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Abstract. The Information and Communication Technologies (ICTs) and the
Internet have created a scenario that offers a dynamic and autonomous learning
environment, enabling models of education such as Distance Education. The
present work presents a proposal of automatic detection of Student Learning
Style using Bayesian Networks techniques, to create favorable conditions of
adaptability in Virtual Learning Environments, characterizing an Intelligent
Adaptive Tutoring System. This approach presents satisfactory results compared
to one of the methods presented in the literature.

Resumo. As Tecnologias da Informagdo e Comunicag¢do (TICs) e a Internet
criaram um cendrio que oferece um ambiente de aprendizagem dindmico e
autonomo, possibilitando modelos de educacdo como a Educagdo a Distdncia.
O presente trabalho apresenta uma proposta de detecgcdo automdtica do Estilo de
Aprendizagem do Estudante utilizando técnicas de Redes Bayesianas, para criar
condigoes favordveis de adaptatividade em Ambientes Virtuais de Aprendizagem,
caracterizando um Sistema de Tutoria Inteligente Adaptativo. Tal abordagem
apresenta resultados satisfatorios comparados a um dos métodos apresentados
pela literatura.

1. Introducao

Os fluxos de informacao sdo facilitados pela revolucdo digital, promovendo maior inclusio
e inovacdo nos diversos setores da economia, sociedade e politica. As formas de acesso
aos fluxos de informacdo sdo diversas e suas exposi¢des ocorrem materializadas por meio
de interagdes entre imagens, sons € textos.

As informacdes podem ser armazenadas e transmitidas por meio de uma plataforma
de interagdo virtual, conectando e trocando experiéncias, ensinos e aprendizados entre
povos e culturas diferentes. Tecnologias da Informa¢ao e Comunicac¢do (TICs) e toda a
rede de conectividade global proporcionaram a cria¢do de conceitos chamados Inteligéncia
Coletiva e Ciberespaco [Lévy 2007].

Neste cenario surgiram as Comunidades Virtuais de Aprendizagem, que segundo
[Hunter 2002] € definida como um grupo de pessoas interagindo no ciberespaco, trocando
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experiéncias, que favorece a Educacdo a Distancia (EaD), que proporciona um montante
de oportunidades tecnoldgicas oferecidas pelo ciberespaco.

[Belloni 2003] pontua um problema em EaD relacionado ao material didatico
oferecido. Todos os estudantes de um mesmo curso utilizam um material padronizado,
contendo as mesmas abordagens didéticas-pedagégicas, padronizando o ensino e nao
observando as caracteristicas individuais dos estudantes. Isso justifica a oferta de sistemas
de ensino adaptado ao Estilo de Aprendizagem do Estudante, chamados Sistemas de
Tutoria Inteligente Adaptativo.

De acordo com [Dorga et al. 2012], uma caracteristica moderna de um curso em
EaD ¢ a assisténcia personalizada e inteligente, para atender os estudantes que apresentam
perfis e necessidades diferentes.

Portanto, a proposta principal deste trabalho € apresentar uma abordagem utili-
zando Redes Bayesianas para deteccdo e definicdo de uma Combinacdo de Estilos de
Aprendizagem de estudantes, de maneira dinamica, possibilitando maior adaptatividade
nas estratégias educacionais em EaD. Para viabilizar a proposta, foi utilizado um sistema
de simulagdo de desempenho do estudante proposto por [Dorca et al. 2012].

2. Estilo de Aprendizagem

Estilos de Aprendizagem (EA), sdo maneiras preferenciais que cada individuo utiliza
para melhor receber e processar informagdes e assimilar um determinado contetido. A
diferenca encontrada entre alunos durante o processo de aprendizagem conduziu a crenga
na existéncia de diferentes EA e da sua influéncia no aprendizado [Kolb 2014].

[Felder et al. 1988], acredita que existem aqueles que preferem aprender por midias
visuais como figuras e desenhos esquematicos, onde outras pessoas entendem melhor com
modelos matematicos e teorias. Existem ainda os que preferem aprender as informacdes
de forma interativa e participativa, ja outros individuos possuem caracteristicas individuais
e internalizadas para adquirir conhecimentos.

Existem diversos estudos sobre EA com varias teorias, propostas e modelos estuda-
dos por varios autores, dentre eles o Modelo de Etilo de Aprendizagem Felder-Silverman
(FSLSM). Este modelo € um dos mais utilizados em trabalhos para detec¢do de EA, pois
oferece uma estrutura favordvel a padronizagdo e codificagdo dos algoritmos, portanto,
serd empregado neste trabalho. O FSLSM serd apresentado na subse¢do a seguir.

