagem Proposta

Neste ponto, € importante apresentar alguns detalhes das abordagens propostas por
[Graf e Kinshuk 2010] e [Dorg¢a et al. 2013a] para que se entenda o modelo proposto
neste trabalho. Um ponto importante em comum, e que possibilita propor um modelo
que as agregue, é que ambas sdo baseadas no modelo proposto por Felder e Silverman
(1988) para EA [Felder e Silverman 1988].

A aplicagdo do método flexivel, que se d4 em dois estdgios, presume a existéncia
de uma licio e um modelo de estudante. O primeiro estigio é a anota¢do, onde os
conteddos, cujos tipos tém afinidade com o estilo do aluno a ser atendido sdo marca-
dos como recomendados, da mesma forma que os objetos considerados essenciais: co-
mentdrio inicial, conteido, conclusdo e avaliacio. Como serd apresentado a seguir, o
método proposto por [Graf e Kinshuk 2010] considera 12 diferentes tipos de objetos de
aprendizagem.

Para a compreensao do segundo estdgio do método, € necessario ter em mente a
estrutura da pagina a ser montada, que esta representada na Figura 1. Na referida estru-
tura, o objeto Contetido sempre existira por ser a Unica exigéncia para que o método seja
aplicado. Os objetos Comentdrio e Avaliacdo, caso existam, serdo o primeiro e o ultimo da
licdo, respectivamente. O segundo estdgio € a ordenacdo, que determinara a posicao dos
demais conteudos dentro da pagina. [Graf e Kinshuk 2010] cita uma série associagdes en-
tre os EAs e os tipos de conteudos considerados no método. Tais associa¢des, bem como
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Objetos do tipo Comentario
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Objetos do tipo Avaliagédo

Figura 1. Estrutura da pagina que representa uma licao.

a recomendac¢do de aparecerem na Area 1 (Al) ou na Area 2 (A2) estdo representadas
na Tabela 1. Para ambas as areas, os conteidos sao incluidos em ordem decrescente de
afinidade (peso), de acordo com o modelo do estudante (ME), como sera explicado poste-
riormente. De acordo com [Graf e Kinshuk 2010], na drea 1 é recomendada a utiliza¢ao
de, no médximo, dois tipos de objetos, para ndo sobrecarregar o aprendiz com atividades
antes do contato com o real contetido da licao.

Tabela 1. Adequacao e posicionamento dos conteudos as areas 1 ou 2, conforme
perfil do estudante.

PERFIL DO ESTUDANTE
Tipos de Objetos Processamento Percepcao Entrada Organizagao
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global

Questiondrio de Reflexdo - A2 - A2 - - - -
Teste de auto-avaliacao Al - A2 - - - - -
Férum de discussdo A2 - - - - A2 - -
Leitura Adicional - A2 - A2 - A2 - -
Animacao Al - Al - Al - - -
Exercicio Al - A2 Al - - - -
Exemplo - A2 Al - - - - A2
Aplicagdes na vida real - - Al - - - - A2

Objetos do tipo conclusio figuram sempre no inicio ou no fim da drea 2, a depen-
der do perfil do estudante, como visto na Tabela 2, enquanto as avaliagdes, invariavel-
mente, encerram a estrutura da pagina.

Tabela 2. Posicionamento do objeto Conclusdo na Area 2, conforme perfil do

estudante.
PERFIL DO ESTUDANTE
Tipo de Objeto Processamento Percepcao Entrada Organizagdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
Conclusao Fim Inicio Fim Fim - Fim Fim Inicio

Na abordagem proposta neste trabalho, as preferéncias dos estudantes sdo arma-
zenadas através de distribui¢des de probabilidades no ME, indicando as probabilidades
de preferéncia por cada EA dentro de cada uma das quatro dimensdes do modelo de
Felder-Silverman, chamados aqui de EA probabilisticos (£ A,). Entdo, tem-se um ME
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probabilistico em que EA sdo tratados pelo sistema como probabilidades, e ndo como
certezas. A Tabela 3 apresenta um exemplo de £ A, no ME, representando um estudante
que provavelmente é Reflexivo, Intuitivo, Visual e Sequencial.

