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“O processo de ensino-aprendizagem deve ser algo prazeroso que nos de vontade de

continuar.”
(Maria Clara Fraga)






Resumo

O aprendizado é um paradigma que acompanha o ser humano. Cada vez mais tecno-
logias sao inseridas neste cenario propiciando formas alternativas de agregar a inclusao e
de propor caminhos que auxiliem no processo de ensino. Essa inclusao é bem vista em
cursos a distancia ou semi-presenciais, que fazem o uso do computador. Ao se descobrir
caracteristicas particularizadas de cada estudante e usa-las para auxilid-los no processo de
aprendizado tém-se uma forma eficiente de propor um material de estudo que seja adap-
tavel a cada estudante em particular. Este trabalho tem objetivo principal apresentar um
modelo computacional com o uso de uma técnica de otimizacao para oferecer ao estudante,
em um curso através de computador, uma estratégia de ensino que melhor se adapte ao seu
perfil. Para isso é importante saber qual técnica pedagogica usar, neste caso, foram utili-
zadas: a Espiral de Aprendizagem de David Kolb e as Inteligéncias Multiplas de Gardner.
O modelo computacional proposto faz uso da otimizacao por Particle swarm optimization
que tem o papel de sugerir ao estudante objetos de aprendizagem por meio da evolugao na
Espiral de Aprendizagem de Kolb. Além disso, melhora o percentual de suas Inteligéncias
Multiplas. E com esse proposito que este trabalho pretende contribuir: na adaptacio de
contetido personalizado para o estudante e no uso de técnicas pedagogicas que conduzam
a evolucao e promovam a escolha de material didatico digital apropriado. Como resultado
é mostrado a evolucao de estudantes com perfis predominantes em determinados estilos
de aprendizagem e inteligéncias multiplas.

Palavras chave: sistemas adaptativos de aprendizagem, estilos de aprendizagem, espiral

de kolb, inteligéncias multiplas, particle swarm optimization.






Abstract

Learning is a paradigm that comes with being human. Increasingly, technologies are
being included in this scenario providing alternative ways of aggregating the inclusion and
propose ways to help in the teaching process. This inclusion is well seen in long distance
learning courses or semi presential classes, in which computers are used. When each
student personal characteristics are considered and used to assist them in the learning
process, an effective way to present a subject of study that is adaptable to each student
wn particular in unraveled. The main objective of this work is to present a computational
model using an optimization technique to offer the student in a course aimed at computer,
a teaching strateqy that best suits his profile. For that reason, it is important to know which
pedagogical technique to use, in this case, were used: the Spiral Learning by David Kolb
and Gardner’s Multiple Intelligences. The proposed computational model uses Particle
optimization or swarm optimization which has the role to suggest the student the Learning
object through the evolution on Kolb’s Spiral Learning. It also improves the percentage
of their Multiple Intelligences. Therefore, the purpose of this work is to contribute to:
development of programs personalized to each student and the use teaching techniques that
lead to the evolution and promote the choice of appropriate digital teaching materials.As
a result it 1s shown the evolution of students with profiles prevalent in certain learning
styles and multiple intelligences.

Keywords: adaptive learning systems, learning styles, kolb spiral, multiple intelligences,

particle swarm optimization.
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CAPITULO 1

Introducdo

Metodologias diferenciadas de ensino, em relacao as convencionais adotadas em cur-
sos a distancia e em sala de aula convencionais, que ajudem o estudante a compreender
melhor um contetido que lhe é proposto em um curso, tém sido bastante empregadas por
proporcionar novas alternativas ao aprendizado. Neste contexto, existem metodologias
que oferecem subsidios ao processo de ensino e aprendizado, tais como a teoria das Inte-
ligéncias Multiplas (IM) de Gardner (Gardner, |1994); os Estilos de Aprendizagem (EA)
de Kolb (Kolbl 1981)), de Felder (Felder & Silverman| 1988), de Butler (Butler} 2003), de
Gregorg (Gregord,, |1984); os Estilos de Ensino (EE) de Moston (Mosston & Ashworth,
1990), entre outras que se tornaram grandes aliadas para o ensino.

Em cursos apoiados por computador, seja ele a distancia ou semi-presencial, pode-se
notar maior dificuldade por parte dos estudantes, pois a auséncia do professor tendenciam
ao construtivismo (Piaget], 1973), o que nédo é tao trivial a todos, o que acaba gerando um
alto indice de evasao. Boa parte dos estudantes necessita de um professor para que este
lhe mostre o caminho para obter conhecimento.

Uma dificil tarefa na Educacao a Distancia (EaD), devido as suas particularidades, é
oferecer material de estudo adequado aos estudantes. Sem a figura do professor, ou com
a reducao da intervencao dele, tais cursos podem se tornar pouco interessantes para os
estudantes, fazendo com que eles desistam ou obtenham baixo aproveitamento.

Uma maneira na qual se pode melhorar o processo de aprendizado, baseando nas te-
orias educacionais supracitadas, é promover a adaptatividade na forma de apresentacao
do contetido a ser mostrado ao estudante. Essa adaptatividade é percebida nas diferen-
tes maneiras de aprendizado que cada estudante apresenta. Ao observar isto, tem-se a
chance de se trabalhar individualmente o estudante de modo apropriado (Barbosal [2004),

oferecendo a ele material de estudo adequado.
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Tanto em salas de aula convencionais quanto na EaD, que é o foco deste trabalho,
observa-se outros fatores que podem ser obstaculos para o aprendizado como as técnicas
empregadas e a forma como é apresentado o contetido, geralmente de uma forma limitada.
Pesquisas mostram que muito se tem produzido nesse universo para promover a adaptacao
e a formatacao de contetdos, além de sistemas completos que promovam adaptatividade
e adaptabilidade ao usuario (Barbosaj, 2004; Motal 2010).

A maioria dos trabalhos concebidos utilizam teorias de aprendizagem para respaldar
os modelos e sistemas computacionais criados. Ao observa-los nota-se a escassez em se
relacionar, de alguma forma, essas teorias ou, de alguma maneira, mostrar que elas possam
ser auxiliadoras de alguma maneira entre si. O relacionamento delas pode vir a ser um
avanco nesta area de estudo. Com base nessa premissa, este trabalho relaciona duas
teorias bastante difundidas na educacao e na informética em educacao que sao os Estilos
de Aprendizagem de Kolb (Kolb & Kolbl 2005) e as Inteligéncias Multiplas (Gardner,
1983), com o intuito de oferecer ao estudante material de estudo que melhor adapte as suas
caracteristicas. Essa adequacgao torna-se fundamental a cursos de EaD, ou via computador
presencialmente, ja que a heterogeneidade dos estudantes se reflete, da mesma maneira,
na forma de aprendizado (Borges, 2011; Butler, |2003; |(Cerqueira, 2000; Menolli & et al,
2011; Mosston & Ashworth, [1990; Puga;, 2008; Puga & Ferreira), 2007; Tobias, |2005).

Com o intuito de demonstrar a utilizacao dessas teorias na producao de material de
estudo e afericao do aprendizado adquirido pelo estudante, procurou-se neste trabalho,
relacionar duas importantes teorias da educacao, cujos trabalhos tem sido utilizados com
freqiiéncia em cursos presenciais e a distancia. David Kolb, 1984, (Kolb & Kolbl [2005)
propds uma espiral de aprendizagem na qual sugere quatro fases para se chegar ao apren-
dizado: o sentir, o observar, o refletir e o experimentar. Ja (Gardner, 1994), em sua obra
FEstruturas da mente, propoe a teoria das Inteligéncias Multiplas (IM) que consiste na
atribuicao de oito inteligéncias distintas suscetiveis ao ser humano. Gardner afirma que
todos possuem tais inteligéncias em niveis diferentes, ele revoga a antiga e tradicional
ideia de Quociente de Inteligéncia (QI) que engessa de forma unitaria a inteligéncia do
individuo.

Com a teoria de Kolb pode-se proporcionar, pedagogicamente, a elaboracao de um
curso passando pelas quatro fases da espiral proposta. Ja, com a teoria das IM’s pode-se
inferir o quanto um estudante melhorou o nivel de cada uma de suas inteligéncias apos
passar pelo processo de ensino proposto por Kolb.

E importante salientar a diferenca da teoria dos Estilos de Aprendizagem de Kolb
com as Inteligéncias Multiplas de Gardner (Gardner, 1995; |Prashnig), 2005). A IM, parte
do principio que os seres humanos possuem diferentes tipos de inteligéncias, dispostas em
graus variados; as diferentes maneiras que essas capacidades intelectuais se combinam e se
organizam sao utilizadas pelo sujeito na resolucao de problemas e na criacao de conceitos

e objetos. Ja a teoria de Kolb, apresenta quatro formas distintas de estilo de aprendizado,
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com base em um circulo de aprendizagem de quatro estagios.Essa teoria vai de encontro

as propostas das IM’s de Gardner,complementando-as.

1.1 Objetivos

O objetivo do trabalho é propor um modelo de adaptatividade para sistemas educa-
cionais baseados em computador usando Particle swarm optimization (PSO) na escolha
de sugestao de Objeto de Aprendizagem (OA) para auxiliar estudantes no processo de
aprendizagem, conhecendo suas necessidades particulares.

Por meio da evolucao na Espiral de Aprendizagem de Kolb, a afericao do aprendizado
¢ associada ao final do processo a relacao da Espiral, com a melhora do nivel de IM do
estudante. As particulas podem ser entendidas como um grupo de estudantes, com carac-
teristicas intrinsecas nos fatores presentes no questionario, para deteccao das dimensoes
de Kolb e no questionario para identificacao das IM’s.

E com esse proposito que este trabalho pretende contribuir na adaptacio de conteudos
ao perfil do estudante. A oferta de técnicas pedagogicas que conduzam a evolugao e
promovam seu auxilio por meio de material didatico digital, disponivel no ambiente de
um curso de Educacao a Distancia. Essa é a contribuicao do PSO, pois sua modelagem,
cooperativa, pode ser entendida como a aproximacao do estudante com seu objetivo, o

aprender.

1.2 Esquema Geral da Dissertacao

Esta dissertagao esta organizada, em quatro capitulos, dispostos da seguinte maneira:

No Capitulo [2[ sao apresentadas as teorias que dizem respeito aos Estilos de Aprendi-
zagem de Kolb, as Inteligéncias Multiplas, aos sistemas educacionais, além de descrever
a técnica de Particle swarm optimization (PSO).

No Capitulo |3 é descrito o Modelo de Adaptatividade SAEP.

No Capitulo (4] sao apresentados os testes efetuados e os resultados obtidos.

Por fim, no Capitulo [5| sao apontadas as consideracoes e conclusoes e propostas para

trabalhos futuros.






CAPITULO 2

Conceitos Fundamentais

Este capitulo apresenta a revisao da literatura relacionada ao trabalho, onde serao
mostradas a espiral de aprendizagem de Kolb e a Teoria das Inteligéncias Multiplas de
Gardner. Além disso, serao mostrados alguns Sistemas Adaptativos (SA), em particular,
alguns que utilizam a teoria das Inteligéncias Multiplas (IM) ou Estilos de Aprendizagem
(EA). Também apresenta a técnica de Particle Swarm Optimization que foi usada para
otimizagdo da sele¢do de Objetos de Aprendizagem (OA) no sistema adaptativo criado

neste trabalho.

2.1 Espiral de Aprendizagem de David Kolb

Estilos de Aprendizagem sao definidos como maneiras que uma pessoa utiliza para
aprender algo que lhe é proposto. Tais estilos sao tnicos e pessoais, pois cada pessoa
apresenta facilidade com um determinado estilo e dificuldade em outros (Borges, 2011)).

Existem diversas teorias, mais de sessenta conforme (Barros, 2011)) que definem de
forma alternativa os EA. Dentre essas teorias destacam-se algumas tais como a Taxono-
mia de Objetivos Educacionais de Bloom (Pelissoni, 2009), os Estilos de Aprendizagem
de Felder e Silverman (Felder & Soloman) [2002))(Felder & Silverman) 1988) , os Estilos
de Aprendizagem de David Kolb (Cerqueira, 2000) (Kolb & Kolbj 2005), os Estilos de
aprendizagem de Kathleen Butler (Butler, 2003), o Indicador de Tipos de Myers-Briggs
(MBTI) (Fatahi & Ghasem, [2010). Estas teorias permitem detectar estilos de aprendiza-
gem, conforme o parecer que a teoria dispoe.

Ao detectar o EA que um individuo possui, pode-se desenvolver uma metodologia
de ensino adaptada a ele para que o contetido disciplinar seja exposto de maneira mais

compreensivel ao seu estilo, ou entao estimular estilos nao predominantes de seu perfil.
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Kolb comecgou seus estudos sobre EA em 1971 e desenvolveu uma linha de investigacao
que percebe sua populacao-alvo, estudantes universitarios, como dependente do éxito
permanente num mundo em constantes mudancgas, em que sao exigidas capacidades para
examinar novas oportunidades e aprender com os sucessos e fracassos(Kolb, [1999)) (Kolb
& Kolbl 2005)).

Kolb(Kolb & Kolbj, 2005) afirma que cinco versoes do Inventério de Estilo de Aprendi-
zagem (IEA), mostrado no Anexo[A] foram confeccionadas e publicadas desde 1971. Desta
maneira, visava-se compartilhar abertamente as informagoes sobre o inventério. Os resul-
tados de suas pesquisas tém sido fundamentais para a melhoria continua do inventario.
O IEA foi criado em 1969 como parte de um projeto de desenvolvimento de curriculo em
1971 e, originalmente, era um exercicio de educacao experiencial projetado para ajudar os
estudantes a compreender o processo de aprendizagem experiencial e seu estilo individual
tnico de aprender com a experiéncia. O termo “estilo de aprendizagem” (EA) foi criado
para descrever essas diferencas individuais na forma como as pessoas aprendem.

Itens para o inventario foram selecionados a partir de uma longa lista de palavras e
frases desenvolvidas para cada modo de aprendizagem, através de um painel de quatro
cientistas comportamentais familiarizados com a teoria de aprendizagem experiencial.
Esta lista foi dada a um grupo de 20 estudantes de graduacao que deveriam classificar
cada palavra ou frase, conforme sua sociabilidade. A baixa confiabilidade sobre o IEA
levaram a uma revisao do inventario em 1985.

O IEA é projetado para medir o grau em que os individuos exibem as diversas aprendi-
zagens e estilos derivados da teoria da aprendizagem experiencial. A forma do inventario
é determinada por dois parametros de concepgao.

Primeiro, o teste é breve e simples, tornando-o 1til tanto para a pesquisa e para a
discussao do processo de aprendizagem com individuos e fornecendo feedback. Segundo,
o teste é construido de tal maneira que as respostas dos individuos correspondem a uma
situagao de aprendizagem: solicita ao estudante resolver “problemas” entre as dimensoes
abstrato-concreto e orientacoes ativa-reflexiva.

O formato do IEA é um formato de escolha forcada, que classifica as preferéncias
relativas de escolha de um individuo entre os quatro modos do ciclo de aprendizagem. Isto
estd em contraste com a normativa mais comum ou de livre escolha, formato, que avalia
as preferéncias absolutas em dimensoes independentes. O formato de escolha forcada de
IEA foi definida pela teoria da aprendizagem experiencial e pelo objetivo principal do
instrumento.

Kolb (Kolb & Kolb, 2005) propés um plano cartesiano que mostra areas do conheci-
mento humano, conforme Figura Outros modelos similares podem ser observados em
(Kolb, [1999).
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Figura 2.1: Areas do conhecimento dentro do ciclo da espiral de David de Kolb.

(Kolb & Kolb) 2005)

A teoria da aprendizagem experiencial de Kolb descreve duas dimensoes de desenvol-

vimento (abstrato-concreto e ativa-reflexiva) criando quatro modos de estrutura de

aprendizagem: estrutura afetiva (Experiéncia Concreta), estrutura perceptual (Observa-

¢ao Reflexiva), estrutura simbolica (Conceituacdo Abstrata) e estrutura comportamental

(Experimentacao Ativa) (Cerqueiral 2000), conforme ciclo quadrifasico mostrado na Fi-

gura 2.2
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Experimentacio
Concreta

Hands-on

Experimentacdo
Ativa

Observacio
Reflexiva

Minds-on

Abstrata
Figura 2.2: Ciclo quadrifasico de aprendizagem de Kolb (1984).
(Kolb, [1999)

Experiéncia Concreta (EC): Representa uma receptividade & abordagem baseada em
experiéncias, de modo que o aprendizado se baseia em ponderacoes baseadas em
sentimentos. Os individuos deste estilo tendem a ser empaticos. Eles geralmente
acham abordagens teoricas intteis e preferem tratar cada situagao como um caso
unico. Aprendem melhor por meio de exemplos especificos nos quais se sintam
envolvidos. Estes estudantes tendem a se relacionar melhor com outros estudantes,

do que com uma autoridade como o professor.

Observacao Reflexiva (OR): Indica uma abordagem por tentativas, imparcial e refle-
xiva. Estes individuos aprendem baseando-se fortemente em cuidadosas observagoes
e fazendo julgamentos das mesmas. Eles preferem aprender assistindo aulas, o que
lhes da a possibilidade de exercer o seu papel de observador e juiz imparcial; tendem

a ser introvertidos.

Conceituacao Abstrata (CA): Indica um modo de aprendizado analitico e conceitual,
que se baseia pesadamente em raciocinio l6gico. Estes individuos tendem a ser mais
orientados a coisas e simbolos, do que a outras pessoas. Aprendem melhor quando
orientados por uma autoridade de modo impessoal, com énfase tedrica e andlise
sistematica. Eles se sentem frustrados e aprendem pouco pelo aprendizado através

de descobertas de modo desestruturado, como em exercicios e simulacoes.

Experimentacao Ativa (EA): Indica uma disposicao forte em realizar atividades pré-
ticas. Estes individuos aprendem mais facilmente quando participam de projetos
préticos, discussoes em grupo e fazendo tarefas em casa. Eles nao gostam de situa-

coes de aprendizado passivo como assistir a aulas, e tendem a serem extrovertidos.

E possivel detectar o nivel em que cada estudante encontra-se nessas dimensées, para
tanto, utiliza-se o IEA (vide Anexo que é composto de doze sentencas associadas as
alternativas. O estudante responde cada sentenca assinalando apenas uma alternativa
e, ao fim, é associado um valor (v = 1) para cada marcacao, fazendo-se um somatorio

para cada dimensao e obtendo o nivel que o estudante encontra-se em cada dimensao. No
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IEA original essas dimensoes (EC, OR, CA e EA) sdo embaralhadas, Kolb (Kolb & Kolb,
2005), para nao forcar a preferéncia do estudante por uma ou outra dimensao. Mas, para
efeito deste trabalho as dimensoes foram reorganizadas em colunas.

O ciclo quadrifasico de Kolb gera quatro estilos de aprendizagem: divergentes (entre
as estruturas EC-OR), assimiladores (entre as dimensoes OR-CA), convergentes (entre as
dimensoes CA-EA) e os acomodadores (entre as estruturas EA-EC) (Cerqueira), 2000)),
conforme mostrado na Figura De acordo com as respostas as sentencas do IEA,
marca-se a soma destes valores no plano cartesiano formado pelos dois sentidos de cada
uma das duas dimensoes, como pode ser visto na Figura[2.3] Assim, forma-se um losango,

conforme exemplo da Figura [2.4]

EC

ACOMODADOR| DIVERGENTE

EA OR

CONVERGENTE| ASSIMILADOR

CA

Figura 2.3: Estilos de Aprendizagem de Kolb dispostos na Espiral.

Na Figura [2.4] o losango menor representa, neste exemplo, o perfil inicial de um
estudante relacionado as dimensdes dos EA’s na Espiral de aprendizagem, e o losango
maior representa o maximo que um estudante pode alcancar estimulando seus EA’s na
espiral, ou seja, o cem por cento de aptidao para os quatro EA’s da espiral, em uma

situacao extrema.

EC

acomodador divergente

EA

convergente assimilador

CA

Figura 2.4: Exemplo da Espiral de Kolb.
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Ao detectar o nivel do IEA que o estudante possui, o proximo passo entao é definir
os estilos de aprendizagem predominantes. Pode-se fazer isso calculando a area de um
triangulo (%) entre duas dimensoes. Esta drea pode ser entendida como o nivel que o
estudante possui nesse EA. O EA de cada pessoa é uma combinacao dos quatro modos
béasicos de aprendizagem. Em funcao dos valores atribuidos sao obtidas quatro pontuacoes
que definem o nivel de desenvolvimento alcancado pelo estudante definindo quatro estilos
de aprendizagem (Cerqueiray, 2000).

A seguir sao descritos os estilos de aprendizagem de Kolb formados entre as duas
dimensoes de aprendizado/quatro estruturas (Cerqueira;, 2000; [Kolb, [1999; Kolb & Kolb),

2005):

Divergentes (concreto, reflexivo): a questdo tipica deste estilo de aprendizagem é
“Por qué?”. Os estudantes deste estilo respondem bem a explicacoes de como o
material estudado se refere a suas experiéncias, interesses e carreiras futuras. Di-
vergentes captam as informagoes através de experiéncia concreta, baseando-se nos
sentimentos, precisam expressar seus sentimentos quando estao aprendendo, pro-
curando por significados pessoais sobre o que aprendem, e querem interagir com

professores e colegas.

Assimiladores (abstrato, reflexivo): a questdo deste estilo de aprendizagem é “O
que?”. Estudantes deste estilo sao bem sucedidos quando as informacoes sao apre-
sentadas de maneira organizada, logica, e obtém aproveitamento melhor se tiverem
tempo para refletir. Os Assimiladores captam as informacdes através de concei-
tuacdo abstrata e as processam através de observacao reflexiva. Eles gostam de
informacoes que justifiquem o que estao aprendendo, querem saber o que os especi-
alistas pensam e procuram compreender os conceitos. Sao bem sucedidos na escola

tradicional.

Convergentes (abstrato, ativo): a questao tipica deste estilo de aprendizagem é “Como?”.
Os estudantes deste estilo gostam de ter a oportunidade de trabalhar ativamente
em tarefas bem definidas, e de aprender por tentativa e erro em um ambiente que

permita-lhes errar com seguranca.

Acomodadores (concreto, ativo): a questao tipica deste estilo de aprendizagem é “E
se?”. Os estudantes deste estilo gostam de aplicar as informagoes em novas situacoes
para resolver problemas reais. Os Acomodadores captam as informacoes através
de experiéncias concretas e processam-nas através de experimentacao ativa. Eles
sao entusiastas e preferem aprender através de descobertas proprias. Seguem seus
proprios horarios e ordem quando estudam e nao gostam de muitos procedimentos

e regras.
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A Tabela mostra as principais caracteristicas de estudantes relacionados aos EA’s

de Kolb.

