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Abstract. This paper aims to make a comparative study of new approaches to
automatic and dynamic modeling of learning styles in adaptive and intelligent
educational systems. We proposes modifications to the Student and Pedagogical
Models. We achieved on average an improvement 6.1 % in the performance
evaluation of the student and an average reduction of 68.3 % in the learning
problems, demonstrating the effectiveness of this approach.

Resumo. Este trabalho tem como objetivo fazer um estudo comparativo de no-
vas abordagens para modelagem automdtica e dindmica de estilos de aprendi-
zagem em sistemas adaptativos e inteligentes para educacdo. Foram propostas
modificacoes no Modelo do Estudante e o Modelo Pedagogico. As solucoes
propostas neste trabalho proporcionaram uma melhoria de 6,1% no desempe-
nho avaliativo do estudante e uma reducdo média de 68,3% nos problemas de
aprendizagem, demonstrando eficiéncia e eficdcia da proposta.

1. Introducao

Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) facilitam a organizacdo de cursos on-line,
mas a maioria destes sistemas tém limitacdo quanto a personalizacdo automdtica do
conteddo proposto [Helic et al. 2005]. Considerar particularidades em relagdo a, por
exemplo, estilos de aprendizagem, habilidades cognitivas, interesses, motivacao, dentre
outras, tem um efeito positivo no progresso dos estudantes e nos resultados de aprendi-
zagem [Graf and Kinshuk 2010]. Estilo de Aprendizagem (EA) é a maneira pela qual a
pessoa absorve, processa e retém a informacao.

A deteccdo dos EA pode ser feita através de testes psicométricos, mas alguns au-
tores alertam sobre a imprecisdo e o grau de incerteza do método [Graf and Lin 2007].
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Devido a estes problemas, Dor¢a [Dorga et al. 2012, Dorga et al. 2011] desenvolveu uma
abordagem automatizada capaz de modelar os EA dos estudantes. Este trabalho tem como
objetivo estender a abordagem proposta por [Dorga et al. 2012] para aumentar a veloci-
dade e precisdo da deteccao de estilos de aprendizagem.

2. Fundamentacao Teérica

Existem muitos modelos de EA cada um descrevendo diferentes aspectos e concepgdes de
como os estudantes devem aprender. Contudo, [Kinshuk et al. 2009] destaca as particula-
ridades do modelo de EA proposto por Felder-Silverman (FLSM) por ser uma teoria que
combina caracteristicas de outros modelos, baseado em uma escala de quatro dimensoes:
ativo/reflexivo, sensitivo/intuitivo, visual/verbal e sequencial/global.

Neste trabalho sera a adotado um Sistema Adaptativo e Inteligente para Educacao
(SAIE) dividido em trés componentes: Modelo Estudante (ME), Mddulo Pedagégico
(MP) e Componente de Modelagem do Estudante (CME) [Dorg¢a et al. 2012]. O ME ¢é
o componente responsavel por armazenar todas as caracteristicas do estudante, sobre-
tudo os EA que sustentam a estrutura central do sistema. O Modelo Pedagégico (MP)
tem a missdo de inferir o tipo de conteido mais adequado ao estudante em determinado
momento através da selecao estocéstica de uma combinacao de estilos de aprendizagem
(CEA) de acordo com as probabilidades de preferéncias armazenadas no ME. Ele esta-
belece uma estratégia de estudo ao aluno, apresentando os objetos de aprendizagem de
acordo com o ME. Por fim, o CME tem a funcdo de ajustar as preferéncias contidas no
ME por meio de uma politica baseada em técnicas de Aprendizagem por Reforco (AR).

3. Trabalhos Correlatos

Diversas abordagens foram propostas para Deteccdo de Estilos de Aprendizagem. Em
2005 foi publicado o primeiro trabalho de detec¢ao de estilos de aprendizagem de forma
dindmica, onde [Kelly and Tangney 2005] aplicaram técnicas de aprendizado de Méaquina
para determinar o EA de um estudante. [Ozpolat and Akar 2009] utilizou algoritmos
de classificagdo por Relevancia Bindria, Arvores de Decisdo e Naive Bayes. Em 2012,
[Dorga et al. 2012] apresentou um modelo baseado na Combinagao de Estilos de Apren-
dizagem (CEA) para corrigir inconsisténcias no Modelo do Estudante de forma dindmica.
Em 2013, [Ahmad et al. 2013] utilizaram métodos baseados em literatura para monito-
rar o comportamento de estudantes em AVA. [Pham and Florea 2013] identificou o EA
do estudante baseando nos Objetos de Aprendizagem (OA) selecionados em um AVA.
[Feldman et al. 2014] utilizou o Classificador Naive Bayes para detectar o EA de usudrios
de um jogo.

