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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 € foco de diferentes pesquisas na drea
de Informdtica na Educagdo. Para contribuir com as pesquisas é
necessdrio intensificar o estudo sobre como os sujeitos aprendem,
considerando caracteristicas cognitivas individuais do estudante.
Neste sentido, sdo apresentados resultados de pesquisa
envolvendo a técnica de Clusterizacdo na classificacdo de estilos
cognitivos de aprendizagem em um Ambiente Virtual de
Aprendizagem. Os resultados desta pesquisa sdo 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
caracteristicas comuns e classificar o estilo cognitivo de
aprendizagem de cada individuo. As bases tedricas que permitem
a classificacdo do estilo cognitivo sdo constituidas a partir dos
estudos apresentados por Felder e Gardner. A valida¢do contou
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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
Clusterizag@o.

1. INTRODUCAO

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 sdo normalmente constituidos por apostilas ou
e-books, com as quais os estudantes devem seguir uma sequéncia
pré-determinada e unica de contedidos previamente projetados
pelo autor do curso. No entanto, o mais apropriado seria
disponibilizar os contetidos determinados de acordo com a forma
de tratamento da informacdo ou forma de raciocinio dos
estudantes, ou seja, considerando o Estilo Cognitivo de
Aprendizagem (ECA) [1].

Os ECAs sdo definidos como a maneira mais eficiente de uma
pessoa aprender algo que lhe € proposta. Tais estilos sdo tnicos e
pessoais, pois cada individuo possui facilidades e dificuldades
com determinados estilos. ~ Considerando a perspectiva da drea
da psicologia cognitiva sob a abordagem de processamento da
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informacdo, hd o desafio em realizar a modelagem cognitiva do
estudante.

Neste sentido, a clusterizacdo, denominada como andlise 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
caracteristicas da distribui¢do dos dados subjacentes e servir como
base para vdrias técnicas de andlise e de Mineracdo de Dados
(MD).

Este trabalho estd pautado na classifica¢@o de estilos cognitivos de
aprendizagem (ECA) de autores de referéncia, como Felder,
Gardner, Kolb, Riding e Rayner, e nos estudos de Técnicas de IA,
que sdo empregadas no auxilio a classificacdo desses estilos,
mostrando que a drea 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
Clusterizagdo na identificacdo e classificacio do ECA de
estudantes que interagem em um Ambiente Virtual de
Aprendizagem. Os resultados desta pesquisa sdo comparados aos
apresentados por outro trabalho, que utilizou a técnica de Redes
Neurais Artificiais [8].

Como forma de coleta de dados foram estruturados dois
questiondrios para obter as informagdes iniciais do estudante, e
desenvolvido um sistema de Clusterizagdo que recebe como
entrada as caracteristicas do estudante e fornece como saida o
estilo cognitivo de aprendizagem. Desta maneira, o AVA
identifica, a partir do ECA do estudante, qual a melhor estratégia
de apresentagdo do material instrucional, apresentando contetidos
na forma como o estudante melhor se apropria deste conteddo.
Neste caso, utilizou-se um AVA, que possui dois agentes
pedagdgicos para interagdo com usudrios e que considera o estilo
cognitivo de aprendizagem, desenvolvido por um grupo de
pesquisa [9].

O artigo estd organizado nas seguintes se¢des: a secdo 2 apresenta
o referencial tedrico e trabalhos relacionados; a secdo 3 descreve a
metodologia de desenvolvimento do sistema proposto; a se¢do 4
apresenta os resultados e a se¢do 5, a comparagio entre métodos,
seguida das conclusdes.

2. REFERENCIAL TEORICO E
TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta os estudos realizados nas dreas 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
informacdes, enquanto executa uma tarefa de aprendizagem. Tais
estilos cognitivos refletem as caracteristicas dos usudrios, como
atitudes, valores pessoais, interacdo social, resolucdo de
problemas, entre outros possiveis. Considerando isso, a
identificacdo dos estilos cognitivos se faz importante para a
adaptacio e defini¢cdo da forma como um sistema ird ensinar, pois
influenciam o modo como os alunos irdo efetivar o aprendizado e
interagir entre si [10][11].

Os estilos cognitivos e de aprendizagem tem relacdo com a forma
e ndo com o contetido do que se pensa, sabe, percebe, lembra,
aprende ou decide. Portanto indicam a maneira de processamento
das informacdes por parte dos alunos quando um problema lhes é

lancado. Entretanto, os estilos cognitivos dependem do modo com
que os alunos interagem enquanto aprendem, abrangendo aspectos
cognitivos, afetivos, fisicos e ambientais.