Tabela 2.1: Caracteristicas dos Estilos de Aprendizagem de Kolb.
(Resources, 2013)

Estudantes Covergentes

estudantes Divergentes

Estudantes Assimiladores

Estudantes Acomodadores

Pragmatico Sociavel Insociavel Sociavel
Racional Sintetiza bem Sintetiza bem Organizado
Analitico Gera ideias Gera modelos Aceita desafios
Organizado Sonhador Reflexivo Impulsivo

Bom discriminador

Avalia a compreensao

Pensador abstrato

Busca metas

Orientada a tarefas

Orientada para as pessoas

Reflexao orientada

Orientado a agao

Desfruta aspectos técnicos

Espontaneo

Desfruta da teoria

Dependente de outros

Gosta de experimentar

Voltado a descoberta

Gosta de fazer teoria

Pouco capacidade analitica

Pouco empatico Empatico Pouco empatico Empatico
Fechado Aberto Fechado Aberto

Sem imaginacao Muito imaginativo Desfrute do projeto Assistematico
Bom lider Emocional Planejador Espontaneo
Insensivel Flexivel Insensivel Flexivel
Dedutivo Intuitivo Investigador Comprometido

Vale ressaltar que esta teoria apresenta mais que uma forma de detectar estilos de

aprendizagem. Na verdade, estes decorrem do processo de aprendizagem que evolui no
ciclo quadrifasico, definindo assim a espiral de aprendizagem. Assim, com base nesta
metodologia de ensino, pode-se desenvolver um modelo de adaptatividade, que tanto
seleciona os objetos de aprendizagem de maneira adequada ao estilo quanto estimula
estilos nao predominantes do perfil do estudante. Para verificar se houve progresso em
relacao as dimensoes do aprendizado, pode-se observar os crescimentos das areas descritas

na Figura [2.4]

2.2 Definindo Inteligéncia

Para Gardner, o desenvolvimento cognitivo é a capacidade de entender e expressar
significado em varios sistemas simbolicos utilizados num contexto cultural. Em sua teoria
Gardner afirma que existem formas independentes de percepcao, memoria e aprendizado,

confrontando com algumas ideias de Piaget (Piaget, (1973)).

2.2.1 A inteligéncia, segundo Piaget

Piaget (Piaget, 1973)), desde cedo, identificou-se com o carater exploratorio. Por isso,

dedicou-se a pesquisar sobre o desenvolvimento do conhecimento humano. Sua teoria
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se volta a esclarecer como se desenvolve a inteligéncia — a Epistemologia Genética —
compreendida como o estudo dos mecanismos de aumento dos conhecimentos (Dias|, 2008)).

Para Piaget a inteligéncia ¢ um mecanismo de adaptacao do organismo a uma nova
situacao, que propiciard a construcao de novas estruturas. Assim, os individuos podem
desenvolver-se intelectualmente diante de exercicios e estimulos que recebem do meio onde
estao inseridos, razao por que é possivel afirmar que, para Piaget, a inteligéncia humana
pode ser exercitada, em busca de um melhoramento das potencialidades, caminhando
desde as trocas bioquimicas as trocas simboélicas. Piaget entende que a inteligéncia é
conceituada do ponto de vista da sua organizacao estrutural, como: a totalidade das
estruturas mentais que o organismo tem a disposi¢cao em determinado periodo do desen-
volvimento e que tem por funcao essencial estruturar o universo, assim como o organismo
estrutura o meio ambiente imediato (Dias, 2008).

Nessa perspectiva, o ser humano pode ser caracterizado pela sua capacidade de cons-
truir sistemas simbolicos. O pensamento é, entao, compreendido como um atomo de
simbolizacao, sendo a linguagem a principal fonte responsével pela construcao do pen-
samento. O comportamento dos seres vivos nao ¢ inato nem deve ser considerado como
resultado de condicionamentos, mas construido a partir de uma interacao entre o meio e o
individuo. Fica assim caracterizada a Teoria Interacionista, segundo a qual a inteligéncia
de cada ser humano esté relacionada com a complexidade das interacoes do individuo com
0 espago em que se encontra. (Quanto mais complexas as interagOes, mais inteligente o
individuo (Dias, [2008).

Para Piaget, a genética interfere na estrutura de maturacao do individuo. Assim, s6
se aprende quando existe a maturidade para tal. O tedérico compreende que é funda-
mentalmente necessario um conhecimento anterior para assimilar e transformar um novo
conhecimento. Isso abrange os dois pélos da atividade inteligente: assimilacao e acomo-
dacao, que ocorrem em busca de restabelecer a equilibracao do organismo. A assimilacao
consiste na incorporacao de toda a experiéncia, e a acomodagcao ocorre quando a estrutura
cognitiva é modificada em funcao das interferéncias do meio. “O equilibrio progressivo
entre um mecanismo assimilador e uma acomodacao complementar” é a adaptagao inte-
lectual (Dias, 2008).

O desenvolvimento do ser humano estd dimensionado em etapas, comecando no pe-
riodo intra-uterino, e se ampliando até 15 ou 16 anos, levando em consideracao que, apos
o nascimento, a embriologia evolui, criando estruturas crescentemente complexas. Assim,
a inteligéncia motora, verbal e mental se estende em etapas sucessivas, caracterizando o
que Piaget chamou de Construtivismo Sequencial (Dias, 2008) (Piagetl, (1973), conforme
mostrado na Tabela 2.2
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Tabela 2.2: Periodos do processo evolutivo humano segundo Piaget.

(Dias, 2008)

Periodo Descrigao Idade

1° Sensério-motor 0 a 2 anos

20 Pré-operatoério 2 a 7 anos

3¢ Operagoes concretas 7 a 11 ou 12 anos

4° Operacoes formais 11 ou 12 anos em diante

O periodo sensério-motor tem como caracteristica a auséncia da funcao semiotica e
ainda a passagem do “caos ao cosmo”. A crianca sai de um mundo onde as funcdes mentais
limitam-se ao exercicio dos aparelhos reflexos inatos e tem seu universo conquistado medi-
ante a percepc¢ao e os movimentos. No periodo pré-operatoério, inicia-se a linguagem pela
presenca da semibtica. A crianca entra numa fase em que desenha, faz imitacoes, drama-
tizacoes e ja consegue criar imagens mentais diante da auséncia do objeto ou da acdo. E o
periodo do faz de conta e das fantasias, quando anima objetos inanimados. Nesse periodo,
a crianca é tipicamente egocéntrica, apresentando uma super-determinagao (teimosia). O
periodo das operagoes concretas tem seu inicio conhecido como a “idade dos porqués”, em
que a crianca consegue distinguir a fantasia do real. O egocentrismo é substituido pela
capacidade de manter relacoes. O periodo das operacoes formais é caracterizado como o
cume do desenvolvimento da inteligéncia. O pensamento da crianca adquire caracteristica
hipotético-dedutiva ou logico-mateméatica. Nesse estagio, o ser humano estd apto a exe-
cutar calculos complexos, libertando-se do concreto. A relacao grupal pode estabelecer
relagdes de cooperacao e de reciprocidade (Dias|, 2008) (Piaget) 1973).

Piaget considera ainda o desenvolvimento da moral estabelecido em etapas, de acordo
com os estagios do desenvolvimento humano. Essa moral estd vinculada a um sistema de
regras, cuja esséncia esta no respeito que o ser humano adquire por elas. Piaget(Piaget,
1973)) acredita na ideia de que se pode medir a inteligéncia de um individuo através de

testes de Quociente de Inteligéncia (QI)E], tanto é que ele tentou melhorar estes testes.

2.2.2 As inteligéncias, segundo Howard Gardner

Para Gardner o ser humano possui vérias inteligéncias sendo algumas, maior ou menor,
em determinadas areas de atuagao. Gardner faz uma abolicao a ideia de QI que, segundo
ele, engessa de forma unitaria a inteligéncia do individuo (Gardner} 1994).

A nocao de cultura é béasica para a Teoria das IM. Tendo a definicao de inteligéncia
como sendo a habilidade para resolver problemas ou criar produtos que sao significativos

em um ou mais ambientes culturais, Gardner sugere que alguns talentos s6 se desenvolvem

!Quociente de inteligéncia ¢ uma medida obtida por meio de testes desenvolvidos para avaliar as
capacidades cognitivas de um individuo, em comparacao ao seu grupo etéario.
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porque sao valorizados pelo ambiente. Ele afirma que cada cultura valoriza certos talentos,
que devem ser dominados por uma quantidade de individuos e, depois, passados para a
geracao seguinte.

A principio, Gardner identificou sete inteligéncias, depois identificou a inteligéncia na-

turalista e, cogita-se a existéncia de uma nona (inteligéncia existencial), conforme Figura

Naturalista
s

Intrapessoal

3

[
e e
&l Existéncial Ny«

(Fernandes & Junior} 2010)

Figura 2.5: As Inteligéncias Multiplas de Gardner.

A seguir estao descritas as inteligéncias propostas por Gardner, conforme (Antunes
2001a) (Antunes| 2001b)) (Antunes, 2001c) (Antunes, [2001d) (Armstrong, [2001)) (Gardner,

199%):

Inteligéncia Linguistica: Proveniente da afinidade com sons, significados das palavras,

percepcao de fungoes da linguagem. Traduz-se na habilidade para usar a linguagem

para a transmissao de ideias;

Inteligéncia Musical: E percebida pela facilidade na distincdo de sons, temas musicais

ritmos, timbre, e na habilidade para produzir e reproduzir mdasica;

Inteligéncia Légico-matematica: Esta baseada na sensibilidade para distin¢ao de pa-
droes, raciocinio, sistematizacao, na habilidade para verificar relacoes pela manipu-
lacao de objetos ou simbolos; é a habilidade para lidar com o raciocinio, reconhecer

problemas e resolvé-los;

Inteligéncia Visual-espacial: E vista pela notoriedade em perceber o mundo visual e

espacial o mais preciso possivel, ¢ a habilidade para manipular objetos e formas
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mentalmente e, a partir dessas percepcoes iniciais, criar uma representacao visual

ou espacial;

Inteligéncia Corporal-cinestésica: Esta ligada a resolucao de problemas com o uso
do corpo estd inserida na habilidade para usar a coordenacao em esportes e nas
artes cénico-plasticas controlando os movimentos do corpo, manipulando objetos

com agilidade e precisao;

Inteligéncia Interpessoal: Que esta ligada a relagao do individuo com outros, nas suas
necessidades, sentimentos e objetivos. E bem apreciada na observacao de psicote-

rapeutas, professores, politicos e vendedores bem sucedidos;

Inteligéncia intrapessoal: Esta ligada a relacao do individuo consigo mesmo, é deno-
tada pela habilidade para ter acesso aos proprios sentimentos, sonhos e ideias. E o

reconhecimento de habilidades, necessidades, desejos e inteligéncias proprias;

Inteligéncia Naturalista: Pericia no reconhecimento e classificacao de numerosas es-
pécies da flora e da fauna e do meio ambiente do individuo. Inclui também a
sensibilidade a outros fenémenos naturais (formagao de nuvens, montanhas...) e, no
caso das pessoas que cresceram num ambiente urbano, a capacidade de discriminar

entre seres inanimados como carros, ténis e capas de CDs musicais.

Inteligéncia Existencial: E a capacidade de situar-se no infinito e o infinitesimal, ca-
pacidade relacionada de situar-se com referéncia a caracteristicas existenciais da
condicao humana como o significado dos mundos fisico e psicologico, profundamente

ligada a arte.

Neste trabalho, serdo usadas apenas quatro IM (Linguistico-verbal — LV, Légico-
matematica — LM, Visual-espacial — VE e Cinestésico-corporal — CC), pois, conforme
(Barbosa, 2004), é possivel associé-las a diferentes midias, pensando-se numa futura cons-
trucao de objetos de aprendizagem — material de estudo. Isto é, para as outras IM’s nao
existem defini¢oes precisas que permitam associar um OA para uso do computador. Em
(Barbosa, 2004) salienta-se que esta “simplificacdo” nao traz prejuizos posto que as IM’s
sao independentes entre si e nao ha evidéncias de que os individuos possuam um valor de
IM que deva ser a totalizacao de todas as IM, que implicaria em perdas caso algumas nao
fossem consideradas.

Algumas caracteristicas essenciais dessas quatro IM’s que serao usadas neste trabalho
estao descritas na Tabela 2.3
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Tabela 2.3: Caracteristicas Dominantes das IM’s Usadas.

(Armstrong], [2001; \Gardner|, [1994))

Inteligéncia Perfil de | Tarefas que estimulam o | Método
Multipla ensino aprendizado
Linguista- Verbal Linguagem em palavras Livros
Verbal Ler Videos
Escrever Materiais para escrever
Contar historias Debates
Fazer jogos de palavras
Logico- Raciocinio Experimentar Coisas para explorar e pensar
Matematico Questionar Materiais cientificos
Resolver problemas logicos Manipulativos
Raciocinar Idas ao museu de ciéncias e ao
planetario
Visual- Imagens e Planejar Videos
Espacial Figuras Desenhar Slides
Visualizar Jogos de imaginacao
Rabiscar Livros ilustrados
Cinestésico- Sensacoes Dancar Dramatizacao
Corporal somaticas Correr Movimento
Construir Coisas para construir
Gesticular Aprendizagem

Existem questionarios para deteccao dos niveis de IM, sendo que um questionario com-
pleto pode ser visto em (Antunes, |2001a). Neste trabalho escolheu-se a abordagem feita
em (Barbosal 2004), onde é feita uma redugao do nimero efetivo de questoes de (Antunes,
2001a) e, mesmo assim, nao se perde a qualidade do nivel de inteligéncias obtidas relativas
as efetuadas com os questionarios completos. Os questionarios apresentados no Anexo
j& se encontram na versao reduzida.

Para cada sentenca, ha as seguintes opc¢oes de resposta, S ou sim “mais forte”, s ou
stm “mais fraco”, n ou nao “mais fraco” e N que significa um nao “mais forte”, sendo que
estas marcacoes recebem os seguintes valores na computacao dos dados: S = 4, s = 3,
n=2e N = 1. Tendo as respostas, ponderam-se estes dados e constrbi-se um grafico de
barras para mostrar o percentual obtido em cada inteligéncia, levando em consideracao a
independéncia entre as inteligéncias. Na Figura[2.6/é mostrado um exemplo de um gréfico
de barras onde o individuo obteve 50% para cada uma das quatro IM aqui usadas. Para
que um estudante venha a adquirir mais habilidades, tem que se aproximar do “maximo”

100%, diminuindo, consequentemente, as distancias di, ds, d3 e dy.
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Figura 2.6: Exemplo de grafico com percentual de IM de um estudante.

Um questionario para inferir o nivel de IM do estudante pode ser visto em (Abril,
2013)), onde um exemplo grafico de resposta é apresentado na Figura

Interpessoal  Corporal- Espacial Ligico- Musical Linguistica  Maturalista  Intrapessoal
cinestesica matematica

Figura 2.7: Exemplo de grafico com percentual de IM de um estudante.
(Abril, 2013)

O Grupo Imagine (Imaginel, 2013) tem estudado sobre o assunto e possui um questi-

ondrio interessante. Ele formou-se, em abril de 2001, um grupo multi e interdisciplinar
com pessoas que estivessem preocupadas com a educagao brasileira, de escolas publicas
e particulares, de diferentes contextos e com diferentes experiéncias, para estudar, dis-
cutir, repensar e propor projetos pedagogicos que possam ser executados em qualquer

tipo de contexto educacional, tendo como pano-de-fundo a teoria das Inteligéncias Miil-

tiplas. Em (Imaginel |2013) pode ser visto outro exemplo de questionario de identificacdo

de Inteligéncias Miltiplas.
Neste trabalho foi escolhido trabalhar com o questiondrio proposto por (Antunes,
2001b)), reduzido pela abordagem de (Barbosal [2004). Gardner em (Gardner,|1995) discute

sete mitos sobre as IM, dentre eles, a questao de que questionarios nao conseguem validar

necessariamente o nivel de IM de um estudante, mas em (Gardner, |1994) é afirmado que

nao se pode invalidar a questao de criacao de questionéarios. Os mitos sobre as IM’s que
(Gardner;, [1995) explora sao:

1. A criacao de testes para averiguacao de inteligéncias miltiplas nao é satisfativel,
pois uma bateria de testes com IM é incompativel com o principio da teoria, que é
uma condicao de acimulo de conhecimentos e nao o resultado de defini¢oes fatoriais

de resultados de testes;
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2. Uma inteligéncia nao pode ser confundida com o dominio de uma disciplina;

3. Inteligéncias multiplas sao distintas de estilos de aprendizagem, ja que uma inteli-
géncia é uma capacidade voltada a contetidos especificos do mundo. Ao contrario

os estilos designam uma abordagem geral do individuo;
A teoria da IM é baseada em evidéncias empiricas;
As IM’s sao compativeis com a inteligéncia, em geral;

A teoria das IM’s afeta o desempenho escolar, pois engloba capacidades humanas;

Ne gk

Até 1995 Gardner tinha davidas sobre a existéncia das inteligéncias Naturalista e

Existencial.

Observa-se que a teoria de aprendizagem de Kolb, embora ndo sejam a mais utilizada
em propostas de sistemas adaptativos, pode oferecer nao apenas uma forma de detectar
estilos de aprendizagem, mas também uma forma de conduzir a aprendizagem através
da espiral que se origina pela repeticao do ciclo quadrifasico. A Teoria das IM tem sido
vista e largamente utilizada como uma teoria de estilos de aprendizagem em sistemas
adaptativos. Entretanto, de acordo com o autor, esta nao ¢ a interpretacao adequada
de sua proposta. Como visto em Gardner (Gardner, 1995)), a evolugao das IM em cada
individuo deve ser feita de maneira empirica desde que nao hé teoria que possa determinar
esta evolucdao. Assim, este trabalho propoe um modelo de adaptatividade para sistemas
educacionais que considera tanto os estilos de aprendizagem quanto a espiral de Kolb. E,
utilizando este processo, evolui os percentuais de IM bem como os estilos de aprendizagem

do estudante.

2.3 Sistemas Educacionais Adaptativos

De acordo com o exposto nas Segoes[2.1]e[2.2] cada pessoa possui uma forma particular
de aprender e, se forem propostas metodologias de ensino, que considerem estas diferencas
entre os estudantes, entao pode-se concluir que havera uma melhora no processo de apren-
dizado do estudante (Gardner, [1994; Kolb & Kolb, 2005). Esta melhora pode acontecer
com a promocao de adaptatividade e adaptabilidade nos sistemas educacionais baseado
em computadores, ja que se estaria abordando fatores particularizados do estudante.

Adaptatividade em sistemas educacionais é a forma que se tem para extrair, & parte,
caracteristicas peculiares e especiais desses estudantes e, logo apos, devolver tais infor-
magoes, por exemplo, a um Learning Management System (LMS) e, assim, propor uma
metodologia de ensino apropriada a cada estudante, ou grupo deles. A adaptabilidade
é a capacidade do sistema em permitir ao usuario alterar certos parametros, podendo

adaptar as funcionalidades, ao ativar, desativar, configurar recursos, modificar a forma
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de acesso aos recursos, entre outras funcionalidades ligadas a adaptacao da interface do
sistema (Mota, 2010).

A adaptatividade deve considerar a modelagem do estudante, ou seja, as caracteristicas
que serao identificadas e as quais o sistema tentard adequar o processo de aprendizagem.
Dentre estas caracteristicas, os estilos de aprendizagem e as inteligéncias multiplas tém
sido utilizados. Assim nas proximas secoes serao apresentados alguns exemplos de sistemas

educacionais adaptativos que utilizam estas teorias.

2.3.1 Sistemas Adaptativos e as Inteligéncias Miiltiplas

Nesta subsecao serao mostrados alguns exemplos de sistemas adaptativos que fazem
uso da teoria das Inteligéncias Multiplas para adaptagao de contetdo e melhoria no pro-
cesso de aprendizagem.

(Barbosa, [2004) propoe uma metodologia para realizar adaptacao na interface de um
site conforme as caracteristicas do usudario, o conhecimento do especialista da relacao
caracteristica do usuario-resultado final a ser apresentado, e a interacao do usuario com o
sistema. Para o desenvolvimento de tal metodologia foi definido que seria uma adaptacao
centrada na apresentacao e a caracteristica do usuario seria fundamentada na Teoria
das IM’s. Para a realizacao de tal adaptagao a metodologia foi proposta a utilizacao
de uma rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) e uma rede neural do tipo
Interaction Activation and Competition (IAC). Para avaliar e validar a metodologia foi
criado um prototipo de site adaptativo, focado num problema de Engenharia Clinica
(apresentagao de um equipamento médico-hospitalar) que estava sendo desenvolvido, no
sentido de fornecer a apresentacao do material em diferentes midias adaptando-se ao perfil
e estilo do usuério (estudante do manual do equipamento médico).

(Melo, 2003) propde um modelo, baseado em computador, para auxiliar na deteccao
precoce das IM’s. Buscou-se centrar na implantacao de um projeto de IM’s num colégio
da rede particular de ensino, para verificar a pratica escolar com base nessa nova proposta
de ensino, e também na criacao de um software, para ser utilizado por pedagogos, psi-
copedagogos e psicologos, com jogos e atividade educativas, como uma ferramenta para
agilizar o processo de deteccao das IM’s em crianca de seis a dez anos de idade. Com a
realizacao desta pesquisa concluiu-se que a informatica e os avangos tecnologicos podem
se tornar boas ferramentas para auxiliar e agilizar o processo de deteccao das IM’s, mas
nao podem ser considerados um fim e sim um caminho. Outra constatacao feita por Melo,
é que o software criado, nao tem valia se nao for utilizado por um profissional compe-
tente, capaz de identificar e interpretar constantemente, as mudancas de comportamento
de cada crianca, avaliando-a num todo.

(Pugay, 2008) propoe um Sistema Hipermidia Adaptativo, cujos critérios para adap-

tacao consistem na selecao de contetidos. Puga descreve a aplicacao da Semidtica como



44 Capitulo 2. Conceitos Fundamentais

recurso para melhorar a comunicagao do estudante em ambientes de aprendizagem virtual.
Sistemas Hipermidia destinados ao e-Learning que podem ser adaptados automaticamente
as caracteristicas individuais do estudante, que incluem preferéncias (como tipos de fon-
tes, cores, estilos de navega¢ao), dados pessoais (como idade) e outras, que poderiam ser
capturadas no processo de modelagem do usuario. O trabalho foi baseado em atributos
da teoria das IM’s para integrar o modelo de usuario e, as mensagens de comunicacao
e orientacao das tarefas foram ser modeladas de acordo com os conceitos da Engenharia
Semiodtica (Puga, [2008)).

(Declan & Brendan|, 2006) descreve um experimento usando inteligéncia multipla, sis-
tema adaptativo inteligente educacional, denominado educe, que explora a forma como
diferentes categorias de recursos sao usados quando o estudante tem total controle sobre
o método de ensino e quando as estratégias de apresentacao adaptativas sao emprega-
das. Em particular, explora como as caracteristicas ritmico-musicais e o impacto dos
seus recursos no desempenho. No educe um modelo de estudante de caracteristicas de
aprendizagem ¢é criado usando a teoria das IM. Assim, um experimento foi projetado
para comparar o desempenho e o uso de recursos entre os estudantes que tém controle
do aprendiz completo sobre o ambiente de aprendizagem e os estudantes que utilizam
um sistema adaptativo com recursos provindos de suas preferéncias. Em tal metodologia,
os resultados sugerem que os estudantes tém diferentes pontos fortes e preferéncias, e o
desafio é descobrir como melhor se adaptar a essa diversidade. Ele sugere que é necessaria
uma abordagem ampla para a aprendizagem de modo que todos os estudantes possam
encontrar algo atraente e benéfico. Em particular, um desafio de investigacao promissora
é identificar como a forca motivadora da musica pode ser usada para aumentar o desem-
penho de aprendizagem. Além disso, em outro artigo, (Declan & Brendan, 1988) sugere
que as estratégias de apresentacao adaptativas podem aumentar a taxa de aprendizagem
dos estudantes considerados mais “lentos” e que os desafios dessa abordagem ¢ o de criar
um ambiente de aprendizagem. Neste trabalho Declan mostra resultados que sugerem
que os estudantes com baixos niveis de atividade de aprendizagem pode melhorar seu
desempenho quando as estratégias de apresentacao adaptativos sao usadas.

