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Abstract. One of the current challenges is to develop computational
technologies that are able to respond properly to the teaching and learning
methods. For this to occur, it is essential that virtual environments provide
adequate content, and are dynamic and adaptable to the needs and interests of
students. This papper proposes a probabilistic approach, combines the model
proposed by Felder and Silverman (FSLSM) to learning styles, with
probabilistic inference techniques of Hidden Markov Models (HMM), in order
to perform the inference process of the preferences of the student for a
particular learning style.

Resumo. Um dos desafios atuais é desenvolver tecnologias computacionais
que sejam capazes de atender corretamente aos métodos de ensino e
aprendizagem. Para que isso ocorra, é fundamental que os ambientes virtuais
fornecam contevido adequado, além de serem dindmicos e adaptdveis as
necessidades e interesses dos estudantes. Este trabalho tem como objetivo,
apresentar uma abordagem probabilistica, que combina o modelo proposto
por Felder e Silverman (FSLSM) para estilos de aprendizagem, com as
técnicas de inferéncia probabilistica dos Modelos Ocultos de Markov (HMM),
a fim de realizar o processo de inferéncia da preferéncia do aluno por um
determinado estilo de aprendizagem.

1. Introducao

Com os constantes avangos tecnologicos, novas plataformas de apoio as atividades
académicas foram propostas com o intuito de atender as necessidades e particularidades
individuais de cada aprendiz.

Para se adequar as particularidades dos alunos, os Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVA) precisam criar regras computacionais eficientes, que sejam
capazes de inferir os estilos de aprendizagem a partir das ag¢des individuais de cada
estudante, durante a sua interagdo com o AVA (Lopes, 2009).
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Questiondarios psicométricos sdo métodos tradicionais para a detec¢do de estilos
de aprendizagem. Entretanto, varias pesquisas pretendem substituir os questionarios por
modelos dindmicos que inferem o estilo de aprendizagem através da utilizacdo de
técnicas de inteligéncia artificial.

Dentre as diversas técnicas utilizadas para o propdsito, o uso de modelos ocultos
de Markov (HMM - Hidden Markov Models), vem ganhando espaco nas recentes
pesquisas. Esta técnica de aprendizado de maquina, que utiliza em sua estrutura
modelos probabilisticos no processo de inferéncia, ¢ frequentemente utilizada em
pesquisas relacionadas a biotecnologia, reconhecimento de voz, previsdes
meteoroldgicas, entre outras aplicagdes.

O presente trabalho propde uma abordagem computacional que utiliza a
combina¢do do FSLSM em um modelo oculto de Markov para a detec¢do automatica de
estilos de aprendizagem. Este trabalho leva em consideragdo caracteristicas de cada
dimensao do FSLSM obtidas através da interagdo do estudante com o ambiente virtual
de aprendizagem. Matrizes de emissdo e transi¢do de estados do modelo de Markov sao
criadas através do algoritmo de Viterbi.

Este artigo apresenta em sua segunda se¢do, os principais trabalhos relacionados
ao processo de detec¢do e correcdo automdtica de estilos de aprendizagem em
ambientes virtuais de aprendizagem, a terceira se¢do apresenta os principais autores €
respectivos conceitos que balizam a estruturagdo do trabalho, a quarta se¢do apresenta a
estrutura da abordagem proposta, a quinta secdo apresenta os experimentos e resultados
obtidos, finalmente na sexta secdo sdo apresentadas as consideracdes finais e a proposta
de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Em modelos computacionais que utilizam variaveis ndo deterministicas, as redes
bayesianas representam uma alternativa relevante. O método tem sido utilizado na
modelagem do perfil dos estudantes pelo rigor matematico e pela capacidade de lidar
com as incertezas necessarias para o modelo probabilistico.

Virios autores como Piombo et al. (2003), Alkhuraiji et al (2011), fazem uso de
redes bayesianas em combina¢do com o modelo de estilos de aprendizagem proposto
por Felder e Silverman (1988). O trabalho teve como objetivo de propor um modelo
computacional que pudesse ser adaptado e utilizado em ambientes virtuais de
aprendizagem.