A Figura 1 apresenta o modelo probabilistico, levando-se em consideragdo as in-
certezas em relac@o ao processo de modelagem de EA dos estudantes [Dorga et al. 2012].
Desta forma, as probabilidades de preferéncias por um ou outro estilo pelo estudante sao
armazenadas na forma de distribui¢des de probabilidades.

Em sintese, o contetido programético € divido em conceitos. O processo comeca
com a inicializagao do ME. Entdao um conceito € selecionado e o MP seleciona estocasti-
camente uma CEA baseado nos EA armazenados no ME. Por conseguinte, € possivel ao
sistema personalizar o material didatico seguindo a CEA e apresenta ao estudante.
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Na préxima etapa ocorre o método avaliativo. Se o desempenho estiver abaixo do
minimo exigido, o sistema entende que precisa revisar suas informagdes e corrigir seus
dados do ME, tornando-o cada vez mais bem adaptado ao estudante. O aluno por sua vez
terd a oportunidade de rever o conceito de forma mais adequada as suas preferéncias.
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Figura 1. Visao Geral da abordagem proposta por [Dorca et al. 2012].

4. Abordagem Proposta

Segundo [Botelho et al. 2009] a representagdo explicita do ME retrata aquilo que se
acredita saber sobre o estudante, como por exemplo, o conhecimento, 0 progresso no
conteuddo, as preferéncias, os EA, os objetivos de aprendizagem, a motivagado, as crengas
e as caracteristicas pessoais. O desempenho do estudante serve como indicador da pre-
feréncia do estudante diante de uma CEA selecionada [Dorca et al. 2012], mas € dificil
precisar o impacto de determinado EA na nota obtida.

Portanto, diante de um universo avaliativo, os estilos imprdprios de um contetddo
provavelmente contribuem negativamente a sua performance. Desta forma, faz sentido
armazenar no ME o conjunto de notas que represente todo o processo de aprendizagem.
Assim, neste trabalho foi inserido o histérico das notas separando os valores por EA,
conforme ilustra a Tabela 1. Este histdrico fica estruturado no ME no formato de média
aritmética.

Tal como ocorre no trabalho de [Dorg¢a et al. 2012], o ME € constantemente atua-
lizado pelo CME. Entretanto, o novo formato apresentado exigird a manutencdo da nova
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EA Probabilisticos
Processamento Percepgao Entrada Organizagdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,7 0,3 0,44 0,66 0,28 0,72 0,85 0,15
Média Aritmética do Desempenho
Processamento Percepgao Entrada Organizagdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,82 0,41 0,67 0,81 0,74 | 0,56 0,89 0,32

Tabela 1. Modelo Estudante Estendido.

varidvel. Esta estrutura contribuird na composi¢ao de informacdes sobre o comporta-
mento do estudante, durante as interacdes com o sistema.

O MP tem a funcdo de selecionar uma CEA pelo qual o contetdo didatico sera
adaptado. O sucesso do tratamento individualizado considerando o perfil do estudante
estd relacionado com qualidade das escolhas das CEA. Este trabalho também propde uma
modificacdo do MP baseado na nova estrutura do ME. O novo MP deixa de considerar
apenas as preferéncias dos EA e acrescenta como parametro a média aritmética de desem-
penho em cada EA, obtida através das avaliagdes nas sessoes de aprendizagem.

A formalizacao do célculo estd divido em duas partes. O calculo deve ser realizado
separadamente para cada dimensdo do ME. A primeira € a transformacao das médias em
pesos representados através de percentuais. Dado M, a média do estilo A e a M, a média
do estilo B, calcula-se o peso PM da seguinte forma:

M,

PM, = ——%
M, + M,

6]

A segunda parte consiste em usar os percentuais para reforcar positivamente ou
negativamente as preferéncias dos EA. Considerando A e B os estilos de uma mesma di-
mensdo, PR a probabilidade das preferéncias dos EA e PM o peso da média histdrica, a
nova probabilidade P de um estilo ser selecionado pelo MP durante uma sec¢ao de apren-
dizagem € dada por:

PR, x PM,
P= * )
PR, x PM, + PRy x PM,

A probabilidade P de uma CEA ser selecionada pelo MP continua a mesma defen-
dida por [Dorg¢a et al. 2012], contudo, os EA sdo influenciados diretamente pelo valor da
média histérica correspondente. A nova proposta continua considerando estocasticamente
todas as CEA de acordo com os EA do estudante, mesmo que o ME esteja inconsistente
se comparado com a preferéncia real do estudante. Este fato proporciona a sele¢do es-
tocdstica de toda e qualquer CEA, possibilitando o ajuste das preferéncias de acordo com
o desempenho do estudante nos processos avaliativos.

