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Abstract. The learning and the pursuit of knowledge is a paradigm that comes
with being human. Increasingly notices the computer filling out this scenario
with the inclusion of new technologies that provide alternative ways of aggrega-
ting the inclusion and propose to teaching and learning. This paper describes
a simulator that uses a Particle Swarm Optimization technique to suggest the
provision of learning objects based on the Theory of Multiple Intelligences and
Learning Spiral. In addition, certain stimulating multiple intelligences through
student teaching method proposed by Kolb. The concepts used here can be used
in virtual learning environments.

Resumo. O aprendizado e a busca de saberes é um paradigma que acompanha
o ser humano. Cada vez mais nota-se a informdtica preenchendo este cendrio
com a insercdo de novas tecnologias que propiciam formas alternativas de agre-
gar a inclusdo e de propor caminhos que auxiliem no processo de ensino e
aprendizado. Este artigo descreve um simulador que utiliza a técnica Particle
Swarm Optimization para sugerir Objetos de Aprendizagem baseado na Teoria
das Inteligéncias Miuiltiplas e a Espiral de Aprendizagem. Além disso, estimular
determinadas inteligéncias miiltiplas do estudante através do método de ensino
proposto por Kolb. Os conceitos aqui empregados poderdo ser utilizados em
ambientes virtuais de aprendizagem.

1. Introducao

Em sala de aula convencional ou em ambiente virtual de aprendizagem alguns fatores
que aparecem e que podem ser obsticulos para o aprendizado sdo as técnicas empre-
gadas e a forma como € apresentado o contetido ao qual pode estimular os saberes no
estudante. Pesquisas mostram que muito se tem construido nesse universo para promo-
ver a adaptacdo e a formatacao de conteddo, além de sistemas completos que promovem
adaptatividade e adaptabilidade ao usuario.

Teorias educacionais tém sido utilizadas no sentido de acompanhar e promover o
ensino em cursos via computador. Através destas teorias € possivel extrair caracteristicas
para oferecer um contetiido personalizado. Muitas ferramentas ja foram construidas, inclu-
sive sistemas completos que promovem adaptatividade e adaptabilidade ao usuario, como
um Sistema Hipermidia Adaptativo para selecao de conteudos, ou uma metodologia para
construir tais sistemas.
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A maioria destes sistemas sao amparados, pedagogicamente, por alguma teoria de
estilos de aprendizagem para oferecer material didatico adequado e personalizado ao es-
tudante. Assim, o material é oferecido ao estudante de acordo com as suas caracteristicas
particularizadas. Entretanto, o processo de aprendizagem, ainda que considerando o perfil
do estudante e estilos de aprendizagem, nao € direcionado, pois ndo identifica os diferen-
tes estagios para aprendizagem de um contetdo.

Neste trabalho, € proposto um modelo que permite adaptatividade, utilizando as
teorias de Kolb para guiar o processo de aprendizagem e também a teoria de Inteligéncias
Muiltiplas para auxiliar na selecao de Objetos de Aprendizagem (OA) mais adequados em
cada médulo do curso. Além disso, promove a evolugdo do estudante em outros aspectos
de sua forma de aprender. Desta maneira, pretende-se estimular as Inteligéncias Multiplas
(IM) de um estudante através de sua evolugdo pela espiral de aprendizagem.

Para descrever o modelo computacional proposto, o artigo estd organizado em
cinco se¢des. Sendo que, a segunda se¢do mostra conceitos fundamentais utilizados no
trabalho. Na terceira se¢do sao mostrados trabalhos correlatos que usam Sistemas Adap-
tativos, bem como a técnica Particle Swarm Optimization (PSO) utilizada para modelar
a otimizacao do sistema . Na quarta secdo € descrito a evolucao do estudante através das
teorias educacionais utilizadas. Na se¢do cinco sdo mostrados os resultados. Finalmente,
na se¢do seis tem-se a conclusao.