O trabalho proposto por Garcia et al. (2007), representou a base varios outros
trabalhos que relacionam redes bayesianas e FSLSM. Neste trabalho os autores
utilizaram o Teorema de Bayes e foram utilizados onze padrdes de comportamento para
enquadrar o estudante nas dimensdes do modelo do FSLSM.

Ozpolat e Akar (2009), propdem uma arquitetura computacional capaz de extrair
e modelar os estilos de aprendizagem do estudante utilizando o FSLSM em combinagao
com uma estrutura de arvore de decisdo que conta com o algoritmo de classificagdo
NBTree e o classificador Binary Relevance.
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Lo et. al. (2006), propde um ambiente virtual de aprendizagem com capacidade
de adaptagdo aos estilos cognitivos do estudante. A aplicagdo ¢ composta por um
modelo do estudante e um modelo adaptativo através de Rede Neural Artificial (RNA)
multicamadas para classificar o comportamento do aluno. J4& Manghirmalani et al.
(2011), utilizaram uma combina¢do de RNA (LVO - Learning Vector Quantization) e
algoritmos de arvore de decisdo. O modelo computacional proposto foi capaz de realizar
diagnostico e classificar de deficiéncias no processo de ensino e aprendizagem de
escrita e calculos matematicos.

Dorga (2012) apresenta uma abordagem probabilistica utilizando aprendizagem
por refor¢o, onde ¢ implementado um modelo do estudante dindmico e interativo. O
processo de atualizagdo do modelo se da a partir de informacdes do desempenho dos
estudantes dentro do ambiente de aprendizagem.

Uma proposta para utilizar HMM no processo de detec¢do automatica de estilos
de aprendizagem em ambientes virtuais de aprendizagem ¢ descrita em Nguyen (2014),
na qual foi utilizado uma combinacdo dos modelos de Felder e Siverman (1988) e
Honey e Munford (1992). O HMM foi construido levando em consideragdo as
dimensdes e caracteristicas especificas de cada modelo para definir os estados ocultos e
os observaveis. Ao final foi utilizado o algoritmo de Viterbi para realizar a inferéncia do
estilo de aprendizagem probabilistico.

3. Referencial Teorico

Nesta secdo, sdo apresentados conceitos fundamentais sobre o modelo de estilos de
aprendizagem FSLSM e os Modelos Ocultos de Markov (HMM), defini¢des essenciais
para a realizagdo deste trabalho.

3.1. Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM)

Felder e Silverman (1988), descreve os Estilos de Aprendizagem como sendo as
diversas formas como os individuos recebem, organizam e processam as informagdes,
com o objetivo de constru¢do do conhecimento. O autor faz uma ressalva que essas
habilidades ndo sdo estaticas, podendo ser moldadas e desenvolvidas ao longo do
tempo.

Com base em outros modelos, desenvolveram um modelo estruturado que foi
inicialmente direcionado aos estudantes de engenharia e composto por quatro
dimensoes. Percepcdo que se subdivide em sensitivo e indutivo. Entrada que pode ser
visual e verbal. Processamento onde o estudante pode ser ativo ou reflexivo e a
dimensao organizacdo que classifica o aluno como sequencial ou global. Este modelo
ficou definido com Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM).

Segundo Dorca (2012), o modelo de Felder e Silverman fornece dimensoes
dindmicas, isto €, podem sofrer variagdes dentro de uma mesma dimensdo, além de
terem a capacidade de se adaptarem a uma outra tendéncia de aprendizagem. Sendo
assim, 0 mesmo prop0s a utilizagcdo de escalas ao invés tipos fixos. Isso permitiu que as
dimensoes do modelo fossem descritas como fortes, moderadas e leves.
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3.2. Modelos Ocultos de Markov (HMM)

De acordo com Rabiner (1989), um modelo oculto de Markov representa uma variagao
do formalismo cldssico das cadeias de Markov, onde além das tradicionais distribui¢cdes
de probabilidades, o modelo possui uma distribuicdo baseada na “observagdo e
comportamento” do ambiente em que foi inserido. O modelo consiste em um processo
duplamente estocastico onde um processo oculto e ndo observavel recebe simbolos
sequenciais de um outro processo que observa e monitora o comportamento do
ambiente.