Tabela 3. Exemplo de Inicializacao dos FA,

EA Probabilisticos (EAy)
Processamento Percepgao Entrada Organizacdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,35 0,65 0,17 0,83 0,89 0,11 0,84 0,16

Caso seja utilizado um questiondrio inicial para auto-avaliacdao de EA compativel
com o modelo de Felder-Silverman, como o Index of Learning Styles Questionnaire
(ILSQ) [Van Zwanenberg et al. 2000], o ME pode ser inicializado através dos dados ob-
tidos pelo questiondrio, fazendo-se a conversdo considerando-se a proporcionalidade das
respostas pontuadas para cada EA, dividindo-se a quantidade de respostas favordveis a
um EA pelo total de respostas dentro da dimensdo (11 para cada dimensao, totalizando
44 questdes no ILSQ). Caso nenhum questiondrio para a identificagdo inicial de EAs dos
estudantes seja utilizado, todos os A, no ME sdo inicializados em 0, 50 (preferéncia
indefinida).

Desta forma, tem-se um ME probabilistico em que EA sdo tratados pelo sistema
como probabilidades, e ndo como certezas. Os processos de modelagem automatica e
dindmica dos E'A, do estudante, e de selecdo das estratégias de ensino sdo baseados na
selecao estocdstica de uma combinagdo de EA (CEA) que defina uma agdo pedagdgica
apropriada a ser tomada em determinado momento.

A cada secdo de aprendizagem, uma CEA € selecionada estocasticamente, de
acordo com as probabilidades dadas pelos EA,. Uma CEA ¢ formada por 4 varidveis
probabilisticas, definidas pelas 4 dimensdes do modelo de Felder-Silverman, como apre-
sentado em 2.1. Cada varidvel possui 2 valores possiveis, e cada valor representa um
EA cujas possibilidades de assumir um valor ou outro é dado por sua probabilidade de
preferéncia pelo estudante, dada por £ A,. Desta forma, é proposta uma abordagem re-
gida por um processo estocdstico baseado nas 4 dimensdes de EA do modelo de Felder-
Silverman. Neste contexto, uma grande vantagem desta abordagem € considerar estocas-
ticamente, durante o processo de aprendizagem, todas as CEAs de acordo com os E'A,,
que podem estar inconsistentes ou variar ao longo do tempo em decorréncia de algum
aspecto, conforme discutido anteriormente.

Definicao 2.1 Combinagao 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)}.

Considerando os A, a probabilidade P de pertinéncia do estudante a uma ca-
tegoria pedagdgica € dada por (1), que é a mesma de uma CEA ser selecionada durante
uma sec¢do de aprendizagem, que € igual a probabilidade de preferéncia do estudante pela
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CEA. A probabilidade P € calculada através de (1), em que a, b, ¢, d é dado pela Defini¢ao
2.1.

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

Desta forma, de acordo com (1), a probabilidade de preferéncia do estudante pela
CEA (A,S,Vi,Seq), considerando-se o ME dado pela Tabela 3, ¢ dada por:

P(A,S,Vi,Seq) = Pry x Prg x Pry; X Prge,
P(A, S, Vi, Seq) = 0,35 x 0,17 x 0,89 x 0,84 = 0.045

Entdo, aplicando-se (1) as CEAs dadas por 2.1, tem-se a distribui¢do de probabi-
lidades apresentadas na Tabela 4, considerando-se o ME dado pela Tabela 3.

Tabela 4. Distribuicdo de Probabilidades das CEAs

CEA Probabilidades
P(A,S,Vi,Seq) 0,35 x 0,17 x 0,89 x 0,84 = 0,045
P(A,S,Vi,G) 0,35 % 0,17 x 0,89 x 0,16 = 0,008
P(R,S,Vi,Seq) 0,65 x 0,17 x 0,89 x 0,84 = 0,083
P(R,S,Vi,G) 0,65 x 0,17 x 0,89 x 0,16 = 0,016
P(A,S,Ve,Seq) 0,35 x%x 0,17 x 0,11 x 0,84 = 0,005
P(A,S,Ve,G) 0,35 x 0,17 x 0,11 x 0,16 = 0,002
P(R,S,Ve,Seq) 0,65 x 0,17 x 0,11 x 0,84 = 0,010
P(R,S,Ve,G) 0,65 x 0,17 x 0,11 x 0,16 = 0,003
P(A,LVi,Seq) 0,35 x%x 0,83 x 0,89 x 0,84 =0,217
P(A,LVi,G) 0,35 x 0,83 x 0,89 x 0,16 = 0,043
P(R,I,Vi,Seq) 0,65 x 0,83 x 0,89 x 0,84 = 0,403
P(R,L,Vi,G) 0,65 x 0,83 x 0,89 x 0,16 = 0,076
P(A,LVe,Seq) 0,35 % 0,83 x 0,11 x 0,84 = 0,026
P(A,LVe,G) 0,35 x 0,83 x 0,11 x 0,16 = 0,005
P(R,I,Ve,Seq) 0,65 x 0,83 x 0,11 x 0,84 = 0,049
P(R,I,Ve,G) 0,65 x 0,83 x 0,11 x 0,16 = 0,009
Soma das probabilidades 1,000

