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ABSTRACT 
The quality and the on-line monitoring of student learning process 

is the focus of different research in the area of Informatics on 

Education. To contribute to the research is necessary to intensify 

the study of individuals individual cognitive characteristics of the 

students. The objective of this work is to use a clustering 

technique in the same field, with validation, to compare the result 

of technical contribution as in the cognitive learning styles rating. 

Was developed a system with k-means clustering technique to 

make learners groups with common characteristics and thus 

classify the cognitive style of each individual's learning. The 

classification results using k-means were efficient in comparison 

with artificial neural networks. The validation had 20 participants 

and pointed efficient results in the comparative. 

RESUMO 
A qualidade e o acompanhamento on-line do processo de 

aprendizagem de estudantes é foco de diferentes pesquisas na área 

de Informática na Educação. Para contribuir com as pesquisas é 

necessário intensificar o estudo sobre como os sujeitos aprendem, 

considerando características cognitivas individuais do estudante. 

Neste sentido, são apresentados resultados de pesquisa 

envolvendo a técnica de Clusterização na classificação de estilos 

cognitivos de aprendizagem em um Ambiente Virtual de 

Aprendizagem. Os resultados desta pesquisa são comparados aos 

resultados apresentados em outro trabalho, que utilizou a técnica 

de Redes Neurais Artificiais. Um sistema foi desenvolvido com a 

técnica K-means para realizar agrupamentos de estudantes com 

características comuns e classificar o estilo cognitivo de 

aprendizagem de cada indivíduo. As bases teóricas que permitem 

a classificação do estilo cognitivo são constituídas a partir dos 

estudos apresentados por Felder e Gardner. A validação contou 

com vinte participantes e apontou resultados eficientes no 

comparativo. 

Categories and Subject Descriptors 
K.3.2 [Computer and Information Science Education]: 
Information systems education. 

General Terms 
Algorithms, Experimentation, Human Factors. 

Keywords 
Ambiente Virtual de Aprendizagem, Estilo Cognitivo, Técnica de 

Clusterização. 

1. INTRODUÇÃO 
O uso dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) tem 

possibilitado o desenvolvimento de diversos recursos 

educacionais de aprendizagem. Os materiais disponibilizados para 

estudo nos AVAs são normalmente constituídos por apostilas ou 

e-books, com as quais os estudantes devem seguir uma sequência 

pré-determinada e única de conteúdos previamente projetados 

pelo autor do curso. No entanto, o mais apropriado seria 

disponibilizar os conteúdos determinados de acordo com a forma 

de tratamento da informação ou forma de raciocínio dos 

estudantes, ou seja, considerando o Estilo Cognitivo de 

Aprendizagem (ECA) [1]. 

Os ECAs são definidos como a maneira mais eficiente de uma 

pessoa aprender algo que lhe é proposta. Tais estilos são únicos e 

pessoais, pois cada indivíduo possui facilidades e dificuldades 

com determinados estilos.  Considerando a perspectiva da área 

da psicologia cognitiva sob a abordagem de processamento da 
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informação, há o desafio em realizar a modelagem cognitiva do 

estudante. 

Neste sentido, a clusterização, denominada como análise de 

conglomerados, corresponde a uma tarefa descritiva comum, com 

o objetivo de identificar um conjunto determinado e finito de 

categorias ou clusters para descrever os dados [2]. Segundo [3], 

os clusters definidos podem ser usados para explicar as 

características da distribuição dos dados subjacentes e servir como 

base para várias técnicas de análise e de Mineração de Dados 

(MD). 

Este trabalho está pautado na classificação de estilos cognitivos de 

aprendizagem (ECA) de autores de referência, como Felder, 

Gardner, Kolb, Riding e Rayner, e nos estudos de Técnicas de IA, 

que são empregadas no auxílio à classificação desses estilos, 

mostrando que a área da IA tem muito a contribuir para a 

melhoria desses ambientes [4][5][6][7]. O objetivo deste trabalho 

é apresentar os resultados de pesquisa envolvendo a técnica de 

Clusterização na identificação e classificação do ECA de 

estudantes que interagem em um Ambiente Virtual de 

Aprendizagem. Os resultados desta pesquisa são comparados aos 

apresentados por outro trabalho, que utilizou a técnica de Redes 

Neurais Artificiais [8]. 