Em sua forma genérica, um Modelo Oculto de Markov, é formado por um
conjunto de parimetros do modelo A = (A,B,m), onde 7 representa o vetor de
probabilidades inicial da cadeia de Markov oculta, A é a matriz de transi¢do entre os
estados, ja B representa a matriz de probabilidade de emissao dos estados observaveis.

Um dos problemas canonicos relacionados aos HMMs, tem como principal
objetivo, encontrar a melhor sequéncia de estados ocultos que melhor representa o
conjunto de estados observaveis do modelo. Para a solu¢do do problema, a principal
solugdo proposta por varios autores € o algoritmo de Viterbi que consiste em um
algoritmo dindmico e recursivo, que tem sua complexidade polinomial. (ALAMINO,

2005)

4. Abordagem Proposta

No contexto da organizagdo e estrutura do FSLSM, buscou-se construir uma abordagem
computacional capaz de explorar as caracteristicas fundamentais das dimensdes e sub
dimensdes do modelo.

Conforme descrito anteriormente, o FSLSM € composto pelas quatro dimensoes:
entrada, processamento, organizacdo € percep¢do. Sendo as mesmas subdividas em
entrada: visual e verbal, processamento: ativo e reflexivo, organizacdo: sequencial e
global, percepg¢do: sensitivo e intuitivo. Nessa estrutura, cada dimensao e sub-dimensao
possuem caracteristicas especificas, que se apresentaram como a estrutura essencial para
a constru¢do do HMM e das suas respectivas matrizes de emissdo e transicdo de
estados.

Na dimensdo entrada, observa-se que os estudantes com preferéncias pela sub-
dimensao visual, tem aptiddao por objetos de aprendizagem que sejam diagramas, filmes,
imagens e demonstracdes. Ja os que preferem a sub dimensdo verbal, sdo atraidos por
objetos de aprendizagem que sejam textos, dudios € manuscritos.

Dessa forma a dimensdo entrada foi organizada em um modelo oculto de
Markov, onde os estados ocultos representam as duas sub dimensdes, visual ou verbal.
J4 os estados observaveis sdo representados pelos objetos de aprendizagem: imagem,
video, texto e dudio.

Para a dimensao processamento, onde os estudantes sdo classificados em ativos
ou reflexivos, observa-se que os estudantes com tendéncias para a sub dimensdo ativo,
tem preferéncia por experiéncias de aprendizagem em grupo, de forma coletiva,
participando de chats, féruns e pontos de encontro virtuais. J4 os com tendéncias a sub-
dimensao reflexivo, optam por atividades individuais, preferindo a interagdo com o
conteudo formal e a criacdo de modelos.
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Assim, a dimensao processamento foi descrita em um modelo oculto de Markov,
onde os estados ocultos representam as duas sub-dimensoes, ativo ou reflexivo. Ja os
estados observaveis sdo representados pelas preferéncias do estudante em se interagir
em grupo participando de chats e féruns ou priorizando as atividades individuais com o
conteudo formal e a criagdo de modelos préprios.

A dimensao organizacdo, tende a observar a forma com que o estudante interage
com o ambiente virtual, e pode classifica-los em sequenciais ou globais. Observa-se que
os estudantes com tendéncias para progredirem no ambiente de forma sequencial, tem
preferéncia por avancar linearmente no conteudo, além de optarem geralmente por
conteudos mais analiticos. J4 os com tendéncias a sub-dimensdo global, optam por
acessarem o ambiente aleatoriamente, e preferindo a interacdo com o conteudo sintético,
bem resumido.

Nesse contexto a dimensdo organizacgao foi construida em um modelo oculto de
Markov, onde os estados ocultos representam as duas sub-dimensdes, sequencial ou
global. Os estados observaveis sao representados pelas preferéncias do estudante em se
interagir de forma sequencial e optando por conteudos analiticos ou acessando os
conteudos sintéticos e de maneira global.