2.1. Modelo de Estilo de Aprendizagem Felder-Silverman

De acordo com o trabalho de [Felder and Henriques 1995], o Modelo de Estilo de Apren-
dizagem Felder-Silverman (FSLSM) é composto por quatro dimensdes de EA. Cada
dimensao possui dois EA que corresponde as preferencias que um aprendiz utiliza para
aprender um conhecimento, conforme apresenta a tabela 1:

Tabela 1. Modelo de Estilo de Aprendizagem Felder-Silverman
Processamento Percepcao Entrada Organizagao
Ativo | Reflexivo | Sensorial | Intuitivo | Visual | Verbal | Sequencial | Global
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[Felder and Henriques 1995] conclui que o processo de aprendizado possui duas
etapas: a recepcdo e processamento de informagdes. A proposta do seu modelo € identificar
duas formas antagdnicas para os meios de como os aprendizes preferem receber e processar
as informacoes.

e Processamento (Ativo e Reflexivo): indica como as informacdes sdo percebidas
e convertidas em conhecimento. Os ativos preferem experimentar e participar de
forma coletiva. Os reflexivos primam pela reflexdo e trabalham individualmente;

e Percepc¢do (Sensorial e Intuitivo): como as pessoas percebem o ambiente ao seu
redor. Os sensoriais preferem fatos e dados, dando valor a experiéncias. Os
intuitivos sdo menos atentos e preferem principios tedricos;

e Entrada (Visual e Verbal): forma como preferem receber o conhecimento. Os
visuais t€ém boa memoria gravando figuras, desenhos, filmes, esquemas experiéncias
préticas. Os verbais preferem receber as informacdes ditas, escritas ou cantadas;

e Organizacdo (Sequencial e Global): relacionada com a forma que se acompanha
um assunto. Os sequenciais aprendem melhor quando o material € apresentado
de forma légica, cronoldgica e sistematica. Os globais preferem escolher qual a
sequéncia que vai aprender, sem respeitar cronologia ou ordem légica.

Assim sendo, dados os conceitos apresentados referente aos EA, a se¢do seguinte
apresenta diferentes técnicas para detectar o Estilo de Aprendizagem do estudante a fim de
adaptar o sistema a estes estilos.

3. Deteccao de Estilos de Aprendizagem

A popularizacdo da EaD implica em uma oferta generalizada de cursos onde o mesmo
conteudo € oferecido para um grande niimero de estudantes. Todos os participantes de um
curso utilizam o mesmo material diddtico para desenvolver suas atividades de aprendiza-
gem, ndo desconsiderando as preferéncias de aprendizado individual do estudante.

[Silva and Dorca 2014] destacam que uma das mais desejadas caracteristicas de
um sistema de ensino baseado na Web € a de ser adaptavel e personalizado, uma vez que é
utilizado por uma grande variedade de estudantes com diferentes habilidades e EA. Para
isso, € necessdrio reduzir a distancia entre o estilo de aprendizagem do estudante e a forma
como o conteudo serd apresentado, adaptando o curso as necessidades do estudante.

Os estudantes aprendem de muitas maneiras diferentes: por ver ou ouvir; re-
fletir ou agir; raciocinar logicamente ou intuitivamente; memorizacao ou visualizacio;
analogias ou construcdo de modelos matemaéticos; de forma constante ou de forma ndo
sequencial. O ensino e métodos também devem variar. Uma relagdo € estabelecida entre
ensino/aprendizagem: a maior aprendizagem pode ocorrer quando o estilo de ensino
corresponde aos EA do estudante [Garcia et al. 2007].

[Dorga et al. 2012] aponta um problema em algumas técnicas estaticas para detec-
cdo de EA onde métodos tradicionais como preenchimento de questiondrios e cadastro
no sistema pelos estudantes podem ser ineficazes, pois tais tentativas sao suscetiveis a
interferé€ncias por varidveis externas e resultam em valores pouco precisos. Segundo
[Silva and Dorg¢a 2014], a eficiéncia na deteccdo automdtica de EA de estudantes de EaD,
utilizando modelos probabilisticos associados a técnicas de Aprendizagem de Maquina,
apresenta resultados com alto nivel de precisdo e baixo custo computacional.
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[Garcia et al. 2007] afirma que uma ferramenta que apresente material educativo
ao estudante de forma adequada em ambientes de aprendizagem personalizados passa
pela implementagdo de um mecanismo de detec¢do automatica de EA, onde os estudantes
sdo caracterizados em um mecanismo que adapta a instrucdo educacional ao seu estilo de
aprendizagem.