Considerando que um dos propésitos deste trabalho é comparar os
resultados da Clusterizacdo aos resultados apresentados por [8],
que utilizou a técnica de Redes Neurais Artificiais, a base
referencial para a classificagdo do ECA é pautada pelos mesmos
autores [5] e [4]. A tabela 1 apresenta as classificacdes dos ECAs
selecionadas, divididas em duas partes: como o estudante realiza a
interacdo com o conteddo (Felder) e como prefere que o contetido
seja apresentado (Gardner), por exemplo, na forma de texto,
figuras ou animagdo.

Tabela 1. Estilos cognitivos de aprendizagem.
Autor ECA

Caracteristicas do Aprendiz
Revisa os contetidos e exercicios.

Felder Sensorial . .

L¢ vérios e diferentes exemplos.
Nido revisa os conteidos e
. exercicios.

Felder Intuitivo - .
Prefere abstracdes e férmulas
matematicas.

Prefere  trabalhar em  grupos

(féruns, chats, envio de e-mails,

. entre outros).
Felder Ativo )

Participa desses recursos
interagindo e contribuindo com o
grupo.

Prefere trabalhar sozinho.

Quanto ao uso de féruns, utiliza
apenas para leitura. Nao faz
contribuicdes.

Ndo faz saltos nos conteddos.

Felder Reflexivo

Felder Sequencial P
Segue o contetido passo a passo.
Felder Global Faz saltos nos contetidos.
Linguistico- .
Gardner g Prefere contetidos no formato texto.
Verbal
Visual- Prefere contetidos em forma de
Gardner . . .
Espacial imagens, desenhos, diagramas.
Cinestésico- | Prefere contetidos na forma de
Gardner

Corporal

2.2 Métodos de Clusterizacao

Os métodos de clusterizacdo estudados foram: K-Means [3],
Bisecting K-Means [3], K-Medoids [12], C-Means [13] e Gath-
Geva [13]. A andlise dos métodos de clusterizacdo realizada,
considerando suas vantagens, desvantagens e caracteristicas
gerais, auxiliou na escolha do método mais apto desenvolvido no
sistema, neste caso, o K-means.

video ou animacao.

O K-means possui boa eficiéncia com muitos tipos de dados, mas
possui desvantagens em relacio a outros métodos como seu tempo
de execugdo e a sua sensibilidade em relagdo 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 analise
do resultado final.

Outra caracteristica é que o resultado da clusterizag¢do depende da
alocac@o inicial. Considerando isso, de acordo com os testes,
podem ser necessdrias varias execucdes do algoritmo para a
convergéncia em um resultado satisfatério [13]. Levando em
conta esses fatos, o método K-means acaba por ser considerado
um bom método, tanto que € um dos mais conhecidos e utilizados.
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O Bisecting K-means tem a mesma eficiéncia do K-means, ainda
podendo ter uma geracdo de clusters de qualidade superior aos
algoritmos de clusterizagao hierarquica. J4 o K-medoids possuiu a
dificuldade de implementagdo e custos computacionais. Em
adicdo, os célculos realizados na decis@o de colocar um elemento
como um centro, acabam gerando um grande nimero de cdlculos
ao algoritmo, tornando-o menos eficiente que o K-means.

J4 o método C-means é mais complexo que método K-means, mas
€ mais versdtil e consegue informagdes importantes associadas aos
graus de inclusdo que o K-means ndo consegue. Uma possivel
limitagdo do C-means, igual ao que ocorre no K-means, é de os
clusters serem esféricos, podendo representar uma limitagdo de
acordo com a natureza dos dados utilizada.

Considerando as vantagens e desvantagens de todos os métodos
de clusterizagdo estudados, foi considerado o melhor para o
objetivo desta aplicacdo o método K-means. Foi utilizada uma
versdo ndo pura do método K-means, ou seja, foram feitas uma
série de alteracdes e adi¢des no método. O método original ndo
seria possivel de ser utilizado corretamente de acordo com as
necessidades o dominio deste trabalho entdo, foi criada uma
versdo modificada para suprir todos os requisitos.

3. METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Para este trabalho foram utilizados, para obter informacdes
iniciais dos estudantes, os formuldrios propostos por [8], com
base no “Questiondrio ILS (Index of Learning Styles)” de [4],
responsdvel por identificar os estilos Ativo, Reflexivo, Sensorial,
Intuitivo, Sequencial e Global; e o “Formulério Lista” de [S] que
identifica os estilos Linguistico-Verbal, Visual-Espacial e
Cinestésico-Corporal.

A seguir sdo apresentadas as etapas correspondentes a
metodologia desenvolvida neste trabalho para a Clusterizacao.

3.1 Etapal

Esta € a etapa na qual € realizada a listagem dos usudrios em um
diagrama. Para isso, se fez necessdrio transformar as respostas dos
formuldrios de Gardner em pontos (x,y) no diagrama. No
formuldrio de Gardner, utilizado pelo sistema, existem 30
afirmacdes. Para realizar a manipulacdo das respostas, as
marcadas pelo usudrio, ou seja, verdadeiras, foi atribuido o valor
1 e as ndo marcadas o valor O, resultando em, por exemplo:
010100011111110000111100010111.

Essa sequéncia de bits foi dividida em duas partes, onde é feita a
média dos primeiros 15 nimeros e o seu resultado atribuido a x; e
a média dos outros 15 nimeros ao y, sempre utilizando até duas
casas decimais. Considerando isso, o exemplo anterior geraria o
ponto (0.6 ; 0.53) no diagrama.

No formulario de Felder, os célculos criados tiveram de ser
diferentes. Existem 24 questdes no total com duas opgdes de
resposta em cada. Caso a resposta escolhida seja a primeira, serd
atribuido o valor 0, e caso escolha a segunda opcdo, o valor serd
1, resultando em, por exemplo: 010010101100011110101001.

Dentre as 24 questdes, 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
nimero 8 e dividindo por 2, jid que uma metade serd para a
posicdo x e a outra para a posi¢do y, € encontrado o nimero 4, o
qual serd o primeiro nimero obtido. Foram utilizados 6 perfis de
Felder e a cada um foi atribuido um valor diferente, sendo esse o

segundo ndmero obtido: Ativo (0); Reflexivo (1); Sensorial (2);
Intuitivo (3); Sequencial (4); Global (5).

3.2 Etapa2

Na segunda etapa é realizada a criagdo dos centréides e os
usudrios cadastrados sdo atribuidos a um centréide. Primeiro sdo
criados os clusters em posi¢des aleatérias dentro do diagrama.
Para o diagrama de Gardner sdo criados trés centréides e para
Felder seis, os quais representam cada ECA para cada autor.
Apbs, os usudrios sdo atribuidos ao centréide que foi posicionado
mais préoximo de cada um. E caso o posicionamento de algum
centréide resulte em nenhum usudrio atribuido a ele, esse
centréide € reposicionado e todos os usudrios sdo redistribuidos
aos centréides mais proximos, repetindo esse procedimento até
todos centréides possuirem usudrios.

3.3 Etapa3

Nesta etapa os centréides sao reposicionados no ponto da média
das posi¢des dos estudantes mais proximos a eles. Para cada
centréide € feita a média das posi¢des dos usudrios, gerando um
ponto médio para ser o novo ponto do centréide. Desse cdlculo da
média é formado o nome K-means ou K-médias. Considerando a
mudanga de posicdo dos centréides, os usudrios sdo novamente
pintados com a mesma cor do centréide mais préximo.

3.4 Etapa4

Nesta etapa os centréides recebem suas posi¢des finais depois de
vdrios ajustes. E criado um loop que realiza todo procedimento da
etapa 3 novamente, ajustando a posicdo dos centréides e
repintando os usudrios até que os clusters ndo variem mais. Esse
ponto encontrado € o ponto final.

3.5 Etapa$

Ap6s a etapa 4 os diagramas de Gardner e Felder tiveram seus
célculos concluidos. Assim na etapa 5, para cada cluster criado é
atribuido um ECA com caracteristicas 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: Linguistico-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).

Entdo € calculada a distdncia dos centréides em relacdo aos
pontos listados, para assim descobrir qual € o perfil que cada
cluster melhor representa. Para o calculo das distancias foi
utilizado a Distincia Euclidiana. Quanto mais préximo a 0 estiver
a distdncia encontrada, mais proximos estardo os dois pontos
analisados.