(Cabada et al., 2009) apresenta uma ferramenta para os instrutores para construir
sistematicamente os sistemas de tutoria para dispositivos moéveis que permitem contetido
adaptativo. O instrumento destina-se a criacao de material de aprendizagem adaptativa
a ser usado em dispositivos portateis. O material adaptavel usa uma abordagem peda-
gogica com base em Inteligéncias Miultiplas e em Fuzzy Logic. Neste sistema, a maioria
dos trabalhos de investigacao em sistemas tutores inteligentes moveis (MITS) é mais re-
lacionada com os sistemas personalizados. Neste contexto, ele projetou e implementou
uma ferramenta usada pelos autores do curso para criar sistemas tutores inteligentes para
dispositivos moéveis, como PDAs, telefones celulares e smart phones, aplicando conceitos

das Inteligéncias Multiplas. Eles testaram a ferramenta extensivamente com a criagao de
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um conjunto de diferentes sistemas tutores.

(Matos et al.,2007) propos um modelo que usa Rich Internet Applications (RIA) para
fornecer objetos de aprendizagem dinamicos para suprir as necessidades do estudante.
A abordagem é sobre a criacao de objetos de aprendizagem de abordagens orientadas
para o desenvolvimento de contetido instrucional, no qual apresenta uma anéalise do atual
design instrucional e inteligéncias multiplas teorias, a fim de criar objetos de aprendizagem
que oferecem métodos de aprendizagem adaptaveis de acordo com as caracteristicas dos
diferentes estudantes. (Matos et al., 2007) revela que um problema comum presente
na maioria dos objetos de aprendizagem é o fato de que eles tém conteido estatico e
nao personalizado. Usando tecnologias RIA atuais, Matos afirma que é possivel criar
objetos de aprendizagem dinamicos para suprir as necessidades do estudante e, também
¢ importante mencionar que o uso de padroes de projeto com uma metodologia de design
instrucional.

(Matos et al., |2007) apresenta uma analise do atual design instrucional e a teoria
inteligéncias multiplas a fim de criar objetos de aprendizagem que oferecem métodos de
aprendizagem adaptéaveis de acordo com diferentes caracteristicas dos estudantes. (Matos
et al., 2007) usa tecnologias que permitem que tais abordagens din&dmicas, criadas - como
uma prova de conceito. Foi feito um objeto de aprendizagem sobre o Teorema de Pitagoras.

Assim como a teoria das Inteligéncias Multiplas, os Estilos de Aprendizagem sao usados

para adaptacao de contetdo.

2.3.2 Sistemas Adaptativos e Estilos de Aprendizagem

Nesta subsecao serao mostrados alguns exemplos de sistemas adaptativos que fazem
uso da teoria dos Estilos de Aprendizagem para adaptacao de conteiido e melhoria no
processo de aprendizagem.

(Valaski & et al, 2011) efetuou uma revisao do modelo de Felder e Silverman (Felder &
Silverman, [1988) como o mais utilizado para a identifica¢ao do estilo de aprendizagem se-
guido do modelo de (Kolb & Kolb, 2005)). Valaski afirma que parametros distintos podem
ser utilizados para adaptar e personalizar os ambientes de aprendizagem computacionais,
sendo que um deles ¢ o estilo de aprendizagem. Por existirem diversos modelos disponi-
veis que possibilitam a identificacdo do estilo, mas nao existirem estudos que explorem
quais destes modelos sao os mais utilizados para prover adaptacao e personalizacao de
materiais de aprendizagem é que é feito o estudo. Além disso, Valaski mostra que exis-
tem poucos detalhes referentes ao mapeamento entre as escalas dos modelos de estilo de
aprendizagem e as caracteristicas dos materiais de aprendizagem. A pesquisa de Valaski
teve como objetivo explorar e apontar algumas respostas para estas questoes, sendo que

seu trabalho estd no ambito de pesquisa dos EA e suas relacgoes.
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(Motal |2010)) propoe-se uma forma de integrar dois tipos de sistemas (Sistemas adap-
tativos no dominio de e-learning e os ambientes de e-learning), com o objetivo de apro-
veitar as vantagens de ambos, ou seja, a adaptatividade de um, somado a abrangéncia
de utilizacao de outro. A partir deste cenario foi projetada a integracdao entre um sis-
tema adaptativo inteligente ao ambiente MOODLE (Moodlel, 2013) e implementou-se um
agente que realiza a integragao, sem impacto na estrutura de cursos existente no ambiente.
Projetou-se e implementou-se também um sistema adaptativo baseado em ontologias e em
padroes para e-learning,contribuindo para tornar os ambientes de e-learning mais adequa-
dos a propiciar uma aprendizagem significativa, ao considerar as necessidades especificas
de cada estudante, assim como facilitar a criacdo de cursos ao possibilitar o compartilha-
mento de recursos de aprendizagem entre diferentes sistemas, por meio de tecnologias da
web seméntica. E importante salientar que para a construcao do Modelo do Estudante
foram usados os EA de Felder e Silverman (Felder & Silverman) 1988)).

(Dorca et al., 2011ayb) relata que um dos aspectos mais importantes em sistemas
adaptativos para educacao é a capacidade de prover personalizacao de acordo com as
necessidades especificas de cada estudante. Neste contexto,(Dor¢a et all 2011a) apre-
senta uma abordagem promissora para deteccao e correcao automatica de EA baseada
em cadeias de Markov. Dorca afirma que a maioria dos trabalhos nesta area apresentam
abordagens complexas e ineficientes em algum aspecto, sendo que a abordagem proposta
se baseia na Combinagao de Estilos de Aprendizagem (CEA) e na corregao dinamica das
inconsisténcias no modelo do estudante, levando em consideracao o forte aspecto nao-
deterministico do processo de aprendizagem. Resultados promissores foram obtidos nos
testes realizados.

(Menolli & et al, 2011) propoe uma abordagem para gerar objetos de aprendizagem
a partir de paginas wiki] utilizando tecnologias semanticas e o padrao Learning Object
Metadata (LOM), a fim de que a informagao possa ser organizada de modo que possa ser
mais facilmente reutilizada, melhorando assim a aprendizagem social.

Algoritmos de computacao evolutiva podem ser usados para modelar o processo de
aprendizado de estudantes (Russel & Norvig, 2003). Neste trabalho sera usado o algoritmo
Particle Swarm Optimization (PSO), desenvolvido inicialmente por (Kennedy & Eberhart,
1995), baseado nos estudos do sécio-biologista Edward Osborne Wilson, em 1995. O PSO
serd usado por ter caracteristicas de modelagem que facilitam o entendimento de como
pode ser abstraido o estudante a turma e os objetos de aprendizagem, sempre reforcando

que o processo efetuado é empirico, que é uma ideia apoiada em (Gardner, laccessed May)).

2Wiki sdo utilizados para identificar um tipo especifico de colecido de documentos em hipertexto ou o
software colaborativo usado para cria-lo.
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2.4 Otimizacao por Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimization (PSO) constitui-se numa técnica da inteligéncia co-
letiva baseada em uma populagao de solucoes e transicoes aleatérias que apresenta ca-
racteristicas similares as técnicas da computagao evolutiva, que sao baseadas em uma
populacao de solugoes. O PSO é motivado pela simulacao de comportamento social e
cooperacao entre agentes em vez da sobrevivéncia do individuo mais apto como nos algo-
ritmos evolutivos (Tebaldi et al.l [2006).

As origens do PSO vém de estudos sobre o funcionamento da migragao de bandos de

passaros em busca de alimentos por meio do esforco efetuado pelo conjunto dos passa-
ros. A partir destes estudos, pressupoe-se o compartilhamento de informacoes durante a
migracao. A Figura mostra a imagem inicial de onde vem a inspirac¢ao do algoritmo,
onde se tem uma “populacao” de passaros em processo migratorio e todos os individuos

colaboram entre si.

Figura 2.8: Movimento de bando de péssaros que inspirou a criacao do PSO.

(Pinal 2010

O principio desta técnica consiste em varrer um espaco de busca de forma global através
de uma nuvem de particulas, inicialmente distribuidas em posi¢oes aleatorias. As posicoes
das particulas sao atualizadas através das velocidades com que elas devem convergir para
um determinado ponto de 6timo. Cada individuo ou “particula” de uma determinada
populacao move-se através do espaco de busca, por meio de iteragoes sucessivas, coope-
rando e competindo com outras particulas entre si. O individuo “voa” buscando a melhor
posi¢ao que o convém, mas, para isso, sempre se lembra da melhor posicao do espaco de
busca ja visitada, em dire¢ao ao melhor individuo de uma vizinhanga topologica.

Na Figura sao vistos tais estes principios. Percebe-se que existem particulas (cir-
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culo), que possuem um vetor de dire¢do e velocidade e, ainda, nota-se a presenca de
regioes no plano que estao sobressaltadas, mais baixas e mais altas. Considerando-se que
o problema seja de maximizacao, a regiao mais alta é o 6timo. Os individuos tém o obje-
tivo de atingir o 6timo global para chegar-se ao melhor resultado. E importante ressaltar
que o PSO, como qualquer meta-heuristica, nao garante a melhor solu¢ao, mas possui o

fator importante diante outras que é a cooperacao, nao somente a competitividade.

Figura 2.9: Representacao do PSO no Espaco de Busca.

2.4.1 O Algoritmo Classico do PSO

O Algoritmo [I] mostra o algoritmo classico do PSO.

onde,
1: representa a particula;
x;: representa a posicao da particula i;
p;: representa a melhor posicao encontrada pela particula ¢;
g : representa a melhor posicao encontrada por todas as particulas;
c1 € ¢y @ representam os parametros cognitivo e social, respectivamente;
w : representa a ponderacao de inércia;
r1 € 79 : representam nimeros aleatorios entre 0 e 1;

vi : representa a velocidade da particula i;
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Algoritmo 1 Algoritmo PSO Cléassico

1: Inicialize a nuvem de particulas;

2: Repita:

3: Para i de 1 ate m, faca:

4: Se (f(x;) < f(p)), entao:

9: Di < T

6: Fim Se

7 Se (f(z;) < f(g)) entao:
8: g < I;

9: Fim Se
10: Para j de 1 ate n, faca:
11: r1 < rand(),ry < rand()
12: Vij < Wi + ar(pij — ®ij) + cara(gi — xi5))
13: Fim Para
14: Tij £ Tij + Vyj
15: Fim Para

16: Até (atingir o critério de parada)

f(z4j) : representa a aptidao da particula i;

f(p:) : representa a aptiddo da melhor posi¢ao da particula i;

f(g) : representa a aptidao da melhor posicio de todas as particulas;
wv;; : representa o fator de diversificacao;

c1m1(pij — xij) + cora(gi — x45): representa o fator de intensificacao;
m : representa o nimero total de particulas na nuvem;

n : representa a dimensao de cada particula na nuvem;

A Equacao (Linha 13 do Algoritmo |1]) refere-se & forma de como é calculada a veloci-
dade a cada iteragao do algoritmo PSO.

vij = Wi + cr1(pij — Tij) + cara(gi — Tij) (2.1)

No PSO, a cada solu¢ao candidata (denominada de particula) esta associada uma
velocidade. A velocidade é ajustada através de uma equacao de atualizacdo que considera
a experiéncia da particula correspondente e a experiéncia das outras particulas presentes
na populacao (Tebaldi et al. 2006).

O conceito do PSO consiste de, a cada passo iterativo, mudar a velocidade de cada
particula em diregao as localizagoes do pbest (melhor posigao) e do gbest (melhor parti-
cula). A rapidez do procedimento de busca é ponderada de forma aleatéria, sendo este

vinculado de forma separada as localizagoes do pbest e do gbest (Tebaldi et al., 2006).
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O céalculo das velocidades das particulas em cada iteracao, por sua vez, depende de dois
fatores. O fator de diversificacao que define o quanto a particula tende a ir para certa
direcao e o fator de intensificacao que considera a experiéncia individual da particula
(pij — x4j) e a experiéncia da nuvem (g; — x;5). O p;; é a melhor posicdo encontrada pela
particula e o g; refere-se & melhor posicao considerando todas as particulas e z;; a posicao
da particula. As funcoes de aptidao decidem sobre a atualizacao ou nao da melhor posicao
de cada particula e da melhor particula da nuvem. Para compreender melhor o célculo

da velocidade e o reposicionamento de cada particula, observa-se a Figura [2.10]

y

re(g-x)

Figura 2.10: Representagao geométrica do calculo da nova posigao da particula 4.

(Venayagamoorthy et al., [2009)

Na Figura observa-se o produto escalar de ¢ (p;; — z;;) (fator cognitivo indivi-
dual) com cyra(g; — ;) (fator cognitivo social), chamado de fator de intensificagdo. Para
que haja um espalhamento, pois o PSO possui convergéncia rapida, agrega-se a essa soma
o fator de intensificacao wv;;, podendo assim fazer a alteracao da inércia das particulas
(Kennedy & Eberhart), 1995).

A inércia fornece uma relagdo equilibrada entre a exploracao e utilizagao (largura e
profundidade), em que a proxima velocidade das particulas é definida pela velocidade da
corrente e a nova aceleragao. Existem diferentes maneiras de determinar a nova velocidade
da particula, algumas dessas maneiras sdo apresentadas por (Bansal et all [2011)) , que
fazem uso da massa de inércia linear decrescente, dada pela Equacao 2.2 devido ao
pequeno percentual de erro obtido. (Unler & Murat, 2010) também cita que a Equagdo

¢ uma das melhores a ser escolhidas para resolver problemas de classificagao.

W= Wiy — ;{;W (2.2)

Onde Wynae € Wmin sdo,respectivamente, o valor maximo e minimo permitido inércia. A

iteracao corrente ¢ dada por k K enquanto que o ntimero de iteracoes é dada pela k4.



2.4. Otimizagdo por Particle Swarm Optimization 51

2.4.2 PSO para Resolucao de Problemas de Classificagao

(Unler & Murat, 2010)) desenvolve uma otimiza¢ao por enxame de particulas discre-
tas modificada, em que tal abordagem incorpora um processo adaptativo de selecao de
recursos respondendo de forma dindmica para a relevancia e a dependéncia dos recur-
sos incluidos no subconjunto de recursos. Os resultados apontados por (Unler & Murat,
2010) mostram que o algoritmo PSO discreto é competitivo tanto em termos de precisao
da classificagao e desempenho computacional.

(Coelhol 2011) cita que para problemas discretos para classificagdo o uso do PSO pa-
drao pode ser consistente reduzindo a dimensao do espaco de busca e um ntmero variavel
de particulas que formam a solucao. Essa redugao do niimero de particulas é aplicada apos
o niimero maximo de iteracoes, iniciando pela particula com a pior fitness, retirando cada
particula se a sua retirada nao afetar a taxa de acerto enxame (classificador). Com isso
o algoritmo removera um grande nimero de particulas, reduzindo o enxame. O enxame
resultante do algoritmo é considerado a solucao. Outros trabalhos relacionados fazem uso
de heuristicas diferenciadas para aplicagao em problemas discretos de classificacao, como
em (Sousal [2010)).






CAPITULO 3

O Modelo de Adaptatividade SAEP

Tendo em vista os conceitos apresentados no Capitulo [2| foi criado um método de
adaptatividade, denominado Sistema Adaptativo de Ensino que usa PSO(SAEP), que
desenvolve os percentuais de Inteligéncias Multiplas através de um curso baseado no mé-
todo da Espiral de Aprendizagem de Kolb.

No SAEP, as dimensoes da Espiral de Aprendizagem de Kolb sdo consideradas dados
de entrada, bem como percentuais de IM, para o processo de aprendizagem. Assim, por
observar o estudante durante este processo, a predominancia dos estilos e os percentuais
de IM sao reavaliados. Desta maneira, pode-se obter tanto a evolucao dos estilos de
aprendizagem quanto das IM. Esta proposta tem como base a argumentacao de Gardner
sobre o desenvolvimento das IM de forma empirica e também os estudos de (Prashnig,
2005), que acredita serem os EA entradas para um sistema educacional e as IM, as saidas.

O proposito é verificar se a partir de um método de ensino pedagogico, adaptando
contetdo de acordo com as caracteristicas especificas de um estudante, pode-se melhorar
o critério de selecao do tipo de material de estudo a ser ministrado. Para medir o grau de
afinidades que o estudante possui com o contetido proposto e a forma que lhe é mostrado, a
forma escolhida de averiguacao é “medindo” o quanto o estudante adquire de conhecimento
no estimulo de suas inteligéncias, como também no avanco na espiral de aprendizagem.

A Figura proposta em (Prashnig, 2005), induz a essa ideia, onde as dimensoes
de Kolb sao a entrada no processo de ensino, passa-se pelo processamento com seus
respectivos EA e, tem-se como saida a medi¢ao dos niveis das IM do estudante, verificando,

a cada passo de um curso, se o estudante esta conseguindo aprender, devido ao aumento
das IM.

53
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5,

Figura 3.1: Processo de aprendizagem do SAEP.
(Prashnig| [2005)

Nesse proposito a técnica do PSO vem a favorecer, ja que o estudante (ou grupo deles,
se considerar-se uma turma) podem ser vistos como a nuvem de particulas do PSO. E,
sabendo-se que essa técnica trabalha com a ideia de ajuda mitua — cooperacao — assim
como ocorre no meio social de um curso, seja ele voltado a computador ou nao, pois como
afirma (Gardner, (1994)), inteligéncias sdo adquiridas por fatores culturais. E, ainda, como
citado por(Coelhol 2011} [Lacerdal 2007; |Oliveira & et al, [2004; Pinaj, [2010; [Unler & Murat,
2010) o uso do Particle Swarm Optimization para resolucao de problemas de classificacao
é eficaz, j4 que o que se quer é levar o estudante para o melhor tipo caracteristico de OA

possivel.

3.1 Representacao do Estudante

Para obter o modelo inicial de um estudante é necessario que tenham inicializados
dados relativos aos seus EA e suas IM. Para obter tais dados, o estudante responde ao
IEA (Anexo |A| (Tabela . Ao responder ao questionario, encontra-se os niveis que este
estudante possui em suas dimensoes em Kolb, conforme exemplo da Figura (3.2l Tam-
bém responde as sentengas de Gardner, conforme redugao proposta por (Barbosal, 2004),
provindas do questionario elaborado por (Antunes, 2001b)), para obter os percentuais das
quatro IM.

A representacao do estudante, apresentada na Figura [3.3] é dada por um vetor de
56 posicoes, onde as 48 primeiras posicoes referem-se as dimensoes de Kolb, as posicoes
de 49 a 52 contém, respectivamente, os somatorios referentes as dimensao EC, OR, CA

e EA. No exemplo da Figura [3.2] estes valores se encontram balanceados, isto é, estas
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DIMENSOES  EC

o]
a
0
B
m
B
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SOMA

Figura 3.2: Representacao da resposta do TEA de Kolb pelo estudante.

somas tém o mesmo valor S = 3. As quatro tltimas posicoes do vetor sao referentes aos
percentuais das quatro IM, conforme exemplo da Figura [2.6] onde estes percentuais de
IM também se encontram balanceados, tendo todos o valor p = 50 %.

A Figura pode ser visto este vetor detalhadamente, onde o simbolo (+) indica a
juncao das partes do vetor. Dessa forma, pode ser observado, em detalhes, as dimensoes
EC, OR, CA e EA, respectivamente, bem como suas somas e os percentuais das IM’s LV,
LM, VE e CC.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
[1]1]1]o]o]ofofoJo]o]o]o]Ec

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
&[ofofof1]1]1]o]o]o]o]o]o0]or

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
<[ofo]ofJofo]of1]1]1]0]o0]0]ca

37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48
<[ofofofofofofofofo]1]1]1]EA

49 50 51 52 53 54 55 56
«[3]3]3]3]05]05[05]05
EC OR VE CC LV LM VE CC

Figura 3.3: Representacao inicial detalhada do estudante.

Desde que para o calculo das areas no ciclo depende apenas dos EC, OR, CA e EA, a
representacao do estudante foi reduzida conforme a Figura [3.4] que contém as somas das
dimensoes e as IM. Em cada estagio do ciclo, sao consideradas apenas as duas estruturas

de aprendizagem ou, um estilo de aprendizagem, referente ao quadrante, e as quatro IM.
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1 2 3 4 5 6 7 8
'3[3]3]3]os5]o5]05/05
EC OR VE CC LV LM VE CC

Figura 3.4: Representacao do estudante.

3.2 Representando a Nuvem

A nuvem de particulas é representada por uma matriz A de n linhas e 56 colunas, A,,.s6,
onde n é o numero de particulas na nuvem (quantidade de estudantes) e 56, conforme
visto acima, é o comprimento de cada particula. Um exemplo de nuvem ¢é visto na Figura
3.5l O estudante que esta sendo observado é sempre representado na primeira linha desta
matriz. Neste exemplo, o estudante é aquele da Figura (3.4

As demais (n—1) linhas da matriz sdo preenchidas por particulas representando outros
estudantes. Desta maneira, tem-se um grupo de estudantes e, devido as caracteristicas de
algoritmos PSO, é possivel observar a cooperagio entre estudantes (particulas), que tem
sido fator importante em ambientes educativos baseado em computador.

Empiricamente, inicialmente, estas (n — 1) sdo aleatoriamente geradas, selecionando,
de forma aleatdria, uma resposta para cada sentenca do IEA de Kolb e preenchendo as
posicoes de 1 a 48 da linha da matriz. Em seguida, sao feitos os somatorio de cada
dimensao, preenchendo as posigoes de 49 a 52 e, por ultimo, sorteados valores entre 0
e 1 para preencher os percentuais de IM das posicoes 53 a 56 de cada linha da matriz
A. Utilizando a representacao reduzida do estudante, a nuvem tem a representacao dada

pela Figura|3.6
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Figura 3.5: Representacao inicial da nuvem.
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Figura 3.6: Representacao final da nuvem.

Conforme visto, no Capitulo 2, em algoritmos PSO, as particulas movem-se no espaco
de busca através de alteragoes em suas velocidades, tentando atingir o ponto 6timo (mos-
trando sua “construcao” na Secao . Em geral, este 6timo é desconhecido, mas devido
a aplicacao deste trabalho, identificou-se que seria necessario estabelecer tal ponto, pois
nao havendo uma relagao entre as duas teorias (EA de Kolb e IM), poderiam existir um

grande nimero de pontos 6timos, dificultando a convergéncia do algoritmo.