Neste trabalho ha uma diferenca significativa desse componente comparado com
a tese desenvolvida por [Dorga et al. 2012]. O desempenho do estudante continua sendo
o parametro para o ajuste dos valores, entretanto, a politica de ajuste dos valores do ME
proposta por [Dorga et al. 2012], € estendida.
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E proposto um novo pardmetro, chamado de percentual de exceléncia PF M,,,
na qual houve éxito na aprendizagem. O parametro de exceléncia corresponde a um
percentual da avaliacdo e pode ser configurado de acordo com indicac¢ao pedagdgica, por
exemplo, 90% ou 95% de aproveitamento.

Na nova estratégia, além de ajustar quando ocorre um desempenho abaixo do
esperado, o ajuste dos EA p acontece quando o desempenho é maior ou igual que o nivel
de exceléncia. Contudo, esta condi¢do nao garante por si s que os estilos escolhidos
na sessao de aprendizagem correspondem aos estilos reais do estudante. Por isso, exige-
se também que a média aritmética da CEA esteja na mesma condicao, isto é, PF'M >
PFM,,e.

O parametro como os EAp sera atualizado levando-se em consideragdo a CEA
escolhida na sessdo de aprendizagem. O ME seréd atualizado quando ocorrer um de-
sempenho de exceléncia (Algoritmo 1) e quando ocorrer um desempenho insatisfatério
(Algoritmo 2)

Algorithm 1: Regra de ajuste dos EA armazenados no ME para desempenho
de exceléncia.

1 inicio

2 para cada elemento de d faca

3 se (CEA[d;] == A) entao

4 ME[d;]4 = ME[d;]Ja + ™ R
5 ME[dZ]B = ME[dz]B -a*R
6 fim

7 senao se (CEA[d;] == B) entao
8 ME[d;]4a = ME[d;]a -a* R
9 ME[d;]z = ME[d;]p + o™ R
10 fim

1 fim

12 fim

Onde M E|[d;] 4 representa um valor numérico armazenado no ME na dimensdo
i para 0 EA A, com i = i...4. M FE[d;]p representa um valor numérico armazenado no
ME na dimensio i para o EA B, com i = i...4. C'EA[d;] representa o EA que constitui
a CEA considerando uma dimensao ¢, com ¢ = 1...4. R € o reforco, seja recompensa
ou penalizagdo, recebido pela realizacdo da acdo pedagdgica e o corresponde a taxa de
aprendizagem do agente.

Na abordagem proposta por [Dorca et al. 2012] os valores dos EAp sdo atualiza-
dos pelo sistema sempre que o estudante apresenta dificuldade de aprendizagem, isto é,
quando o desempenho fica abaixo do minimo exigido durante uma secao de aprendiza-
gem. O valor minimo de performance M,,,;,, corresponde a um percentual da avaliacdo e
pode ser configurado de acordo com normas pedagdgica de cada institui¢do, por exemplo,
60% ou 70% de aproveitamento.

A Funcio Reforco exerce grande influéncia no processo de diagndstico e deteccao
de EA. Ela esta definida, na Equacdo 3, considerando-se duas varidveis: Performance do
Estudante na Secao de Aprendizagem (PFM) e a Diferenga Absoluta entre os Estilos de
Aprendizagem (DEA).
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Algorithm 2: Regras de ajuste dos EA armazenados no ME para desempenho

insatisfatorio.
1 inicio
2 para cada elemento de d faca
3 se (CEA[d;] == A) entao
4 ME[dl]A = ME[dl]A -a*R
5 ME[dZ]B = ME[dl]B +a*R
6 fim
7 senao se (CEA[d;] == B) entao
8 ME[d;]a = ME[d;]a + @ * R
9 ME[d;]1s = ME[d;]p-a* R
10 fim
1 fim
12 fim

1
= pFNi+DEA )
DEA = |ME[d;]s — ME|d;) 5| 4)

5. Testes Realizados

Este trabalho propde duas melhorias no sistema proposto por [Dorca et al. 2012], denomi-
nado nos testes como Abordagem I. A Abordagem II modifica a Abordagem I atualizando
0 Modelo de Estudante tanto na ocorréncia de um desempenho ruim (nota inferior a 60
pontos) quanto em um desempenho bom (notas acima de 90 pontos). A Abordagem III
modifica a Abordagem II alterando o MP que agora atualiza as probabilidades do ME
considerando o histérico das notas obtidas pelo estuante ao longo das atividades avaliati-
vas.