Um dos desafios em pesquisa € encontrar formas de coletar os dados que caracte-
rizam a classificacdo do EA de um estudante, viabilizando o modelo do estudante. Nos
ultimos anos muitos pesquisadores utilizaram técnicas heuristicas para construir o modelo
do estudante de forma automatica. Alguns trabalhos de autores relacionados com a detec¢ao
do Estilo de Aprendizagem de Estudantes utilizam Redes Bayesinas [Garcia et al. 2007],
Modelo Oculto de Markov [Sena 2016], Cadeia de Markov [Dorg¢a et al. 2012], Légica de
Fuzzy [Rodrigues, 2016], entre outros.

4. Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas (RBs) também chamadas de Rede de Crengas, empregam a teoria de
grafos e a teoria de probabilidades para modelar relacdes de causa e efeito entre varidveis
aleatdrias. As varidveis sdo representadas por vértices e suas relagdes sao representadas
por arestas direcionadas. Cada vértice possui um conjunto de estados finitos mutuamente
exclusivos e ha influéncia de cada estado de uma varidvel sobre a outra.

Segundo [Russell and Norvig ], as RBs sdo largamente utilizadas no campo da
Inteligéncia Artificial para tratamento de incertezas e apoio as tomadas de decisdo sistémi-
cas. RBs constituem um modelo gréfico que representa de forma simples as relacdes de
causalidade das varidveis de um sistema. Como consequéncia, o modelo de RB ¢ utilizado
para medir o risco operacional, identificar a influéncia dos fatores de risco, calcular a sensi-
bilidade nos eventos de perda e detectar padrdes e tendéncias [Marques and Dutra 2002].

O célculo da probabilidade de uma Rede Bayesiana é dado pelo Teorema de Bayes
que segue na eguagao 1:

PXY)P(Y)

) (1)

P(X|Y) =

A férmula representa o funcionamento da Regra de Bayes onde, a varidvel X repre-
senta as probabilidades a priori, sendo valores ja conhecidos, responsdveis pelas causas
de um resultado. A varidvel Y representa as probabilidades dos valores a posteriori, res-
ponséveis pelos efeitos de um resultado. Tal resultado € dividido pelo P(X) que representa
a Probabilidade Total das varidveis conhecidas. O cdlculo da Probabilidade Total € dado
pela equacdo 2:

PT = P(X|Y)P(X) + P(Y|X)P(Y) )

RBs tém sido utilizadas em diversos campos do conhecimento que envolvem
incerteza e necessidade de auxilio para tomada de decisdo. Estas dreas de conhecimento
passam por: diagndstico médico, mapas de aprendizado, entendimento de linguagem,
busca heuristica, entre muitos outros [Charniak 1991].
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5. Algoritmo Proposto

O presente trabalho propde um algoritmo baseado nas RBs para detectar o EA de um
estudante em um Ambiente Virtual de Aprendizagem, composto por um Sistema de Tutoria
Inteligente.

O método proposto neste trabalho € baseado no Sistema Adaptativo e Inteligente
para Educacao (SAIE) apresentado por [Dorga et al. 2012]. O SAIE é composto pelo
Moédulo do Aluno (EA probabilistico do aluno, nivel cognitivo, se¢do de aprendizagem
atual), Médulo Pedagdgico (seleciona estratégia pedagdgica) e Componente de Modelagem
do Estudante (atualiza o EA probabilistico). Além disso, para simular o desempenho do
estudante no SAIE, [Dorga et al. 2012] apresenta o Processo Estocéstico de Simulagdo de
Desempenho do Estudante (PESDE).

Conforme mencionado na se¢do 2.1, o FSLSM apresenta 4 dimensdes, cada dimen-
sdo apresenta dois estilos de aprendizagem. Assim sendo, existem 16 Combinagdes de
estilos de aprendizagem (CEA), que representam as estratégias pedagdgicas.