3.3 Representando os pontos 6timos

Para estabelecer os pontos 6timos, foi necessario um minimo de relacao entre as duas
teorias. Assim, foi feita uma pesquisa com pedagogos (9), psicopedagogos (2) e profissi-
onais ligados ao ensino e a pedagogia (3), conforme mostrado nos agradecimentos deste
trabalho, para que estes respondessem ao IEA de Kolb de uma maneira diferenciada.
Nesse questionario eles atribuem pesos inteiros (de um a quatro), a respeito de estudantes
que fossem extremamente ligados & uma determinada IM, numa determinada dimensao
de Kolb. A Tabela mostra um exemplo de como um pedagogo poderia responder a
primeira sentenca do IEA levando em consideracao uma determinada IM, onde este peda-
gogo afirmou que para tal inteligéncia esse estudante aprende melhor “lidando com seus
sentimentos”, depois “fazendo coisas”, depois “observando” e, por ultimo, “pensando sobre
ideias”, conforme pesos atribuidos. Neste exemplo a IM considerada fora a LV e o estilo
divergente.

Cada profissional respondeu ao questionério, mostrado no Apéndice [A] quatro vezes,
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Tabela 3.1: Exemplo de resposta de um pedagogo a pesquisa.

EC OR CA EA
1.Enquanto 4 | Gosto de lidar | 2 | Gostodeobser- | 1 | Gosto de pen- | 3 | Gosto de estar
aprendo: com meus senti- var sar sobre ideias fazendo coisas

mentos

uma vez para cada IM estudada, dando pesos de 1 a 4, ao invés de marcar uma opgao por
sentenca (como é a recomendagao normal de respostas ao IEA). Desta maneira, é possivel
observar em Kolb uma ideia do que seria um perfil ideal, entre as quatro dimensdes, para
as quatro IM’s. Baseado nisto, foram identificados quatro “perfis” 6timos para cada EA
de Kolb (LV — LM - VE — CC). Esses formularios foram repassados a uma planilha,
calculando-se uma media para as respostas adquiridas dos profissionais, fazendo-se a
modelagem computacional dos pontos 6timos.

Na Figura [3.7] ¢ mostrado um exemplo onde um pedagogo responde ao IEA, sendo
mostrado apenas os pesos que atribuiu para o estilo divergente, entre as dimensoes EC e
OR, para um estudante com IM linguistica elevada. Na Figura (a) sdo apresentados os
pesos como foi respondido e, na Figura (b) & mostrado como foram normalizados esses
pesos, onde foi atribuido 1 para quando a nota for maior e 0 para quando ela for menor,
entre as duas estruturas de aprendizado. Esse é um exemplo priméario, considerando-se que
o IEA fora respondido por mais de um entrevistado. Ao final, considerou-se a média das
respostas, encontrando dezesseis 6timos, quatro para cada estilo com caracteristicas das
IM apresentadas. Estes valores foram normalizados no intervalo [0, 1] para que facilitar a

anélise dos resultados.
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Figura 3.7: Formatando um 6timo.

Dessa forma, um ponto de 6timo é representado por um vetor de 30 posicoes, que
recebe valores da seguinte maneira: as posicoes impares de um a vinte e quatro recebem

os valores referentes a primeira dimensao em que se encontra o estudante na espiral,
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as posicoes pares recebem os valores referentes a segunda estrutura de aprendizado; a
posicao vinte e cinco recebe o somatoério das posicoes impares; a posicao vinte e seis
recebe o somatorio das posigoes pares; as posicoes de vinte e sete a trinta recebem o
percentual das IM (LV, LM, VE e CC, respectivamente). Uma ideia geral do que seria o

espago de busca é visto na Figura [3.8

EC

ACOMODADOR| DIVERGENTE

EA

CONVERGENTE] ASSIMILADOR

CA

Figura 3.8: Espiral de Aprendizagem e as possibilidades de OA.

Na Figura [3.9 ¢ mostrada uma representacao de um vetor de caracteristicas para
uma particula 6tima quando o estudante estd no quadrante de estilo Divergente entre as
dimensdes EC e OR (obtidas através do questionario respondido pelos profissionais da
area de Educacao). Para o exemplo, esta sendo feito a avaliacao das dimensoes EC e OR,
ou seja, do estilo Divergente, onde o estudante respondeu que: “Gosto de lidar com meus
sentimentos” e nao “Gosto de pensar sobre ideias”; “Confio em meus palpites e impressoes”
e nao “Apoio-me em pensamento logico”; e assim por diante... Neste caso a sugestao de
OA o6timo ¢é do tipo linguistico-verbal, levando em consideragao o valor 1 na posicao 27 e
0 nas posigoes 28 a 30.

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
[ale]o[1[a]o]+[ofafo]o 1 [af0]1]o[0]afo[1[s]0]1[o[8]a]1]0]0]o0]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 SOMA LV LM VE CC

Figura 3.9: Representacao de um ponto 6timo

Em cada estagio da espiral de Kolb, tem-se quatro 6timos, um referente a cada IM,
que podem ser aplicados no momento de cada modulo do curso (Figura , sendo que o
algoritmo do PSO indicarad a melhor op¢ao de OA a ser apresentado ao estudante.

Os pontos 6timos também seguem a reducao da representacao conforme Figura |3.10]
exemplificando um OA do tipo linguista e estilo de aprendizagem divergente. A posicao

1 indica o somatoério referente & dimensao EC, a posicao 2 indica o somatorio referente
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a dimensao OR e, as quatro tltimas referentes aos percentuais das inteligéncias LV, LM,

VE e CC, respectivamente.
1 2 3 4 5 6
[8al1[o]o]o]

Figura 3.10: Representagao reduzida de um ponto étimo

Estes pontos 6timos podem ser vistos apenas como “sugestoes” de como seriam um
tipo de objeto de aprendizagem, que possuam caracteristicas em Kolb e em Gardner. O
objetivo aqui é a deteccao de que em qual IM se adéqua melhor este objeto a um dado
estudante num dado momento que este se encontrar na espiral.

O inicio do curso ocorre em algum quadrante da espiral de aprendizagem, ou, no
“cone” de aprendizagem (Cerqueira, 2000), que sugere a ideia de aperfeicoamento no

conhecimento.

3.4 Simulando um Curso através da Espiral

O Algoritmo [2| supoe-se que o IEA da espiral de Kolb e o questionario de detecg¢ao de
IM foram, previamente, respondidos, a nuvem inicial de particulas e os pontos 6timos.
Tendo sido calculadas as quatro areas triangulares que representam os estilos do estudante,
o giro inicia pela maior area, ou seja, pelo quadrante que representa o estilo predominante
do estudante. Caso haja empate no nivel de EA, entdo inicia-se na ordem EC, OR, CA e
EA, respectivamente, observando a ordem de empate entre eles.

Sabendo-se de qual ponto da espiral deve-se iniciar o processo, o algoritmo PSO,
dado pela funcao selecioneOrdemOA() é utilizado para inferir, naquele instante, entre
as dimensoes do estilo, qual a ordem seguir para oferecer os OA’s, refentes a quais IM’s.
Conforme pode ser visto no Algorimto [2] em cada quadrante da espiral, enquanto durar o
curso, o PSO determina a ordem dos OA’s. Para tanto, utiliza-se a distancia euclidiana,

que ¢ a distancia entre uma particula (estudante) e um ponto 6timo (OA), segundo a
Equagao [B.1}

m

Dpycia = Z(ﬂfl — T3,)? (3.1)
i=1

onde, 1 é o vetor que representa a posicao da particula do estudante, x5 é 0 vetor que
representa a posicao da particula do OA e m é a dimensao destes vetores. Neste caso

m = 6.
No Algoritmo [2| (Linha 9) pode ser entendida como uma heuristica de aprendizagem
por refor¢o (Dorca et all) [2012) cuja a fun¢do definida ird incrementar, decrementar ou
estagnar estilos e inteligéncias do estudante (reforcar o perfil de aprendizagem) de acordo

com o passar das iteracoes, conforme mostrado nos testes no Capitulo [4]
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Algoritmo 2 Algoritmo SAEP
1: repita
2 Aprendizado < insuficiente
3 Para cada passo na Espiral de Kolb
4 Lista OA <« selecione Ordem_OA()
5: Enquanto (Lista_OA) ou (Aprendizado = insuficiente)
6
7
8
9

apresente OA

Aprendizado < avalia(estudante)
SE aprendizado = suficiente

. entao incremente(IM, EA)
10: até Final do curso
11: retorne IM e EA

EC

EA—dp———OR

CA

Figura 3.11: Exemplo de escolha de dimensao para iniciar o processo.

3.5 Avaliando o Aprendizado

Apos cada modulo do curso, ha um processo de avaliacao. Como esse procedimento é
extremamente experimental (sem um curso, objetos de aprendizagem e estudantes reais)
torna-se um processo mais complicado de se avaliar. Entretanto, verificando a literatura,
tais como (Fatahi & Ghasem, 2010)) e, até mesmo com o auxilio de alguns profissionais da
Educacao, pode-se obter algumas heuristicas de avaliacao. Inclusive o algoritmo do PSO
pode ajudar nesse procedimento de avaliacao, pois trata-se de uma técnica voltada para
a cooperacao entre os individuos.

(Fatahi & Ghasem, 2010) propoe que algumas maneiras de se avaliar um estudante,
através de um curso via computador, ou pelo tempo que o estudante leva para concluir a
avaliacao de um modulo, ou o tempo que este estudante leva para terminar o médulo do
curso; uma outra proposta é a verificacao da nota obtida apds a resolucao de exercicios.
Além disso é feita uma avaliacao do estudante, segundo o crescimento de suas inteligéncias
e, pensando-se no PSO, a avaliacao baseada na cooperacao entre os estudantes, bem como
a distancia que este estudante se aproxima de um ponto de 6timo.

Algumas dessas técnicas utilizadas para verificacao do aprendizado podem ser verifi-

cadas nas subsecoes subsequentes. Onde todo processo é feito de forma experimental.
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3.5.1 Avaliando através de IM

Ao término do modulo do curso, uma forma de avaliar o estudante pode, ou nao,
passar para um proximo ponto da espiral de aprendizagem ¢é verificar o coeficiente de IM

daquele tipo de OA oferecido naquele momento, conforme exemplo da Figura [3.12]

0 T' } 1 0 T' 1
a) b)
Figura 3.12: Exemplo de avaliagao baseada nas Inteligéncias Multiplas.

Primeiramente calcula-se um valor aleatério r que varia num intervalo (0..1) e, apos
este sorteio verifica-se onde r se encaixa no intervalo de inteligéncia miltipla do estudante
naquele instante do curso. Por exemplo, na Figura ) r se adequou ao intervalo da
IM, portanto o estudante é “aprovado”, enquanto na Figura [3.12p) r ndo se adequou
ao intervalo da IM e o estudante é dado como “reprovado”, concluindo que nao houve

aprendizado suficiente.

Algoritmo 3 Algoritmo Avalia-gard

1: Se (r < gard) entao
2: avalia = 1

3: Senao

4: avalia = 0

5: Fim Se

onde: o Algoritmo [3] apresenta esta forma de avaliagdo. Se a variavel “avalia” estiver no
intervalo entre 0 e a IM do estudante, este serd aprovado no moédulo, caso contrério, se
“avalia” encontrar-se no intervalo em que o estudante nao atingiu ainda aquele nivel de
IM ele é reprovado. r é um valor aleatério gerado no intervalo (0..1) e gard é o valor da
inteligéncia corrente do estudante.

Esse é um tipo de avaliagdo baseada em no valor de IM do estudante, (Gardner, [1994).
E baseada numa funcdo que mostra se este estudante esta progredindo diante seu perfil

inicial até o final de todas as avaliacoes do corrente curso.

3.5.2 Avaliando através da Cooperacgao entre os Individuos

Em cursos a distancia ou mesmo presenciais que fazem o uso do computador, um fator
limitante é a interatividade de um estudante com a turma. Existem alguns recursos que
tentam fazer com que essa interagdo possa acontecer como foruns e chats. O que, na
pratica, acontece ¢ que a interatividade que ocorre numa sala de aula tradicional, ainda

nao foi projetada para um modelo de curso a distancia e, pode ser utopia. O fato é que se
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houver uma forma de fazer com que estudantes que fazem cursos e-learning conseguissem
comunicar como os de uma sala convencional os resultados poderiam ser mais positivos.

Numa sala convencional os estudantes nao tém medos ou receio de consultar um colega
do grupo para poder, por exemplo, tirar uma didvida sobre a resolugao de uma tarefa
disciplinar. Em cursos voltados a computador o estudante tende a ser mais autodidata e
tenta nao transparecer para o grupo seus sentimentos, emocoes e dificuldades em relagao
a0 curso. Nesse contexto o PSO é uma técnica que pode mostrar como essa interatividade
poderia funcionar, ji& que um dos principais pontos fortes do algoritmo é a cooperagao
entre as particulas (neste caso, os estudantes).

A Figura mostra de uma forma simplificada o resultado da cooperacao entre
estudantes. Na Figura [3.13, os pontos em cinza representam a turma, o ponto preto
representa o estudante que observa-se e o losango um ponto de 6timo. Pode-se observar
a evolugdo — a) —» b) — ¢) — d) — onde na Figura [3.13h) as particulas encontram-se
num estégio inicial (mais separadas) e a cooperagao (fatores cognitivo e social) fazem com

que elas convirjam para um estado mostrado na Figura [3.13().
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Figura 3.13: Exemplo simplificado de cooperacao entre particulas.

3.5.3 Avaliando através da Distiancia entre os 6timos, Nota e

Tempo de Realizacao do Curso

De acordo com (Fatahi & Ghasem) 2010), a avaliagao que permitird a “aprovagao” do
estudante pode conter algumas heuristicas, conforme dito anteriormente. Assim, propoe-
se 0 uso de trés fatores para determinar se o estudante avancara para o proximo quadrante

da espiral.

1. A distancia entre o estudante e um dos pontos 6timos, cuja interpretacao é se houve

(nota = 1) ou nao (nota = 0) identificacdo do estudante com OA oferecido;
2. O conceito obtido pelo estudante em atividades realizadas apds o uso do OA;

3. Verificagao do tempo total que o estudante dedicou a essas atividades.
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A distancia pode ser inferida pelo PSO. A nota, como se trata ainda de um modelo,
é obtida aleatoriamente. O fator tempo foi definido com o auxilio de um pedagogo e é
dado pela Equacao [3.2] que pode ser vista graficamente na Figura [3.14] onde cor cinza
indica a penalizagdo (p) e a de cor preta indica a nota em fungdo do tempo obtida por
(1 — p). A penalizagdo por um tempo de curta duragdo nas respostas é maior do que
a penalizacao dada por um tempo de longa duracao nas respostas. Isto implica que se
o estudante responder as atividades de forma rapida é mais grave do que demorar certo
tempo nestas respostas. Por outro lado, se o estudante utilizar o intervalo de tempo ideal,

essa penalizagao serd nula.

n+4+
1 caeaa
0 A ) >0 » t(min)
a) b) c) d)
Figura 3.14: Grafico do fator tempo
—t 4
( ? + § ,se  0<t<4,
0 ,se 4 <t <8
" L 2 8<t<20 52
E — g , S€ <t< s
L1 ,se  t>20.

onde, t representa o tempo do estudante nas atividades e t < 0 nao se aplica.

Este tempo foi definido para uma questao genérica, onde o tempo serd sempre o mesmo
para o tipo de questao a ser proposta.

Tendo calculados estes fatores, a avaliagao final é dada pela média ponderada desses
fatores. O primeiro fator tem peso igual a 2, o segundo peso 3 e o terceiro peso 1, sugeridos
pela equipe de profissionais de educagao. Assim, pode-se inferir se 0 OA atingiu ou nao
os objetivos de aprendizagem. Entéo, se a avaliagdo final for maior que 0.4 (pode atingir
o valor maximo de 1) entdo o resultado é positivo, caso contrario, ndo. Esses pesos foram
definidos pela equipe de profissionais da educacao que auxiliaram no processo de pesquisa,
citados nos “agradecimentos” deste trabalho.

Pelo Algoritmo 2] o processo se repete conforme o niimero maximo de ciclos na espiral,
inicialmente, definido.

Varios outros parametros poderiam ser considerados tais como se o estudante inte-

ragiu com outros OA de aprendizagem, se usou material complementar, se o0 médulo do
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curso foi executado em grupo ou individualmente, dentre outros. Um que foi considerado

importante foi a avaliacao verificando a cooperagao entre os individuos (particulas).



CAPITULO 4

Testes, Avaliacdo, Resultados Obtidos e Discussées

Neste capitulo serao mostrados e discutidos os testes efetuados e os resultados obtidos.
Os testes observaram a evolugao do estudante (empiricamente, através de simula¢io com-
putacional) com uma heuristica de avaliagdo baseado nas IM’s do estudante, bem como
quatro tipos especificos de oferecer OA. Foram ainda, avaliados parametros relativos ao
PSO e, por ultimo mostradas algumas formas metodolégicas que podem ser usadas para
a avaliacao pelo escopo do PSO.

Para avaliacao dos resultados, foram verificados fatores importantes de parametro do
PSO, como a velocidade, inércia, gpest, Prest, entre outros.

Esses parametros sao avaliados para verificar o quanto um algoritmo baseado na coo-
peracao de uma populagao pode ser conveniente para selecao de OA a estudantes baseados
em seus aspectos cognitivos individuais e social.

Para a avaliacdo do aprendizado e evolucao cognitiva do estudante, foram considerados

trés casos, conforme mostrados na Secao [3.5
1. a partir de uma avaliacao baseada nas IM’s;
2. através da cooperacao entre os individuos;

3. a partir da proximidade do 6timo, nota e tempo que o estudante dedicaram as

atividades.

Na evolucao do estudante, a partir de uma avaliacdo baseada em Gardner, foram
mostrados resultados com recomendacao de OA’s oferecidos ao estudante baseado nas

IM’s, com quatro formas de recomendagoes OA’s:

1. Aleatério: recomendacao de OA, onde nao é levado em consideragao nenhum fator
relevante do perfil do estudante ou dos OA’s. Faz-se uma discriminagao aleatéria e

escolhe-se a ordem para oferecimento por sorteio;

67
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2. Gardner: recomendagao OA baseado nos tipos de IM do estudante de forma de-

crescente;
3. PSO: recomendacgao de OA usando o algoritmo classico do PSO;

4. PSO Modificado: recomendacao de OA baseada numa modificagao feita no al-
goritmo do PSO, que diminui o efeito do gyt a0 longo da execugao modificando o

parametro social, através da diminuicao relativa do Cb.

4.1 Evolucao do Estudante

Nas subsecoes seguintes serao mostrados os testes com base em suas IM’s; cooperagao
entre estudantes; nota obtida numa avaliagao, tempo para responder a avaliagao e a dis-
tancia que o estudante encontra-se de um 6timo. Serao mostrados ainda como a alteragao

de alguns parametros do PSO podem afetar a solucao.

Resultados da Avaliacao Baseada IM’s

As tabelas na Secao sao padronizadas de modo que sao considerados o perfil inicial
do estudante, quatro formas diferentes de escolher os tipos caracteristicos de OA, baseado
nas IM’s para o estudante durante o processo de evolugao, avaliando-o, com uma heuristica
durante o processo de aprendizagem. Nas Tabelas de [4.3] & tem-se:

Perfil Inicial: para estes testes mostrados nesta secao, o perfil inicial do estudante varia
de acordo com o teste, sendo que para cada teste foi considerado um EA predomi-
nante e as quatro IM predominantes separadamente em quatro testes (LV-LM-VE-

CC, respectivamente), totalizando dezesseis testes.

Recomendacgao: para cada um dos dezesseis testes, entao, foram observadas as qua-
tro diferentes de recomendagao de OA (Aleatorio, Baseado nas IM’s, PSO e PSO
Modificado).

Na versao modificada do PSO, o efeito do gpes; na velocidade da particula é ponderado
de acordo com a Equacao Esse efeito de diminuicao do gpes; foi efetuado para efeito
comparativo com o PSO classico, para observar o comportamento da particula, com o
passar das iteracoes tendo menor influéncia do grupo. Se o efeito do gpes; for constante,

as particulas convergirao para uma mesma solucao, intensificando a ideia de cooperacao.

Cy = Ch, * (1 _ kK ) (4.1)

kmaz

onde Cy,, € o valor inicial de Cy, nesse caso (Cy = 2), k representa a iteracdo corrente do

PSO e k.. representa o nimero méaximo de iteracoes do PSO.



4.1. Ewvolucdo do Estudante 69

Para os testes com a “avaliagdo baseada em Gardner (IM)” foram usadas alguns pa-

rametros do algoritmo que sao:
1. Vo = 0,01 (& a velocidade inicial usada no Algoritmo [I|e no Modificado);
¢1 = 2 (fatores cognitivos individual);
o, = 2 (fatores cognitivos social);
Wiin = 0,4 (0 minimo da inércia);

Winaz = 0,9 (0 méaximo da inércia);

SRS e

iterme: = 1000 (0 nimero maximo de itera¢oes do PSO e do Pso Modificado).

Outros valores foram testados para tais parametros, mas o observado foi um compor-
tamento similar e estes valores sao recomendados por (Bansal et al., [2011; [Kennedy &
Eberhart,, [1995; Shi & Eberhart, 1998]).

Quanto ao acréscimo dos valores das dimensoes de Kolb e das inteligéncias foi usado
um refor¢o, conforme Equagao[d.2] Esse reforco é efetuado em relagao ao valor inicial que
o estudante possui de suas IM’s e EA’s e, durante o curso, o efeito é acumulativo ao que o
estudante vai obtendo. Isso se deve a uma recomendacao de (Gardner, |1994),que afirma
que quanto maior for a IM do estudante, mais dificil é de se chegar ao méximo e, quanto
menor for essa IM, mais facil é obter um start para o processo evolutivo dela, a menos
que o estudante ndo possua nenhuma afinidade com essa IM. (Gardner, 1994) faz uma

critica a questionarios existentes, como o que foi mostrado na Figura Capitulo [2|

reforco= (1 —X) *0.01 (4.2)

onde, X é o valor corrente da IM ou do EA (dependo do que se estiver avaliando).

Outros valores também foram testados e o que se observou foram curvas similares as
apresentadas nas Figuras a (que serao expostas mais adiante), onde sao mostradas
as evolucoes através de graficos. Estas heuristicas foram sugeridas por profissionais da
educacao.

