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ABSTRACT

Each student has their particular characteristic in learning.
To improve teaching and learning, knowing the profile of
each student is of great importance for the application of
new teaching methodologies. This work addresses the appli-
cation of the Artificial Neural Network (MLP) and a Genetic
Algorithm (GA), for optimization of the network’s hyper-
parameters, in the classification of student learning styles.
The dataset was constructed by applying the Honey-Alonso
learning styles questionnaire to a group of 53 learners. The
results demonstrate the feasibility of the proposed approach,
with a mean accuracy, F'1 score, precision and recall of 0,86
% and a standard deviation of 0,2044, for k = 10. For k =
5, an average for accuracy, F1 score, accuracy and recall of
0,864 % and standard deviation of 0,086.
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1. INTRODUCAO

Para a melhoria no processo de ensino, conhecer o perfil
de cada estudante se torna uma ferramenta eficaz no estudo
e aplicagao de novas metodologias. Estudantes sdo caracter-
izados por terem distintos perfis de aprendizagem, ou seja,
cada pessoa tem sua maneira de reter o conhecimento repas-
sado. Segundo [12], o fator isolado mais importante influ-
enciando a aprendizagem é aquilo que o aprendiz ji sabe.
Assim, a necessidade de adaptar estratégias de ensino de
acordo com o perfil e caracteristicas individuais do educando
se torna um meio de atender o aluno, colocando-o em uma
posicao de aprendizagem O6tima, considerando a distancia
entre o nivel real de desenvolvimento potencial [16].

Uma possivel abordagem para auxilio na proposta de no-
vas metodologias de ensino seria a classificacdo dos estu-
dantes em relacao aos seus estilos de aprendizagem, podendo
assim, adotar-se estratégias de ensino de acordo com cada
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estilo [5]. Classificando os alunos em estilos de aprendiza-
gem, considerada-se a possibilidade de estudar cada classe e
suas particularidades para auxiliar no desenvolvimento, po-
tencializando a aprendizagem |14]. Classificar manualmente
os alunos com base em observagao ou alguma abordagem
de deteccdo de estilos de aprendizagem pode ser uma tarefa
ardua para um especialista, devido ao numero de alunos em
uma classe ou escola. Desse modo, utilizar um sistema, de-
vidamente treinado, capaz de aprender padrées e classificar
novas entradas seria essencial para essa tarefa [5].

A Inteligéncia Artificial (IA), apresenta um conjunto de
técnicas dentro de uma subdrea chamada Aprendizado de
Méquina (AM), que permite a aplicagéo de algoritmos para a
tarefa de classificagao e agrupamento de dados [6]. O método
de Redes Neurais Artificiais (RNAs) é proposto nesse con-
texto pois tem se mostrado eficaz na resolugéo de problemas
de classificagao de dados, criando modelos robustos e com
grande capacidade de generalizacao e aprendizado adapta-
tivo a partir de exemplos [§].

Considerando a importancia da tematica para melhoria do
processo de ensino e aprendizagem, este trabalho tem como
objetivo a aplicagdo de um Algoritmo Genético (AG) para
otimizacao dos hiper-parametros da rede Perceptron Multi-
camadas, do inglés Multilayer Perceptron (MLP), na classi-
ficacao de perfis de estudantes, visando a busca pelo aper-
feigoamento da qualidade do ensino e aprendizagem. Assim,
sendo possivel adotar estratégias de ensino de acordo com o
perfil e caracteristicas de cada classe.

Como principais contribuigbes pertinente a area da com-
putacgao aplicada a educagao, o trabalho apresenta:

e Construgao e disponibilizagdo de um dataset de estilos
de aprendizagem;

e Aplicacdo de um Algoritmo Genético para otimizagao
dos hiper-parametros da Rede Neural MLP.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira:
na Se¢do[2]é apresentada a fundamentagéo tedrica necesséria
ao entendimento deste trabalho; na Secédo [3| sdo descritos
e comparados os trabalhos correlatos; na Secdo [ é apre-
sentado a metodologia utilizada para extracao e tratamento
dos dados e aplicagdo da MLP juntamente com AG para
otimizagao dos hiper-parametros; na Secdo [5| sdo apresenta-
dos e discutidos os resultados da metodologia abordada; e,
por fim, sdo apresentadas as conclusées na Segao [6]
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao sdo apresentados os conceitos relacionados a
estilos de aprendizagem, aprendizado de méquina e os algo-
ritmos MLP e AG.