2. A Espiral de Aprendizagem de Kolb e as Inteligéncias Multiplas

Estilos de Aprendizagem (EA) definem maneiras as quais a mente de uma pessoa uti-
liza para aprender algo que lhe € proposto. Tais estilos s@o Unicos e pessoais, pois
cada individuo apresenta facilidade com um determinado estilo e dificuldade em outros
[Borges 2011]. Existem diversas teorias (mais de sessenta [Barros 2011]) que definem de
forma alternativa os EA’s, dentre essas teorias destaca-se a Espiral de Aprendizagem de
Kolb, que origina os EA’s de Kolb. Outra teoria que € bem utilizada no ramo da psico-
pedagogia sdo as Inteligéncias Multiplas (IM) [Gardner 1994] e que em muitas vezes sao
confundidas com EA [Prashnig 2005]. As IM’s indicam um quantitativo de inteligéncia
para algumas dreas do conhecimento (i.e. inteligéncia ligada a linguagem em palavras
— Inteligéncia Linguista). [Gardner 1994] identificou oito inteligéncias independentes e
cogita-se a existéncia de mais algumas. As IM’s servem para inferir o grau de afinidade
que um estudante t€m com determinada area do conhecimento, enquanto os EA’s definem
o formato como ele gosta de visualizar o que lhe estd sendo proposto.

A teoria da aprendizagem experiencial de Kolb [Kolb 1999]descreve quatro di-
mensdes de desenvolvimento: estrutura afetiva (Experiéncia Concreta —EC), estrutura
perceptual (Observacdo Reflexiva — OR), estrutura simbdlica (Conceituacdo Abstrata —
CA) e estrutura comportamental (Experimentacdo Ativa — EA) [Cerqueira 2000], con-
forme ciclo quadrifasico mostrado na Figura 1 (a). Estas dimensdes ao serem combinadas,
duas a duas, em quadrantes, definem EA, podendo ser vistos como “dreas” triangulares,
conforme Figura 1 (b).

O Inventério de Estilos de Aprendizagem (IEA) [Almeida et al. 2011], composto
de doze sentengas que definem o tamanho de cada dimensao e, por conseguinte, a rea de
cada quadrante e mostra o grau de cada EA. Os EA’s de Kolb formados entre as quatro
dimensoes sdo: divergentes (concreto, reflexivo) que sio estudantes que respondem bem
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Figura 1. Ciclo Quadrifasico de Kolb.

a explicacoes de como o material estudado se refere a suas experiéncias; assimiladores
(abstrato, reflexivo) que sao estudantes que aprendem melhor com informagdes apresenta-
das de maneira organizada, l6gica, e obtém aproveitamento melhor se tiverem tempo para
refletir; convergentes (abstrato, ativo) sdo estudantes que gostam de ter a oportunidade de
trabalhar ativamente em tarefas bem definidas, e de aprender por tentativa e erro; acomo-
dadores (concreto, ativo) sao estudantes que aplicam as informagdes em novas situagoes
para resolver problemas reais [Cerqueira 2000].

Ao detectar o EA que um individuo possui, pode-se desenvolver uma metodologia
de ensino adaptada a ele para que o mesmo entenda o que estd sendo proposto de maneira
mais compreensivel ao seu estilo, ou entdo estimular estilos ndo predominantes de seu
perfil. Para verificar se houve aprendizado, além de observar a maximizagdo da 4rea
Figura 1 (b). [Gardner 1994] afirma que o desenvolvimento cognitivo € a capacidade de
entender e expressar significado em vérios sistemas simbdlicos utilizados num contexto
cultural. Em sua teoria Gardner afirma que existem formas independentes de percepg¢ao,
memoria e aprendizado. Para Gardner o ser humano possui vérias inteligéncias sendo
algumas, maior ou menor, em determinadas dreas de atuacdo. Gardner faz uma aboli¢ao
a ideia de Quociente de Inteligéncia (QI) que engessa de forma unitéria a inteligéncia do
individuo. Existem nove inteligéncias descritas por [Gardner 1994].

Neste trabalho sao utilizadas quatro IM (Linguistico-verbal (LV), Légico-
matematica (LM), Visual-espacial (VE) e Cinestésico-corporal (CC)), pois, conforme
[Barbosa 2004], € possivel associd-las a diferentes midias, pensando-se numa futura
constru¢do de Objetos de Aprendizagem (OA) — material de estudo. [Barbosa 2004]
salienta-se que esta “simplificacdo” ndo traz prejuizos posto que as IM’s sdo indepen-
dentes entre si e ndo ha evidéncias de que os individuos possuam um valor de IM que
deve ser a totalizacdo de todas as IM, que implicaria em perdas caso algumas nao fossem
consideradas.