Na dimensdo percep¢do, o objetivo é observar as preferéncias do estudante
quanto ao tipo do objeto de aprendizagem, e sdo classificados em sensitivos ou
intuitivos, os estudantes com tendéncias a serem sensitivos, preferem objetos
relacionados as experiéncias reais, fatos ou dados. J4 os com tendéncias a serem
intuitivos, optam por objetos tedricos, modelos matematicos e abstracoes.

A dimensao percepg¢ao foi definida em um modelo oculto de Markov, onde os
estados ocultos representam as duas sub dimensdes, sensitivo ou intuitivo. Os estados
observaveis sdo representados pelas preferéncias do estudante pelos objetos de
aprendizagem: fatos, experiéncias, dados, teorias, modelagens e abstracoes.

Apoés a definicdo dos estados ocultos e os estados observaveis realizou-se a
organizacdo das matrizes de transicdo e emissdo de estados com o objetivo de
estabelecer os critérios necessarios para a politica de transicao de estados e alimentagdo
das matrizes.

Conforme descrito anteriormente, um modelo oculto de Markov apresenta-se
nas definicdes de Rabiner (1989) como um processo duplamente estocdstico. Sendo
assim 0 mesmo possui em sua estrutura duas matrizes de transi¢ao de estados, que
armazena as probabilidades de transicdo entre os estados e emissdo de sinais
observaveis.
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DIMENSAO ENTRADA DIMENSAO PROCESSAMENTO

Figura 1. Modelo oculto de Markov, representando as quatro dimensoées do
FSLSM.

Os modelos acima apresentados, representam a estruturagdo das dimensdes do
FSLSM em quatro HMMs, demonstrando os estados observdveis e os estados ocultos
do modelo, que apresentam-se capazes de gerar as matrizes de transicdo de estados e
emissdo de sinais observaveis para o modelo.

4.1. Algoritmo de Viterbi

Forney (1973) define o algoritmo de Viterbi como um modelo computacional
recursivo e dinamico capaz de solucionar em sua maioria, os problemas de estimativa de
transicdo e sequéncia de estados em modelos ocultos de Markov de tempo discreto.
Sendo o mesmo, predominante utilizado na resolu¢cdo do problema de decodificagdo em
modelos ocultos de Markov, além de ser amplamente utilizado em diversas areas da
ciéncia da computacao.

O comportamento recursivo do algoritmo de Viterbi representa o nucleo central
de sua aplicagdo em modelos ocultos de Markov, uma vez que € responsavel pelo
processo indutivo durante o calculo e maximizagdo da distribui¢do de probabilidades do
modelo, o que € primordial para defini¢do da transi¢ao entre os estados e defini¢do da
sequéncia de estados que melhor representa o modelo.

J4 as caracteristicas de programacdo dindmica do algoritmo, permitem a
otimizagdo do processo decisorio, etapa também fundamental no objetivo para induzir o
sistema na geracdo da melhor sequéncia de estados, uma vez que permite a escolha do
estado de maior probabilidade local e que posteriormente serdo agrupados em um
conjunto global de melhores estados e que possuem as maiores probabilidades locais.

5. Experimentos e Resultados Obtidos

A metodologia utilizada para analise da abordagem proposta, foi a simulagdo
computacional, que, com base em uma revisdo inicial da literatura, realizou-se a
estruturacdo do modelo probabilistico dos estilos de aprendizagem, utilizando uma
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estrutura computacional que combina um modelo oculto de Markov, com as dimensdes
e caracteristicas do modelo proposto por Felder e Silverman (1988).

Devido as caracteristicas probabilisticas do modelo proposto e diversas
operacOes com matrizes, optou-se por uma linguagem de alto nivel com uma
disponibilidade de recursos e técnicas estatisticas, processamento de matrizes, além da
possibilidade de utilizacdo de funcdes e pacotes especificos, por atender a todos estes
critérios definiu-se a utilizacdo da linguagem R Estatistica, versdo 3.2.0.

Nao possuindo de forma nativa uma biblioteca especifica para processar
modelos ocultos de Markov, fez-se necessaria a instalacdo de pacotes adicionais com
este proposito, os pacotes utilizados foram: HMM, HiddenMarkov e hmm.discnp,
ambos de facil manipulacdo e de acesso facilitado a documentacdo dos mesmos.