2.1 Estilos de Aprendizagem

Segundo [2], estilos de aprendizagem séo tragos cognitivos,
afetivos e fisiolégicos, que servem como indicadores alusiva-
mente estaveis de como os alunos compreendem, interagem
e respondem seus ambientes de aprendizagem. Também sao
particularidades e tendéncias individuais de cada pessoa, que
influenciam na assimilagéo de determinado conteddo. [2] de-
finem quatro estilos:

e Estilo ativo: valoriza dados da experiéncia, entusiasma-

se com tarefas novas e é muito agil;

e Estilo reflexivo: atualiza dados, estuda, reflete e
analisa;

e Estilo tedrico: é 1égico, estabelece teorias, principios
e modelos, busca a estrutura e sintetiza;

e Estilo pragmatico: aplica a ideia e faz experimentos.

Os estilos de aprendizagem e suas caracteristicas propor-
cionam referéncias para o processo de ensino e aprendiza-
gem, seja presencial ou virtual. Com a descoberta de tais
caracteristicas é possivel estabelecer um perfil considerédvel
ao aluno possibilitando a qualidade da aprendizagem |[2].

2.2 Aprendizado de Maquina

AM é o campo da IA atualmente muito usado para andlise
de dados, onde, aplica-se modelos matematicos proporcio-
nando a identificagdo de padrées e tomada de decisGes, po-
dendo ou nao, ser com base em dados previamente conheci-
dos [6]. Esse campo é divido em aprendizado supervision-
ado e nao supervisionado, supervisionado é quando o apren-
dizado é realizado com instancias de dados previamente clas-
sificadas, nao supervisionado quando nao se sabe quais as
classes das instancias de dados.

2.2.1 Multilayer Perceptron - (MLP)

A MLP é caracterizada pela presenga de uma ou mais ca-
madas de neurOnios, situada entre a camada de entrada e
salda da rede neural. Tendo aplicagao com potenciais re-
sultados em &dreas como, aproximagao universal de fungoes,
reconhecimento de padroes, previsao de séries temporais e
otimizacdo de sistemas [4].

O aprendizado das redes neurais se da pelo ajuste dos
pesos e do limiar de cada neurénio. O ajuste é efetuado
utilizando-se o processo de treinamento supervisionado, ou
seja, para cada instancia de entrada obtém-se a respectiva
saida (resposta desejada). Na fase de apresentacdo das in-
stancias de dados, forward, os dados sdo propagados e pro-
cessados pelas camadas da rede até chegarem a camada de
saida onde é obtido um valor de resposta. Apds esse pro-
cesso é calculado o erro e inicia-se a fase de ajuste dos pesos
e limiar, propagacao reversa backward. Na MLP o ajuste é
realizado pelo método de backpropagation [13], onde é real-
izado o ajuste de pesos da camada de saida em diregdo a
camada de entrada com base no erro calculado na fase for-
ward. Desse modo, a aplicagdo sucessiva das fases forward
e backward fazem com que os pesos e limiares dos neuronios
se ajustem automaticamente em cada iteracao, implicando

na gradativa diminui¢ao do somatorio dos erros produzidos
pelas respostas da rede em relagdo as desejadas. O Algo-
ritmo [I] apresenta a fase de treinamento de uma rede MLP.

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento da MLP

Obter o conjunto de amostra de treinamento {z*};
Associar o vetor de safda desejada {d"};
Iniciar os vetores de pesos das camadas com valores
aleatdrios e pequenos;
Especificar os hiperparametros da rede;
for e € epocas do
for k € Namostras do
realizar fase Forward;
realizar fase Backward;

end

end
return modeloTreinado;

2.2.2  Algoritmo Genético - (AG)

O AG é um método de otimizagdo que se baseia na teoria
evoluciondria de Charles Darwin, os individuos sofrem alter-
agoes e os mais aptos sobrevivem [11]. Um principio desse
algoritmo é que um critério de selecdo fard com que, apds
um determinado numero de geragbes, o conjunto inicial de
individuos gere individuos mais aptos |7]. Um conjunto de
operagoes é necessario para que, dada uma populagao ini-
cial, a partir dessa populacao consiga-se gerar populacoes
sucessivas. Os operadores do algoritmo sdo: cruzamento,
(crossover), e mutagao. Além desse operadores, o algoritmo
também determina alguns métodos de selecdo. O Algoritmo
apresenta as etapas do AG de acordo com [7].