Desta forma, uma vantagem desta abordagem € considerar estocasticamente to-
das as CEAs de acordo com os /A, do estudante, que pode ser inconsistente, ou seja,
pode ndo representar a preferéncia real do estudante. Esta caracteristica permite a desco-
berta eficiente e eficaz dos EAs do estudante. Entdo, esta abordagem € intrinsecamente
capaz de lidar com a incerteza no processo de modelagem de EA. A incerteza aparece
devido a diversidade de fatores que exercem influéncia sobre o processo de aprendiza-
gem e desempenho do estudante, como afirmam [Haider et al. 2010, Kinshuk et al. 2009,
Felder e Silverman 1988].

Um processo baseado em aprendizagem por refor¢o é responsavel por atualizar
constantemente os /A, do estudante, que evolui de forma iterativa e incremental ao
longo do processo de aprendizagem. Desta forma, as preferéncias de EA do estudante
podem ser automaticamente detectadas, quando nao se tem informagdes sobre elas, ou
mesmo corrigidas, quando estiverem inconsistentes. Este processo € descrito em deta-
lhes em [Dorga et al. 2013a], e atualiza os E'A, do estudante sempre que um desempenho
insatisfatorio € detectado.
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Para a obten¢do da sequéncia de conteidos que melhor se adapta as preferéncias
do estudante, € atribuido um peso a cada objeto disponivel para determinada li¢do, o qual
resulta da soma dos valores dos /A, cujos EAs pertengcam a CEA selecionada durante de-
terminada secdo de aprendizagem. Como exemplo, se um objeto do tipo Leitura Adicional
estd disponivel em uma licdo e a CEA gerada possui os EA Reflexivo com £'A, = 0,8
e Intuitivo com F'A, = 0,7, entdo, o peso do objeto na li¢do € de 1,5. O resultado fi-
nal do processo de adaptatividade €, inicialmente, uma pagina em formato HTML que
contém links para os diversos conteudos recomendados, apresentados na ordem decres-
cente de pesos. Este resultado é gerado por um modelo que agrega os principais elementos
das abordagens propostas por [Dorca et al. 2012] e [Graf e Kinshuk 2010], e apresentadas
nesta secao. O modelo € apresentado pelo algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1 Sistema para personaliza¢do de contetido.
for Cada li¢ao do curso do
Selecione uma CEA
for Cada objeto disponivel para a licao do
if O objeto € contemplado pela CEA selecionada then
O objeto € selecionado
O peso do objeto € acrescido do(s) valor(es) do(s) E2A, correspondente(s) con-
templados pela CEA selecionada
O objeto é recomendado, de acordo com a Tabela 1, para a 4rea em que o E'A,
contemplado € maior
end if
end for
A li¢do € apresentada ao estudante
O estudante € avaliado
O nivel cognitivo do estudante € atualizado
O E A, do estudante ¢ atualizado
end for

E possivel notar que se um contetido é recomendado para diferentes dreas, de-
pendendo do EA, entdo, ele serd posicionado na drea correspondente ao maior £'A,. Por
exemplo, se um contetdo do tipo Teste de auto-avaliacdo é contemplado pela CEA sele-
cionada e recomendado para a Area 1 (EA Ativo) com peso EA, =0,35,eparaa Area
2 (EA Sensitivo) com peso EA, = 0,17, entdo, este objeto serd posicionado na Area
1, com peso 0,52. Além disto, para posicionamento de conteudos do tipo Conclusdo,
baseando-se na Tabela 2, utiliza-se o algoritmo 2.2. A préxima se¢do apresenta um expe-
rimento com a abordagem proposta nesta secao. Os resultados foram obtidos através de
um modelo de simulagdo computacional do desempenho do estudante, apresentado em
[Dorga et al. 2013b].