No desejo de mostrar que pode-se utilizar mais de uma teoria de aprendizagem
para auxiliar na escolha de material de estudo, ou OA, e “medir” o aprendizado adquirido
pelo estudante, este trabalho utiliza a Espiral de Aprendizagem de Kolb para formatacao
pedagdgica de um curso passando pelas quatro fases da espiral e, com a teoria das IM’s,
deseja-se inferir o quanto um estudante melhorou o nivel de cada uma de suas inte-
ligéncias apds passar pelo processo de ensino proposto por Kolb. Neste sentido criou-se
um modelo computacional que simula um curso via computador, em que um estudante
tem mapeado suas IM, bem como as dimensdes da espiral de Kolb. Neste modelo o al-
goritmo do PSO € usado para inferir dados sobre este estudante e sobre uma turma que o
acompanha durante o processo de aprendizado.
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3. Sistemas Adaptativos via Computador e PSO

Sistemas Adaptativos Educacionais cada vez mais fazem parte do contexto de pesquisa
em informdtica na educacio onde a computacdo juntamente com a Inteligéncia Artificial
(TA) trazem beneficios e resultados progressivos para o aprendizado de estudantes tanto no
contexto de e-learning quanto presencial, fornecendo a adaptatividade ou adaptabilidade.

Promover adaptatividade em sistemas educacionais € quando se extrai carac-
teristicas particulares de um estudante por um sistema a parte e, logo apds, retorna tais
informacdes a um Learning Management System (LMS), um exemplo de adaptatividade
¢ fazer com que um LMS execute a metodologia de ensino mais adequada para um de-
terminado estudante ou um grupo deles. Dessa maneira, promove-se uma melhoria con-
siderdvel no ensino, ja que se estaria abordando fatores particularizados do estudante.
Pode-se também promover adaptabilidade que é a capacidade do sistema em permitir ao
usudrio alterar certos parametros relativos as funcionalidades do sistema, modificando a
forma de acesso aos recursos [Mota 2010] [Moura and Fernandes 2012].

Existem sistemas que proporcionam, de forma eficaz, o processo educacional a
distancia com adaptatividade e adaptabilidade. [Melo 2003] propde um modelo, ba-
seado em computador, para auxiliar na deteccdo precoce das IM’s. [Barbosa 2004]
propde uma metodologia para construir sistemas que realizem adaptacdo automadtica,
na interface de uma hipermidia, conforme o perfil do usudrio usando também a Teo-
ria das IM’s. [Puga 2008] propde um Sistema Hipermidia Adaptativo, cujos critérios
para adaptacdo consistem na sele¢io de conteudos. [Dorga et al. 011a, Dorca et al. 011b]
propde a combinacdo de EA e na correcdo dinamica das inconsisténcias no Modelo do
Estudante (ME), levando em consideracdo o forte aspecto ndo-deterministico do pro-
cesso de aprendizagem. [Menolli and et al 2011] propde uma abordagem para gerar ob-
jetos de aprendizagem a partir de paginas wiki, utilizando tecnologias semanticas e o
padrao Learning Object Metadata (LOM), a fim de que a informagdo possa ser organi-
zada de modo que possa ser melhor reutilizada, melhorando assim a aprendizagem social.
[Valaski and et al 2011] efetuou uma revisdo do modelo de Felder e Silverman como o
mais utilizado para a identificacdo do estilo de aprendizagem seguido do modelo de Kolb.