Ap6s esses cdlculos é definido o ECA dos estudantes, sendo o
mesmo do cluster de menor distancia. A figura 2 ilustra como fica
o diagrama final com cada cluster sendo atribuido a um ECA
diferente e em seguida é descrito o ECA do usuario. Os eixos x e
y do gréfico referem-se as respostas dos usuarios, ja que o método
K-means agrupa os elementos em clusters em um plano
cartesiano.
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Linguistico-verbal
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O seu estilo cognitivo de aprendizagem calculado de Gardner € Visual-espacial.

Figura 2. Etapa 5 com o diagrama final e definicao do ECA de
cada usuario

3.6 Requisitos de implementacao

Os principais requisitos para a implementagdo consistem no
desenvolvimento de uma arquitetura computacional com o
reconhecimento dos padrdes de comportamento dos ECAs e, com
base nesses resultados, € feita a adaptagdo do ambiente virtual de
acordo com as regras do estilo cognitivo obtido. As etapas
seguintes a pesquisa realizada neste trabalho foram executadas:

e De acordo com a classificagdo dos ECAs definida no trabalho

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

o Ap6s, foram gerados os clusters e classificados os seus

elementos, e para isso, o algoritmo calcula a distancia euclidiana
entre as ocorréncias.

e Com os valores das distincias obtidos, sdo calculados os

valores iniciais dos centréides de cada cluster, os quais podem
variar, pois o valor de cada centréide é recalculado pela média dos
valores de cada atributo de cada elemento pertencente ao
centréide.

e O algoritmo realiza a criacdo dos centréides e insere as
ocorréncias dos elementos relativos a cada ECA com relagdo a

distancia dos centréides.

e Em seguida, é gerada a matriz de distdncia, onde estdo os
valores das distincias entre cada elemento e os centrdides. Entdao
cada elemento € inserido no seu cluster, de acordo com a sua

distancia do centréide do cluster.

e Com isso feito, os elementos passam por uma classificacdo em
relagdo as suas distdncias dos centréides de cada cluster. Na
classificacdo dos elementos, o elemento vai pertencer ao cluster

representado pelo centréide mais proximo dele.
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e Para os clusters com mais de um elemento, o valor dos
centréides é calculado através da média de todos os elementos

inseridos nele.

e Entdo, é realizado o refinamento do célculo das coordenadas

até a convergéncia do algoritmo.

Na implementacdo realizada, foi escolhida a linguagem de
programagdo Java, juntamente com o banco de dados
PostgreSQL, o que possibilitard na sua utilizagdo on-line.

4. RESULTADOS

Para realizar a validac¢do do sistema, 20 pessoas se cadastraram no
sistema e preencheram os formularios. Com essas 20 pessoas, com
ECAs diferentes, pdde-se testar efetivamente o sistema e comparar
os diferentes resultados.

A resposta serd o valor 1, caso for respondida a primeira op¢do da
pergunta, ou 2 para a segunda op¢do. Com todas as respostas
preenchidas, o cdlculo do estilo cognitivo é feito através da
diferenga entre as respostas marcadas com a op¢do 1 ou 2. Em
seguida, € 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 op¢do, os estilos
resultantes serdo: Ativo, Sensitivo e Sequencial. Caso apontem
para a segunda opcdo, os estilos serdo: Reflexivo, Intuitivo e
Global.

E para indicar o estilo cognitivo do formuldrio de Gardner, os
autores de [8] utilizaram uma regra em relacdo ao conjunto de
respostas transformados em (O para nd3o marcadas e 1 para
marcadas. Considerando que existe um total de 30 afirmativas, as
10 primeiras sdo referentes ao estilo Linguistico-Verbal, as
afirmacdes 11 até 20 sdo referentes ao estilo Visual-Espacial e as
afirmacdes de 21 até 30 sdo referentes ao estilo Cinestésico-
Corporal.

Em caso de empate entre mais de um estilo cognitivo, tanto no
formuldrio de Gardner [5] quanto no questiondrio de Felder [4], o
estudante tem a possibilidade de escolher o estilo que considerar
ter mais caracteristicas compativeis com ele.

Dentre os 20 usudrios 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 a Gardner,
igualmente relativo a quantidade de estudantes cadastrados. Os
resultados podem variar muito de acordo com a quantidade de

usuarios cadastrados.