As Tabelas [1.3a[4.1§ mostram o processo evolutivo de um estudante baseado em seus
estilos de aprendizagem de Kolb e seus percentuais de inteligéncias miiltiplas partindo de
uma avaliacao baseada na inteligéncia multipla aferida naquele instante, baseado no Al-
goritmo [3| E visto, no Apéndice |C| tabelas, em porcentagem (%), comparando a evolucdo
do estudante tomando como base a recomendacao de OA em suas IM’s, respectivamente
as Tabelas [£.3] &

Como exemplo inicial, pode-se observar a Tabela (“juncao” da Tabela com
seu respectivo percentual de evolucdo, a Tabela do Apéndice [C)). As Tabelas e
foram unidas na Tabela para ter-se um efeito comparativo do que esta ocorrendo
na evolucao do estudante. Nas demais tabelas percebe-se resultados similares a Tabela
Tabela E.11
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Tabela 4.1: EA divergente e IM linguista-verbal predominante.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM | VE CC

Perfil Inicial 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.750 | 0.250 | 0.250 | 0.250
Aleatério 0921 | 0929 | 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 0929 | 0929 | 0.876 | 0.876 | 0.775 | 0.325 | 0.318 | 0.325
Melhora (%) 122,78 | 122,78 | 955,42 | 955,42 | 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 | 955,42 | 2,93 | 20,80 | 27,20 | 30,00
PSO modificado 0912 | 0921 | 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

Exemplo (Referente a Tabela : Para um estudante predominantemente diver-
gente, a resposta serd FC =5, OR =5, CA=1e EA = 1. Esses valores ao serem nor-
malizados entre 0 a 1, dao um percentual igual a £C' = 0,417, OR = 0,417, CA = 0,083
e EA = 0,083, o que di uma area inicial dos EA iguais a (Divergente = 0,174u.a. I’I_'If
Assimilador = 0,034u.a. — Convergente = 0,006u.a. — Acomodador = 0,034u.a.). Ob-
servando por esta perspectiva, nota-se que o estilo predominante, comeca com uma area
na espiral maior — 0,174 — os estilos que estao antes e apds o dominante ficam com um
valor menor — 0,034 — e, o estilo oposto obtém um valor minimo, neste caso 0, 006u.a.

que é para O EA convergente s conforme mostrado na Figura 4.1
g
EC

Acomodador § Divergente

OR

Convergente Assimilador

CA

Figura 4.1: Exemplo de resposta de um estudante para a espiral de Kolb.

Quando ¢ descrito que uma IM é predominante nas tabelas adotou-se o valor de 0,75

(75%) para ela e, para as demais IM’s adotou-se um valor menor, neste caso 0,25 (25%),

Lu.a. abreviacao para unidade de area



4.1. Ewolugdo do Estudante 71

como observado no “Perfil Inicial” da Tabela

Em Kolb, quando é citado que um estilo é predominante, supos-se que o estudante
tenha respondido cinco alternativas para as estruturas de aprendizado dominantes e uma
alternativa para as nao dominantes. Sendo assim o dominante recebe em seus dois estagios
dominantes o valor v; = 0,417 e para os nao dominantes vy, = 0,083, isto ¢, o minimo
que um estudante pode ter em seu EA, pois valor menor que este seria v = 0, o que para
(Kolb, [1981)) faria com que o estudante ndo conseguiria progredir em tal estilo na espiral.

Pode-se observar na Tabela os resultados finais das areas triangulares — (b * h/2)

— formadas dos EA’s, conforme cada forma de recomendacao.

Tabela 4.2: Areas resultantes do processo evolutivo pela Espiral de Aprendizagem.

Tipo de Recomendacao | Divergente | Assimilador | Convergente | Acomodador
Aleatorio 0,428 u.a. 0,400 u.a. 0,365 u.a. 0,390 u.a.
Gardner 0,432 u.a. 0,407 u.a. 0,384 u.a. 0,407 u.a.
PSO 0,411 u.a. 0,370 u.a. 0,364 u.a. 0,403 u.a.
PSO modificado 0,420 u.a. 0,403 u.a. 0,378 u.a. 0,393 u.a.

Inicialmente, esperava-se um crescimento maior nos estilos e nas inteligéncias mais
predominantes que nas demais, mas o que se observou nas quatro recomendacoes foi que
os EA adjacentes ao predominante teve um aumento mais significativo que os demais e,
ainda, o EA oposto foi o que obteve menor aumento de sua adrea. Uma razao interessante
ao se analisar estes dados é o fator de que, na realidade, isto é previsto em (Kolb, [1981)),
que afirma que chegar-se ao limite (100%) seria uma situagao inusitada e, um estudante
que tem uma baixa afinidade com um EA tem poucas chances de acrescer este estilo com
facilidade.

Com relagao as inteligéncias (Gardner, 1994) afirma algo similar, pois o teto e o piso
destes valores pode ser um critério incoerente. Outro ponto importante a ser observado
estd na heuristica adotada para o acréscimo das dimensoes em Kolb, bem como nas
inteligéncias, minimizado a cada vez que o estudante passa pelos pontos da espiral de
aprendizagem. O mesmo fendmeno ocorre com as IM’s; onde, a predominante nao sofre
um grande aumento em relagao as demais.

Levando-se em consideracao que este modelo venha a ser utilizado num Sistema Adap-
tativo (SA) de aprendizagem, pode-se notar como um fator positivo, ja que se, a aplicagdo
inferir num sistema completo, entao estes estudantes irao obter um acréscimo significativo
em seus estilos e inteligéncias nao predominantes. E, ainda, os que forem predominantes
nao deixam de sofrer acréscimos.

O fato da recomendacao ser dividida em quatro categorias (aleatoria, baseada em

Gardner, usando o PSO e com o uso do PSO com reducao do gpes, que foi chamado aqui
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de PSO Modificado) nao é fato para nao fazer o uso do PSO, pois em todas as avaliacoes
foram utilizadas as avaliacoes baseadas nos niveis de IM que o estudante possui.

Outro fator a ser ressaltado é o de que as quatro categorias podem ser caracterizadas
com o Sistemas Adaptativo, pois tentam oferecer, a cada momento, um material de estudo
diferenciado ao estudante, nao o engessando, como é feito na maioria dos Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVA) e presenciais.

Observando-se as Tabelas de a pode-se notar que houveram boas evolucoes
em ambas as formas de recomendacao de OA, o que leva a deduzir que ambos os métodos
possuem bons resultados. Mas o uso da técnica do PSO, bem como o PSO modificado dao
uma certa amenizada no tipo de aprendizagem, pois o aprendizado possui uma constancia
em seu progresso. Nas Tabelas a Tabela sao observadas algumas semelhancas
entre elas, o que pode ser verificado no Apéndice[C| em porcentagem (%), respectivamente,
nas Tabelas de a Tabela [C.16] como foi mostrado no comparativo da Tabela [4.1]

Como observado, todas as formas de recomendacdo mantém um comportamento, a
principio inesperado para os quatro tipos de oferecimento de tipos de OA. Foi inesperado
porque pretendia-se encontrar valores bem acima para os tipos de oferecimento usando
o PSO Modificado e o PSO do que para a recomendacao baseada nas IM’s e em uma
aleatoéria, nessa ordem.

Uma vantagem do uso do PSO ¢ o fator de cooperagao entre os estudantes, a colabo-
racao cognitiva, que serda mostrado na Subsecao [4.1.1

Nelas mostram que para todos os tipos de recomendagao o estudante atinge éxito em
melhoria tanto na Espiral de Aprendizagem, quanto em seus padroes de inteligéncias.
Isto € um fator positivo mostrando que um Sistema Adaptativo com recomendacao de
OA baseado em teorias cognitivas serd melhor do que um sistema que ofere¢ca apenas um
tipo de OA a estudantes, pois estes nao estariam estimulando fatores particularizados e
melhorar aqueles que estao num nivel abaixo.

Posteriormente sao mostrados graficos, cujas curvas foram obtidas relativas ao apren-
dizado pelas Tabelas a o que foi exemplificada, numa juncao na Tabela a

seguir, onde o estudante possui EA divergente e IM linguista-verbal predominantes.
Tabelas Resultantes

A seguir, sao mostradas as Tabelas a onde podem ser comprovados as conclu-
soes supracitadas.

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com
estilo de aprendizagem divergente e com com inteligéncia multipla linguista. No Apéndice

[C], a Tabela, mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.3: Estudante com EA divergente e IM linguista-verbal predominantes em relagao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR | CA EA LV LM | VE CcC

Perfil Inicial 0.417 | 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
Gardner 0.929 | 0.929 | 0.876 | 0.876 | 0.775 | 0.325 | 0.318 | 0.325
PSO 0.921 | 0.892 | 0.830 | 0.876 | 0.772 | 0.302 | 0.318 | 0.325
PSO modificado 0.912 | 0.921 | 0.876 | 0.862 | 0.772 | 0.325 | 0.318 | 0.318

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendizagem divergente e com com inteligéncia miltipla l6gico-matematico. No

Apéndice [C|, a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.4: Estudante com EA divergente e IM logico-matemético predominantes em

relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC
Perfil Inicial 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.250 | 0.750 | 0.250 | 0.250
Aleatorio 0.929 | 0.929 | 0.830 | 0.830 | 0.325 | 0.775 | 0.295 | 0.325
Gardner 0.912 | 0.921 | 0.862 | 0.847 | 0.318 | 0.775 | 0.310 | 0.318
PSO 0.912 | 0.921 | 0.876 | 0.862 | 0.318 | 0.775 | 0.318 | 0.318
PSO modificado 0.929 | 0.892 | 0.830 | 0.889 | 0.325 | 0.765 | 0.325 | 0.325

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendizagem divergente e com com inteligéncia multipla visual. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.5: Estudante com EA divergente e IM visual-espacial predominantes em relagao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR | CA EA LV LM | VE CC

Perfil Inicial 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.250 | 0.250 | 0.750 | 0.250
Aleatdrio 0.921 | 0.929 | 0.889 | 0.876 | 0.325 | 0.325 | 0.775 | 0.318
Gardner 0.921 | 0.929 | 0.889 | 0.876 | 0.325 | 0.325 | 0.775 | 0.318
PSO 0.929 | 0.921 | 0.876 | 0.889 | 0.325 | 0.318 | 0.775 | 0.325
PSO modificado 0.929 | 0.912 | 0.847 | 0.876 | 0.325 | 0.310 | 0.772 | 0.325

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendizagem divergente e com com inteligéncia miltipla corporal. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.6: Estudante com EA divergente e IM cinestésico-corporal predominantes em

relacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR | CA EA LV LM | VE CcC

Perfil Inicial 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.250 | 0.250 | 0.250 | 0.750
Aleatério 0.912 | 0.921 | 0.876 | 0.862 | 0.325 | 0.318 | 0.325 | 0.770
Gardner 0.921 | 0.912 | 0.830 | 0.847 | 0.325 | 0.310 | 0.310 | 0.772
PSO 0.921 | 0.929 | 0.876 | 0.862 | 0.325 | 0.325 | 0.318 | 0.772
PSO modificado 0.921 | 0.912 | 0.847 | 0.862 | 0.325 | 0.310 | 0.318 | 0.772

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com
estilo de aprendizagem assimilador e com com inteligéncia multipla linguista. No Apéndice
[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.7: Estudante com EA assimilador e IM linguista-verbal predominantes em rela-

¢cao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.750 | 0.250 | 0.250 | 0.250
Aleatoério 0.876 | 0.929 | 0.929 | 0.876 | 0.775 | 0.325 | 0.325 | 0.318
Gardner 0.876 | 0.912 | 0.921 | 0.889 | 0.772 | 0.318 | 0.325 | 0.325
PSO 0.862 | 0.912 | 0.912 | 0.862 | 0.772 | 0.318 | 0.318 | 0.318

PSO modificado 0.876 | 0.912 | 0.903 | 0.862 | 0.775 | 0.310 | 0.318 | 0.318

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com
estilo de aprendizagem assimilador e com com inteligéncia multipla l6gico. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.8: Estudante com EA assimilador e IM légico-mateméatico predominantes em

relacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.250 | 0.750 | 0.250 | 0.250
Aleatério 0.889 | 0.929 | 0.921 | 0.876 | 0.325 | 0.775 | 0.318 | 0.325
Gardner 0.862 | 0.903 | 0.912 | 0.876 | 0.310 | 0.772 | 0.318 | 0.325
PSO 0.847 | 0.912 | 0.921 | 0.862 | 0.310 | 0.775 | 0.318 | 0.318

PSO modificado 0.876 | 0.929 | 0.929 | 0.876 | 0.325 | 0.775 | 0.325 | 0.318

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com
estilo de aprendizagem assimilador e com com inteligéncia multipla visual. No Apéndice
[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.9: Estudante com EA assimilador e IM visual-espacial predominantes em relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR | CA EA LV LM | VE CcC

Perfil Inicial 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.250 | 0.250 | 0.750 | 0.250
Aleatério 0.889 | 0.921 | 0.921 | 0.889 | 0.325 | 0.318 | 0.775 | 0.325
Gardner 0.876 | 0.892 | 0.903 | 0.889 | 0.318 | 0.302 | 0.775 | 0.325
PSO 0.830 | 0.880 | 0.903 | 0.862 | 0.310 | 0.302 | 0.775 | 0.310
PSO modificado 0.876 | 0.921 | 0.921 | 0.876 | 0.318 | 0.325 | 0.772 | 0.325

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendizagem assimilador e com com inteligéncia miltipla corporal. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.10: Estudante com EA assimilador e IM cinestésico-corporal predominantes em

relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC
Perfil Inicial 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.083 | 0.250 | 0.250 | 0.250 | 0.750
Aleatorio 0.830 | 0.912 | 0.929 | 0.862 | 0.310 | 0.325 | 0.325 | 0.770
Gardner 0.847 | 0.892 | 0.903 | 0.862 | 0.318 | 0.302 | 0.325 | 0.770
PSO 0.847 | 0.912 | 0.921 | 0.862 | 0.310 | 0.325 | 0.318 | 0.772
PSO modificado 0.889 | 0.892 | 0.892 | 0.889 | 0.325 | 0.295 | 0.325 | 0.775

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente,

com estilo de aprendizagem convergente e com com inteligéncia multipla linguista. No

Apéndice [C|, a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.11: Estudante com EA convergente e IM linguista-verbal predominantes em

relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC
Perfil Inicial 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.750 | 0.250 | 0.250 | 0.250
Aleatorio 0.889 | 0.889 | 0.912 | 0.912 | 0.775 | 0.325 | 0.310 | 0.325
Gardner 0.847 | 0.876 | 0.929 | 0.912 | 0.772 | 0.325 | 0.325 | 0.310
PSO 0.876 | 0.876 | 0.903 | 0.903 | 0.775 | 0.318 | 0.310 | 0.318
PSO modificado 0.862 | 0.876 | 0.892 | 0.880 | 0.775 | 0.318 | 0.302 | 0.310

A Tabela mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendizagem convergente e com com inteligéncia multipla logico. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.12: Estudante com EA convergente e IM logico-matematico predominantes em

relacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.250 | 0.750 | 0.250 | 0.250
Aleatério 0.830 | 0.830 | 0.912 | 0.912 | 0.295 | 0.775 | 0.310 | 0.325
Gardner 0.830 | 0.830 | 0.903 | 0.903 | 0.310 | 0.770 | 0.318 | 0.310
PSO 0.876 | 0.876 | 0.903 | 0.903 | 0.325 | 0.772 | 0.310 | 0.318

PSO modificado 0.876 | 0.876 | 0.921 | 0.921 | 0.318 | 0.775 | 0.318 | 0.325

A Tabela [4.13|mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com
estilo de aprendlzagem convergente e com com inteligéncia miltipla visual. No Apéndice
[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.13: Estudante com EA convergente e IM visual-espacial predominantes em re-

lacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.250 | 0.250 | 0.750 | 0.250
Aleatoério 0.876 | 0.862 | 0.912 | 0.921 | 0.325 | 0.310 | 0.775 | 0.318
Gardner 0.830 | 0.811 | 0.892 | 0.903 | 0.310 | 0.302 | 0.772 | 0.310
PSO 0.876 | 0.889 | 0.929 | 0.921 | 0.325 | 0.325 | 0.775 | 0.318

PSO modificado 0.847 | 0.876 | 0.929 | 0.912 | 0.318 | 0.325 | 0.775 | 0.310

A Tabela 4 mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente,
com estilo de aprendlzagem convergente e com com inteligéncia miltipla corporal. No
Apéndice [C| a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.14: Estudante com EA convergente e IM cinestésico-corporal predominantes em

relacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.417 | 0.250 | 0.250 | 0.250 | 0.750
Aleatério 0.862 | 0.847 | 0.921 | 0.929 | 0.310 | 0.318 | 0.325 | 0.775
Gardner 0.862 | 0.876 | 0.929 | 0.921 | 0.318 | 0.325 | 0.325 | 0.772
PSO 0.862 | 0.862 | 0.921 | 0.921 | 0.310 | 0.325 | 0.318 | 0.775

PSO modificado 0.876 | 0.862 | 0.892 | 0.903 | 0.318 | 0.318 | 0.302 | 0.775

A Tabela 4 mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente,
com estilo de aprendlzagem acomodador e com com inteligéncia multipla linguista. No
Apéndice [C| a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.15: Estudante com EA acomodador e IM linguista-verbal predominantes em
relacao aos demais estilos e inteligéncias.
Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.750 | 0.250 | 0.250 | 0.250
Aleatorio 0.892 | 0.847 | 0.862 | 0.903 | 0.770 | 0.318 | 0.318 | 0.310
Gardner 0.929 | 0.862 | 0.847 | 0.921 | 0.775 | 0.310 | 0.318 | 0.325
PSO 0.921 | 0.862 | 0.830 | 0.903 | 0.775 | 0.310 | 0.310 | 0.318
PSO modificado 0.929 | 0.876 | 0.876 | 0.929 | 0.775 | 0.318 | 0.325 | 0.325

A Tabela [4.16|mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendlzagem acomodador e com com inteligéncia multipla 16gico. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.16: Estudante com EA acomodador e IM légico-matematico predominantes em

relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC
Perfil Inicial 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.250 | 0.750 | 0.250 | 0.250
Aleatorio 0.929 | 0.889 | 0.862 | 0.912 | 0.325 | 0.775 | 0.310 | 0.325
Gardner 0.921 | 0.889 | 0.862 | 0.903 | 0.325 | 0.775 | 0.310 | 0.318
PSO 0.903 | 0.847 | 0.862 | 0.912 | 0.302 | 0.775 | 0.310 | 0.325
PSO modificado 0.903 | 0.847 | 0.876 | 0.921 | 0.310 | 0.772 | 0.325 | 0.318

A Tabela [4.17|mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente, com

estilo de aprendlzagem acomodador e com com inteligéncia miltipla visual. No Apéndice

[C] a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.

Tabela 4.17: Estudante com EA acomodador e IM visual-espacial predominantes em

relacao

aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC
Perfil Inicial 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.250 | 0.250 | 0.750 | 0.250
Aleatorio 0.921 | 0.889 | 0.876 | 0.912 | 0.325 | 0.325 | 0.772 | 0.318
Gardner 0.921 | 0.847 | 0.830 | 0.912 | 0.325 | 0.302 | 0.772 | 0.318
PSO 0.921 | 0.876 | 0.862 | 0.912 | 0.318 | 0.325 | 0.770 | 0.325
PSO modificado 0.912 | 0.862 | 0.847 | 0.903 | 0.325 | 0.310 | 0.772 | 0.310

A Tabela 4 mostra o processo evolutivo de um estudante, predominantemente,

com estilo de aprendlzagem acomodador e com com inteligéncia miltipla corporal. No

Apéndice [C|, a Tabela mostra o percentual de crescimento, baseado nesta tabela.
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Tabela 4.18: Estudante com EA acomodador e IM cinestésico-corporal predominantes em

relacao aos demais estilos e inteligéncias.

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CC

Perfil Inicial 0.417 | 0.083 | 0.083 | 0.417 | 0.250 | 0.250 | 0.250 | 0.750
Aleatério 0.912 | 0.876 | 0.876 | 0.912 | 0.318 | 0.325 | 0.318 | 0.772
Gardner 0.880 | 0.811 | 0.862 | 0.912 | 0.302 | 0.310 | 0.325 | 0.770
PSO 0.921 | 0.876 | 0.876 | 0.921 | 0.318 | 0.325 | 0.318 | 0.775

PSO modificado 0.929 | 0.876 | 0.876 | 0.929 | 0.325 | 0.318 | 0.325 | 0.775

Um fator importante a ser observado em tais tabelas é o de que em todas as reco-
mendagoes o estudante tem um acréscimo significativo na curva que exibe o crescimento
referente & Espiral de Aprendizagem, pelo motivo de que o estudante é obrigado a passar
por todas elas, tendo quatro chances de obter éxito, ja que podem ser oferecidos a ele até
quatro tipos de materiais de estudos adequados aquele ponto em que ele esta passando
pela espiral. Observando pela perspectiva das inteligéncias, nota-se que o crescimento nao
é tao acentuado como nos estilos, isso se da pelo motivo de que nem sempre o estudante
caird no intervalo sugerido pela Figura [3.12]

Em todas as tabelas apresentadas anteriormente observa-se curvas de aprendizado
suaves para todos os tipos de recomendacao mas, como ja explicado, uma vantagem do uso
do PSO ¢ o fator de cooperacao entre os estudantes (a colaboragao social), que é mostrada,
na Subsecao Essa cooperacao deixa os graficos, mesmo que sutilmente, com um
“serrilhamento” menor que nos demais, isso se deve aos fatores implicados diretamente
dos parametros usados pelo Particle Swarm Optimization.

Nota-se, de modo importante, que em nenhum dos casos de predominancia, nenhum
EA ou IM, no final do processo atingiu um valor maior que os demais. Mas, os EA’s
opostos, bem como as IM’s nao predominantes chegaram a um patamar bastante elevado
do esperado, sendo este mais um fator que se prova que o uso das teorias em conjunto
apenas vem a agregar no aperfeicoamento do estudante, bem como o uso da técnica do
PSO.

Em outros testes foram elevados o nimero de iteragoes relativas a quantidade de
modulos do curso (que foi adotada a quantidade de 10 mddulos, 10 giros ou 40 passagens
pelos EA’s) para um nimero de até 100 giros/modulos do curso. Foi observado que as IM’s
avancaram um pouco mais sua curva, mostrando uma evolucao no perfil do Estudante,e
os EA’s tendenciaram a chegar a um percentual maximo, conforme Figuras

A Figura[d.2lmostra a evolugao dos EA, de um estudante com perfil de EA balanceado
com predominéncia na IM Linguistica e Corporal(mesmo estudante da Figur.
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Figura 4.2: Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento

de tipo de OA: a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d) Acomodador.

Pode-se observar na Figura[d.2] que, a partir de muitos modulos oferecidos, pela heuris-

tica de avaliacao aqui adotada, o estudante atinge o valor maximo em seus estilos de apren-

dizagem. Isto ocorre pois os estilos foram muito estimulados, devido & grande quantidade

de giros na espiral de aprendizagem, dada por uma convergéncia lenta, considerando-se

que o PSO possui convergéncia rapida em relacao ao nimero de moédulos propostos.
A Figura[d.3mostra a evolugdo das IM, de um estudante com perfil de EA balanceado
com predominéancia na IM Linguistica e Corporal (mesmo estudante da Figurad.2)).
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Figura 4.3: Evolucao das IM’s de um estudante, que possui perfil predominante linguista

em relagdo as demais IM’s: a) Linguista. b) Logico. ¢) Espacial. d) Corporal.

Na Figura é observada a evolucao das IM’s do estudante (citado também na Figura

4.3), que pode-se tirar como conclusdo de que os graficos das IM’s predominantes tém

um melhor processo de evolucao, o que nao deixa de parar a evolucao das demais, pois

as quatro IM’s apresentam bons percentuais resultantes.