Algoritmo 2: Algoritmo Genético - AG

Geracdo da populagdo inicial P;
avaliagao;
for t € NGeracoes do
selecao;
cruzamento;
mutacao;
avaliacao;
end
return melhorIndividuo;

Onde:

e Selecao: consiste em selecionar e copiar um cromos-
somo para populagao de acordo com sua aptidao. Desse
modo, cromossomos mais aptos tem maior chance de
participar na formagdo de um ou mais individuos da
préxima populacao;

e Cruzamento: é um operador genético fundamentado

na troca de partes dos cromossomos (pais), assim, gerando

duas novas solugoes (filhas);

e Mutacao: sdo as trocas realizadas nos cromossomos,
troca-se os valores contido nos genes de um cromos-
somo. Semelhante ao cruzamento, utiliza-se uma taxa
de mutacao que sorteia se ocorrerd ou nao mutagao.
A mutagdo permite uma variagdo das caracteristicas
dos individuos da populacao e possibilita que sejam
introduzidas informagoes que nao estiveram presentes
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em nenhum dos individuos, proporcionando uma busca
exploratéria;

e Avaliagao: consiste em realizar a avaliagdo de todos
os individuos da populagao através da fungao de avali-
acao, fitness.

2.2.3 Meétricas para Avaliacdo de Modelos de AM

A finalidade do uso das métricas de avaliagao é medir a
qualidade do modelo, avaliando a capacidade de erro e ac-
erto. Neste artigo foi adotado o uso das quatro métricas
como meio de comparacao e validagao do modelo@.

1. Precisdo Geral (Accuracy) - o nimero de acertos (pos-
itivos) divido pelo niimero total de exemplos:

Numero de predigoes corretas

Accuracy =
Y Numero total de predigdes feitas

2. F1 Score - O F1 Score é uma média harmoénica entre
precisao e recall:

1
Fl=2x —

precision recall

(2)

3. Precisao (Precision) - Numero de exemplos classifica-
dos como pertencentes a uma classe, que realmente sao
daquela classe (positivos verdadeiros), dividido pela
soma entre este nimero, e o niumero de exemplos clas-
sificados nesta classe, que pertencem a outras (falsos
positivos):

. PositivosVerdadeiros
Precision =

PositivosVerdadeiros + FalsosPositivos

4. Revocagdo (Recall) - Numero de exemplos classifica-
dos como pertencentes a uma classe, que realmente
sao daquela classe, dividido pela quantidade total de
exemplos que pertencem a esta classe, mesmo sendo
classificados em outra:

Positi .
Recall = ositivosVerdadeiros

PositivosVerdadeiros + FalsosNegativos

(4)

2.2.4 Validacdo Cruzada - K fold

O método de validagao cruzada k-fold realiza a divisédo do
conjunto de dados em k subconjuntos [@ Apés a divisdo,
um subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes sao
atualizados para treinamento do modelos de aprendizado.
Esse processo é realizado k vezes alternando o conjunto k
que ¢ utilizado para teste. A Figura[I]apresenta a dindmica
do método k-fold.

Conjunto de
treinamento

Conjunto de
teste

s Fold | Fold | Fold | Fold
2 |13 4] s
4o, | Fold Fold | Fold | Fold
1 i 4| 5|
k=3 Fold | Fold Fold | Fold
] 2 4 5
,_, |Fold|Fold| Fold Fold
il s 5
4-s | Fold |Fold| Fold | Fold
10 2

Figure 1: Divisao do conjunto de dados em k = 5

subconjuntos (folds). [15].

Existem outros métodos de validagdo cruzada na liter-
atura, contudo, para este trabalho optamos por utilizar o
método k-fold por ser um dos métodos mais utilizados em

AM [6).