Observando-se pesquisas correlatas nota-se que existe uma caréncia em relacio-
nar mais de uma teoria pedagdgica no processo de adaptatividade. Nesse intuito, para
uma escolha mais precisa de material de estudo surge a ideia de analisar as carac-
teristicas individuais do estudante e fazer com que este passe pelo processo pedagdgico
da Espiral de Aprendizagem de Kolb e, no final do processo, utiliza-se como parametro
para medir o aprendizado o nivel de ganho em suas IM’s. Para modelar este processo
usou-se o PSO. O Particle Swarm Optimization (PSO) [Kennedy and Eberhart 1995]
constitui-se numa técnica da inteligéncia coletiva baseada em uma populacao de solucdes
e transi¢Oes aleatdrias que apresenta caracteristicas similares as técnicas da computagao
evolutiva, e ¢ motivado pela simulacdo de comportamento social e cooperacio entre agen-
tes [Tebaldi et al. 2006].

4. Estimulando IM através da Espiral de Aprendizagem

Baseado pedagogicamente pelos conceitos apresentados, foi criado um simulador deno-
minado Sistema Adaptativo de Ensino que usa PSO — SAEP, amparado pela teorias das
IM e nos EA de Kolb. No SAEP as dimensdes da Espiral de Aprendizagem de Kolb e
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as IM’s foram consideradas a “entrada” do processo de aprendizagem. Apoés inferir uma
metodologia baseada tanto pela espiral quanto pelas IM’s, a “saida” desse processo mos-
tra o grau de afinidades que o individuo possui com o contetido e a forma que este lhe foi
mostrado, “medindo” o quanto o estudante adquire de conhecimento com o estimulo de
suas inteligéncias quanto no avango na espiral de aprendizagem.

Para o SAEP o estudante responde ao IEA e as sentencgas de Gardner, para inferir
seus niveis nas dimensdes de Kolb e de IM’s. Computacionalmente o estudante € repre-
sentado por um vetor que contém 52 posicoes, sendo que as 48 primeiras sao referentes as
dimensdes de Kolb (as 12 primeiras EC, as 12 préximas OR, depois CA e as 12 dltimas
referentes a EA). As quatro dltimas posi¢des sao referentes ao percentual das quatro IM.
ApOs detectadas as dimensoes e as IM’s, observa-se na espiral qual estilo de aprendiza-
gem € mais dominante no estudante e inicia-se o processo de giro. Sendo que para isso o
objetivo é otimizar o nivel de EA e de IM do estudante.

Para essa otimizagdo necessita-se conhecer o que seria um nivel “médximo” de
cada IM nos quadrantes da espiral. Sendo assim, inicialmente foi feita uma pesquisa com
quatorze profissionais da educacdo, sendo eles, pedagogos e psicopedagogos. Essa pes-
quisa consistiu em analisar o IEA de Kolb e respondé-lo de uma maneira diferenciada por
esses profissionais. Nessa etapa foram atribuidos pesos (de um a quatro) nas sentencas do
IEA e, posteriormente respondido de acordo com as caracteristicas de estudantes que fos-
sem extremamente ligados aquela determinada IM, e por cada estrutura de aprendizagem
de Kolb.

Esse questionario foi respondido quatro vezes, para cada vez, foi associada uma
IM estudada no referente artigo. Com isso pode-se obter em Kolb uma ideia do que
seria um perfil ideal, entre as quatro dimensdes, para as quatro IM’s, obtendo quatro
“perfis” 6timos para cada EA de KOIb (LV — LM - VE — CC). Nesse sentido, fez-se uma
média para as respostas adquiridas fazendo-se a modelagem computacional dos pontos
6timos. A modelagem dos 6timos é dada por um vetor de 30 posi¢des, que recebe valores
da seguinte maneira: as posi¢des impares de um a vinte e quatro recebem os valores
referentes a primeira dimensdo, onde o estudante passa pela espiral de Kolb e as posi¢des
pares recebem os valores referentes a segunda dimensao, sendo que € atribuido o valor
1 para quando essa média for maior e 0 quando menor; a posi¢do vinte e cinco recebe o
somatorio das posicdes impares; a posi¢ao vinte e seis recebe o somatorio das posi¢oes
pares; as posi¢cdes de vinte e sete a trinta recebem o percentual das IM (LV, LM, VE e CC,
respectivamente).