Como forma de coleta de dados foram estruturados dois 

questionários para obter as informações iniciais do estudante, e 

desenvolvido um sistema de Clusterização que recebe como 

entrada as características do estudante e fornece como saída o 

estilo cognitivo de aprendizagem. Desta maneira, o AVA 

identifica, a partir do ECA do estudante, qual a melhor estratégia 

de apresentação do material instrucional, apresentando conteúdos 

na forma como o estudante melhor se apropria deste conteúdo. 

Neste caso, utilizou-se um AVA, que possui dois agentes 

pedagógicos para interação com usuários e que considera o estilo 

cognitivo de aprendizagem, desenvolvido por um grupo de 

pesquisa [9]. 

O artigo está organizado nas seguintes seções: a seção 2 apresenta 

o referencial teórico e trabalhos relacionados; a seção 3 descreve a 

metodologia de desenvolvimento do sistema proposto; a seção 4 

apresenta os resultados e a seção 5, a comparação entre métodos, 

seguida das conclusões. 

2. REFERENCIAL TEÓRICO E 
TRABALHOS RELACIONADOS 
Esta seção apresenta os estudos realizados nas áreas de estilos 

cognitivos de aprendizagem e trabalhos relacionados. 

2.1 Estilos cognitivos de aprendizagem 
O estilo cognitivo de um estudante descreve a forma individual, 

preferida e habitual, com que organiza e representa novas 

informações, enquanto executa uma tarefa de aprendizagem. Tais 

estilos cognitivos refletem as características dos usuários, como 

atitudes, valores pessoais, interação social, resolução de 

problemas, entre outros possíveis. Considerando isso, a 

identificação dos estilos cognitivos se faz importante para a 

adaptação e definição da forma como um sistema irá ensinar, pois 

influenciam o modo como os alunos irão efetivar o aprendizado e 

interagir entre si [10][11]. 

Os estilos cognitivos e de aprendizagem tem relação com a forma 

e não com o conteúdo do que se pensa, sabe, percebe, lembra, 

aprende ou decide. Portanto indicam a maneira de processamento 

das informações por parte dos alunos quando um problema lhes é 

lançado. Entretanto, os estilos cognitivos dependem do modo com 

que os alunos interagem enquanto aprendem, abrangendo aspectos 

cognitivos, afetivos, físicos e ambientais. 

Considerando que um dos propósitos deste trabalho é comparar os 

resultados da Clusterização aos resultados apresentados por [8], 

que utilizou a técnica de Redes Neurais Artificiais, a base 

referencial para a classificação do ECA é pautada pelos mesmos 

autores [5] e [4]. A tabela 1 apresenta as classificações dos ECAs 

selecionadas, divididas em duas partes: como o estudante realiza a 

interação com o conteúdo (Felder) e como prefere que o conteúdo 

seja apresentado (Gardner), por exemplo, na forma de texto, 

figuras ou animação. 

Tabela 1. Estilos cognitivos de aprendizagem. 

Autor ECA Características do Aprendiz 

Felder Sensorial 
Revisa os conteúdos e exercícios. 

Lê vários e diferentes exemplos. 

Felder Intuitivo 

Não revisa os conteúdos e 

exercícios. 

Prefere abstrações e fórmulas 

matemáticas. 

Felder Ativo 

Prefere trabalhar em grupos 

(fóruns, chats, envio de e-mails, 

entre outros). 

Participa desses recursos 

interagindo e contribuindo com o 

grupo. 

Felder Reflexivo 

Prefere trabalhar sozinho. 

Quanto ao uso de fóruns, utiliza 

apenas para leitura. Não faz 

contribuições. 

Felder Sequencial 
Não faz saltos nos conteúdos. 