3. Experimentacao do Modelo e Resultados Obtidos

O desenvolvimento de SAIE € uma tarefa ardua, e o resultado final € dificil de avaliar
[Virvou et al. 2003]. Diante disto, técnicas de simulacdo computacional sdo essenciais e
podem contribuir muito na experimentacdo de novas abordagens no processo de ensino, ja
que testar este tipo de sistema requer quantia consideravel de recursos humanos (tutores e
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Algoritmo 2.2 Posicionando conteddos do tipo Conclusao

Soma-se os £/A, dos estilos que recomendam a Concluséo no inicio da Area 2
Soma-se os E A, dos estilos que recomendam a Conclusio no fim da Area 2
if Resultados diferentes then
Adota-se a posi¢ao cuja soma € maior
else
Recomenda-se a conclusio para o fim da Area 2, por ser a recomendacio dada para
a maioria dos estilos.
end if

alunos), financeiros (infra-estrutura e producao de material) e tempo (um curso a distincia
tende a durar meses). Além disto, o teste e validacdo destes sistemas torna-se cada vez
mais critico, se considerarmos que a demanda por este tipo de sistemas cresce rapida-
mente, e o nimero de estudantes que dependem deles tem aumentado consideravelmente
[Graf et al. 2009].

Considerando estes aspectos, apresenta-se a seguir as 9 primeiras iteracdes de um
experimento realizado com o modelo proposto neste trabalho, considerando o modelo
para simulacdo de desempenho do estudante apresentado em [Dorga et al. 2013b]. No
ME inicial do estudante, os A, foram inicializados em 50% para todos EA, em todas
as dimensodes, ou seja, nenhuma preferéncia foi inicialmente detectada. A medida que
o processo evolui, o sistema atualiza as preferéncias do estudante, conforme abordagem
apresentada em [Dorga et al. 2013a]. A cada iteracdo, € apresentado o resultado produ-
zido pela abordagem proposta, assim como o valor dos E£'A, do estudante. A Figura 2
apresenta os resultados obtidos nas iteracdes 1 a 3. A Figura 3 apresenta os resultados
obtidos nas iteragdes 4 a 6. A Figura 4 apresenta os resultados obtidos nas iteragdes 7 a 9.

Estudante: lteragéo 1 Estudante: lteragdo 2 Estudante: lteragdo 3

(Ativo: 50.0 - Reflexivo: 50.0) (Ativo
(Sensitivo: 50.0 - Intuitivo: 50.0) (Sensitivo: v 6.0 Intuitive: 34.0)
(Vvisual: 50.0 - Verbal: 50.0) (v : 5 = 5 ( 3 Verbal: 34.0)
(Sequencial: 50.0 - Global: 50.0) (Sequencial: 50.0 - Global: 50.0) (Sequencial: 33.99 - Global: 66.01)

Refl
- In

33.99 - Reflexive: 66.01)

Ligéo Licéo Ligéo
CEA gerada CEA gerada CEA gerada

REFLEXIVO, INTUITIVO, VISUAL, GLOBAL ATIVO, INTUITIVO, VERBAL, SEQUENCIAL ATIVO, SENSITIVO, VERBAL, GLOBAL
i@ Comentario: Breve intréito. ;® Comentario: Breve intréito. ‘Q) Comentario: Breve intréito.
"Ky e i ,ry icio. i @ Animacao: Em video.
@ Animacéao: Em video. I |@ Animacéo: Em video. I ! Aplicagdes na vida real: E no mundo real?.
@) Objeto de Contetdo: O nicleo. @ Objeto de Conteudo: O nucleo. @ Objeto de Conteudo: O nucleo.
@ Conclusao: Entéo.... @ Forum de discussao: Um Chat. &) Exemplo: Um exemplo.
@ Questionario de reflexdo (QUIZ): Para pensar. é’) Leitura adicional: Para saber mais. O Teste de auts liagao: Teste seus
@ Leitura adicional: Para saber mais. ® Questionario de reflexao (QUIZ): Para pensar. ﬂﬁlﬁmnﬂ-ﬁaluﬂhﬁﬁ
&) Exemplo: Um exemplo. O Teste de aut iagdo: Teste seus i k':) Férum de discussdo: Um Chat.

Aplicagbes na vida real: E no mundo real?. g \*) Leitura adicional: Para saber mais.

© ®
@ ] @ Concluséo: Entéo.... @ Concluséo: Entéo....
@ Avaliacédo: Prova. @ Avaliagéo: Prova. @ Avaliagéo: Prova.

Figura 2. Adaptatividade gerada pelo modelo nas iteracoes 1 a 3.