Para o simulador, que usa a ideia do PSO, coloca-se um estudante a ser observado
como primeira posi¢do de uma matriz e n estudantes modelados como um enxame de
particulas do PSO, onde cada estudante € uma particula e participa da evolu¢do. O PSO
¢ utilizado para fazer uma predicdo de qual serd a melhor sugestdo de material — OA —
a ser oferecido levando-se em consideracdo os 6timos e as caracteristicas dos proprios
estudantes. O Algoritmo 1 mostra a ideia geral do simulador.

No Algoritmo 1, conforme descrito, o estudante responde ao IEA de Kolb e ao
questionario de Gardner, o que foi reduzido por [Barbosa 2004 ], comec¢ando o processo de
aprendizado. Inicialmente, verifica-se em que ponto da espiral o estudante possui maior
afinidade — maior 4rea — e, o primeiro giro parte desse ponto e parte-se do pressuposto que
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Algoritmo 1 Algoritmo SAEP

1: repita
Aprendizado < insuficiente
Para cada passo na Espiral de Kolb
Lista_OA <« selecione_Ordem_OA()
Enquanto (Lista_OA) ou (Aprendizado = insuficiente)
apresente OA
Aprendizado <— avalia(estudante)
SE aprendizado = suficiente
entdo incremente(IM, EA)
10:  asé Final do curso
11: retorne (IM, EA)

TRORRADNRLN

este estudante € “reprovado”. Leva-se para a espiral as dimensdes atuais do estudante para
o PSO onde este recomenda uma ordem de sugestdes de tipos de OA’s a serem mostrados
ao estudante. Se o OA for satisfatério (estudante <— aprovado) entdo o estudante parte
para um proximo ponto na espiral (mais um moédulo do curso), até que o curso (seus
modulos) sejam finalizados.

No PSO as particulas sao representadas pelas dimensdes de Kolb referentes ao
ponto na espiral, considerando a distancia euclidiana entre o estudante e os 6timos. Para
representar o efeito das IM’s, ponderou-se a distancia de Kolb com a IM da particula refe-
rente a cada 6timo. Dessa forma a distancia varia para indicar facilidade de aprendizado
dependendo do valor da IM. A férmula utilizada foi disty.p/gard,, € produz um resul-
tado entre 0 e in finito. A velocidade segue a formula padrao do PSO, onde as distancias
entre a particula e os 6timos sdo calculadas como sendo apenas a distancia das dimensdes
de Kolb. Nao consideramos Gardner neste momento pois a particula se move apenas no
espaco de Kolb, entdo ndo faz sentido acelerd-la com uma forga externa. As particulas sdo
guiadas pelos 6timos e buscam se posicionar em cada um deles, porém como se baseiam
em mais de um 6timo ao mesmo tempo e também sao influenciados por caracteristicas
individuais (ppest), 0s estudantes tendem a estabilizar em uma posi¢ao que leva em conta
todos estes fatores. O efeito do g5 fo1 suprimido ao longo das iteragdes para auxiliar a
estabilizacdo. Desta forma ele age como um auxilio no inicio da execuc¢do e deixa que
cada particula se estabilize considerando apenas suas caracteristicas individuais.

A recomendagdo € baseada na distancia do estudante a cada 6timo. Assumindo
que a particula atinge o ponto estavel, recomenda-se OA em ordem crescente de distancia
até que o estudante aprenda ou esgote os OA’s. Em seguida o estudante continua o giro
na espiral. Como o aprendizado esta ligado a IM, considerou-se como probabilidade de
aprendizado a IM relativa ao OA.

5. Resultados e Discussao

Os resultados foram analisados em um primeiro momento de forma visual, baseado na
metodologia de [Fatahi and Ghasem 2010], onde foram consideradas a distancia que o
estudante encontra-se dos OA, a nota recebida ao efetuar quatro questdes ao final do
modulo e o tempo que o estudante leva para fazer cada questao, sendo que os parametros
foram escolhidos por quatorze pedagogos. Em relacdo a estes resultados, pode-se ob-
servar que, em um exemplo, para um estudante que possui o seguinte “perfil” inicial na
espiral: EC = 2, OR =5, CA =2e FA = 3. Apds quatro ciclos completos (dezes-
seis médulos do conteido) foram obtidos os seguintes valores de dimensdes: F'C' = 8.5,
OR =102, CA =5.4e FA = 3.9 (as dimensoes neste teste ndo foram balanceadas no
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intervalo [0, 1]. Assim, o estilo divergente do estudante iniciou com drea igual a 5 e finali-
zou com area igual a 43.35; o estilo assimilador iniciou com érea igual a 5 e finalizou com
area igual a 27.54; o estilo convergente iniciou com area igual a 3 e finalizou com area
igual a 10.53 e o estilo acomodador iniciou com drea igual a 3 e finalizou com 4rea igual
a 16.6. Em relacdo as IM’s, a inteligéncia LV passou de 0,625 a 0,660, a LM de 0,695 a
0,706, a VE de 0,625 a 0,628 e, por tltimo, a CC permaneceu constante em 0, 750.