Segue o conteúdo passo a passo. 

Felder Global Faz saltos nos conteúdos. 

Gardner 
Linguístico-

Verbal 
Prefere conteúdos no formato texto. 

Gardner 
Visual-

Espacial 

Prefere conteúdos em forma de 

imagens, desenhos, diagramas. 

Gardner 
Cinestésico- 

Corporal 

Prefere conteúdos na forma de 

vídeo ou animação. 

2.2 Métodos de Clusterização 
Os métodos de clusterização estudados foram: K-Means [3], 

Bisecting K-Means [3], K-Medoids [12], C-Means [13] e Gath-

Geva [13]. A análise dos métodos de clusterização realizada, 

considerando suas vantagens, desvantagens e características 

gerais, auxiliou na escolha do método mais apto desenvolvido no 

sistema, neste caso, o K-means. 

O K-means possui boa eficiência com muitos tipos de dados, mas 

possui desvantagens em relação a outros métodos como seu tempo 

de execução e a sua sensibilidade em relação a erros ou elementos 

muito diferentes dos demais (outliers). Por exemplo, havendo um 

erro em alguma coordenada muito diferente dos outros elementos, 

pode ser alterado o centro do seu cluster, assim alterando a análise 

do resultado final. 

Outra característica é que o resultado da clusterização depende da 

alocação inicial. Considerando isso, de acordo com os testes, 

podem ser necessárias várias execuções do algoritmo para a 

convergência em um resultado satisfatório [13]. Levando em 

conta esses fatos, o método K-means acaba por ser considerado 

um bom método, tanto que é um dos mais conhecidos e utilizados. 
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O Bisecting K-means tem a mesma eficiência do K-means, ainda 

podendo ter uma geração de clusters de qualidade superior aos 

algoritmos de clusterização hierárquica. Já o K-medoids possuiu a 

dificuldade de implementação e custos computacionais. Em 

adição, os cálculos realizados na decisão de colocar um elemento 

como um centro, acabam gerando um grande número de cálculos 

ao algoritmo, tornando-o menos eficiente que o K-means. 

Já o método C-means é mais complexo que método K-means, mas 

é mais versátil e consegue informações importantes associadas aos 

graus de inclusão que o K-means não consegue. Uma possível 

limitação do C-means, igual ao que ocorre no K-means, é de os 

clusters serem esféricos, podendo representar uma limitação de 

acordo com a natureza dos dados utilizada. 

Considerando as vantagens e desvantagens de todos os métodos 

de clusterização estudados, foi considerado o melhor para o 

objetivo desta aplicação o método K-means. Foi utilizada uma 

versão não pura do método K-means, ou seja, foram feitas uma 

série de alterações e adições no método. O método original não 

seria possível de ser utilizado corretamente de acordo com as 

necessidades o domínio deste trabalho então, foi criada uma 

versão modificada para suprir todos os requisitos. 

3. METODOLOGIA DESENVOLVIDA 
Para este trabalho foram utilizados, para obter informações 

iniciais dos estudantes, os formulários propostos por [8], com 

base no “Questionário ILS (Index of Learning Styles)” de [4], 

responsável por identificar os estilos Ativo, Reflexivo, Sensorial, 

Intuitivo, Sequencial e Global; e o “Formulário Lista” de [5] que 

identifica os estilos Linguístico-Verbal, Visual-Espacial e 

Cinestésico-Corporal. 

A seguir são apresentadas as etapas correspondentes à 

metodologia desenvolvida neste trabalho para a Clusterização. 

3.1 Etapa 1 
Esta é a etapa na qual é realizada a listagem dos usuários em um 

diagrama. Para isso, se fez necessário transformar as respostas dos 

formulários de Gardner em pontos (x,y) no diagrama. No 

formulário de Gardner, utilizado pelo sistema, existem 30 

afirmações. Para realizar a manipulação das respostas, às 

marcadas pelo usuário, ou seja, verdadeiras, foi atribuído o valor 

1 e às não marcadas o valor 0, resultando em, por exemplo: 

010100011111110000111100010111. 