Este fator pode ser também

observado pelo experimento oferecer uma grande quantidade de modulos, por esse motivo

o estudante tem maiores possibilidades de ir absorvendo, de melhor forma, caracteristicas

particulares das IM’s em seu perfil.

corporal);

Da Figura 4.4 & Figura mostram, respectivamente, a:

e Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo

de OA aleatoria (Divergente; Assimilador; Convergente; Acomodador);

e Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo de

OA aleatoria (Linguista-Verbal; Logico-Matematico; Visual-Espacial; Cinestésico-
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e Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo

de OA aleatoria (Divergente; Assimilador; Convergente; Acomodador);

e Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo de
OA Gardner (Linguista-Verbal; Logico-Matemaético; Visual-Espacial; Cinestésico-

corporal);

e Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo

de OA PSO (Divergente; Assimilador; Convergente; Acomodador);

e Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo
de OA PSO (Linguista-Verbal; Logico-Matematico; Visual-Espacial; Cinestésico-

corporal);

e Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de tipo
de OA PSO Modicado (Divergente; Assimilador; Convergente; Acomodador);

e Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de
tipo de OA PSO Modicado (Linguista-Verbal; Logico-Matematico; Visual-Espacial;

Cinestésico-corporal).

Note que nos graficos sempre ocorre, para os quatro tipos de recomendagdo, uma
melhora significativa para a espiral de aprendizagem e uma singela mudanga nas curvas
referentes as inteligéncias miltiplas. Observa-se também que o estudante, pelo menos
nos testes avaliados, nao consegue chegar ao teto de seus estilos e inteligéncias, o que
teoricamente é dito em (Gardner} 1983; Kolb & Kolb, |2005)

A seguir, sao mostradas os graficos resultantes através das Tabelas a .18
A Figura mostra a evolucao dos EA de um estudante, que possui perfil balanceado

de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de

OA “aleatoria”.
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Figura 4.4: Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de

tipo de OA “aleatoria™ a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d) Acomodador.

A Figura mostra a evolucao das IM de um estudante, que possui perfil balanceado
de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de
OA “aleatoria”.
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Figura 4.5: Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de
tipo de OA “aleatdria™ a) Linguista-Verbal. b) Logico-Matematico. c) Visual-Espacial.

d) Cinestésico-corporal.
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A Figura mostra a evolucao dos EA de um estudante, que possui perfil balanceado
de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de
OA em “Gardner”.
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Figura 4.6: Evolucao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de

tipo de OA “Gardner”. a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d) Acomodador.

A Figura mostra a evolucao das IM de um estudante, que possui perfil balanceado
de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de
OA em “Gardner”.
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Figura 4.7: Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento de

tipo de OA “Gardner”. a) Linguista-Verbal. b) Logico-Matematico. ¢) Visual-Espacial.

d) Cinestésico-corporal.

A Figura mostra a evolucao dos EA de um estudante, que possui perfil balanceado

de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de

OA “PSO”.
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Figura 4.8: Evolugao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento
de tipo de OA “PSO”: a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d) Acomodador.

A Figura mostra a evolucao das IM de um estudante, que possui perfil balanceado

de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de

OA “PSO”.
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Figura 4.9: Evolugao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento
de tipo de OA “PSO”: a) Linguista-Verbal. b) Logico-Matematico. ¢) Visual-Espacial. d)

Cinestésico-corporal.

A Figura[d.10]mostra a evolugao dos EA de um estudante, que possui perfil balanceado
de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de
OA “PSO Modificado”.
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Figura 4.10: Evolugao dos EA de um estudante com perfil balanceado para oferecimento
de tipo de OA “PSO Modificado™ a) Divergente. b) Assimilador. c¢) Convergente. d)

Acomodador.

A Figura[d.11] mostra a evolugao das IM de um estudante, que possui perfil balanceado
de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado no oferecimento de tipo de
OA “PSO Modificado”.
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Figura 4.11: Evolucao das IM de um estudante com perfil balanceado para oferecimento
de tipo de OA “PSO Modificado™: a) Linguista-Verbal. b) Logico-Matematico. ¢) Visual-

Espacial. d) Cinestésico-corporal.

Testes Aplicando Penalizacao na Espiral de Kolb Quando nao Houver Apren-
dizado em Determinado EA

Para esta heuristica de avaliagao foi gerado um parametro denominado penalty, que é
uma penalidade para o aprendizado na espiral, o qual se aplica ao estudante que é forcado
a mudar de EA quando nenhum dos quatro OA propostos a ele nao lhe servirem para o
aprendizado.

Desse modo, toda vez que o aluno for aprovado, o acréscimo continuard seguindo

a forma de elevar o EA, corrente, em ambas dimensoes no valor de 10% em relacao ao
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restante que lhe falta para atingir o maximo do aprendizado aquele EA. Se o estudante nao
aprender, lhe serd aplicada uma penalizacao: além dele nao receber reforco, na proxima
vez que houver aprendizado, naquele EA, o estudante, na primeira vez que passar pelo
EA, ter4d um acréscimo de apenas 2% em relacao ao restante de suas dimensées, no estilo
corrente.

A Figura mostra a evolucao dos estilos de aprendizagem de um estudante, que
possui perfil predominante em seu estilo assimilador e sua inteligéncia 16gico-matematco,
baseado no oferecimento de tipo de OA “PSO Modificado”.

Figura 4.12: Evolucao dos EA de um estudante com perfil que possui perfil predominante
em seu estilo assimilador e sua inteligéncia légico-matematco oferecendo OA pelo tipo
de recomendacao “PSO Modificado™ a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d)

Acomodador.

E observado na Figura , comparativamente aos resultados anteriores de que, se
aplicando uma certa estagnacao no processo de aprendizagem, quando o estudante nao
consegue aprender numa fase do curso em um de seus EA, as curvas geradas sao menos
crescentes. Isto ocorre, pois o estudante esta tentando voltar a obter conhecimento numa

fase da espiral, que ele estava “estacionado”.



4.1. Ewvolucdo do Estudante 91

Este teste é importante para mostrar que nem sempre pode-se prever apenas acrés-
cimos elevados para o aprendizado do estudante, ja que este pode obter dificuldades em
um estilo.

Nota-se na Figura [4.12] que o EA assimilador do estudante obteve maior éxito, o
que era de se esperar, pois este estudante é caracteristicamente assimilador. Por outro
ponto, mesmo que as outras curvas possuam um nivel de serrilhamento maior, os estilos
dele foram significativamente evoluidos, ja que o estudante teve crescimento em todos os
EA’s.

E observado ainda, que no EA acomodador, o estudante permaneceu um bom “tempo”
estacionado, mas com o passar das iteracoes ele consegue assimilar essa fase da espiral,
por volta do ponto 30 e, dai por diante consegue evoluir, conforme os demais estilos.

Para tal estudante, os estilos divergente e convergente, que sao opostos iniciaram
estacionados também, mas obtiveram éxito mais rapidamente que o acomodador (oposto
ao assimilador). Isto se deve ao fator de que o assimilador, possui area inicial menor na
espiral que os demais, ja que estd oposto ao predominante, o que certamente seria de se
esperar o seu maior tempo para assimilacao do contetido apresentado neste tipo de EA.

A Figura mostra a cooperacgao dos estudantes, referente a Figura dos estilos
de aprendizagem de um estudante, que possui perfil predominante do estudante observado,

em seu estilo é assimilador e sua inteligéncia logico-matematico, baseado no oferecimento

de tipo de OA “PSO Modificado”.
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Acomodador

c) d)

Figura 4.13: Cooperacao dos estudantes, onde o estudante observado possui EA de um
estudante com perfil que possui perfil predominante em seu estilo assimilador e sua inte-
ligéncia logico-matematco oferecendo OA pelo tipo de recomendagao “PSO Modificado™

a) Divergente. b) Assimilador. ¢) Convergente. d) Acomodador.

E observado na Figura m que a cooperacao se inicia baixa entre os estudantes e que
rapidamente ela atinge um ponto de convergéncia. Nesta figura a convergéncia é rapida,
pois o parametro velocidade inicial vy = 0.01, o que influencia numa convergéncia rapida,
o que serd mostrado, & frente na Subsecao na Figura4.14] onde a velocidade inicial
foi diminuida para vy = 0.001, podendo observar melhor o fator de convergéncia, relativo
& cooperacao entre uma turma de estudantes.

Foi modelada essa penalizacao pensando-se na possibilidade de que um estudante que
nao consegue aprender com um determinado estilo, nao pode, diretamente, na proxima
iteracao ter os mesmos privilégios em relacao aos demais estilos que estarao tendo boa
evolucao durante o processo de aprendizado. Reforcando, essa avaliagao foi modelada,
pois em Kolb (1999)) afirma que para o aprendizado ser completo o estudante tem que
necessariamente passar pelo ciclo quadrifasico mostrado na Figura estrutura afetiva
(Experiéncia Concreta), estrutura perceptual (Observagao Reflexiva), estrutura simbolica

(Conceituagao Abstrata) e estrutura comportamental (Experimentagao Ativa). Portanto,
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foi elaborada essa heuristica para suprir essa necessidade.

4.1.1 Verificando a Evolucao do Estudante a Partir da Coopera-

cao entre as Particulas

A Figura mostra a evolucao dos estilos de aprendizagem de Kolb num estudante,
que possui perfil balanceado de suas inteligéncias e seus estilos de aprendizagem, baseado
no oferecimento de tipo de OA “PSO Modificado”. Dizer aqui que o estudante possui perfil
balanceado, significa que ele respondeu 3 alternativas para cada modo de aprendizagem
em Kolb (EC-OR-CA-EA) e inferiu o valor 2 (médias) para cada questao do questionario
de Gardner proposto por (Barbosa, [2004)).

Na Figural4.14h) mostra a convergéncia, relativa a cooperagdo entre as particulas para
o Estilo de Aprendizagem Divergente; na Figura ) para o Assimilador; na Figura
[£.14f) para o Convergente ¢ para a Figura [1.14d) para o EA Acomodador.
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Figura 4.14: Exemplo de uma execucao do PSO, mostrando a cooperacao entre as parti-
culas para os estilos de aprendizagem: a) Divergente. b) Assimilador. ¢) convergente. d)

Acomodador.

Nota-se na figura apresentada que o PSO possui um fator interessante para o apren-
dizado, ja que nesta, é observado apenas uma entrada do PSO, com 1000 iteracoes. Este
exemplo de cooperagao mostrado na Figura foi obtida de uma execugao do PSO,
mostrando a cooperacao entre as particulas relativo aos estilos de aprendizagem do estu-
dante. Na Tabelad.19] observa-se valores relativos obtidos em algumas iteragoes, como a
cooperacao entre as particulas aumenta, a média de distancia entre elas vai diminuindo
gradativamente.

Outro ponto interessante a ser notado é o de que a cooperacao dos estilos seguiu a

seguinte ordem:
e Assimilador > Divergente > Acomodador > Convergente

Isto quer dizer que, mesmo com um perfil balanceado, os EA’s retornaram formas

diferentes de evolugao. No exemplo o estudante respondeu ao IEA de forma balanceado
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25% para cada estilo. As estruturas de aprendizado diferenciaram pelas respostas dadas

pelo estudante, nas sentencas do IEA, que foram:

e EC: assinalou as questoes de 1 a 3;
e OR: assinalou as questoes de 4 a 6;
e CA: assinalou as questoes de 7 a 9;

e EA: assinalou as questoes de 10 a 12.

Observando as caracteristicas dos EA, na Tabela e ainda, pelas caracteristicas
dos quatro estagio de aprendizagem do IEA de Kolb na Tabela (Anexo: (A]), nota-se
claramente que as caracteristica “assimilador” do estudante, que é um individuo mais
introspectivo, conseguiu chegar a um grau de cooperacao maior, ou seja, ele conseguiu
evoluir caracteristicas antes introspectivas nele.

No exemplo adotado da Figura [£.14)/ Tabelgfd.19 para obter um grafico mais legivel
a velocidade inicial foi diminuida com valor de Vi, = 0,01 para V; = 0,001. Isto foi
feito para mostrar a curva que o grafico plota, pois, quanto maior a velocidade, maior a
convergéncia e mais acentuado serd a curva grafica.

Na Figura mostra a convergéncia onde um estudante é predominantemente Di-
vergente (75%), em relagdo aos demais EA’s. Sendo que em a) mostra a convergéncia,
relativa & cooperacao entre as particulas para o Estilo de Aprendizagem Divergente; na
Figura [4.15b) para o Assimilador; na Figura [£.15f) para o Convergente e para a Figura
4.15() para o EA Acomodador.

No exemplo da Figura [4.15| a cooperagao entre os estilos seguiu a seguinte ordem:
e Divergente > Convergente > Acomodador > Assimilador

A Figura reforca o que foi notado na Figura pois, mesmo o estudante sendo
predominantemente Divergente, ao passar pelo processo de aprendizagem da Espiral de
Kolb, o estudante conseguiu, através da cooperagao, ultrapassar limites e adquirir novas
caracteristicas, ja que as fun¢oes reagiram com um bom grau de convergéncia.

Observando, novamente, as caracteristicas dos EA, na Tabela[2.1] e ainda, pelas carac-
teristicas dos quatro estagio de aprendizagem do IEA de Kolb na Tabela (Anexo: |A)),
nota-se claramente que as caracteristicas “divergente” do estudante obteve maior grau de
convergéncia, o que era de se esperar. Além disso, o estudante, em segundo lugar conse-
guiu adquirir fortes caracteristicas “convergente” (EA oposto), provando que a cooperagao
do PSO, de fato, prova que um estudante ao passar pelos quatro estagios de aprendizagem

ele consegue evoluir em todos, a menos que um dos estagios seja 0, ou proximo desse valor,
segundo (Kolb [1981)).
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Tabela 4.19: Exemplo mostrando uma execucao do PSO, mostrando a cooperacao entre

as particulas para os estilos de aprendizagem, referentes a Figura |4.14]

Iteracao | Divergente Assimilador Convergente | Acomodador

1 4,73323974E-01 | 4,78815105E-01 | 5,15778588E-01 | 5,08135794E-01
2 4,72487334E-01 | 4,77845469E-01 | 5,14760544E-01 | 5,07029580E-01
3 4,71270387E-01 | 4,76466079E-01 | 5,13396448E-01 | 5,05567007E-01
4 4,69799898E-01 | 4,74746900E-01 | 5,11677826E-01 | 5,03793360E-01
5 4,67924163E-01 | 4,72736583E-01 | 5,09621528E-01 | 5,01743286E-01
6 4,65740488E-01 | 4,70399732E-01 | 5,07310734E-01 | 4,99404624E-01
7 4,63266618E-01 | 4,67774037E-01 | 5,04746373E-01 | 4,96810795E-01
8 4,60553174E-01 | 4,64940939E-01 | 5,01946931E-01 | 4,94026133E-01
9 4,57712604E-01 | 4,61965019E-01 | 4,98981716E-01 | 4,91066766E-01
10 4,54740034E-01 | 4,58877839E-01 | 4,95781704E-01 | 4,87975098E-01
50 3,28102738E-01 | 3,33236830E-01 | 3,57750901E-01 | 3,52474181E-01
100 2,55357958E-01 | 2,53982573E-01 | 2,72241574E-01 | 2,65188947E-01
150 2,22233307E-01 | 2,16280902E-01 | 2,31028589E-01 | 2,22426980E-01
200 2,04041895E-01 | 1,96505535E-01 | 2,09277687E-01 | 1,99773684E-01
250 1,96153713E-01 | 1,85903337E-01 | 1,95716739E-01 | 1,86237160E-01
300 1,90598202E-01 | 1,78634048E-01 | 1,87793027E-01 | 1,78288043E-01
350 1,87417774E-01 | 1,73824070E-01 | 1,82457365E-01 | 1,72765816E-01
400 1,83969800E-01 | 1,71194839E-01 | 1,78887529E-01 | 1,68863856E-01
450 1,82328170E-01 | 1,69534370E-01 | 1,76646247E-01 | 1,66454861E-01
500 1,81426871E-01 | 1,68256421E-01 | 1,74875967E-01 | 1,64960606E-01
550 1,80639795E-01 | 1,67378422E-01 | 1,73558063E-01 | 1,63807122E-01
600 1,79259499E-01 | 1,66221264E-01 | 1,72911643E-01 | 1,62609541E-01
650 1,78448608E-01 | 1,65512453E-01 | 1,72715839E-01 | 1,62143843E-01
700 1,77676825E-01 | 1,64797757E-01 | 1,72326324E-01 | 1,61862377E-01
750 1,77344589E-01 | 1,64385815E-01 | 1,71531893E-01 | 1,61213942E-01
800 1,77154771E-01 | 1,64461752E-01 | 1,71545119E-01 | 1,61082838E-01
850 1,77162864E-01 | 1,64134725E-01 | 1,71067184E-01 | 1,60808929E-01
900 1,76663791E-01 | 1,63728376E-01 | 1,71045320E-01 | 1,60673454E-01
950 1,76624024E-01 | 1,63481955E-01 | 1,70870870E-01 | 1,60745529E-01
990 1,76632276E-01 | 1,63685416E-01 | 1,70559231E-01 | 1,60641261E-01
991 1,76621442E-01 | 1,63674243E-01 | 1,70560928E-01 | 1,60634614E-01
992 1,76637390E-01 | 1,63666726E-01 | 1,70582442E-01 | 1,60664157E-01
993 1,76642573E-01 | 1,63670284E-01 | 1,70576407E-01 | 1,60675040E-01
994 1,76625862E-01 | 1,63634322E-01 | 1,70533991E-01 | 1,60706419E-01
995 1,76632361E-01 | 1,63606076E-01 | 1,70515171E-01 | 1,60675909E-01
996 1,76639581E-01 | 1,63563222E-01 | 1,70494595E-01 | 1,60672634E-01
997 1,76681984E-01 | 1,63521309E-01 | 1,70476797E-01 | 1,60667104E-01
998 1,76719281E-01 | 1,63517631E-01 | 1,70447582E-01 | 1,60647239E-01
999 1,76735505E-01 | 1,63507477E-01 | 1,70456048E-01 | 1,60647029E-01
1000 1,76738454E-01 | 1,63477692E-01 | 1,70486118E-01 | 1,60656700E-01

4.1.2 Verificando a Evolucao do Estudante a Partir da Proximi-

dade do OA, Nota e Tempo de Efetuar o Médulo

Este teste foi um dos primeiros levando em consideragao as heuristicas propostas por
(Fatahi & Ghasem), 2010) e abordados em (Moura & Fernandes|, 2012)).

Nesta simulacao foram considerados os parametros de proximidade do 6timo, a nota
que o estudante obtém através de seu desempenho e o tempo gasto para responder as
questoes de cada modulo do curso.

Diante dessa perspectiva foram realizados testes em que foram escolhidos “perfis” de
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Figura 4.15: Exemplo de uma execucao do PSO, mostrando a cooperacao entre as parti-
culas para os estilos de aprendizagem: a) Divergente. b) Assimilador. ¢) convergente. d)
Acomodador.

estudantes, inicialmente conforme expostos nas Tabelas da Secao [4.1] cujos resultados
foram diferentes daqueles, mostrando curvas menos continuas, o que pode ter ocorrido
devido & quantidade de sorteios efetuados. Sendo que (Gardner, 1995; Kolb, [1981) néo
inferem nenhuma forma concreta a respeito dessas avaliacoes (heuristicas de avaliagio),
durante o processo de aprendizado.

Pelos motivos supracitados o teste apresentado aqui nao pode ser dito como pior/melhor
aos que usaram heuristica de avaliacao baseada nas IM’s. Foram efetuados testes para
um estudante que possui o seguinte “perfil” inicial na espiral: EC' =2, OR =5, CA=2e
EA = 3. Apos quatro ciclos completos na espiral (dezesseis modulos do contetido) foram
obtidos os seguintes valores de dimensoes: EC' = 8.5, OR =102, CA=54e FA=3.9
(as dimensoes neste teste nao foram balanceadas no intervalo (0..1)).

Os graficos da Figura [4.16] mostram as evolugoes das areas definidas pelos catetos na

espiral. Na Figura[4.16

e O estilo divergente iniciou com area igual a 5 e finalizou com area igual a 43.35;
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e O estilo assimilador iniciou com &area igual a 5 e finalizou com area igual a 27.54;
e O estilo convergente iniciou com area igual a 3 e finalizou com &rea igual a 10.53
e O estilo acomodador iniciou com area igual a 3 e finalizou com area igual a 16.6.

Isso mostra que a heuristica proposta por (Fatahi & Ghasem) 2010)), faz evoluir, con-

sideravelmente o nivel dos EA dos estudantes.

0 ; - 10 | 1 pm—

Figura 4.16: Evolucao das areas na Espiral de Kolb, baseado na proximidade ao 6timo,

nota e Tempo. a)Divergente. b)Assimilador. ¢)Convergente. d)Acomodador.

Na Figura sao observadas curvas com uma projecao bi-dimensional em que os
estilos de aprendizagem “conseguem” evoluir com o passar do tempo e dos modulos ofe-
recidos pelo curso. Essas curvas nao sao tao constantes como as mostradas na Subsegao
4.1l Teoricamente, de acordo com as propostas dos EA em (Kolbl [1981) e das IM de
(Gardner} |1983)) nao se é citado quais parametros devem ser usados para se usar numa
avaliacdo, sendo que em (Gardner, [1995) isto é mostrado de forma mais abstrata, pois
Gardner afirma que sua teoria nada pode ser diretamente relacionada a uma area de um
curriculo disciplinar, pois em sua teoria sao abordados em relevancia os fatores culturais.

A Figura mostra a evolucao das IM’s de acordo com o aprendizado obtido pelo
estudante através dos OA’s oferecidos durante o curso, onde em a) é representada a
evolucao da IM Linguista-verbal, em b) da Logico-matemético, em ¢) da Visual-espacial

e em d) da Cinestésico-corporal.
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Figura 4.17: Evolucao das inteligéncias, baseado na proximidade ao 6timo, nota e Tempo:

a)Linguista-verbal. b)Logico-matemaético. c)Visual-espacial. d)Cinestésico-corporal.
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No exemplo mostrado da Figura a evolugao das inteligéncias (baseado na proxi-

midade ao 6timo, nota e Tempo) teve como resultado:

e Linguista-verbal: de 0,625 a 0, 660;
e Logico-matemético: de 0,695 a 0, 706;
e Visual-espacial: de 0,625 a 0,628, saltando uma vez no aprendizado;

e Cinestésico-corporal: permaneceu constante em 0, 750;

Foram efetuados outros testes relacionados e os valores permaneceram bastante seme-
lhante a estes, inclusive com a estagnagao da evolucao da IM corporal. No entanto, na
Figural4.17sao observados graficos com um grau de maior serrilhamento, isso pode se dar
devido aos motivos supracitados. Além disso, os trés fatores utilizados aqui dependem de
uma aleatoriedade conjunta, o que pode vir a prejudicar os resultados. Na avaliacao foi
adotada uma média de 60% para aprovacdo (nota que geralmente é adotada nas escolas
de ensino fundamental, médio e superior no Brasil). Para o SAEP essa nota é considerada
elevada, pois se baixarmos esse padrao, obtém-se graficos e solugoes menos “serrilhadas”.
Mas, pelo sistema adotado pelos professores e profissionais da educacao, deixou neste
patamar do estudante adquirir 60% para aprovacao.