Quanto maior a quantidade de usudrios, mais eficientes poderdo
ser os célculos, principalmente na etapa 5, na qual com poucos
estudantes os centréides teriam uma chance maior de ficarem
muito afastados do ponto perfeito dos ECA, gerando nada mais
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que uma aproximacdo do ECA de cada estudante. Em
contrapartida, com muitos usudrios as posi¢des finais dos clusters
tém uma enorme chance de estarem muito préximas do ponto
perfeito do ECA, gerando um ECA mais preciso.

Dentre os usudrios que receberam perfis incorretos, concluiu-se
que receberam perfis que possuem caracteristicas que os usudrios
possuem, ou seja, chegaram préximo 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 METODO DE
CLUSTERIZACAO

Os mesmos 20 usudrios utilizados para teste neste trabalho,
também foram cadastrados no sistema com a Rede Neural
Artificial, no intuito de realizar uma comparac@o coerente entre os
métodos.

O grifico ilustrado na figura 3 apresenta a quantidade de erros e
acertos do sistema de [8] para Gardner e Felder, foi percebida
uma variacdo muito maior dentre os autores, 0 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 variacdo grande na quantidade de acertos em
cada novo teste.

Um fator diferencial é a quantidade de acertos dependerem das
configuragdes da Rede Neural Artificial, como o nimero de

camadas e de neurOnios, ndo diretamente proporcional a
quantidade de dados no banco de dados.

Com uma menor variagdo na quantidade de acertos obtidos nos
testes, a implementacdo deste trabalho se mostrou mais estdvel,
encontrando quantidades de perfis muito similares em cada teste
com quantidades iguais de estudantes. Com quantidades pequenas
de usudrios, abaixo de 50, o sistema de [8] se mostrou mais
eficiente, pois o método de clusterizacdo gerou resultados
imprecisos e ndo satisfatérios nesses casos.

Na medida em que a quantidade de usudrios cadastrados aumenta,
o sistema com o método de clusterizacdo comega a se mostrar
mais eficiente. Em quantidades altas, o acerto alcanca 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 eficiéncia feitos resultaram em uma grande
dependéncia na quantidade de usudrios 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.

18
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10

I

Figura 3. Grifico 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 eficiéncia com | Baixa eficiéncia em
excecdo de casos com | casos com poucos
poucos usudrios | usudrios cadastrados.
cadastrados; Pode
chegar a uma média de
90% de acertos;
Sistema relativamente
simples. Alta
velocidade de
processamento.
Redes Eficiéncia satisfatéria, | Tempo de espera no
Neurais mesmo com poucos | treinamento da rede
Artificiais usudrios cadastrados. pode se tornar
grande; Sistema
complexo se

aumentar o ndmero
de entradas da rede

neural artificial;
Numero médio de
acertos é  muito
variavel.
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6. CONCLUSAO

A investigacdo sobre os estilos cognitivos de aprendizagem
potencializa o ambiente virtual para incentivar os processos de
aprendizagem. As melhorias na apresentacdo dos conteddos
consideram as caracteristicas de cada individuo 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] tém mostrado avangos e resultados
aplicados a Ambientes Virtuais de Aprendizagem. O valor deste
tipo de investigacdo estd em demonstrar a aplicacdo da ciéncia
cognitiva e da Inteligéncia Artificial para a Informdtica na
Educacao.

Assim, os estudos de diferentes métodos, como o de
Clusterizacdo, mostram-se importantes no aprimoramento dos
Ambientes Virtuais de Aprendizagem, uma vez que conhecendo o
estilo do estudante se faz possivel disponibilizar conteidos na
forma como melhor se apropria do conhecimento.

O K-means foi efetivamente uma escolha apropriada,
considerando que, apesar de necessdrios alguns ajustes em relag@o
ao algoritmo original, obteve bom desempenho e eficiéncia,
qualidades necessdrias 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 Clusterizagdo
se mostrou com iguais ou superiores resultados aqueles
implementados com Rede Neural Artificial, indicando que estd
apto a ser incorporado em um AVA.

Portanto, a realiza¢do deste projeto gerou como contribui¢do o
desenvolvimento da técnica de Clusterizacio K-means,
juntamente com seus resultados obtidos e descritos, desde a coleta
dos dados, implementacdo do sistema até a andlise dos resultados
e o comparativo com a técnica de Redes Neurais Artificiais.

Uma melhoria possivel de ser implementada para a otimizagdo
dos resultados € 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 usudrios ligados a eles e que estejam o mais
proximo possivel um do outro. Traria vantagens para a precisdo
nas atribuicdes dos usudrios aos clusters por estarem em grupos
mais proximos.
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