Essa sequência de bits foi dividida em duas partes, onde é feita a 

média dos primeiros 15 números e o seu resultado atribuído a x; e 

a média dos outros 15 números ao y, sempre utilizando até duas 

casas decimais. Considerando isso, o exemplo anterior geraria o 

ponto (0.6 ; 0.53) no diagrama. 

No formulário de Felder, os cálculos criados tiveram de ser 

diferentes. Existem 24 questões no total com duas opções de 

resposta em cada. Caso a resposta escolhida seja a primeira, será 

atribuído o valor 0, e caso escolha a segunda opção, o valor será 

1, resultando em, por exemplo: 010010101100011110101001. 

Dentre as 24 questões, existem 8 referentes a cada perfil. Para as 

respostas indicarem 100% um perfil, as 8 perguntas referentes ao 

perfil precisam ser respondidas de acordo. Considerando esse 

número 8 e dividindo por 2, já que uma metade será para a 

posição x e a outra para a posição y, é encontrado o número 4, o 

qual será o primeiro número obtido. Foram utilizados 6 perfis de 

Felder e a cada um foi atribuído um valor diferente, sendo esse o 

segundo número obtido: Ativo (0); Reflexivo (1); Sensorial (2); 

Intuitivo (3); Sequencial (4); Global (5). 

3.2 Etapa 2 
Na segunda etapa é realizada a criação dos centróides e os 

usuários cadastrados são atribuídos a um centróide. Primeiro são 

criados os clusters em posições aleatórias dentro do diagrama. 

Para o diagrama de Gardner são criados três centróides e para 

Felder seis, os quais representam cada ECA para cada autor. 

Após, os usuários são atribuídos ao centróide que foi posicionado 

mais próximo de cada um. E caso o posicionamento de algum 

centróide resulte em nenhum usuário atribuído a ele, esse 

centróide é reposicionado e todos os usuários são redistribuídos 

aos centróides mais próximos, repetindo esse procedimento até 

todos centróides possuirem usuários. 

3.3 Etapa 3 
Nesta etapa os centróides são reposicionados no ponto da média 

das posições dos estudantes mais próximos a eles. Para cada 

centróide é feita a média das posições dos usuários, gerando um 

ponto médio para ser o novo ponto do centróide. Desse cálculo da 

média é formado o nome K-means ou K-médias. Considerando a 

mudança de posição dos centróides, os usuários são novamente 

pintados com a mesma cor do centróide mais próximo. 

3.4 Etapa 4 
Nesta etapa os centróides recebem suas posições finais depois de 

vários ajustes. É criado um loop que realiza todo procedimento da 

etapa 3 novamente, ajustando a posição dos centróides e 

repintando os usuários até que os clusters não variem mais. Esse 

ponto encontrado é o ponto final. 

3.5 Etapa 5 
Após a etapa 4 os diagramas de Gardner e Felder tiveram seus 

cálculos concluídos. Assim na etapa 5, para cada cluster criado é 

atribuído um ECA com características similares para descobrir o 

ECA de cada estudante. 

 De acordo com as respostas que representariam um estudante 

completamente em um perfil, para os ECAs de Gardner foram 

definidos os seguintes pontos no diagrama: Linguístico-verbal 

(0.66 , 0); Visual-espacial (0.33 , 0.33); Cinestésico-corporal (0 , 

0.66).  

Para os ECAs de Felder foram definidos os seguintes pontos: 

Ativo: (0 , 0); Reflexivo: (0.2 , 0.2); Sensorial: (0.4 , 0.4); 

Intuitivo: (0.6 , 0.6); Sequencial: (0.8 , 0.8); Global: (1 , 1). 

Então é calculada a distância dos centróides em relação aos 

pontos listados, para assim descobrir qual é o perfil que cada 

cluster melhor representa. Para o cálculo das distâncias foi 

utilizado a Distância Euclidiana. Quanto mais próximo a 0 estiver 

a distância encontrada, mais próximos estarão os dois pontos 

analisados. 