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Para propor metodologias de ensino em um ambiente ed-
ucacional é importante conhecer e compreender diferentes
estilos de aprendizagem. A literatura apresenta alguns tra-
balhos abordando a classificacdo de estudantes com base
em seus perfis e preferéncias de aprendizagem. Neste ar-
tigo estao relacionados os trabalhos voltados a classificagio
e predicao de perfis estudantis, sendo os trabalhos @ e
, trabalhos recentes que usam técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado para classificagdo e predigdo de es-
tilos de aprendizagem. E o trabalho , selecionado por
apresentar uma abordagem semelhante a esse trabalho.

10] propoem o uso de uma Multi-Layer Perceptron para
classificar dados de aprendizes. Os dados foram obtidos pela
aplicag@o do questionario Felder-Silverman, considerando as
categorias Ativo/ Reflexivo e Sequencial/ Global para a clas-
sificacdo. O trabalho descreve experimentos realizados com
estudantes em um ambiente real. Os resultados mostram
que a aplicagdo da MLP proporcionou uma melhora con-
siderdvel na predicao, tendo como acuricia de 89% para
(Ativo/Reflexivo) e 84% (Sequencial/ Global). Contudo, o
trabalho ndo avalia a aplicacdo da MLP sobre os perfis das
outras duas dimensoes de Felder-Silverman, portanto nao é
possivel tracar um perfil completo das preferéncias de estilo
de aprendizagem.

1] apresentam uma abordagem para classificar estudantes
dinamicamente com base em seus estilos de aprendizagem.
No trabalho o conjunto de dados foi estruturado com os logs
da avaliacdo de iteragbes de 35 alunos no software Moodle.
Cada estudante foi identificado de acordo com o modelo de
Felder e Silverman. Os autores também comparam os estilos
de aprendizado baseado no comportamento com os resulta-
dos de um questionario aplicado ao final do curso. Como
classificagdo, os autores definiram métricas que avaliam o
conjunto de teste e retornam a acuracia. Os resultados ap-
resentam como média de acurdcia 75%.

Eﬂ propbem a identificagdo de estilos de aprendizagem de
um aprendiz pela captura dos logs de comportamento do
aprendiz em um ambiente Web, e-learning. Os estilos foram
mapeados baseado no modelo de Felder e Silverman. O al-
goritmo Fuzzy C' Means (FCM) foi usado para agrupar os
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dados de estilos comportamentais capturados. Para adap-
tar as mudangas que os estilos comportamentais poderiam
sofrer ao longo do tempo os autores aplicaram um algoritmo
de busca gravitacional baseado no algoritmo back propaga-
tion (GSBPNN), para predizer os estilos de aprendizagem
em tempo real. O trabalho apresenta uma comparacio dos
2 algoritmos desenvolvidos e como resultado mostra que o
algoritmo GSBPNN teve seu melhor desempenho com 200
iteragoes, alcangcando uma acuracia de 95,93%.

Em [5], os autores realizaram uma anélise de quatro al-
goritmos de aprendizado de maquina, Naive Bayes, Multi
Layer Perceptron, Ibk e J48, para a tarefa de classificacao
de estilos de aprendizagem de estudantes em um ambiente
real de aprendizado online. Neste trabalho também foi usado
o modelo de estilos de aprendizagem proposto por Felder e
Silverman. Como resultado é apresentado uma comparagao
realizada pelas métricas de avaliacao, F1, recall e precision
que mostram que o algoritmo Naive Bayes e IBK tiveram
melhor resultado.

Tomando como principio que todos os algoritmos de classi-
ficagdo de dados sdo ajustados com base nos seus paramet-
ros e a importancia dos mesmos, esse artigo avanga sobre
os trabalhos correlatos em relagdo ao uso de um Algoritmo
Genético para otimizar os hiper-parametros do modelo de
aprendizado e na escolha do questionario de estilos de apren-
dizagem que garante uma forma direta e completa na iden-
tificagdo dos estilos de aprendizagem.

4. METODOLOGIA

Nesta secao é apresentado a metodologia utilizada para
extragdo, tratamento dos dados e aplicagdo da MLP junta-
mente com o AG para otimizagdo dos hiper-parametros.