Acredita-se que a heuristica proposta por (Fatahi & Ghasem| |2010) seja uma das mais
precisas a ser usadas, pois leva fatores diretamente ligados & avaliacao usualmente adotada
em cursos & distancia quanto presenciais. E usual que tenha-se uma avaliacio sucinta da
aula dada, bem como o tempo que o estudante leva para fazer este teste, nisto vem a

assumir a sua proximidade com o conhecimento adquirido.

4.2 Discussoes sobre os Resultados

Neste capitulo foram abordados tipos diferentes de testes para avaliar o aprendizado
de um estudante, mudando suas caracteristicas e heuristicas de avaliacao. Esse é sistema
adaptativo de aprendizagem adaptativo baseado na ideia de cooperacao provinda do Par-
ticle swarm optimization, interagindo as ideias propostas por (Kolb & Kolbl 2005)) e de
(Gardner] 1983).

Em ambos os testes observou-se que as ideias propostas por (Gardner, 1983; Kolb
& Kolb|, 2005) caminham numa interacdo boa, sendo notoriamente original. Essas ideias
podem ser utilizadas, com o que foi proposto neste modelo inicial, para uma futura criacao
de um sistema completo que venha a inferir dados reais a serem obtidos através dos dados
empiricos apresentados neste capitulo (que serd mostrado em Trabalhos Futuros).

A ideia da cooperacao entre os estudantes num curso via computador é algo inte-

ressante de se implementar, pois se eles conseguirem interagir como numa sala de aula
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comum, os resultados podem ser melhorados em relacao aos ambientes virtuais de apren-
dizagem que nao possuem, ainda, uma forma de interagao entre os estudantes como a que
existe em salas convencionais.

Observou-se através dos testes efetuados que o avanco na Espiral de Aprendizagem de
Kolb ocorre sempre, mesmo que de maneira moderada, como no exemplo em que foi con-
siderado um reforco minimizado para quando o estudante estacionar em um determinado
EA ou, nas ideias propostas por (Fatahi & Ghasem, 2010)).

Foram observados perfis de estudantes diferentes, tanto com predominancia em IM’s
e EA’s e os resultados foram satisfatorio. (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 nao seja contra as avaliacoes por uso de questionarios.
Por isso, optou-se em usar o questionario de (Antunes, 2001b)), reduzido pelo estudo de
(Barbosal, 2004)).

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

Um fato importante a ser observado é o de que o PSO modela o problema concei-
tualmente, ja que a partir dele pode-se inferir as particulas como estudantes, os 6timos
como objeto de aprendizagem (ou, o objetivo a ser alcancado pelo estudante) e a coope-
racao como sendo a “ajuda” que um estudante possa inferir noutro durante o processo de
aprendizado.

Dentre as heuristicas adotadas pode-se observar que o uso do PSO ¢ interessante em
relacdo as demais, pois o fator colaborativo retrata a um aprendizado constante. Para
as outras heuristicas observa-se aprendizado, numericamente, bom. Mas, ao observar os

graficos de aprendizado dos EA e IM nota-se a importancia do fator de cooperacao.



CAPITULO 5

Conclusdes

Neste Capitulo serao mostradas as consideracoes relevantes com o estudo elaborado,
bem como possiveis trabalhos a serem realizados posteriormente a este. Aqui também

serao mostradas as publicagoes realizadas, durante a pesquisa.

5.1 Consideracoes

Continuamente, a criacdo de métodos de ensino/aprendizagem na educagido repre-
sentam importantes transformacoes no processo educacional. A busca por metodologias
diferenciadas de ensino tém sido uma constante nesse processo com vistas a melhorar
o aprendizado dos estudantes. Teorias como Estilos de Aprendizagem de Kolb e Inte-
ligéncias Miultiplas de Gardner sao importantes contribui¢bes nesse campo, tornando-se
relevantes aos estudos da educagao.

Cada pessoa possui uma forma particular de aprender. A promocao de adaptatividade
em sistemas educacionais é uma alternativa na melhoria do ensino-aprendizado, ja que se
aborda fatores particularizados do estudante. Esta promocao da adaptatividade, na forma
de apresentacgao do conteiido ao estudante, é uma das maneiras pela qual é possivel integrar
uma melhora na qualidade do ensino a distancia. Ao se perceber que existem estudantes
que aprendem de modo diferente, outras estratégias podem ser utilizadas para motivarem
esse estudante de forma mais eficiente e eficaz. Neste trabalho nao objetivou-se a criacao
de um sistema adaptativo educacional completo (com objetos de aprendizagem adequados
aos padroes citados, com uma turma de estudante para usar o SAEP), pois somente
assim poderia-se ter a certeza de que todos estes conceitos empregados sao certamente
adequados.

A maioria dos trabalhos existentes utilizam teorias de aprendizagem para respaldar os

101
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modelos e sistemas computacionais criados. Ao observar estes sistemas nota-se a escassez
em se usar, de alguma forma, uma teoria educacional que promova o processo de ensino
e outra que “meca” como evolui a inteligéncia do estudante. O relacionamento delas é
um avanco nesta area de estudo. Pensando nisso, neste trabalho usou-se da Espiral de
Aprendizagem de Kolb como método de ensino e as Inteligéncias Multiplas para inferir o
aprendizado. Com isso, a teoria de Kolb pode proporcionar, pedagogicamente, a elabora-
¢ao de um curso passando pelas quatro fases da espiral proposta e, com a teoria das IM’s
pode-se inferir o quanto um estudante melhorou o nivel de cada uma de suas inteligéncias.

Neste trabalho foi proposto um modelo computacional usando Particle swarm opti-
mization (PSO) — o SAEP — para a escolha da sugestao de objeto de aprendizagem para
auxiliar estudantes no processo de aprendizagem através do conhecimento de suas ne-
cessidades particulares através de sua evolucao na Espiral de Aprendizagem de Kolb e,
para confirmar o aprendizado é associada ao final do processo a relacdo da Espiral com
a melhora do nivel de IM do estudante. As particulas podem ser entendidas como um
grupo de estudantes com caracteristicas intrinsecas nos fatores presentes no questionério
para deteccao das dimensoes de Kolb e no questionario para identificacao das IM’s.

Este trabalho pretendeu contribuir na adaptacao de contetido voltado ao estudante,
diante de técnicas pedagogicas que mostrem a evolucao do estudante e, computacional-
mente promovendo o auxilio no processo de apresentagao de material didatico digital num
ambiente de um curso voltado a computador. Para isso o PSO vem contribuir, pois sua
modelagem, cooperativa, pode ser entendida como um grupo de estudantes que tentam
se aproximar de um objetivo comum, o aprender.

Este trabalho mostrou que é possivel associar as teorias de Kolb e de Gardner me-
lhorando o ensino e aprendizado do estudante. Notou-se também que a contribuicao de
profissionais da area da educacao é muito significativa e que técnicas de IA podem auxiliar
na introducao de adaptatividade em sistemas educacionais.

Nas simulagoes apresentadas verificou-se que o uso do PSO para classificar OA satisfaz
o processo de adaptatividade. Nota-se também que outras formas de adaptatividade, como
a recomendacao de OA baseado apenas nas inteligéncias multiplas, podem também obter
bons resultados. O problema em oferecer os OA baseado apenas nas IM’s do estudante
estd em tendenciid-lo a uma inteligéncia em relagao as demais, o que nao é interessante
em Sistemas Adaptativos de Aprendizagem.

Nos primeiros testes provou-se uma boa continuidade na evolucao do estudante tanto
nas IM e em seus EA. Nos testes relacionados a nota, tempo de efetuar as tarefas e dis-
tancia dos 6timos as areas nos estilos de Kolb aumentaram, sugerindo assim que houve
aprendizagem, conforme proposto nesta teoria. Com relagao as IM’s, houve maior es-
timulo na IM Linguista-Verbal, devido ao fato do estilo divergente ter recebido maior
estimulo. Entretanto, isto corresponde ao esperado, pois pelo IEA respondido pelos pro-

fissionais da educagao percebeu-se que o cateto da dimensao EC esta fortemente ligado a
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IM supracitada.

Foi visto que a cooperacgao entre os estudantes pode ser um fator de melhora no ensino,
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 otimi-
zagao ser de dimensao grande (n = 56, inicialmente), que é a estrutura de cada particula,
ao combinar-se essa dimensao é gera um espago de busca com muitas possibilidades de

respostas.

5.2 Trabalhos Futuros

Levando-se em consideracao que esta pesquisa parte do inicio de ideias que ainda nao
foram trabalhadas em conjunto, muito ha de ser feito.

A primeira tarefa a efetuar seria a criacao de um curso real que pudesse verificar
o aprendizado nos termos citados na redacao. Portanto haveria de se criar objetos de
aprendizagem adequados a cada médulo, o que nao é uma tarefa trivial. E, ao se criar
este curso com os devidos OA’s, tem-se que fazer o comparativo entre uma turma que usa
o sistema adaptativo e uma turma que usa um sistema que nao seja adaptativo, para que
possa se fazer um comparativo do aprendizado.

Outra proposta interessante, inicial, é fazer o uso de uma Rede Neural Artificial
(RNA), ou outros métodos computacionais de classificacao para problemas discretos, para
mostrar o tipo de OA a ser oferecido ao estudante. O intuito é o de efetuar uma pesquisa
com uma amostra consideravel de estudantes — exemplo: 200 estudantes — através de um
site, conforme mostrado no Apéndice [Bl Essa amostragem fara parte do treinamento da
RNA (exemplo) e, quando tiver uma nova entrada (novo estudante) fazer a classificagao
dele, seguindo o treinamento da rede.

Uma outra ideia é usar um algoritmo de aprendizagem para que se relacione as ca-
racteristicas das IM com o IEA de Kolb. Desta maneira, serd possivel observar como as
caracteristicas de uma teoria influencia a outra. Coloca-se essas possibilidades armazena-
das em um banco de dados que servird de base para inferir dados sobre novos estudantes.

Além disso, é necessario a geracao de uma heuristica que relacione os conceitos apli-
cados por (Fatahi & Ghasem, [2010)) e por pedagogos, que leve em considera¢do, princi-

palmente:

e Nota que o estudante obtém ao término de um questionario dos médulos feitos por

ele;

e Avaliar a cooperacao real entre os estudantes de uma forma que nao seja usada ainda
(chats e foruns), mas sim que os estudantes possam trocar ideias como se estivessem

num ambiente real de aprendizado (sala de aula);
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O tempo gasto por este estudante efetuar cada modulo, bem como os questionérios

de avaliacao;
e O quanto proximo do aprendizado o estudante se aproxima;

e Avaliar o momento em que o aprendizado estagna e, se tem opcoes alternativas de

fazer com que este aprendizado possa ser retomado;

e Avaliar com pedagogos e com trabalhos, ainda nao encontrados, heuristicas que mos-
trem o quanto deve-se acrescentar, tanto na espiral quanto na IM de um estudante,

dependendo resultado de sua avaliagao;

e Efetuar uma aferi¢do inicial do quanto de IM que o estudante possui, ja que (Gard-
ner, (1995) cita que questionérios de detecgao de IM’s nao sao as melhores formas

de “medir” o quanto cada estudante possui de cada uma delas.

Outra fator importante a serem observadas podem ser as caracteristicas do grupo e
nao apenas do estudante, para que se observe, a cooperacao de forma global e, ndo apenas
pensando-se num estudante em particular.

Todos esses conceitos tém um grau de complexidade mediano de serem aplicados de
forma rapida e eficiente, pois existe muito trabalho que demanda tempo para que todas
essas ideias sejam concluidas, como a criacdao do curso, bem como dos OA’s, obter uma
turma que se comprometa a executar a tarefa com precisao.

Uma perspectiva interessante de Trabalho Futuro é a ideia de se obter a experiéncia
de estudantes reais, de formatar os objetos de aprendizagem, propor avaliacdes conforme
as teorias. Neste contexto esta heuristica proposta por Fatahi & Ghasem (2010) podera
ser melhor utilizada, pois poder-se-a realizar um comparativo entre estudantes que usam
um sistema adaptativo de aprendizagem, outros estudantes que utilizem um sistema que
nao seja adaptativo. Para isso é necessario escolher um contetido a ser ministrado aos trés
grupos e fazer um comparativo para comprovar a veracidade do que esta sendo proposto
neste trabalho. Os 6timos relacionados a este sistema adaptativo prird da experiéncia
vinda da resposta de uma amostra significativa de estudantes e, de acordo que mais
estudantes utilizarem o sistema, maior aprendizado ele terd para realizar oferecimento de
objetos de aprendizagem a futuros estudantes.

Com este trabalho pretende-se iniciar um trabalho que possa ser proveitoso, futura-

mente, sendo importante que todas essas tarefas expostas nesta Secao sejam cumpridas.

5.3 Publicacoes

Também como contribuicoes desse trabalho, foram aceitos para publicacao os seguintes

artigos:
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1. Uma proposta de um modelo computacional que usa PSO para a escolha de Objetos
de Aprendizagem baseado na FEspiral de Kolb e nas Inteligéncias Multiplas, para
o VI Workshop de Dissertagoes em Ciéncia da Computagao (WDCC), pela Pos-
Graduacao em Ciéncias da Computacao — UFU, realizado 29 de outubro e 7 a 9 de

novembro de 2012, na Universidade Federal de Uberlandia.
Artigo proposta resumido

2. Uma proposta de um modelo computacional que usa PSO para a escolha de Objetos
de Aprendizagem baseado na Espiral de Kolb e nas Inteligéncias Multiplas, para o
XXIII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacao (SBIE), realizado de 26 a 30
de novembro de 2012, na Universidade Federal do Rio de Janeiro, juntamente com
o Congresso Brasileiro de Informatica na Educacao (CBIE). ISSN: 2316-6533.

Artigo completo
Disponivel em <http://www.br-ie.org/pub/index.php/sbie/article/view /1794 /1555 >.

3. Development of Learning Styles and Multiple Intelligences through Particle Swarm
Optimization, para IEEE International Conference on Systems, Man, and Cyberne-
tics — IEEE SMC 2013, realizado de 13 a 16 de outubro de 2013, no Midland Hotel,
Manchester, UK.
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Universidade Federal de Uberlandia

P6s-Graduagao em Ciéncia da Computagao

Formulario de Pesquisa para dissertacio de Mestrado do aluno Fabio Ferreira de Moura orientado pela
Professora Dra. Marcia Aparecida Fernandes.

Identificagdo do pesquisado Nuamero do Formulario:

Nome:

Profissao:

TLocal de Trabalho:

Formacao:

Idade: Sexo: Tempo de Profissao:
E-mail: Telefone: () -

Fale um pouco de sua Experiéncia na Educacio:

Ja trabalhou ou teve experiéncia com ensino voltado a computador? Sim I:l Nao I:l
Conhecia a Teoria das Inteligéncias Multiplas? Sim I:I Nao |:|
Conhecia a Teoria dos Estilos de Aprendizagem de Kolb? Sim I:l Niao |:|

Acredita que tais teorias podem ajudar no processo de aprendizagem? Sim I:l Nao I:l



Fale um pouco de como vocé percebe que teorias educacionais podem auxiliar em cursos voltados a
computador e, ainda, se voce acredita que tais cursos podem ser eficazes no processo de ensino:

O projeto SAEP

O projeto SAEP (Sistema de Aprendizagem Educacional voltado a computador que usa PSO - Particle
Swarm Optimization) surgiu da necessidade de saber que existem cursos voltados a computador, sejam
eles a distancia ou nlo, e que nestes cursos existem varios "perfis" de estudante.

Entende-se aqui como "perfil" de estudante a maneira que cada estudante possui em aprender um
conteudo que lhe é proposto. Para auxiliar estes estudantes é que o SAEP vem em seu auxilio.

O SAEP usa teorias educacionais importantes como a Espiral de Aprendizagem de David Kolb e as
Inteligéncias Multiplas de Howard Gardner. Essas teorias podem ser grandes contribuidoras para o
ensino e aprendizagem no processo educacional!



Inteligéncias Multiplas

Howard Gardner, criador da Teoria das Inteligéncias Multiplas (IM), permite aos individuos mostrar uma forma diferente de
demonstrar outras maneiras que um ser humano possui no que se refere ao termo inteligéncia. Para Gardner o ser humano
possui varias inteligéncias sendo algumas, maior ou menor, em determinadas areas de atuagdo. Ele afirma que cada cultura
valoriza certos talentos, que devem ser dominados por uma quantidade de individuos e, depois, passados para a geragao

seguinte. Temos aqui relacionadas quatro das nove inteligéncias por ele expostas:

e Inteligéncia linguistica é proveniente pela afinidade com sons, significados das palavras, percep¢ao de fungdes
da linguagem. Traduz-se na habilidade para usar a linguagem para a transmissao de ideias;

e Inteligéncia logico-matematica que estd denotada na sensibilidade para distincdo de padrdes, raciocinio,
sistematiza¢do, na habilidade para verificar relagoes pela manipulagao de objetos ou simbolos; ¢ a habilidade para

lidar com o raciocinio, reconhecer problemas e resolvé-los;

e Inteligéncia visual-espacial que ¢ vista pela notoriedade em perceber o mundo visual e espacial o mais preciso
possivel, ¢ a habilidade para manipular objetos e¢ formas mentalmente e, a partir dessas percepgdes iniciais criar

uma representacao visual ou espacial;

e Inteligéncia corporal-cinestésica que esta ligada a resolugdo de problemas com o uso do corpo esta inserida na
habilidade para usar a coordenacido em esportes e nas artes cénico-plasticas controlando os movimentos do corpo,

manipulando objetos com agilidade e precisio;

As Caracterfsticas essenciais de Inteligéncias Multiplas.

Tabela 1. Caracteristicas essenciais de Inteligéncias Multiplas.

Inteligéncia . Tarefas que estimulam o ,
, g' Perfil de ensino q . Método
Multipla aprendizado
Ler Livros
Linguistica Linguagem em Escrever Videos
alavras Contar historias Materiais para escrever
Verbal p ) p
Fazer jogos de palavras Debates
. Coisas para explorat e pensar
Experimentar . p ) p p
L. . Materiais cientificos
Logico L Questionar ] )
Raciocinio L. Manipulativos
M Y. Resolver problemas légicos o
atematica . Idas ao museu de ciéncias e ao
Raciocinar L.
planetario
Plancjar Videos
Visual . Desenhar Slides
Imagens e Figuras . . . .
. Visualizar Jogos de imaginacao
Espacial . . .
Rabiscar Livros ilustrados
Dancar Dramatizacao
Cinestésico Sensacoes Correr Movimento
somaticas Construir Coisas para construir
Corporal ) ] o
Gesticular Aprendizagem pratica




A teoria da aprendizagem de Kolb

A teoria da aprendizagem experiencial de Kolb descreve quatro dimensoes de desenvolvimento: estrutura afetiva
(Experiéncia Concreta-EC), estrutura perceptual (Observacido Reflexiva-OR), estrutura simbodlica (Conceituacio Abstrata-
CA) ¢ estrutura comportamental (Experimentacdo Ativa-EA), e, entre duas dimensoes tem-se um estilo de aprendizagem,
conforme ciclo quadrifisico mostrado na Figura 1.

EC

ACOMODADOR | DIVERGENTE

EA

OR

CONVERGENTE| ASSIMILADOR

CA
Figura 1. Ciclo quadrifasico de aprendizagem de Kolb (1984).

A Experiéncia Concreta (EC) representa uma receptividade a abordagem baseada em experiéncias, de modo que o
aprendizado foca nos sentimentos. Estas pessoas geralmente pensam que abordagens tedricas sdo inuteis e preferem tratar
cada situagdo individualmente. Sio pessoas que aprendem melhor por meio de exemplos especificos nos quais se sintam
envolvidos. Estes estudantes tendem a se relacionar melhor com outros estudantes, do que com uma autoridade (professor).

A Observagio Reflexiva (OR) indica uma abordagem por tentativas, imparcial e reflexiva. Estes individuos aprendem
baseando-se fortemente em cuidadosas observacdes e fazendo julgamentos das mesmas. Eles preferem aprender assistindo
aulas, o que lhes da a possibilidade de exercer o seu papel de observador e juiz imparcial; tendem a ser introvertidos.

A Conceituagdo Abstrata (CA) indica um modo de aprendizado analitico e conceitual, baseado no raciocinio légico. Estes
individuos tendem a ser mais orientados a coisas e simbolos, do que a outras pessoas. Aprendem melhor quando orientados
por uma autoridade de modo impessoal, com énfase tedrica e andlise sistematica. Eles se sentem frustrados e aprendem
pouco pelo aprendizado através de descobertas de modo desestruturado, como em exercicios e simulaces.

A Experimentagido Ativa (EA) indica uma disposicdo forte em realizar atividades praticas. Estes individuos aprendem
mais facilmente quando participam de projetos praticos, discussdes em grupo e fazendo tarefas em casa. Ndo gostam de
situagbes de aprendizado passivo como assistit a aulas, e tendem a serem extrovertidos.

Para fazer a identificacdo dos estilos através das dimensoes, este modelo utiliza um Inventario de Estilos de Aprendizagem
(IEA), que é composto de doze sentengas, sendo descrito e mostrado na Tabela 1. O IEA de Kolb foi reorganizado,
conforme as dimensoes, em colunas, pois no IEA original essas sentengas foram embaralhadas para que nao haja influéncia
sobre o individuo ao se responder o questionario.

Tabela 2. Inventario de Estilo de Aprendizagem de Kolb

EC

OR

CA

EA

—_

. Enquanto aprendo:

Gosto de lidar com meus
sentimentos

Gosto de observar

Gosto de pensar sobre ideias

Gosto de estar fazendo coisas

2. Aprendo melhor quando: Confio em meus palpites e | Observo com aten¢iao Apoio-me em pensamento | Trabalho com afinco para
impressoes légico executar a tarefa

3. Quando estou aprendendo: Tenho sentimentos e reagdes | Fico quieto e concentrado Tendo a  buscar  as|Sou responsivel acerca das
fortes explicacoes para as coisas coisas

4. Aprendo: Sentindo Observando Pensando Fazendo

5. Enquanto aprendo: Abro-me a novas | Examino todos os angulos da | Gosto de analisar as coisas, | Gosto de testar as coisas
experiéncias questio desdobra-las em suas partes

6. Enquanto estou aprendendo: | Sou uma pessoa intuitiva Sou uma pessoa observadora | Sou uma pessoa légica Sou uma pessoa logica

7. Aprendo melhor através de: | InteragGes pessoais Observacio Teorias racionais Oportunidades para

experimentar e praticar

8. Enquanto aprendo: Sinto-me pessoalmente | Penso antes de agir Gosto de ideias e teorias Gosto de ver os resultados de
envolvido no assunto meu trabalho

9. Aprendo melhor quando: Apoio-me em minhas | Apoio-me em minhas | Apoio-me em minhas ideias | Posso expetimentar coisas por
impressoes observagoes mim mesmo

10. Quando estou aprendendo: | Sou uma pessoa flexivel Sou uma pessoa | Sou uma pessoa racional Sou uma pessoa responsavel

compenetrada

11. Enquanto aprendo:

Envolvo-me todo

Gosto de observar

Avalio as coisas

Gosto de estar ativo

12. Aprendo melhor quando:

Sou receptivo e de mente
aberta

Sou cuidadoso

Analiso as ideias

Sou pratico




Baseado nas Inteligéncias Multiplas de Gardner (pagina 3) coloque notas de 1 a 4 (de tal forma que em
cada uma das sentencas tenha as 4 notas) na tabela abaixo, sendo 1 a nota que menor se caracteriza ¢ 4
a maior, verificando as caracteristicas da tabela Inventario de Estilo de Aprendizagem de Kolb,
conforme descrito na pagina 4 e na Tabela 2.