Após esses cálculos é definido o ECA dos estudantes, sendo o 

mesmo do cluster de menor distância. A figura 2 ilustra como fica 

o diagrama final com cada cluster sendo atribuído a um ECA 

diferente e em seguida é descrito o ECA do usuário. Os eixos x e 

y do gráfico referem-se às respostas dos usuários, já que o método 

K-means agrupa os elementos em clusters em um plano 

cartesiano. 
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Figura 2. Etapa 5 com o diagrama final e definição do ECA de 
cada usuário 

3.6 Requisitos de implementação 
Os principais requisitos para a implementação consistem no 

desenvolvimento de uma arquitetura computacional com o 

reconhecimento dos padrões de comportamento dos ECAs e, com 

base nesses resultados, é feita a adaptação do ambiente virtual de 

acordo com as regras do estilo cognitivo obtido. As etapas 

seguintes à pesquisa realizada neste trabalho foram executadas: 

• De acordo com a classificação dos ECAs definida no trabalho 

de [8], foi determinada a quantidade de clusters para o algoritmo. 

• Após, foram gerados os clusters e classificados os seus 

elementos, e para isso, o algoritmo calcula a distância euclidiana 

entre as ocorrências.  

• Com os valores das distâncias obtidos, são calculados os 

valores iniciais dos centróides de cada cluster, os quais podem 

variar, pois o valor de cada centróide é recalculado pela média dos 

valores de cada atributo de cada elemento pertencente ao 

centróide. 

• O algoritmo realiza a criação dos centróides e insere as 

ocorrências dos elementos relativos a cada ECA com relação à 

distância dos centróides. 

• Em seguida, é gerada a matriz de distância, onde estão os 

valores das distâncias entre cada elemento e os centróides. Então 

cada elemento é inserido no seu cluster, de acordo com a sua 

distância do centróide do cluster. 

• Com isso feito, os elementos passam por uma classificação em 

relação às suas distâncias dos centróides de cada cluster. Na 

classificação dos elementos, o elemento vai pertencer ao cluster 

representado pelo centróide mais próximo dele. 

• Para os clusters com mais de um elemento, o valor dos 

centróides é calculado através da média de todos os elementos 

inseridos nele. 

• Então, é realizado o refinamento do cálculo das coordenadas 

até a convergência do algoritmo. 

Na implementação realizada, foi escolhida a linguagem de 

programação Java, juntamente com o banco de dados 

PostgreSQL, o que possibilitará na sua utilização on-line. 

4. RESULTADOS 
Para realizar a validação do sistema, 20 pessoas se cadastraram no 

sistema e preencheram os formulários. Com essas 20 pessoas, com 

ECAs diferentes, pôde-se testar efetivamente o sistema e comparar 

os diferentes resultados. 

A resposta será o valor 1, caso for respondida a primeira opção da 

pergunta, ou 2 para a segunda opção. Com todas as respostas 

preenchidas, o cálculo do estilo cognitivo é feito através da 

diferença entre as respostas marcadas com a opção 1 ou 2. Em 

seguida, é feita a soma das respostas para cada estilo cognitivo. O 

maior valor de soma indica o estilo cognitivo final. 

Caso as respostas apontem para a primeira opção, os estilos 

resultantes serão: Ativo, Sensitivo e Sequencial. Caso apontem 

para a segunda opção, os estilos serão: Reflexivo, Intuitivo e 

Global. 

E para indicar o estilo cognitivo do formulário de Gardner, os 

autores de [8] utilizaram uma regra em relação ao conjunto de 

respostas transformados em 0 para não marcadas e 1 para 

marcadas. Considerando que existe um total de 30 afirmativas, as 

10 primeiras são referentes ao estilo Linguístico-Verbal, as 

afirmações 11 até 20 são referentes ao estilo Visual-Espacial e as 

afirmações de 21 até 30 são referentes ao estilo Cinestésico-

Corporal. 