Uma das caracteristicas fundamentais desse processo € o comportamento es-
tocastico. Assim, percebemos que nem sempre o0 EA de maior probabilidade no ME ¢é
selecionado para compor a CEA, e entdo, ndo € considerado na adaptatividade gerada.
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Estudante: lterag&o 4

(Ativo: 29.44 - Reflexivo: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)
(Visual: 70.56 - Verbal: 29.44)
(sequencial: 38.56 - Global: 61.44)

LicBo

CEA gerada
REFLEXIVO, SENSITIVO, VERBAL, GLOBAL.
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Estudante: lteragéo 5

(Ativo: 29.44 - Reflexivo: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)
(Visual: 70.56 - Verbal: 29.44)
(Sequencial: 38.56 - Global: 6€1.44)

Licdo

CEA gerada
REFLEXIVO, SENSITIVO, VISUAL, SEQUENCIAL.

Estudante: Iteragdo 6

(Ativo: 29.44 - Reflexive: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)
(visual: 70.56 - Verbal: 29.44)
(Sequencial: 38.56 - Global: 61.44)

Ligdo

CEA gerada
REFLEXIVO, SENSITIVO, VERBAL, SEQUENCIAL.

® Comentario: Breve intréito.

|® Comentario: Breve introito.

KD Comentario: Breve intréito.

0 Exemplo: Um exemplo.

Aplicacdes na vida real: E no mundo real?.

g Animacdo: Em video. l
Aplicagées na vida real: E no mundo real?.

9 Aplicagées na vida real: E no mundo real?.

0 Exemplo: Um exemplo.

0 Obijeto de Conteudo: O nucleo.

0 Objeto de Contetdo: O nicleo.

[0 Objeto de Contetdo: O nucleo.

-
\y Leitura adicional: Para saber mais.

UIZ): Para pensar.

@ Animacéo: Em video.

Teste seus

"/ Teste de aut

it .
[ - )
Férum de discussao: Um Chat.

1,
@ Conclusao: Entao....

@ Exemplo: Um exemplo.

\b Questionario de reflexdo (QUIZ): Para pensar.
-

@ Leitura adicional: Para saber mais.

@ Teste de aut do: Teste seus hecil

n
'!) Leitura adicional: Para saber mais.

@ Questionério de reflexdo (QUIZ): Para pensar.

) Teste de auto-avaliagéo: Teste seus conhecimentos.

@ imagdo: Em video.

T
u Conclusédo: Entdo....

@ Férum de discusséo: Um Chat. I

'
@ Concluséo: Entéo....

O Avaliagdo: Prova.

@ Avaliagdo: Prova.

@ Avaliagéo: Prova.

Figura 3. Adaptatividade gerada pelo modelo nas iteracoes 4 a 6.

Estudante: lteragdo 7

(Ative: 29.44 - Reflexivo: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)
(Visual: 70.56 - Verbal: 29.440002)
(Sequencial: 38.56 - Global: 61.44)

Licdo

CEA gerada
ATIVO, SENSITIVO, VISUAL, GLOBAL.

Estudante: Iteragdo 8
(Ative: 29.44 - Reflexivo: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)

(Visual: 29.44 - Verbal: 70.56)
(Sequencial: 61.44 - Global: 38.56)

Licdo

CEA gerada
REFLEXIVO, SENSITIVO, VISUAL, GLOBAL

Estudante: lteragdo 9
(Ativo: 29.44 - Reflexivo: 70.56)
(Sensitivo: 61.44 - Intuitivo: 38.56)

(visual: 70.56 - Verbal: 29.440002)
(Sequencial: 38.56 - Global: 61.44)

Licéo

CEA gerada
ATIVO, SENSITIVO, VISUAL, GLOBAL.

@ Comentario: Breve introito.

K
)® Comentario: Breve introito.

@ Animagao: Em video.

Aplicagoes na vida real: E no mundo real?.

@ Comentario: Breve intréito.

@ Animagéo: Em video.

| Aplicacoes na vida real: E no mundo real?.

l@ Animagao: Em video. l
Aplicagdes na vida real: E no mundo real?.

G Objeto de Contetdo: O nucleo.

|
70 Objeto de Conteudo: O nucleo.

g Objeto de Conteudo: O nucleo.

0 Exemplo: Um exemplo.

O Teste de auts Teste seus

@ Exercicio: Para praticar.

@ Férum de discussdo: Um Chat. I
~

@

v
C’) Conclusio: Entéo....

§© Conclusdo: Entdo....

‘o Exemplo: Um exemplo.

%" Questionario de reflexao (QUIZ): Para pensar.
|: é) Leitura adicional: Para saber mais.