A cada iteracao o médulo pedagégico do SAIE seleciona uma CEA utilizando
Cadeia de Markov. O PESDE simula o desempenho do aluno dada a estratégia selecionada,
o EA real do aluno (parametro de entrada do simulador) e uma varidvel aleatéria que define
fatores externos, inerentes ao sistema. Se nota (desempenho) for insatisfatoria (nota menor
que 60), o médulo Componente de Modelagem do Estudante atualiza as probabilidades dos
EA armazenadas no Médulo do Aluno utilizando o algoritmo Q-Learning de Aprendizagem
por Reforco.

O método proposto modifica o Componente de Modelagem do Estudante e substitui
o algoritmo de Aprendizagem por Reforco por uma Rede Bayesiana para atualizar os EA
probabilistico do aluno. A Rede Bayesiana é alimentada pelo histérico do desempenho do
estudante.

Para explicar o funcionamento do algoritmo, serd utilizado um exemplo consi-
derando somente a dimensao Processamento do (FSLSM), que possui os EA Ativo e
Reflexivo. Os procedimentos aqui apresentados foram estendidos para as demais dimen-
soes.

O algoritmo 1 apresenta as modificacdes aplicadas ao Componente de Modelagem
do Estudante. O procedimento recebe uma nota que representa do desempenho do aluno e
a CEA (estratégia pedagdgica que resultou neste desempenho). Em seguida, o algoritmo
atualiza os contadores o "EA Ativo"e "EA Reflexivo", respectivamente.

Em seguida, o sistema "contadorAtivo" e "contadorReflexivo" que contém o nu-
mero de CEAs selecionadas, contabiliza o nimero de notas satisfatérias retornadas pelas
CEAs que contém o EA Ativo ("contadorNotaBoaAtivo") e CEAs contendo EA Reflexivo
("contadorNotaBoaReflexivo"). A Rede Bayesiana € definida a partir de notas satisfatdrias,
ou seja, calcula-se a probabilidade de se obter uma nota "boa"selecionando CEA com EA
Ativo e probabilidade de se obter uma nota "boa"selecionando CEA com EA Reflexivo.

Os passos seguintes calculam a probabilidade total (equacdo 2) e aplica o teorema
de Bayes (equagdo 1). O valor obtido ("probabilidadeFinalAtivo") indica a probabilidade
de obter uma nota satisfatoria selecionando CEA com EA Ativo. Como as probabilidades
de EA de uma mesma dimensao sdo complementares, a probabilidade de se obter uma
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nota satisfatoria selecionando CEA com EA Reflexivo € dada por: 1 — "probabilidadeFina-
[Ativo". Por fim, os valores das probabilidades obtidos sdo utilizados para atualizar o EA
probabilistico contido no Médulo do Aluno do SAIE.

E importante ressaltar que este procedimento é estendido para todas as dimensdes
do FSLSM. Para simplificar e facilitar o entendimento, apenas a dimensao Processamento
foi apresentada no algoritmo 1, uma vez que, para as demais dimensdes, o procedimento é
similar.

Algoritmo 1: Ajuste do EA probabilistico utilizando Rede Bayesiana
Entrada: Nota, CEA
Saida: EA Probabilistico

1 inicio

2 Atualiza a quantidade de CEA geradas: Ativo/Reflexivo;

3 se CEA = "Ativo" entao

4 ‘ contador Ativo++;

5 fim

6 se CEA = "Reflexivo” entao

7 ‘ contador Re flexivo++;

8 fim

9 Atualiza a quantidade de notas boas de cada CEA: Ativo/Reflexivo

10 se nota>=60 entao

1 se CEA = "Ativo" entao

12 ‘ contador NotaBoa Ativo++;

13 fim

14 se CEA = "Reflexivo" entdo

15 ‘ contador NotaBoaRe flexivo++;

16 fim

17 fim

18 Calcula probabilidades: Ativo/Reflexivo

19 probabilidadeAtivo < contador N otaBoaAtivo | contador Ativo;

20 probabilidadeRe flexivo < 1-probabilidade Ativo;

21 probabilidadeT otal < probabilidadeAtivo * contador NotaBoaAtivo
+ probabilidadeRe flexivo * contador NotaBoaRe flexivo) (Equagao.
2);

22 probabilidade Final Ativo < (probabilidade Ativo *
contador N otaBoaAtivo) | probabilidadeT otal (Equagdo. 1);

23 retorna Atualiza EA probabilistico(probabilidade Final Ativo,
1-probabilidade Final Ativo);,

24 fim

Conforme apresentado no algoritmo 1, o método recebe de entrada a CEA sele-
cionada e a nota gerada a partir desta CEA. Em seguida, as varidveis "contadorAtivo" e
"contadorReflexivo" sdo atualizadas e irdo armazenar a quantidade de CEA selecionadas
com o EA Ativo e o EA Reflexivo, respectivamente. Posteriormente, se nota for satis-
fatdria, atualiza-se as variaveis "contadorNotaBoaAtivo" e "contadorNotaBoaReflexivo"
que armazenam a quantidade de notas boas geradas a partir de CEA com EA Ativo e EA
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Reflexivo, respectivamente.