Em caso de empate entre mais de um estilo cognitivo, tanto no 

formulário de Gardner [5] quanto no questionário de Felder [4], o 

estudante tem a possibilidade de escolher o estilo que considerar 

ter mais características compatíveis com ele. 

Dentre os 20 usuários cadastrados, 9 tiveram seus perfis de 

Gardner identificados corretamente pelo sistema, mas 11 

incorretamente. Isso representa uma taxa de 45% de acerto para 

esse caso. 

Para quantidades pequenas, entre 5 e 20 estudantes, a taxa de erro 

ficou em torno de 35% para Gardner. E foi simulado que, para 

quantidades maiores, com cerca de 1000 estudantes, o sistema 

seria capaz de chegar a taxas de acertos muito maiores, em torno 

de 90%. 

Considerando Felder, dentre os 20 estudantes cadastrados, 9 

tiveram seus perfis de Felder identificados corretamente pelo 

sistema, 11 foram obtidos incorretamente, representando uma taxa 

de 45% de acerto para esse caso. 

Os resultados encontrados através das respostas em Felder seguem 

uma porcentagem de acerto muito semelhante à Gardner, 

igualmente relativo à quantidade de estudantes cadastrados. Os 

resultados podem variar muito de acordo com a quantidade de 

usuários cadastrados. 

Quanto maior a quantidade de usuários, mais eficientes poderão 

ser os cálculos, principalmente na etapa 5, na qual com poucos 

estudantes os centróides teriam uma chance maior de ficarem 

muito afastados do ponto perfeito dos ECA, gerando nada mais 
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que uma aproximação do ECA de cada estudante. Em 

contrapartida, com muitos usuários as posições finais dos clusters 

têm uma enorme chance de estarem muito próximas do ponto 

perfeito do ECA, gerando um ECA mais preciso. 

Dentre os usuários que receberam perfis incorretos, concluiu-se 

que receberam perfis que possuem características que os usuários 

possuem, ou seja, chegaram próximo da resposta correta e, caso o 

sistema fosse adaptado para eles de acordo com os perfis errados, 

isso ainda assim auxiliaria no aprendizado. 

5. COMPARATIVOS ENTRE A REDE 
NEURAL ARTIFICIAL E O MÉTODO DE 
CLUSTERIZAÇÃO 
Os mesmos 20 usuários utilizados para teste neste trabalho, 

também foram cadastrados no sistema com a Rede Neural 

Artificial, no intuito de realizar uma comparação coerente entre os 

métodos. 

O gráfico ilustrado na figura 3 apresenta a quantidade de erros e 

acertos do sistema de [8] para Gardner e Felder, foi percebida 

uma variação muito maior dentre os autores, o que causa uma 

instabilidade maior. 

De acordo com testes realizados no mesmo sistema, foi obtida a 

porcentagem de acertos média de 85% em Gardner, e de 45% em 

Felder e com uma variação grande na quantidade de acertos em 

cada novo teste. 

Um fator diferencial é a quantidade de acertos dependerem das 

configurações da Rede Neural Artificial, como o número de 

camadas e de neurônios, não diretamente proporcional à 

quantidade de dados no banco de dados. 

Com uma menor variação na quantidade de acertos obtidos nos 

testes, a implementação deste trabalho se mostrou mais estável, 

encontrando quantidades de perfis muito similares em cada teste 

com quantidades iguais de estudantes. Com quantidades pequenas 

de usuários, abaixo de 50, o sistema de [8] se mostrou mais 

eficiente, pois o método de clusterização gerou resultados 

imprecisos e não satisfatórios nesses casos. 

Na medida em que a quantidade de usuários cadastrados aumenta, 

o sistema com o método de clusterização começa a se mostrar 

mais eficiente. Em quantidades altas, o acerto alcança a margem 

de 90% em média. 

Testes comparativos entre os sistemas desenvolvidos nesse 

trabalho e no trabalho de [8], relativos ao desempenho, mostra 

que ambos possuem tempos e requerimentos de processamento 

muito similares e de qualidade suficiente nos casos testados com 

diferentes quantidades de dados armazenados. 