Foi efetuada uma recomendagdo baseada nas IM’s que o estudante possui, com
quatro tipos de oferecimentos de OA (Recomendacdo aleatéria: onde faz-se uma ro-
leta e sorteia-se a ordem dos OA; Recomendacdo baseada nas IM’s: onde se d4 pre-
feréncia ao oferecimento de OA baseado no nivel de IM que o estudante possui, ofere-
cendo OA em ordem decrescente ao seu nivel de IM; Recomendagao pelo PSO classico
[Kennedy and Eberhart 1995], que escolhe qual OA possui menor distancia euclidiana
em relacdo aos demais; e, Recomendagao baseada numa modificacdo do g.s; durante as
iteragdes do PSO, para averiguar como o estudante evolui com um pouco mais de in-
dependéncia em relacdo a turma. Na versdo modificada do PSO, o efeito do gp.s; na
velocidade da particula € ponderado de acordo com a Equacao 1.

Cy = Oy, * (1 — k) (1)

kma:c

onde Cs,, é o valor inicial de Cs, nesse caso (Cy = 2), k representa a iteragéo corrente do
PSO e k.. representa o nimero maximo de iteragdes do PSO.

Para os testes com a “avaliagdo baseada em Gardner (IM)” foram usados alguns
parametros do algoritmo que sdo:

Vo = 0,01 (velocidade inicial para o algoritmo cldssico do PSO e no modificado);
c1 = 2 (fatores cognitivos individual);

¢, = 2 (fatores cognitivos social);

Wpnin = 0,4 (0o minimo da inércia);

Winae = 0,9 (0 maximo da inércia);

A S

1termaz = 1000 (0 nimero méximo de iteracdes do PSO e do Pso Modificado).

Outros valores foram testados para tais parametros, mas o observado foi um
comportamento similar e estes sdo recomendados por [Kennedy and Eberhart 1995,
Shi and Eberhart 1998, Bansal et al. 2011].

Como exemplo de resultado tem-se a Tabela 1 que mostra tipos de recomendagao
o estudante atinge €xito em melhoria tanto na Espiral de Aprendizagem, quanto em seus
padrdes de inteligéncias. Isto € um fator positivo mostrando que um Sistema Adaptativo
com recomendacao de OA baseado em teorias cognitivas sera melhor do que um sistema
que ofereca apenas um tipo de OA a estudantes, pois estes ndo estariam estimulando
fatores particularizados e melhorar aqueles que estio num nivel abaixo. Na Tabela 1,
o estudante possui EA divergente e IM linguista-verbal predominantes em relagdo aos
demais.
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Tabela 1. Comparativo Estudante com EA divergente e IM linguista-verbal predo-
minantes em relacao aos demais estilos e inteligéncias.

[ Processo Evolutivo [ EC [ OR [ CA [ EA [ LV [ LM [ VE [ CC ]
[ Perfil Inicial [ 0417 [ 0.417 [ 0.083 [ 0.083 [ 0.750 [ 0.250 [ 0.250 [ 0.250 ]
Aleatério 0.921 0.929 0.862 0.847 0.775 | 0.325 | 0.310 | 0.318
Melhora (%) 120,86 122,78 | 938,55 | 920,48 | 3,33 30,00 | 24,00 | 27,20
Gardner 0.929 0.929 0.876 0.876 0.775 | 0.325 | 0.318 | 0.325
Melhora (%) 122,78 122,78 | 955,42 | 95542 | 3,33 30,00 | 27,20 | 30,00
PSO 0.921 0.892 0.830 0.876 0.772 | 0.302 | 0.318 | 0.325
Melhora (%) 120,86 113,91 900,00 | 95542 | 2,93 20,80 | 27,20 | 30,00
PSO modificado 0.912 0.921 0.876 0.862 0.772 | 0.325 | 0.318 | 0.318
Melhora (%) 118,71 120,86 | 955,42 | 938,55 | 2,93 30,00 | 27,20 | 27,20