As métricas escolhidas foram a de Problema de Aprendizagem e a de Desem-
penho. A primeira é a quantidade de ocorréncias em que o desempenho esteve abaixo
do minimo exigido no processo avaliativo. A segunda esta relacionada com nota média
obtida ao longo de todas sessoOes de aprendizagem. Ambas varidveis estdo relacionadas
com a consisténcia do modelo, ou seja, relacionado a convergéncia efetiva do EA,, para
os EA, durante o processo de simulacdo. Este processo € apresentado em detalhes em
[Dorga 2015].

Neste trabalho utilizou-se uma taxa de aprendizagem « de 0,5 que define o va-
lor da intensidade do reforco. O parametro de limitacdo do impacto do reforco de
Rppar @ a = 0,2 [Dorca et al. 2013]. Foram realizados 100 repeti¢des para cada teste
e os valores apresentados correspondem a média de todos os testes realizados. O al-
goritmo refor¢a negativamente quando o desempenho do aluno for inferior a 60 pontos
(desempenho minimo) e na abordagem proposta define-se como reforco de desempenho
de exceléncia quando o desempenho for superior a 90 pontos. O ME foi inicializado com
os valores apresentados na Tabela 2.

Foram realizados 3 categorias de testes com cargas de trabalho diferentes (15,
30 e 60 conceitos). Para conceito, o estudante deve passar pelos 6 niveis cognitivos da
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Estilos de Aprendizagem
Processamento Percepgao Entrada Organizagdo
Ativo | Reflexivo | Sensitivo | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5

Tabela 2. ME Inicial

Taxonomia de Bloom, a fim de alcancgar o Objetivo de Aprendizagem. Entdo haverd ao
menos 90 sessdes para 15 conceitos, 180 sessdes para 30 conceitos e 360 sessdes para 60
conceitos. Em cada carga de trabalho, os parametros permaneceram fixos e sem variacao.

Os testes foram divididos em duas etapas variando os niveis de preferéncias dos
EA do estudante. As amostras de dados foram obtidas através de execucdes seguindo as
técnicas das trés abordagens comentadas anteriormente. Neste experimento a comparagao
utilizou-se o nivel de confianga de 95%, que corresponde a um nivel de significancia de
0.05 (erro tipo I). Este teste consiste em determinar a média das diferengas entre duas
amostras pareadas e através dela calcular intervalo de confianga. Se o nimero zero estiver
compreendido dentro deste intervalo, o resultado € considerado indefinido por ndo existir
uma diferenca estatisticamente significativa entre as amostras (hipdtese nula py = D).
Caso contrario, a hipotese nula € rejeitada e a verificacdo procede da seguinte forma:
se ambos limites do intervalo estiver abaixo de zero, a amostra I € menor (hipdtese A:
ia < D), porém se ambos limites do intervalo estiver acima de zero, a amostra II € maior
(hipétese B: i1y > D). Neste experimento a comparagdo utilizou-se o nivel de confianca
de 95%, que corresponde a um nivel de significancia de 0.05 (erro tipo I).

Na primeira etapa dos testes foram considerados os seguintes niveis de intensidade
para os estilos de aprendizagem reais dos estudantes simulados utilizados no experimento.
Estes niveis afetam o desempenho do estudante simulado no processo de aprendizagem,
conforme apresentado em [Dorca 2015]: forte na dimensdo Processamento, forte na di-
mensdo Percep¢do, moderada na dimensdo Entrada e leve na dimensao Organizacdo. Na
Tabela 3 € apresentado o resumo dos resultados, obtidos através das 100 execugdes para
cada estudante simulado considerado no experimento, utilizando as trés abordagens ci-
tadas anteriormente. As 16 possiveis combinacdes de preferéncias de EA do estudante
foram testadas nas mesmas condi¢des, sendo que para cada uma delas apresenta-se a
média com o desvio padrdo e abaixo o intervalo de confianga.