Os testes de eficiência feitos resultaram em uma grande 

dependência na quantidade de usuários cadastrados no ambiente 

virtual de aprendizagem. Com muitos cadastros de estudantes, o 

k-means se mostrou mais preciso e, no caso de poucos cadastros, 

a rede neural artificial teve melhores resultados. 
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 Figura 3. Gráfico com resultados do sistema comparado 

A Tabela 2 apresenta as vantagens e desvantagens dos métodos 

implementados para determinar o estilo cognitivo de 

aprendizagem, segundos os autores [4] e [5].  

Tabela 2. Comparativo das técnicas. 

 Vantagens Desvantagens 
K-Means Boa eficiência com 

exceção de casos com 

poucos usuários 

cadastrados; Pode 

chegar a uma média de 

90% de acertos; 

Sistema relativamente 

simples. Alta 

velocidade de 

processamento. 

Baixa eficiência em 

casos com poucos 

usuários cadastrados. 

Redes 

Neurais 

Artificiais 

Eficiência satisfatória, 

mesmo com poucos 

usuários cadastrados. 

Tempo de espera no 

treinamento da rede 

pode se tornar 

grande; Sistema 

complexo se 

aumentar o número 

de entradas da rede 

neural artificial; 

Número médio de 

acertos é muito 

variável. 
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6. CONCLUSÃO 
A investigação sobre os estilos cognitivos de aprendizagem 

potencializa o ambiente virtual para incentivar os processos de 

aprendizagem. As melhorias na apresentação dos conteúdos 

consideram as características de cada indivíduo propondo 

estratégias diferenciadas de ensino. O campo de estudo dos estilos 

cognitivos representa uma imensa possibilidade para a pesquisa, e 

trabalhos como o de [8] têm mostrado avanços e resultados 

aplicados a Ambientes Virtuais de Aprendizagem. O valor deste 

tipo de investigação está em demonstrar a aplicação da ciência 

cognitiva e da Inteligência Artificial para a Informática na 

Educação. 

Assim, os estudos de diferentes métodos, como o de 

Clusterização, mostram-se importantes no aprimoramento dos 

Ambientes Virtuais de Aprendizagem, uma vez que conhecendo o 

estilo do estudante se faz possível disponibilizar conteúdos na 

forma como melhor se apropria do conhecimento. 

O K-means foi efetivamente uma escolha apropriada, 

considerando que, apesar de necessários alguns ajustes em relação 

ao algoritmo original, obteve bom desempenho e eficiência, 

qualidades necessárias de serem atingidas em um AVA. Com 

respeito ao comparativo entre os sistemas com os dois diferentes 

métodos, o sistema implementado com o método de Clusterização 

se mostrou com iguais ou superiores resultados aqueles 

implementados com Rede Neural Artificial, indicando que está 

apto a ser incorporado em um AVA. 

Portanto, a realização deste projeto gerou como contribuição o 

desenvolvimento da técnica de Clusterização K-means, 

juntamente com seus resultados obtidos e descritos, desde a coleta 

dos dados, implementação do sistema até a análise dos resultados 

e o comparativo com a técnica de Redes Neurais Artificiais. 

Uma melhoria possível de ser implementada para a otimização 

dos resultados é a técnica chamada de soma dos erros quadrados 

[14], que permite definir um valor de erro para cada cluster. 

Através desses valores, poderiam ser criados clusters em pontos 

diferentes e manter apenas os com valores de erros menores, ou 

seja, que possuem usuários ligados a eles e que estejam o mais 

próximo possível um do outro. Traria vantagens para a precisão 

nas atribuições dos usuários aos clusters por estarem em grupos 

mais próximos. 

7. REFERÊNCIAS 
[1] Bica, F.; Souto, M. A. M.; Vicari, R. M.  (2001) 

“Metodologia de Construção do Material Instrucional em um 

Ambiente de Ensino Inteligente na Web”. In: XII Simpósio 

Brasileiro de Informática na Educação (SBIE), UFES, 

Vitória, Espírito Santo. 