4.1 Conjunto de dados

Para extragao dos dados foi realizado a aplicagdo do ques-
tiondrio Honey-Alonso de estilos de aprendizagem [2], a alunos
com idade entre 9 e 60 anos do curso de informdtica de um
Centro de Referéncia e Assisténcia Social (CRAS), local-
izado na cidade de Patrocinio, Minas Gerais. Totalizando
um quantitativo de 53 alunos. O questiondrio aplicado é
composto por 80 alternativas onde um aluno seleciona um
alternativa de acordo com o seu perfil. O objetivo é classi-
ficar um aprendiz entre quatro principais estilos de apren-
dizagem, ativo, reflexivo, tedrico e pragmatico. A Figura
apresenta uma versao adaptada do questiondrio aplicado.

INSTRUCOES PARA RESPONDER AO QUESTIONARIO

® A aplicacio deste questionirio destina-se a identificagio do seu estilo predominante de
aprendizagem.

s Seja sincero (a) em suas respostas

Marque com X dentro do || da questdio que esta mais de acordo com suas preferéncias.

® O questionario & anénimo.

Tenho fama de dizer o que penso claramente e sem redetos.

Estou seguro (2) do que é bom e do que é mau, do que esta bem e do que esta mal.

Muitas vezes fago, sem olhar as consequéncias.

)

&l ow| o

Ne il resolvo os p € passo a passo.

w

Creio que a formalidade corta e limita a atuag3o espontinea das pessoas.

o

oo oo o

Interessa-me saber quais sdo os sistemas de valores dos outros e com que critérios atuam.

Penso que agir mtuitivamente pode ser sempre tdo valido como atuar reflexivamente.

Figure 2: Sete primeiras questoes do questionario
Honey-Alonso aplicado aos alunos do curso de in-
formadtica [Figura adaptada de [2]].

A aplicagdo do questiondrio foi feita com a disponibiliza-
¢ao das maquinas do laboratério, onde o questionario foi
disponibilizado através de um formulario do Google, adap-
tado com as opgoes do questionario Honey-Alonso de estilos
de aprendizagem.

4.2 Pré-processamento de Dados

Em AM uma das tarefas mais importante é transformar
informagoes em um formato simples para que a parte da apli-
cacdo dos algoritmos seja feita de forma eficiente. Os dados
obtidos com a aplicagdo do questiondrio sdo as alternativas
selecionadas pelos alunos avaliados, entao, para uma instan-
cia do dado tem-se 80 opgdes, sendo que, algumas foram
selecionadas e outras nao. Desse modo, uma instancia de
dado contém oitenta atributos representando as opgoes do
questiondrio, onde, adotamos a representacgao bindria. Apli-
cando essa representacao as opgoes selecionadas pelo avali-
ado é representada com o valor 1 e as nao selecionadas com
o valor 0. Sendo assim, uma instancia comporta 80 atribu-
tos com valores 0 ou 1. A Figura apresenta as 5 primeiras
instancias do conjunto de dados apds o pré-processamento.

01234567 89 .71 7273 7475 7 77 7879 80
01010000111 o 0o 1 0o 1 1 1 1 0 Reflexivo
11011000111 0 0 0 0 1 1 0 1 0 Pragmatico
21010000111 0 0 1 0 0 0 0 1 0O Pragmatico
30011000000 . o 0 0 0 0 0 0 1 0 Reflexivo
41011000100 . 0 0 0 0 0 0 0 1 O Pragmatico

Figure 3: Dataframe com as 5 primeiras instancias
dos dados pré-processados. Uma instancia repre-
senta um aluno avaliado.

Para a visualizagao dos dados e implementacao dos algo-
ritmos foi utilizado a linguagem de programagado Python.
A Figura [3] apresenta as 5 primeiras instancias dos dados
pré-processados em um dataframe da biblioteca pandas, bib-
lioteca do Python para visualizagao de dados.

Os dados foram rotulados seguindo o método de avaliagao
do questiondrio Honey Alonso de estilos de aprendizagem [2],
para identificar qual o estilo predominante para um aluno
avaliado, com base nas alternativas selecionadas. Assim, foi
possivel construir o conjunto de dados, dataset, para treinar
o modelo de aprendizado.