A Tabela 4 sao mostrados o resumo dos resultados, obtidos através das 100
execugoes utilizando as trés abordagens citadas anteriormente.

Na Tabela 5 sdo mostrados o resumo dos resultados, obtidos através das 100
execucoes utilizando as trés abordagens citadas anteriormente.

6. Analise dos Resultados

A Tabela 3 apresenta a comparacao entre as amostras da Abordagem I, II e III, exibindo
o célculo do intervalo de confianca e a sintese do melhor desempenho, segundo o método
estatistico supracitado. Ao analisar os dados da Tabela 3, é possivel afirmar com 95%
de confianca que em ambas métricas houve superioridade unanime da Abordagem III,
reduzindo os problemas de aprendizagem e aumentando o desempenho do estudante.

Diante as adaptacOes propostas, foram realizados testes computacionais na qual
houve uma comparagao entre a abordagem original por [Dorga et al. 2012] e as extensoes
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Tabela 3. Valores Médios de 100 Execucoes para Carga de Trabalho de 15 con-

ceitos.

Tabela 4. Resumo dos resultados na execucdo da carga de trabalho de 30 con-

ceitos.

EA,

Abordagem I

Abordagem IT

Abordagem IIT

P. Aprend. Desempenho P. Aprend. Desempenho P. Aprend. Desempenho

1 | A.S. VI SEQ 12,310+2,813  81,381+1,372 | 7,730+£2,947  85,312+2,219 | 4,440+2,672  88,099+2,585
T 11,843~13,655 81,153~82,037 | 7,241~9,139  84,943~86,373 | 3,997~5,717 87,670~89,335

N AS. VLG 13,01043,264  81,190+1,500 | 7,260+2,984  85,47442,173 | 5,490+3,526  87,679+3,016
T 12,468~13,552  80,941~81,439 | 6,765~7,755 85,114~85,835 | 4,905~6,075 87,179~88,180

2 | A.S. VE, SEQ 12,7404£3,224  81,127£1,656 | 7,660+2,903  85,172+1911 | 5270+3,275 87,177+3,076
T 12,205~13,275 80,852~81,402 | 7,178~8,142 84,855~85,490 | 4,726~5,814 86,666~87,688

4| ASVEG 12,800+3,447  81,411+1,493 | 7,0304+2,410  85,509+2,093 | 5,000+3,091 87,706+2,942
T 12,228~13,372  81,163~81,658 | 6,630~7,43  85,161~85,856 | 4,487~5,513 87,217~88,194

5 | AL VI SEQ 12,940+3,293  81,33141,387 | 6,370+2,163  85,849+1,778 | 5,270+3,458  87,566+2,795
T 12,393~13,487 81,101~81,562 | 6,011~6,72  85,553~86,144 | 4,696~5,844 87,102~88,030

6 ALVLG 12,260+3,077  81,459+1,400 | 7,510+£2,925  85,365+1,779 | 5,200+3,531 87,784+2,783
T 11,749~12,771  81,227~81,692 | 7,024~7,99  85,069~85,660 | 4,614~5,786 87,323~88,246

7 | AL VE, SEQ 13,18043,427  81,12041,534 | 7,860+2,992  85,11442,140 | 5,3204+3,272  87,578+2,862
T 12,611~13,749  80,866~81,375 | 7,363~8,35  84,759~85,470 | 4,777~5,863 87,103~88,053

3 A LVE. G 12,590+2,775  81,470£1,279 | 8,300+3,323  84,885+2,156 | 5,050+3,192  87,815+2,665
o 12,129~13,051 81,257~81,682 | 7,748~8,85  84,527~85,243 | 4,520~5,580 87,373~88,258

9 | RS, VI, SEQ 12,490+3,189  81,294+1,466 | 10,520+3,332  82,685+1,870 | 5,470+3,689  87,397+2,995
T 11,961~13,019 81,051~81,538 | 7,443~843  84,519~85,227 | 4,858~6,082 86,899~87,894

0] rRs.VLG 12,98042,981  80,972+1,511 | 7,9704+3,053  85,0644+1,930 | 5,1104+3,366  87,599+2,783
T 12,485~13,475 80,721~81,223 | 7,463~8,47  84,744~85,385 | 4,551~5,669 87,137~88,061

11 | RS, VE, SEQ 12,500+3,283  81,656+1,305 | 7,680+2,482  85,309+1,902 | 5,260+3,575 87,552+2,879
T 11,955~13,045 81,439~81,872 | 7,268~8,09  84,993~85,624 | 4,667~5,853 87,074~88,030