[2] Souto, M. A. M.; Verdin, R.; Wainer, R.; Madeira, Milton; 

Vicari, Rosa M.; Oliveira, José P. M. (2002) “Um Estudo 

Empírico dos Comportamentos de Navegação por Estilo 

Cognitivo de Aprendizagem em um Ambiente de 

Treinamento na Web”. Faculdade de Psicologia, 

Universidade do Vale do Rio dos Sinos, UNISINOS, São 

Leopoldo, RS. 

[3] Fonseca, Felipe C. S.; Beltrame, Walber A. R. (2010) 

“Aplicações Práticas dos Algoritmos de Clusterização 

Kmeanse Bisecting K-means”. Departamento de Informática 

– Universidade Federal do Espírito Santo, UFES, Vitória, ES. 

[4] Felder, R.; Soloman, B. A. (1999) “Index of Learning Styles 

(ILS)”. Disponível em: 

<http://www4.ncsu.edu/unity/lockers/users/f/felder/public/IL

Spage.html>. Acesso em: 28 abr. 2015. 

[5] Gardner, Howard. (1994) “Estruturas da mente: A teoria das 

inteligências múltiplas”. Porto Alegre: Artes Médicas. 

[6] Kolb, D. A. (1984) “Experiential Learning: Experience as the 

Source of Learning and Development”. Prentice-Hall, 

Englewood Cliffs, N. J. 

[7] Riding, R.; Rayner, S. (2000) “Cognitive styles and learning 

Strategies – understanding style differences in learning and 

behavior”. London: David Fulton Publishers. 

[8] Flores, M. S.; Frozza, R.; Bagatini, D. D. S.; Da Cruz, M. E. 

J. K . (2013) “Uso de rede neural artificial para determinar o 

estilo cognitivo do aprendiz”. In: XXIV Simpósio Brasileiro 

de Informática na Educação (SBIE), UNICAMP, Campinas, 

São Paulo. 

[9] Frozza, R.; Silva, A. A. K.; Schreiber, J. N. C.; Lux, B.; 

Molz, K. W.; Kipper, L. M.; Borin, Mirceia Pereira; 

Carvalho, A. B.; Baierle, J. L.; Sampaio, L. (2011) Agentes 

Pedagógicos Emocionais atuando em um Ambiente Virtual 

de Aprendizagem. Revista Novas Tecnologias na Educação 

(RENOTE), UFRGS, Porto Alegre, RS, V. 9 Nº 1, julho. 

[10] Cavelluci, L. C. B. (2003) “Estilos de Aprendizagem: em 

busca das diferenças individuais”. Disponível em: 

<http://www.iar.unicamp.br/disciplinas/am540_2003/lia/estil

os_de_aprendizagem.pdf>. Acesso em: 28 abr. 2015. 

[11] Rabelo, H.; Braga Jr., W. C.; Borges, L. L.; Bezerra, E. P.; 

Brennand, E. G. G.; Tavares, T. A.; Souza Filho, G. L. 

(2010) “Identificação do perfil individual intelectual do 

Educando no Ambiente Virtual de Aprendizagem 

EDULIVRE”. In: XXI Simpósio Brasileiro de Informática na 

Educação (SBIE), João Pessoa, Paraíba. 

[12] Brito, W. M.; Semaan, G. S.; Brito, J. A. M. (2011) “Um 

Algoritmo Genético para o Problema dos K-Médoides”. In: 

10th Brazilian Congress on Computational Intelligence 

(CBIC’2011), Fortaleza, CE, Brasil. 

[13] Silva, D. T. A.; Santos, V. F. (2007) “ClusteringTools: Uma 

Ferramenta de Auxílio ao Ensino de Técnicas de 

Clusterização”. Departamento de Ciência da Computação 

(Projeto final de curso), Universidade Federal do Rio de 

Janeiro, UFRJ, Rio de Janeiro, RJ. 

[14] Tan, P.; Steinbach, M.; Kumar, V. (2004) Introduction to 

Data Mining.  

 