Q Teste de auto- : Teste seus.

|9

@

@ Avaliagéo: Prova.

.

do: Prova.

0 Exemplo: Um exemplo.

0 Teste de aut:

ﬂ@ Férum de discussdo: Um Chat. l

&

@ Concluséo: Entéo....

Teste seus

@ Avaliagao: Prova.

Figura 4. Adaptatividade gerada pelo modelo nas iteracoes 7 a 9.

Isto pode ser facilmente percebido, por exemplo, na iteracdo 6, Figura 3, quando fo-
ram considerados, na geracao de adaptatividade, os estilos verbal e sequencial, os quais
ndo eram, naquela iteragdo, os estilos de maior probabilidade em suas respectivas di-
mensdes no ME. Vale lembrar que isso ocorre porque, na abordagem proposta, nao se
considera o £'A, maior como sendo uma preferéncia definitiva, de forma deterministica,
mas sim como uma possivel tendéncia. Isso permite que, em caso de inconsisténcias, as
preferéncias corretas possam ser detectadas, tornando o processo de adaptatividade mais
efetivo.

Destaca-se, ainda, ao longo das iteracdes apresentadas, a evolucao do posiciona-
mento de alguns objetos. O objeto Animagdo é recomendado como primeiro objeto da
area 1. Ao longo das iteracoes, a posi¢do designada para esse objeto variou, chegando a
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figurar entre os Ultimos conteddos recomendados (iteracdes 4 e 6). Entretanto, a medida
que o perfil modelado (E'A,) converge para as preferéncias reais do estudante, o objeto
Animacao passa a ocupar sua posicao adequada. Da mesma forma, o objeto Férum de
discussdo, chegou a ser o primeiro objeto da drea 2 (iteragdo 2). Ao fim das iteragdes,
este também passou a ocupar uma posi¢do mais adequada, considerando-se os £ A, do
estudante.

Conclui-se, entdo, que a abordagem apresentada neste trabalho mostrou-se com-
pletamente aderente a geracdo de adaptatividade para estudantes modelados através de
uma abordagem automadtica, dindmica e estocdstica de EA. A abordagem apresentada,
mesmo com um pequeno nimero de iteragdes aplicado, j4 demonstrou eficicia na mode-
lagem do estudante, a adaptatividade gerada condiz com o que seria esperado para ambos
os casos. Finalmente, acredita-se que os resultados obtidos por experimentos validam a
abordagem proposta neste trabalho, estando entdo apta a ser implementada e utilizada em
um ambiente existente, em um processo de ensino-aprendizagem real. A préxima sec¢ao
tece algumas conclusdes e aponta alguns trabalhos futuros.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta uma abordagem para geracao automaética de conteudo persona-
lizado através da recomendacdo estocdstica de objetos de aprendizagem no processo de
ensino em sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo. Experimentos realizados
mostraram resultados promissores. Os testes realizados apresentaram ordenacdo e des-
taque dos conteudos de maneira eficiente, levando em consideracio os relacionamentos
estabelecidos por [Graf e Kinshuk 2010] entre os objetos e as preferéncias de EA dos
estudantes em cada dimensao, conforme abordagem proposta por [Dorga et al. 2013a].

Tais resultados mostraram uma capacidade sélida desta abordagem em oferecer
curso personalizado em ambiente de hipermidia adaptativa de forma individualizada. Um
outro aspecto importante deste trabalho em relagdo a outras abordagens € a utilizacao
de um ME probabilistico, atualizado constantemente através de um método baseado em
aprendizagem por refor¢o para modelagem automatica e dinamica do estudante conside-
rando EA, o que traz aspectos inovadores, e varios beneficios ao processo de adaptativi-
dade, conforme atesta [Dorg¢a et al. 2013a].

Finalmente, a abordagem proposta neste trabalho tem o foco principal no for-
necimento de uma experiéncia de aprendizagem que atenda aos EA dos estudantes no
cumprimento de objetivos de aprendizagem bem definidos de forma eficiente, o que atu-
almente € um desafio em pesquisas. Como trabalho futuro, tem-se a implanta¢do deste
método em um ambiente existente, tal como o Moodle (2013), para que possa ser utili-
zado com estudantes reais. Além disto, um objetivo € o estudo e andlise de novas teorias
para recomendacao de conteudos através de EA e outras caracteristicas do estudante, para
que se possa agregar novas regras ao modelo proposto neste trabalho, tornando o processo
de adaptatividade ainda mais efetivo.
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