5.1. Processo de Simulacio

O processo de simulagdo buscou representar 0 mais proximo o comportamento do
estudante perante 0 AVA, interagindo com os objetos de aprendizagem que lhe foram
disponibilizados, para que esse processo fosse quantificado e permitindo que as matrizes
necessarias para a inferéncia do estilo de aprendizagem probabilistico fosse o mais
proximo da realidade.

O processo foi dividido em seis etapas distintas, conforme descritas a seguir.

* Pré-Processamento: transformacdo das caracteristicas de cada dimensdo do
FSLSM em um numero inteiro, dentro do intervalo dos pseudoaleatdrios a serem
gerados durante a simulagdo.

* Geracao dos pseudoaleatorios: Utilizagdo das fungdes de distribuicdo binomial
do R Estatistica, a fim de gerar um conjunto numérico que representasse a
interagdo do estudante com cada caracteristica do FSLSM. Os parametros de
geracdo foram calibrados, além de uma funcdo geradora de sementes aleatorias,
com o proposito de garantir uma heterogeneidade do conjunto numérico gerado.

* Criacdo dos histogramas: Apdés o processo de criacio dos numeros
pseudoaleatorios, os dados foram quantificados e agrupados em histogramas,
totalizando a quantidade de interacOes com cada caracteristica definida para as
dimensdes e sub dimensodes do FSLSM.

* Definicio das matrizes de transicao e emissao de estados: Nesta etapa os
dados agrupados nos histogramas serviram de insumo para a defini¢do das
matrizes de transicdo e emissdo de estados. A correta definicdo das matrizes
constitui o elemento central para o correto processo de inferéncia do estilo de
aprendizagem probabilistico, uma vez que ambas representam o nucleo central
dos modelos ocultos de Markov.

* Inferéncia probabilistica do estilo de aprendizagem: Nesta etapa, foi
utilizado o algoritmo de Viterbi sobre 0 HMM gerado na etapa anterior, com o
objetivo de obter a sequéncia de estados ocultos que melhor representa o
modelo. Esta etapa, representa a ideia central da abordagem proposta, uma vez
que € neste ponto que o algoritmo de Viterbi, com base nas informacgodes da
cadeia de Markov, converge para um determinado estado oculto, definindo um

processo de inferéncia probabilistica para o estilo de aprendizagem que melhor
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representa as caracteristicas predominantes do modelo, e que foram observadas
durante a interagao.

* Coleta e armazenamento dos LOGs do processo: Todas as fases da simulagdo
geraram resultados que foram armazenados em arquivos de log, através de
funcdes nativas da linguagem R Estatistica, que posteriormente foram
importados para uma planilha eletronica onde foram tabulados e geraram tabelas
e graficos.

5.2 Resultados Obtidos

A presente secdo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos durante os
experimentos, aos quais foram armazenados em arquivos de log durante a execuc¢ao do
simulador, e posteriormente foram importados e processados em planilhas eletrOnicas,
gerando tabelas estruturadas e graficos.

O FSLSM foi organizado e dividido em quatro dimensdes, que definem as
preferéncias do estudante durante as secdes de aprendizagem. O processo de simulagdo
seguiu a mesma estrutura, sendo realizado os experimentos por dimensdes
separadamente e apurando os resultados da mesma forma, e assim serdo também
apresentados. A seguir sdo apresentados resultados parciais dos experimentos:

Tabela 1. Mapa de apuracao experimentos
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DIMENSAO PERCEPCAO
SEM EXP FAT DAD TEO ABS MOD SEN-R INT-R EA-R SEN-P INT-P EA-P
1483097 0% 17% 34% 41% 5% 3% 51% 49% SEN 44% 56% INT
2395547 24% 33% 32% 10% 1% 0% 89% 1% SEN 97% 3% SEN
5727653 21% 34% 32% 12% 1% 0% 87% 13% SEN 95% 5% SEN
9130638 0% 0% 3% 14% 45% 38% 3% 97% INT 0% 100% INT
DIMENSAO PROCESSAMENTO
SEM CHA FOR CON. MOD ATI-R REF-R EA-R ATI-P REF-P EA-P
704618 18% 32% 41% 9% 50% 50% ATI-REF 47% 53% REF
791402 1% 14% 42% 43% 15% 85% REF 10% 90% REF
775544 42% 41% 16% 1% 83% 17% ATI 88% 12% ATI
628812 42% 43% 14% 1% 85% 11% ATI 91% 9% ATI
DIMENSAO ORGANIZACAO
SEM LIN. | ANA. | ALE. | SINT. SEQ-R GLO-R EA-R SEQ-P GLO-P EA-P
7697947 14% 50% 29% 7% 64% 36% SEQ 86% 14% SEQ
5049851 7% 32% 38% 23% 39% 61% GLO 18% 82% GLO
3976229 12% 37% 45% 6% 49% 51% GLO 50% 50% S-G
7450413 12% 30% 41% 17% 42% 58% GLO 10% 90% GLO
DIMENSAO ENTRADA
SEM IMG VID TEX AUD VIS-R VER-R EA-R VIS-P VER-P EA-P
916514 24% 37% 32% 7% 61% 39% VIS 92% 8% VIS
405842 8% 41% 44% 7% 49% 51% VER 54% 46% VIS
329813 8% 34% 41% 17% 42% 58% VER 12% 88% VER
496079 | 21% | 47% | 24% | 8% 68% 32% VIS 86% | 14% VIS



V Congresso Brasileiro de Informética na Educagéo (CBIE 2016)
Anaisdo XXVII Simpdésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2016)

Taxa média de acertos modelo por dimensdo

86,84%

86,41%

85,27%

84,09%

ENTRADA PROCESSAMENTO ORGANIZACAO PERCEPCAO

Figura 2. Grafico apresentando a média de acertos de inferéncia do estilo de
aprendizagem.

Avaliando de forma conjunta o desempenho da simulac¢do nas quatro dimensodes
do FSLSM, percebe-se que os resultados sdo consideravelmente favordveis, obtendo
uma alta taxa de acerto na inferéncia do estilo de aprendizagem ao longo do processo de
simulagdo. Como pode-se observar no grafico acima.

7. Consideracoes Finais

Em consonincia com pesquisas recentes relacionadas as técnicas de detecgdo
automatica de estilos de aprendizagem, que apontam o FSLSM como um dos modelos
mais adequados para o processo, conseguiu-se explorar ao longo deste, sob diversas
Oticas, as caracteristicas estruturais do modelo proposto por Felder e Silverman (1988),
de forma que foi possivel perceber que as quatros dimensdes definidas por ele,
apresentam-se amplamente capazes de identificar o comportamento do estudante ao
longo das sec¢des de aprendizagem.

Um ponto importante a ser destacado, consiste no uso de modelos ocultos de
Markov em processos de inferéncia probabilistica, que demonstrou ser amplamente
eficiente quando a estrutura do modelo consegue absorver de forma clara e consistente
os requisitos, especificagdes e caracteristicas do objeto a ser modelado. Em parte, essa
eficiéncia probabilistica se deve ao fato da possibilidade de observagao de informagdes
proprias do modelo, através da influéncia dos sinais emitidos pelos estados observaveis
no processo de transi¢ao dos estados ocultos.

Por outro lado, uma andlise sobre o funcionamento do algoritmo de Viterbi,
demonstrou sua importancia no processo de inferéncia probabilistica, devido a sua
simplicidade de implementacdo, eficiéncia na distribuicdo de probabilidades,
juntamente com seu baixo custo computacional, para casos em que o modelo possui um
numero reduzido de estados.

Os trabalhos futuros caminham em algumas direcdes: a adaptacdo da abordagem
para sistemas hipermidia adaptativos para a educacdo, a implementacdo de métodos
avaliativos e de correcdo automatica dos estilos de aprendizagem, além da validacdo do
modelo em experimentos com alunos reais em ambientes virtuais de aprendizagem.

8. Referéncias
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