12| RS VEG 12,5704+3,382  81,511+1,556 | 7,670+3,150  85,18742,179 | 5,390+3,287  87,420+2,890
T 12,009~13,131  81,253~81,770 | 7,147~8,19  84,825~85,549 | 4,844~5,936 86,940~87,900

13| R.1 VI, SEQ 12,440+3,233  81,260£1,515 | 7,800+3,065  85,2734+2,044 | 5,100+3,466 87,528+2,776
T 11,903~12,977 81,008~81,511 | 7,291~8,30  84,934~85,612 | 4,525~5,675 87,067~87,988

14 RILVLG 12,500+3,076  81,572+1,482 | 7,310+£2,987  85,553+1,870 | 4,570+£2,979  87,824+2,947
U 11,989~13,011 81,326~81,818 | 6,814~7,80  85,242~85,863 | 4,076~5,064 87,335~88,313

15| R, VE, SEQ 12,4104+3,414  81,531£1,532 | 7,9504+3,079  85,17242,259 | 544043927 87,335+3,234
T 11,843~12,977 81,277~81,786 | 7,439~8,46  84,797~85,547 | 4,788~6,092 86,798~87,872

16| RILVEG 13,080+3,284  81,100+1,688 | 7,740+2,901  85,384+1,964 | 4,960+3,091 87,649+2,864
T 12,535~13,625 80,820~81,380 | 7,258~8,22  85,058~85,710 | 4,447~5,473 87,173~88,124

EA Abordagem I Abordagem II Abordagem IIT
" P. Aprend. Desempenho | P. Aprend. Desempenho | P. Aprend. D pent

1| As, VI, SEQ 19,340+4,388  83,502+1,254 | 8,990+2,791  87,926+1,318 | 5,810+3,730  89,749+1,890
T 18,612~20,068 83,294~83,710 | 8,527~9,453 87,707~88,145 | 5,191~6,429 89,436~90,063
N AS. VLG 19,190+4,244  83,410+1,147 | 8,960+3,162  88,001+1,217 | 52704+3,114  90,095+1,775
T 18,485~19,895 83,219~83,600 | 8,435~9,485 87,799~88,203 | 4,753~5,787 89,800~90,389
3 | A,S, VE, SEQ 18,860+3,838  83,347+1,201 | 9,220+3,237  88,084+1,196 | 5,510+3,762  90,187+1,809
T 18,223~19,497 83,148~83,547 | 8,683~9,757 87,886~88,283 | 4,886~6,134 89,887~90,487
4| ASVEG 18,980£3,464  83,416+1,116 | 9,030+3,258 88,131+1,312 | 6,120+4,066  89,926+1,945
T 18,40~19,555  83,230~83,601 | 8,489~9,571 87,914~88,349 | 5,445~6,795 89,603~90,249
5 | AL VL SEQ 18,500+£3,700  83,474+0,951 | 8,720+3,137 87,930+1,131 | 5,750+3,825 89,864+1,956
U 17,886~19,114 83,316~83,632 | 8,199~9,241 87,742~88,118 | 5,115~6,385 89,539~90,189
6 ALVLG 18,920+4,646  83,282+1,333 | 8,870+3,287  88,024+1,358 | 5,970+3,463 89,561+1,891
T 18,149~19,691 83,061~83,503 | 8,324~9,416 87,798~88,249 | 5,395~6,545 89,247~89,875
7 | A.LVE SEQ 19,060+£3,915  83,549+1,089 | 8,710+£3,006 88,074+1,166 | 5,860+3,232  89,885+1,629
U 18,410~19,710 83,369~83,730 | 8,211~9,209 87,880~88,268 | 5,324~6,396 89,615~90,156
8 A LVE.G 19,140+£3,458  83,373+0,952 | 8,920+3,558  88,147+1,262 | 6,320+3,749  89,678+1,894
o 18,566~19,714 83,215~83,531 | 8,329~9,511 87,938~88,357 | 5,698~6,942 89,364~89,992
9 | RS, VI, SEQ 18,580+£3,980  83,439+1,202 | 8,890+3,393  87,998+1,472 | 5,860+3,665 89,92441,734
T 17,919~19,241 83,239~83,638 | 8,327~9,453 87,753~88,242 | 5,252~6,468 89,636~90,212
10! RSVLG 19,540+4,205  83,397+1,039 | 9,180+3,036  87,950+1,329 | 5,880+3,699  89,983+1,857
T 18,842~20,238  83,225~83,570 | 8,676~9,684 87,730~88,171 | 5,266~6,494 89,675~90,291
11| R, S, VE, SEQ 20,000+3,835  83,310+£1,140 | 8,0804+3,493 88,284+1,146 | 6,240+£3,995 89,737+2,084
T 19,363~20,637 83,120~83,499 | 8,100~9,260 88,094~88,474 | 5,577~6,903 89,391~90,083
12| R.S.VEG 18,840+3,670  83,368+1,195 | 8,710+£3,059  88,122+1,214 | 6,220+3,457  89,802+1,818
T 18,231~19,449 83,170~83,567 | 8,202~9,218 87,921~88,324 | 5,646~6,794 89,500~90,103
13| R VL SEQ 19,360+£3,996  83,295+1,085 | 9,040+2,715 87,952+1,211 | 5,880+3,534  89,803+1,802
T 18,697~20,023 83,115~83,475 | 8,589~9,491 87,751~88,153 | 5,293~6,467 89,504~90,102
4l rRIVLG 18,280+£3,391  83,598+1,012 | 9,240£3,525 87,995+1,376 | 5,940+3,632  89,888+1,759
T 17,717~18,843  83,430~83,766 | 8,655~9,825 87,766~88,223 | 5,337~6,543 89,596~90,180
15| R L VE, SEQ 19,490+£3,460  83,278+0,981 | 9,120+3,160 87,867+1,304 | 5910+3,758  89,756+1,984
o 18,916~20,064 83,115~83,441 | 8,595~9,645 87,650~88,083 | 5,286~6,534 89,426~90,085
6] RILVEG 19,010+4,021  83,362+1,247 | 9,330+3,458 87,906+1,348 | 5,600+3,736  89,949+1,893
T 18,342~19,678 83,155~83,569 | 8,756~9,904 87,682~88,130 | 4,980~6,220 89,635~90,264