Foram observados perfis de estudantes diferentes, tanto com predominancia em
IM’s e EA’s e os resultados foram satisfatérios. [Gardner 1995] relata que trabalhar com
IM ainda é uma forma empirica de se avaliar estes niveis, o que foi feito em tais testes
apresentados, mesmo que Gardner ndo seja contra as avaliacdes por uso de questionarios.
Por isso, optou-se em usar o questiondrio de [Antunes 001b], reduzido pelo estudo de
[Barbosa 2004].

Os valores de acréscimo e de decréscimo para a evolugdo do estudante foram
obtidos de forma experimental com a ajuda de pedagogos, que sdo profissionais que tém
prioridade tedrica para sugerir tais abordagens.

Um fato importante que foi observado é o de que o PSO modela o problema
conceitualmente, ja que a partir dele pode-se inferir as particulas como estudantes, os
6timos como objeto de aprendizagem (ou, o objetivo a ser alcangado pelo estudante) e a
cooperacao como sendo a “ajuda” que um estudante possa inferir noutro durante o pro-
cesso de aprendizado, mostrando que o PSO varia de forma mais constante do que para
os outros tipos de recomendacao.

6. Conclusoes

Considerando que cada pessoa possui uma forma particular de aprender. A promog¢ao
de adaptatividade em sistemas educacionais € uma alternativa na melhoria do ensino-
aprendizado, ja que se aborda fatores particularizados do estudante. Ao perceber que
existem estudantes que aprendem de modo diferente, outras estratégias podem ser utiliza-
das para motivar esse estudante de forma mais eficaz.

Neste trabalho nio objetivou-se a criagdo de um sistema adaptativo educacional
completo. Foi proposto um modelo computacional utilizando Particle swarm optimiza-
tion (PSO) — o SAEP — para a escolha da sugestao de objeto de aprendizagem a fim de
auxiliar estudantes no processo de aprendizagem através do conhecimento de suas neces-
sidades particulares através de sua evolucdo na Espiral de Aprendizagem de Kolb e, para
confirmar o aprendizado € associada ao final do processo a relacao da Espiral com a me-
lhora do nivel de IM do estudante. As particulas podem ser entendidas como um grupo
de estudantes com caracteristicas intrinsecas nos fatores presentes no questiondrio para
deteccao das dimensdes de Kolb e no questiondrio para identificacdo das IM’s.

Este trabalho mostrou que € possivel associar as teorias de Kolb e de Gardner
melhorando o ensino e aprendizado do estudante. Notou-se também que a contribui¢cdo
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de profissionais da drea da educacdo € muito significativa e que técnicas de IA podem
auxiliar na introducdo de adaptatividade em sistemas educacionais.

Nas simulacOes executadas verificou-se que o uso do PSO para classificar OA sa-
tisfaz o processo de adaptatividade. Nota-se também que outras formas de adaptatividade,
como a recomendacio de OA baseado apenas nas inteligéncias multiplas, podem também
obter bons resultados, mas o fator cooperagcdo do PSO € de grande relevancia para obter
um aprendizado continuo, pensando-se que eles poderiam cooperar entre si num curso via
computador, como nas salas de aula convencionais.

O uso do PSO mostrou-se interessante devido ao fato do espaco de busca para
a otimizagdo ser de dimensdo grande (n = 56, inicialmente), que € a estrutura de cada
particula, ao combinar-se essa dimensdo € gerado um espaco de busca com muitas possi-
bilidades de respostas. Diante desta “explosdo combinatoria” o PSO mostra-se eficiente
gerando resultados satisfatérios num curto intervalo de tempo.
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