Com essas varidveis, € possivel calcular as probabilidades das notas boas perten-
cerem a cada EA, aplicando o Teorema de Bayes. Com o resultado se atualiza o EA
probabilistico no Médulo do Estudante.

6. Resultados

Esta secdo apresenta o planejamento experimental adotado para avaliagdo dos resulta-
dos obtidos pelos algoritmos RB e [Dorca et al. 2012]. O algoritmo RB representa o
método proposto neste trabalho, que utiliza uma Rede Bayesiana para ajustar os EA pro-
babilisticos dos estudantes. O algoritmo Dorga, consiste na abordagem apresentada por
[Dorga et al. 2012] no qual o ajuste dos EA probabilisticas € feito utilizando algoritmo de
Aprendizagem por Refor¢o. Todos os algoritmos analisados foram implementados com
base na arquitetura do SAIE e PESDE, proposto por [Dorga et al. 2012].

Com o planejamento do experimento e a andlise estatistica dos dados obtidos é
possivel averiguar se ha diferencas significativas entre o desempenho dos algoritmos e
estimar o tamanho dessas diferencas. Para cada algoritmo foram realizadas 30 replicagdes
para cada EA real. Dessas 30 replicacdes, foram computadas as médias, totalizando 16
amostras (tabela 1). Os testes foram executados de maneira independente e foram avaliadas
as seguintes medidas de qualidade: quantidade de notas abaixo de 60 e média das notas
obtidas nas secdes de aprendizagem. Para cada métrica foi aplicado o mesmo teste esta-
tistico, buscando encontrar as diferengas significativas entre os algoritmos considerando
cada uma delas.

Para cada métrica considerada, a hipétese nula indica a auséncia de diferenca
entre os algoritmos avaliados: RB (1) e Dorca (2), contra sua hipdtese alternativa de que
existe diferenca em pelo menos dois algoritmos. Caso os algoritmos apresentem 0 mesmo
desempenho e ndo haja diferenca significativa, a hipétese nula € aceita. Por outro lado,
caso haja diferencas significativas no desempenho dos algoritmos avaliados a hipétese nula
¢ rejeitada. Para a andlise dos experimentos foi considerado um nivel de significancia de
95% o que corresponde a um valor de « igual a 0.05. Para evitar suposi¢des de que os
dados apresentam uma distribuicao normal, foi utilizado o teste de Wilcoxon Signed Rank
[Montgomery 2017]. Este teste € uma alternativa onde ndo é possivel afirmar ou justificar
sobre a normalidade dos dados.

O resultado do teste de hip6tese aponta para a rejeicao da hipétese nula para a
métrica "média das notas". A figura 1 apresenta o p-valor e o boxplot das diferenca entre
os algoritmos. Na figura, observa-se que o p-valor entre os algoritmos RB (1) e Dorca (2) é
de 0.00085, demonstrando que existem diferencas estatisticamente significativas entre eles.
Analisando o grafico, observa-se que as médias obtidas pelo algoritmo RB sdo superiores
as médias obtidas pelo algoritmo proposto na literatura.
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Figura 1. Boxplot dos resultados dos algoritmos RB(1) e Dorca (2) referente a
métrica Médias das Notas

Quanto a métrica quantidade de notas menores que 60, o algoritmo proposto tem
menor variabilidade, porém a diferenca entre as medianas sdo proximas de zero, como
mostra a figura 2. Assim, o teste de Wilcoxon indicou que a hipétese nula nao deve ser
rejeitada (p-valor > 0.05), pois ndo existe evidéncias suficiente para isso.

algoritmo EJ RB [ Dorca

160 Wilcoxon, p = 0.094

120

80

Notas < 60

40

RB Dorca
Algoritmos

Figura 2. Boxplot dos resultados dos algoritmos RB(1) e Dorca (2) referente a
métrica Quantidade de Notas Insatisfatdrias (notas < 60).