1) Relacionado a Inteligéncia Linguistica-Verbal:

EC

OR

CA

EA

1. Enquanto aprendo:

3) Relacionado a Inteligéncia Visual-espacial:

EC

OR

CA

EA

2. Aprendo melhor quando:

. Enquanto aprendo:

3. Quando estou aprendendo:

. Aprendo melhor quando:

4. Aprendo:

. Quando estou aprendendo:

5. Enquanto aprendo:

. Aprendo:

6. Enquanto estou aprendendo:

7. Aprendo melhor através de:

. Enquanto estou aprendendo:

8. Enquanto aprendo:

. Aprendo melhor através de:

9. Aprendo melhor quando:

. Enquanto aprendo:

10. Quando estou aprendendo:

1
2
3
4
5. Enquanto aprendo:
6
7
8
9

. Aprendo melhor quando:

11. Enquanto aprendo:

10. Quando estou aprendendo:

12. Aprendo melhor quando:

11. Enquanto aprendo:

12. Aprendo melhor quando:

2) Relacionado a Inteligéncia Logico-matematica:

EC

OR

CA

EA

1. Enquanto aprendo:

4) Relacionado a Inteligéncia Cinestésico-corporal:

EC

OR

CA

EA

2. Aprendo melhor quando:

. Enquanto aprendo:

3. Quando estou aprendendo:

. Aprendo melhor quando:

4. Aprendo:

. Quando estou aprendendo:

5. Enquanto aprendo:

. Aprendo:

6. Enquanto estou aprendendo:

7. Aprendo melhor através de:

. Enquanto estou aprendendo:

8. Enquanto aprendo:

. Aprendo melhor através de:

9. Aprendo melhor quando:

. Enquanto aprendo:

10. Quando estou aprendendo:

1
2
3
4
5. Enquanto aprendo:
6
7
8
9

. Aprendo melhor quando:

11. Enquanto aprendo:

10. Quando estou aprendendo:

12. Aprendo melhor quando:

11. Enquanto aprendo:

12. Aprendo melhor quando:
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http://www.fabiofmoura.com.br/saep/formulario.php

Universidade Federal de Uberlandia

Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Formulario de Pesquisa para dissertacao de Mestrado do aluno Fabio Ferreira de Moura
orientado pela Professora Dra. Marcia Aparecida Fernandes.

Dados Pessoais

Nome:

Menor que 12 anos

Entre 12 ¢ 18 anos

Entre 19 e 30 anos

Maior que 30 anos
Sexo: Mo F e«

Idade:

E-mail:

Telefone:
Ensino Fundamental
Ensino Médio

~ Graduagao

Formacao: D
Especializacao
Mestrado
Doutorado

Curso:

Fale um pouco de sua Experiéncia na Educagdo (seja como
estudante, como docente ou atuante na area pedagdgica):

Baseado nas Inteligéncias Multiplas de Gardner (pagina 3) coloque notas de 1 a 4 (de tal forma que
em cada uma das sentencas tenha as 4 notas) na tabela abaixo, sendo 1 a nota que menor se
caracteriza e 4 a maior, verificando as caracteristicas da tabela Inventiario de Estilo de
Aprendizagem de Kolb, conforme descrito na pagina 4 e na Tabela 2.

Para o questionario a seguir, marque uma alternativa
em cada sentenca, a qual vocé possui maior afinidade.

1. Enquanto aprendo:

Gosto de lidar com meus sentimentos
Gosto de observar

Gosto de pensar sobre ideias

Gosto de estar fazendo coisas

2. Aprendo melhor quando:

Confio em meus palpites e impressoes
Observo com atengao

Apoio-me em pensamento logico

Trabalho com afinco para executar a tarefa

19/06/2013 12:04
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http://www.fabiofmoura.com.br/saep/formulario.php

3. Quando estou aprendendo:

Tenho sentimentos e reacoes fortes

Fico quieto e concentrado

Tendo a buscar as explicagdes para as coisas
Sou responsavel acerca das coisas

4. Aprendo:
Sentindo
Observando
Pensando
Fazendo

5. Enquanto aprendo:

Abro-me a novas experiéncias

Examino todos os angulos da questao

Gosto de analisar as coisas, desdobré-las em suas partes
Gosto de testar as coisas

6. Enquanto estou aprendendo:
Sou uma pessoa intuitiva

Sou uma pessoa observadora
Sou uma pessoa logica

Sou uma pessoa logica

7. Aprendo melhor através de:

Interagdes pessoais

Observacgao

Teorias racionais

Oportunidades para experimentar e praticar

8. Enquanto aprendo:

Sinto-me pessoalmente envolvido no assunto
Penso antes de agir

Gosto de ideias e teorias

Gosto de ver os resultados de meu trabalho

9. Aprendo melhor quando:

Apoio-me em minhas impressoes
Apoio-me em minhas observagdes
Apoio-me em minhas ideias

Posso experimentar coisas por mim mesmo

10. Quando estou aprendendo:
Sou uma pessoa flexivel

Sou uma pessoa compenetrada
Sou uma pessoa racional

Sou uma pessoa responsavel

11. Enquanto aprendo:
Envolvo-me todo

19/06/2013 12:04



3ded
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Gosto de observar
Avalio as coisas
Gosto de estar ativo

12. Aprendo melhor quando:
Sou receptivo e de mente aberta
Sou cuidadoso

Analiso as ideias

Sou pratico

Para o questionario a seguir, marque notas de 1 a 4, em cada sentenca, sendo 1 a nota que vocé
tenha menor afinidade durante o processo de aprendizado e 4 a maior afinidade.
Lembre-se: para cada sentenc¢a ¢ permitido dar apenas uma nota.
1 2 2 4
. Gosta de consultar dicionario para descobrir novas palavras
. Possui facilidade para rimar
. E bom para fazer sinteses
. Incorpora palavras novas ao seu falar
. Lembra-se de livros que leu
. E bom aluno em Lingua Portuguesa
. Adora enigmas, senhas, problemas logicos
. Faz calculos de cabeca
9. Analisa dados com facilidade
10. Trabalha bem com médias, proporgdes € outros esquemas
11. Percebe a geometria nos objetos e paisagens que vé
12. Busca sequéncia logica nas ideias
13. Nao tem dificuldade para usar linguagens matematicas no computador. Exemplo: Excel
14. Gosta de medir as coisas
15. E bom aluno em Ciéncias Exatas
16. Gosta de fotografar e filmar
17. Sabe explicar caminhos
18. Gosta de quebra-cabegas, tangrans, labirintos
19. Gosta de desenhar
20. Aprecia desenhos, figuras, imagens graficas
21. E capaz de mudar sua perspectiva ao olhar objetos
22. Gosta de rabiscar folhas
23. E bom em fazer mapas
24. Gosta de praticar atividades esportivas com regularidade
25. Aprecia ou pratica dangas
26. Possui boa linguagem gestual
27. Possui destreza manual
28. Gosta de ver e assistir programas esportivos
29. Mostra coragem em esportes radicais
30. Acredita que possui jeito para dancar ou outras formas corporais
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APENDICE C

Tabelas de Pefis de Estudantes com Perfis Referentes as Tabelas

433418

Tabela C.1: EA divergente e IM linguista-verbal predominantes (Tabela .

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV |LM | VE CC
Perfil Inicial 0,42 0,42 0,08 0,08 0,75 1 0,25 | 0,25 | 0,25
Aleatério 120,86 | 122,78 | 938,55 | 920,48 | 3,33 | 30,00 | 24,00 | 27,20
Gardner 122,78 | 122,78 | 955,42 | 955,42 | 3,33 | 30,00 | 27,20 | 30,00
PSO 120,86 | 113,91 | 900,00 | 955,42 | 2,93 | 20,80 | 27,20 | 30,00
PSO modificado 118,71 | 120,86 | 955,42 | 938,55 | 2,93 | 30,00 | 27,20 | 27,20

Tabela C.2: EA divergente e IM légico-matematico predominantes (Tabela .

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM | VE CcC
Perfil Inicial 0,42 0,42 0,08 0,08 0,25 0,75 | 0,25 0,25
Aleatério 122,78 | 122,78 | 900,00 | 900,00 | 30,00 | 3,33 | 18,00 | 30,00
Gardner 118,71 | 120,86 | 938,55 | 920,48 | 27,20 | 3,33 | 24,00 | 27,20
PSO 118,71 | 120,86 | 955,42 | 938,55 | 27,20 | 3,33 | 27,20 | 27,20
PSO modificado 122,78 | 113,91 | 900,00 | 971,08 | 30,00 | 2,00 | 30,00 | 30,00
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Tabela C.3: EA divergente e IM visual-espacial predominantes (Tabela [4.5]).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE | CC
Perfil Inicial 0,42 0,42 0,08 0,08 0,25 0,25 0,75 | 0,25
Aleatério 120,86 | 122,78 | 971,08 | 955,42 | 30,00 | 30,00 | 3,33 | 27,20
Gardner 120,86 | 122,78 | 971,08 | 955,42 | 30,00 | 30,00 | 3,33 | 27,20
PSO 122,78 | 120,86 | 955,42 | 971,08 | 30,00 | 27,20 | 3,33 | 30,00
PSO modificado 122,78 | 118,71 | 920,48 | 955,42 | 30,00 | 24,00 | 2,93 | 30,00

Tabela C.4: EA divergente e IM cinestésico-corporal predominantes (Tabela .

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,42 0,42 0,08 0,08 025 | 025 |02 |075
Aleatério 118,71 | 120,86 | 955,42 | 938,55 | 30,00 | 27,20 | 30,00 | 2,67
Gardner 120,86 | 118,71 | 900,00 | 920,48 | 30,00 | 24,00 | 24,00 | 2,93
PSO 120,86 | 122,78 | 955,42 | 938,55 | 30,00 | 30,00 | 27,20 | 2,93
PSO modificado 120,86 | 118,71 | 920,48 | 938,55 | 30,00 | 24,00 | 27,20 | 2,93

Tabela C.5: EA assimilador e IM linguista-verbal predominantes (Tabela [£.7).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,08 0,42 0,42 0,08 0,75 | 0,25 | 0,25 | 0,25
Aleatorio 955,42 | 122,78 | 122,78 | 955,42 | 3,33 | 30,00 | 30,00 | 27,20
Gardner 955,42 | 118,71 | 120,86 | 971,08 | 2,93 | 27,20 | 30,00 | 30,00
PSO 938,55 | 118,71 | 118,71 | 938,55 | 2,93 | 27,20 | 27,20 | 27,20
PSO modificado 955,42 | 118,71 | 116,55 | 938,55 | 3,33 | 24,00 | 27,20 | 27,20

Tabela C.6: EA assimilador e IM légico-matematico predominantes (Tabela .

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM | VE CcC
Perfil Inicial 0,08 0,42 0,42 0,08 0,25 0,75 | 0,25 0,25
Aleatério 971,08 | 122,78 | 120,86 | 955,42 | 30,00 | 3,33 | 27,20 | 30,00
Gardner 938,55 | 116,55 | 118,71 | 955,42 | 24,00 | 2,93 | 27,20 | 30,00
PSO 920,48 | 118,71 | 120,86 | 938,55 | 24,00 | 3,33 | 27,20 | 27,20
PSO modificado 955,42 | 122,78 | 122,78 | 955,42 | 30,00 | 3,33 | 30,00 | 27,20
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Tabela C.7: EA assimilador e IM visual-espacial predominantes (Tabela [4.9).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LvV LM VE | CC
Perfil Inicial 0,08 0,42 0,42 0,08 0,25 0,25 0,75 | 0,25
Aleatério 971,08 | 120,86 | 120,86 | 971,08 | 30,00 | 27,20 | 3,33 | 30,00
Gardner 95542 | 113,91 | 116,55 | 971,08 | 27,20 | 20,80 | 3,33 | 30,00
PSO 900,00 | 111,03 | 116,55 | 938,55 | 24,00 | 20,80 | 3,33 | 24,00
PSO modificado 95542 | 120,86 | 120,86 | 955,42 | 27,20 | 30,00 | 2,93 | 30,00

Tabela C.8: EA assimilador e IM cinestésico-corporal predominantes (Tabela [4.10)).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,08 0,42 0,42 0,08 025 | 025 | 025 |075
Aleatério 900,00 | 118,71 | 122,78 | 938,55 | 24,00 | 30,00 | 30,00 | 2,67
Gardner 920,48 | 113,91 | 116,55 | 938,55 | 27,20 | 20,80 | 30,00 | 2,67
PSO 920,48 | 118,71 | 120,86 | 938,55 | 24,00 | 30,00 | 27,20 | 2,93
PSO modificado 971,08 | 113,91 | 113,91 | 971,08 | 30,00 | 18,00 | 30,00 | 3,33

Tabela C.9: EA convergente e IM linguista-verbal predominantes (Tabela 4.11)).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,08 0,08 0,42 0,42 075 | 0,25 | 0,25 | 0,25
Aleatério 971,08 | 971,08 | 118,71 | 118,71 | 3,33 | 30,00 | 24,00 | 30,00
Gardner 92048 | 955,42 | 122,78 | 118,71 | 2,93 | 30,00 | 30,00 | 24,00
PSO 955,42 | 955,42 | 116,55 | 116,55 | 3,33 | 27,20 | 24,00 | 27,20
PSO modificado 938,55 | 955,42 | 113,91 | 111,03 | 3,33 | 27,20 | 20,80 | 24,00

Tabela C.10: EA convergente e IM logico-matemético predominantes (Tabela [4.12]).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM | VE CC
Perfil Inicial 0,08 0,08 0,42 0,42 0,25 0,75 | 0,25 0,25
Aleatério 900,00 | 900,00 | 118,71 | 118,71 | 18,00 | 3,33 | 24,00 | 30,00
Gardner 900,00 | 900,00 | 116,55 | 116,55 | 24,00 | 2,67 | 27,20 | 24,00
PSO 955,42 | 955,42 | 116,55 | 116,55 | 30,00 | 2,93 | 24,00 | 27,20
PSO modificado 955,42 | 955,42 | 120,86 | 120,86 | 27,20 | 3,33 | 27,20 | 30,00
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Tabela C.11: EA convergente e IM visual-espacial predominantes (Tabela |4.13]).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE | CC
Perfil Inicial 0,08 0,08 0,42 0,42 0,25 0,25 0,75 | 0,25
Aleatério 955,42 | 938,55 | 118,71 | 120,86 | 30,00 | 24,00 | 3,33 | 27,20
Gardner 900,00 | 877,11 | 113,91 | 116,55 | 24,00 | 20,80 | 2,93 | 24,00
PSO 955,42 | 971,08 | 122,78 | 120,86 | 30,00 | 30,00 | 3,33 | 27,20
PSO modificado 920,48 | 955,42 | 122,78 | 118,71 | 27,20 | 30,00 | 3,33 | 24,00

Tabela C.12: EA convergente e IM cinestésico-corporal predominantes (Tabela [4.14)).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,08 0,08 0,42 0,42 025 | 025 |02 |075
Aleatério 938,55 | 920,48 | 120,86 | 122,78 | 24,00 | 27,20 | 30,00 | 3,33
Gardner 938,55 | 955,42 | 122,78 | 120,86 | 27,20 | 30,00 | 30,00 | 2,93
PSO 938,55 | 938,55 | 120,86 | 120,86 | 24,00 | 30,00 | 27,20 | 3,33
PSO modificado 955,42 | 938,55 | 113,91 | 116,55 | 27,20 | 27,20 | 20,80 | 3,33

Tabela C.13: EA acomodador e IM linguista-verbal predominantes (Tabela [4.15).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,42 0,08 0,08 0,42 0,75 | 0,25 | 0,25 | 0,25
Aleatorio 113,91 | 920,48 | 938,55 | 116,55 | 2,67 | 27,20 | 27,20 | 24,00
Gardner 122,78 | 938,55 | 920,48 | 120,86 | 3,33 | 24,00 | 27,20 | 30,00
PSO 120,86 | 938,55 | 900,00 | 116,55 | 3,33 | 24,00 | 24,00 | 27,20
PSO modificado 122,78 | 955,42 | 955,42 | 122,78 | 3,33 | 27,20 | 30,00 | 30,00

Tabela C.14: EA acomodador e IM logico-matematico predominantes (Tabela [4.16]).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM | VE CcC
Perfil Inicial 0,42 0,08 0,08 0,42 0,25 0,75 | 0,25 0,25
Aleatério 122,78 | 971,08 | 938,55 | 118,71 | 30,00 | 3,33 | 24,00 | 30,00
Gardner 120,86 | 971,08 | 938,55 | 116,55 | 30,00 | 3,33 | 24,00 | 27,20
PSO 116,55 | 920,48 | 938,55 | 118,71 | 20,80 | 3,33 | 24,00 | 30,00
PSO modificado 116,65 | 920,48 | 955,42 | 120,86 | 24,00 | 2,93 | 30,00 | 27,20
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Tabela C.15: EA acomodador e IM visual-espacial predominantes (Tabela [4.17)).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LvV LM VE | CC
Perfil Inicial 0,42 0,08 0,08 0,42 0,25 0,25 0,75 | 0,25
Aleatério 120,86 | 971,08 | 955,42 | 118,71 | 30,00 | 30,00 | 2,93 | 27,20
Gardner 120,86 | 920,48 | 900,00 | 118,71 | 30,00 | 20,80 | 2,93 | 27,20
PSO 120,86 | 955,42 | 938,55 | 118,71 | 27,20 | 30,00 | 2,67 | 30,00
PSO modificado 118,71 | 938,55 | 920,48 | 116,55 | 30,00 | 24,00 | 2,93 | 24,00

Tabela C.16: EA acomodador e IM cinestésico-corporal predominantes (Tabela [4.18)).

Processo Evolutivo | EC OR CA EA LV LM VE CcC
Perfil Inicial 0,42 0,08 0,08 0,42 025 | 025 | 025 |075
Aleatério 118,71 | 955,42 | 955,42 | 118,71 | 27,20 | 30,00 | 27,20 | 2,93
Gardner 111,03 | 877,11 | 938,55 | 118,71 | 20,80 | 24,00 | 30,00 | 2,67
PSO 120,86 | 955,42 | 955,42 | 120,86 | 27,20 | 30,00 | 27,20 | 3,33
PSO modificado 122,78 | 955,42 | 955,42 | 122,78 | 30,00 | 27,20 | 30,00 | 3,33







ANEXO A

Inventario de Estilos de Aprendizagem de Kolb normalizado por

suas dimensdes.

Tabela A.1: IEA de Kolb normalizado por suas dimensoes.

(Kolbl [1999)
Sentencgas EC OR CA EA
1. Enquanto aprendo: Gosto de lidar com | Gosto de observar Gosto de pensar sobre | Gosto de estar fazendo

meus sentimentos

ideias

coisas

2. Aprendo melhor

Confio em meus palpi-

Oucgo e Observo com

Me apoio em pensa-

Trabalho com afinco

quando: tes e impressoes atengao mento légico para executar a tarefa
3. Quando estou | Tenho sentimentos e | Fico quieto e concen- | Tendo a buscar as ex- | Sou responsavel acerca
aprendendo: reacOes fortes trado plicagoes para as coisas | das coisas

4. Aprendo: Sentindo Observando Pensando Fazendo

5. Enquanto aprendo:

Me abro a novas expe-
riéncias

Examino todos os an-
gulos da questao

Gosto de analisar as
coisas, desdobra-las em
suas partes

Gosto de testar as coi-
sas

6. Enquanto estou
aprendendo:

Sou uma pessoa intui-
tiva

Sou uma pessoa obser-
vadora

Sou uma pessoa logica

Sou uma pessoa ativa

7. Aprendo melhor
através de:

Interagoes pessoais

Observagao

Teorias racionais

Oportunidades para
experimentar e prati-
car

8. Enquanto aprendo:

Sinto-me pessoalmente
envolvido no assunto

Penso antes de agir

Gosto de ideias e teo-
rias

Gosto de ver os resul-
tados de meu trabalho

9. Aprendo melhor

Me apoio em minhas

Me apoio em minhas

Me apoio em minhas

Posso experimentar

quando: impressoes observacoes ideias coisas por mim mesmo
10. Quando estou | Sou uma pessoa flexivel | Sou uma pessoa com- | Sou uma pessoa racio- | Sou uma pessoa res-
aprendendo: penetrada nal ponsavel

11. Enquanto aprendo:

Me envolvo todo

Gosto de observar

Avalio as coisas

Gosto de estar ativo

12. Aprendo melhor
quando:

Sou receptivo e de
mente aberta

Sou cuidadoso

Analiso as ideias

Sou pratico
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ANEXO B

Questionarios Reduzidos para Deteccdo de Inteligéncias Maltiplas

Tabela B.1: Questionarios Reduzidos para Deteccao de Inteligéncias Multiplas.

(Antunes), [2001b))

Q Inteligéncia Linguistica ou Verbal S|s|n|N
4. Gosta de consultar dicionario para descobrir novas palavras

12. | Possui facilidade para rimar

13. | E bom para fazer sinteses

17. | Incorpora palavras novas ao seu falar

19. | Lembra-se de livros que leu

20. | E bom estudante em Lingua Portuguesa

Q Inteligéncia logico-matematica S|s|n|N
1. Adora enigmas, senhas, problemas logicos

2. Faz calculos de cabega

4. Analisa dados com facilidade

5. Trabalha bem com médias, propor¢oes e outros esquemas

8. Percebe a geometria nos objetos e paisagens que vé

9. Busca sequéncia légica nas ideias

14. | Nao tem dificuldade para usar linguagens matematicas no computador.

16. | Gosta de medir as coisas

18. | E bom estudante em Ciéncias Exatas

Q Inteligéncia Visuoespacial S|s|n| N
4. Gosta de fotografar e filmar

6. Sabe explicar caminhos

8. Gosta de quebra-cabegas, tangrans, labirintos

10. | Gosta de desenhar

11. | Aprecia desenhos, figuras, imagens graficas

15. | E capaz de mudar sua perspectiva ao olhar objetos

16. | Gosta de rabiscar folhas

19. | E bom em fazer mapas

Q Inteligéncia Cinestésico-corporal S|s|n| N
1. Gosta de praticar atividades esportivas com regularidade

2. Aprecia ou pratica dangas

3. Possui boa linguagem gestual

4. Possui destreza manual

10. | Gosta de ver e assistir programas esportivos

14. | Mostra coragem em esportes radicais

16. | Acredita que possui jeito para dancgar ou outras formas corporais
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