4.3 Treinamento da MLP

Para esse trabalho utilizou-se aprendizado supervision-
ado, pois, os dados de treinamento jai foram previamente
classificados. Desse modo, a ideia foi construir um modelo
de aprendizagem que apds o treinamento conseguisse classi-
ficar novas instancias de dados nédo rotuladas, validando a
capacidade de generalizacdo do modelo. Dentre os algorit-
mos de AM supervisionado, foi escolhido como modelo de
aprendizagem para esse trabalho uma RNA do tipo MLP,
sendo que a mesma tem se mostrado eficiente na resolugao de
problemas de classificagdo de dados, criando modelos robus-
tos e com grande capacidade de generalizagao e aprendizado
adaptativo a partir de exemplos [3].

Para o treinamento de uma MLP é necessario especificar
os hiper-parametros como quantidade de épocas, taxa de
aprendizado, nimero de amostras por lote, dentre outros.
Nao existe um regra que define como encontrar os melhores
parametros para o treinamento. Alguns trabalhos propoem
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Resultados do AG otimizando hiperparametros da MLP
Hiperparametros .
n t batch size | epochs | first dense layerp lé)arning rate | momentum | second dense layer Fitness %
1 4 8 64 64 0,008 0,81 64 1,0
2 6 8 64 32 0,006 0,91 256 0,9
3 5 8 64 64 0,005 0,93 64 1,0
4 8 16 64 32 0,003 0,90 32 0,9
5 9 16 64 64 0,008 0,93 128 0,9
6 2 8 64 32 0,003 0,84 32 0,9
7 6 8 64 256 0,003 0,91 128 0,9
8 1 16 64 128 0,008 0,91 128 0,9
9 13 8 64 128 0,004 0,87 64 0,9
10 3 8 32 64 0,009 0,84 256 0,9
Média 5,7 10,4 60,8 86,4 0,0057 0,885 115,2 0,92
Desvpad | 3,59 3,86 10,12 69,21 0,00 0,004 82,90 0,04

Table 1: Dez execugoes do AG para busca dos hiper-parametros da MLP.

o uso de técnicas como Grid Search e outros algoritmos [3].
Para otimizacao dos hiper-parametros da MLP utilizamos
um AG.

No AG desenvolvido um individuo é um conjunto de hiper-
pardmetros (genes) como, batch size, epochs, dense layers,
dropout, activation, filters e bias. Esses parametros sao
necessarios para definicio do modelo de rede neural. A
funcdo de aptidao, fitness, do AG avalia a acurécia obtida
pela RNA na fase de teste, com base nos parametros do
individuo. A selecdo é feita pela escolha dos 2 melhores in-
dividuos da populagdo, ou seja, com maior fitness, esses sao
denominados pais. O cruzamento utilizado foi o de 1 ponto
de corte, sendo definido como ponto de corte a metade da
estrutura do individuo. A mutacdo dos genes é feita com
base na taxa de mutagao, que foi definida por padrdo como
0, 25, podendo ser alterada na inicializagdo do algoritmo.

S. RESULTADOS

Para execugao do AG, o dataset foi dividido em 80% para
treinamento e 20% para teste. A populagao inicial do AG
foi definida com tamanho 4, a taxa de mutagao com valor de
0,25 e 0 numero maximo de geragoes 20, podendo o algoritmo
convergir antes pois foi definido um limite, threshold, que
verifica se j4 foi encontrado um fitness com valor de 0.9, caso
exista, o algoritmo finaliza a execugao. Os resultados com as
melhores solugoes de 10 execugoes do AG sdo apresentados
na Tabela [I] assim como, os hiper-parametros encontrados
e o fitness.

O fitness é encontrado apds a aplicagdo da configuragao
dos hiper-parametros a MLP, apds o treinamento da rede
para o conjunto de treino e apds o calculo de acuracia re-
alizado na fase de teste, onde é apresentado o conjunto de
teste para a rede. O fitness é a acurécia da rede para o con-
junto de teste, ou seja, um fitness igual a 1.0 é o mesmo que
uma acurécia da rede de 100% para o conjunto de teste.

Com os resultados apresentados na Tabela [1} é possivel
observar que com o numero de neurénios na primeira ca-
mada oculta igual a 64 e o nimero de neuronios na segunda
camada oculta igual ao da primeira, e um batch size igual a
8, no treinamento da MLP para o dataset de treinamento, o
valor de fitness (Acurdcia da MLP para o conjunto de teste)
é melhor que as demais configuragoes. Além disso, os resul-
tados das dez execugodes sdo satisfatérios com uma média de

0,92 e desvio padrao de 0,04, ou seja, o objetivo de usar o AG
para otimizar a escolha dos hiper-parametros para o mod-
elo de rede foi atingido, proporcionando uma classificagao
efetiva dos dados do conjunto de teste.