propostas neste trabalho. A comparacado utilizou-se o teste T-Pareado para analisar as
amostras divididos em duas métricas: quantidade de problemas de aprendizagem e de-
sempenho médio. Diante da comparagdo realizada pelo teste estatistico, constataram-se
uma diminui¢cdo média de 68,268% na quantidade de problemas de aprendizagem e um
aumento de 6,074% no desempenho, considerando as novas ideias defendidas neste tra-
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Abordagem I Abordagem IT Abordagem IIT

P. Aprend. Desempenho P. Aprend. Desempenho P. Aprend. Desempenho
28,680+5,743  85,182+0,966 | 11,320+3,618  89,682+0,742 | 7,010+4,580 91,199+1,399
27,727~29,633 85,021~85,342 | 10,719~11,921  89,558~89,805 | 6,250~7,770 90,966~91,431
28,320+4,790  85,298+0,847 | 11,440+3,630  89,637+0,770 | 7,140+4,212  91,067+1,411
27,525~29,115 85,158~85,439 | 10,837~12,043 89,510~89,765 | 6,441~7,839 90,833~91,302
28,450+4,996  85,040+0,808 | 11,170+3,893  89,581+0,775 | 6,980+3,363 91,086+1,166
27,621~29,279 84,906~85,174 | 10,524~11,816 89,452~89,709 | 6,422~7,538 90,892~91,280
27,810+5,894  85,281+0,997 | 11,440+3,639  89,497+0,904 | 7,140+4,245  91,093+1,278
26,832~28,788 85,116~85,447 | 10,836~12,044 89,347~89,647 | 6,435~7,845 90,881~91,305
27,270£5,013  85,336+0,954 | 10,850£3,614  89,697+0,645 | 6,400£3,665 91,33141,178
26,438~28,102  85,177~85,494 | 10,250~11,450 89,590~89,804 | 5,792~7,008 91,135~91,526
28,870+5,592  85,124+0,901 | 11,130+3,589  89,624+0,731 | 7,500+3,820 90,990+1,323
27,942~29,798 84,974~85,273 | 10,534~11,726 89,503~89,746 | 6,866~8,134 90,770~91,209
27,870+4,952  85,305+0,943 | 11,300+3,512  89,533+0,738 | 6,480+4,001  91,29641,091
27,048~28,692 85,149~85,462 | 10,717~11,883 89,411~89,656 | 5,816~7,144 91,115~91,477
27,920+4,748  85,282+0,814 | 11,150+£3,919  89,633+0,836 | 6,250+3,839 91,292+1,310
27,132~28,708 85,147~85,417 | 10,499~11,801 89,494~89,772 | 5,613~6,887 91,074~91,509
28,300+5,229  85,192+0,934 | 11,760+3,397  89,580+0,651 | 6,900+4,021 90,978+1,295
27,432~29,168 85,037~85,347 | 11,196~12,324 89,472~89,688 | 6,232~7,568 90,763~91,192
28,070+£5,129  85,280+0,846 | 11,480+3,984  89,635+0,811 | 7,880+5,028 90,9274+1,372
27,219~28,921 85,148~85,429 | 10,819~12,141 89,501~89,770 | 7,045~8,715 90,699~91,155
27,960+5,081  85,204+0,896 | 11,330+3,596  89,588+0,762 | 7,310+4,739  90,959+1,359
27,117~28,803 85,055~85,353 | 10,733~11,927 89,461~89,714 | 6,523~8,097 90,733~91,184