A tabela 2 apresenta os resultados obtidos para ambas as métricas avaliadas, para
os dois algoritmos avaliados. Cada linha indica os resultados obtidos dada uma CEA real
utilizada como parametro de entrada do PESDE. Os melhores resultados estdo destacados
na tabela. Os resultados da tabela corroboram com as andlises estatisticas realizadas,
demostrando superioridade do método proposto em relagdo as médias das notas obtidas
durante as sec¢oes de aprendizagem.

Na tabela 2 € possivel verificar que o algoritmo proposto apresenta baixa varia-
bilidade nos resultados e um melhor desempenho do algoritmo nas métricas analisadas.
O algoritmo proposto mostrou estabilidade nos resultados, independente do EA real do
estudante.
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Tabela 2. Numero de notas abaixo de 60 e média das notas obtidas pelos algorit-
mos RB(1) e Dor¢a(2) - Média das 30 execucées

Notas < 60 Médias das Notas

EAReal B0 [ Dorca @) | RB (1) [ Dorca (2)
A-1-Ve-Seq | 22.03 | 1456 | 8542 | 86.91
A-1-Vi-Seq | 2496 | 20.66 | 84.96 | 78.29
A-S-Ve-G | 2469 | 2033 | 85.03 | 78.22

A-S-Vi-G | 2373 | 15606 | 84.88 | 69.88
A-S-Ve-Seq | 24.36 | 2460 | 84.85 | 77.63
A-S-Vi-Seq | 27.36 | 153.66 | 84.49 | 70.06

R-1-Ve-G | 21.96 | 152.73 | 85.29 | 69.98

R-1-Vi-G | 23.00 | 2469 | 85.10 | 77.83

I-Ve-Seq | 20.50 25.96 85.61 77.85
R-S-Vi-Seq | 24.50 149.89 85.14 70.00
A-1-Ve-G | 26.13 153.03 84.58 70.03
R-S-Ve-Seq | 26.69 27.13 84.70 77.66
R
R

S-Vi-G | 25.39 150.26 84.84 70.05
-S-Ve-G | 22.63 24.89 85.39 77.72
R-1-Vi-Seq | 22.80 33.56 85.07 77.09

A-1-Vi-G 21.86 12.00 85.28 87.67

Analisando as notas abaixo de 60, apenas em quatro entradas o algoritmo de Redes
Bayesiana apresenta pior resultado. A superioridade do algoritmo proposto também pode
ser observado quanto a baixa variabilidade dos resultados, comportando-se de maneira
estavel.

Tal otimizag@o proporcionou uma forma mais eficiente de deteccdo de EA, utili-
zando RBs, conforme mostram os resultados apresentados comparados ao método encon-
trado na literatura. Isso valida a proposta de gerar adaptacdes no aprendizado, atingindo os
objetivos esperados.

7. Consideracoes Finais

O objetivo principal deste trabalho foi otimizar a deteccao de EA para possibilitar a opor-
tunidade de oferecer materiais didaticos mais adaptados aos estudantes, caracterizando um
sistema inteligente e adaptativo em AVA, tomando como incentivo o trabalho desenvolvido
por [Dorg¢a et al. 2012]

Tal otimizacao proporcionou uma nova forma de detec¢ao de EA, utilizando um
algoritmo de Rede Bayesiana, que foi comparado com resultados comprovados no trabalho
de [Dorga et al. 2012], onde os testes encontram-se na secao 6, validando a proposta de
detectar automédticamente os EA de estudantes em AVA, atingindo os objetivos esperados.

A principal contribui¢do deste trabalho considera uma abordagem capaz de iden-
tificar as preferéncias individuais e cognitivas de estudantes em ambientes virtuais de
aprendizagem e atualizar automaticamente seus estilos de aprendizagem probabilistico.
Tal abordagem utiliza técnicas de Redes Bayesianas, baseadas em informagdes contida
no modelo do estudante para atualizar suas probabilidades do EA probabilistico e assim
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determinar qual a melhor combinagdo de estilos de aprendizagem adaptada as preferéncias
de um aprendiz.

Os resultados obtidos no presente trabalho apontam para um futuro promissor em
pesquisas na drea de detecgao de estilos de aprendizagem em AVA, abrindo precedentes
para pesquisas como ampliacdao dos parametros probabilisticos utilizados pela RB para
aumentar sua precisdo, a aplica¢do da proposta utilizando dados reais de estudante em
AVA, e abordagens de RB na recomendac¢do de Objetos de Aprendizagem compativeis
com os EA dos estudantes.
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