A fim de validar a execucdo do AG para escolha dos hiper-
pardmetros da rede, foi utilizado um método de validagao
cruzada denominado k-fold @, que avalia a capacidade de
generalizagdo de um modelo, a partir do conjunto de dados.
Além do método k-fold, foram utilizadas as métricas para
avaliagdo definidas na segdo [2}

Para a validacao cruzada escolhemos o numero de subcon-
juntos, folds, com valor 10 e 5. Desse modo, com k = 10,
um conjunto de dados é subdividido em 10 subconjuntos de
amostras. Para 10 subconjuntos temos 10 execugdes, sendo
que para cada execugao, um dos 10 subconjuntos é escolhido
sem repeticao para teste e os outros 9 para treinamento.

Apés a execugao da validagio cruzada foi obtido os resul-
tados que permitiram a geragao de tabelas comparativas. A
Tabela [2] apresenta os resultados da validagao cruzada para
k = 10.

Resultados da Validagao Cruzada para k = 10
k Accuracy | F1 score | Precision | Recall
1 0,66 0,66 0,66 0,66
2 1,0 1,0 1,0 1,0
3 1,0 1,0 1,0 1,0
4 1,0 1,0 1,0 1,0
5 0,80 0,80 0,80 0,80
6 1,0 1,0 1,0 1,0
7 0,80 0,80 0,80 0,80
8 1,0 1,0 1,0 1,0
9 1,0 1,0 1,0 1,0
10 0,40 0,40 0,40 0,40
Média 0,866 0,866 0,866 0,866
Desvpad 0,2044 0,2044 0,2044 | 0,2044
Table 2: Resultados da aplicagao da validagao

cruzada com k=10 e aplicagdo das 4 métricas de
avaliacao de modelos de MA.

A Tabela [3] apresenta os resultados da validagdo cruzada
para k = 5.
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Resultados da Validagdo Cruzada para k = 5
k Accuracy | F1 score | Precision | Recall
1 0,81 0,81 0,81 0,81
2 0,81 0,81 0,81 0,81
3 1,0 1,0 1,0 1,0
4 0,9 0,9 0,9 0,9
5 0,8 0,8 0,8 0,8
Média 0,864 0,864 0,864 0,864
Desvpad 0,086 0,086 0,086 0,086
Table 3: Resultados da aplicagao da validagao

cruzada com k=5 e aplicagao das 4 métricas de avali-
acao de modelos de MA.

Com os resultados da validacao cruzada para as duas vari-
acoes de k é possivel observar que os valores da avaliagao sao
maiores que 80% para as quatro métricas definidas, demon-
strando que o uso de bons hiper-parametros para a MLP
resulta em um bom comportamento do modelo.

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem inteligente para
extragdo de dados e aplicagdo de duas técnicas de Apren-
dizado de Médquina na tarefa de classificagdo de estilos de
aprendizagem de alunos de uma institui¢do de ensino. Com
a aplicacdo da MLP e do AG para otimizacao dos hiper-
parametros da MLP, foi possivel observar uma melhora sig-
nificativa na fase de generalizagdo e teste do modelo com
a apresentacao de instancias de dados nao vistas no treina-
mento. Os resultados dos experimentos demonstram a via-
bilidade da abordagem proposta, com uma média para acura-
cia, F1 score, precisao e recall de 0,86 % e desvio padrao de
0,2044, para k = 10. Para k = 5, uma média para acurécia,
F1 score, precisao e recall de 0,864 % e desvio padrao de
0,086. Possibilitando o uso em um ambiente educacional.

Como trabalho futuro, tem-se como objetivo o desenvolvi-
mento de uma ferramenta Web para extracdo de dados de
aprendizes e classificacdo automatica com base em técnicas
de aprendizado de maquina e a integragao em algum am-
biente virtual de ensino. Também objetiva-se o estudo de
novas abordagens de identificagdo de estilos de aprendiza-
gem e comparagao com a apresentada nesse trabalho e no
trabalho de Felder e Silverman.
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