28,070+4,963  85,181+0,856 | 11,470+3,818  89,503+0,831 | 7,450+4,349  90,863+1,423
27,246~28,894 85,039~85,323 | 10,836~12,104 89,365~89,641 | 6,728~8,172 90,627~91,099
28,550+4,556  85,138+0,838 | 11,870+3,730  89,476+0,764 | 6,700+4,487 91,198+1,407
27,794~29,306 84,998~85,277 | 11,251~12,489 89,349~89,603 | 5,955~7,445 90,965~91,432
27,230+4,980  85,448+0,907 | 11,570£3,602  89,509+0,730 | 7,230+4,075 91,080+1,191
26,403~28,057 85,297~85,598 | 10,972~12,168 89,388~89,630 | 6,554~7,906 90,882~91,278
29,160+£5,116  85,160+0,882 | 10,700+3,791  89,603+0,803 | 6,270+3,595  91,28441,193
28,311~30,009 85,013~85,306 | 10,071~11,329 89,469~89,736 | 5,673~6,867 91,086~91,482
28,380+5,272  85,127+1,014 | 11,130+£3,768  89,694+0,759 | 6,200+£3,926  91,295+1,136
27,505~29,255 84,959~85,295 | 10,505~11,755 89,568~89,820 | 5,548~6,852 91,106~91,483

EA,

1 | A, S, VI, SEQ

2 A, S, VI, G

3 | A, S, VE, SEQ

4 A,S,VE,G

5 | A1 VI SEQ

6 AL VLG

7 | A1, VE, SEQ

8 AL, VE, G

9 | R, S, VI, SEQ

10 R,S, VL, G

11 | R, S, VE, SEQ

12| R,S,VE,G

13 | R, 1, VI, SEQ

14 R, L VLG

15 | R, I, VE, SEQ

16 | R,ILVE,G

Tabela 5. Resumo dos resultados na execucao da carga de trabalho de 60 con-
ceitos.

Tabela 6. Resumo dos resultados do Teste I.
Abordagem I Abordagem II Abordagem II1

P. Aprend. Desempenho P. Aprend. Desempenho | P. Aprend. Desempenho
15 Conceitos 12,675+0,290 81,337+0,196 | 7,773+0,857 85,14440,693 | 5,1464+0,299 87,607+0,221
30 Conceitos 19,068 £0,429 83,4004+0,094 | 8,976+0,207  88,024+0,109 | 5,884+0,273 89,862+0,155
60 Conceitos 28,1824+0,521 85,224+0,102 | 11,319+0,302  89,592+0,072 | 6,928+0,503 91,121+0,152

Carga de Trabalho

balho.

7. Conclusoes

Este trabalho propde uma extensdo na abordagem proposta por [Dorga et al. 2012]. Com
a insercao do histérico de notas para cada CEA selecionada possibilitou a modificagdo do
método de selecao de CEA. Outra intervengdo relevante foi no ajuste dos pesos quando
houve também sucesso no processo.

A experimentacdo se deu através de simulacdo de estudantes [Dorca et al. 2013],
facilitando muito a andlise de varidveis fundamentais a verificacdo e validagdao: con-
sisténcia e eficiéncia. Pdde-se observar nitidamente o comportamento das aborda-
gens através de duas etapas de testes, cada uma com 16 diferentes testes, con-
siderando situacdes adversas. Quando comparado com a abordagem proposta por
[Dorga et al. 2012] constatou-se melhoria significativa.
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