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Resumo. O uso de sistemas inteligentes tem se ampliado notavelmente desde a
introdugdo de novas técnicas de aprendizado de mdquina, sendo isso reforcado
a partir do surgimento das LLMs (Large Language Models). Esse crescimento
tem se observado também em ensino, que é uma drea em que jd hd bastante
tempo se introduziu os Sistemas Tutores Inteligentes. Neste contexto, uma
aplicagdo interessante é a geragdo de contelidos adaptados a estilos de apren-
dizagem, em que um material diddtico é produzido de forma customizada para
cada categoria de aluno. Apresenta-se aqui uma ferramenta que usa técnicas
de inteligéncia artificial para construcdo de conteiidos adaptados para o In-
ventorio de Estilos de Aprendizagem criado por David Kolb. Essa ferramenta
automatiza a produgdo de contetidos especificos para cada estilo a partir de um
texto base introduzido pelo professor. Os resultados obtidos mostram que o uso
de LLMs permite a criagdo de textos especificos com facilidade, viabilizando ao
professor produzir textos adaptados a cada perfil de aluno.

Abstract. The use of intelligent systems has expanded notably since the intro-
duction of new machine learning techniques, a trend further reinforced by the
emergence of Large Language Models (LLMs). This growth has also been ob-
served in education, an area where Intelligent Tutoring Systems have been in-
troduced for quite some time. In this context, an interesting application is the
generation of content tailored to learning styles, where educational material is
produced in a customized manner for each category of student. Presented here
is a tool that uses artificial intelligence techniques to construct content adapted
to the Learning Styles Inventory created by David Kolb. This tool automates the
production of specific content for each style based on a base text provided by the
teacher. The results obtained demonstrate that using LLMs enables the creation
of specific texts with ease, allowing teachers to produce texts adapted to each
student’s profile.

1. Introducao

Sistemas tutores inteligentes [Corbett et al. 1997] sdo uma forma de ferramenta impor-
tante como apoio digital ao ensino. Neles, dois componentes sdao fundamentais para
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a sua eficdcia, que sdo sua interface e os conteidos oferecidos, sendo que os mes-
mos devem, preferencialmente ser adaptaveis e facilitar a compreensdo do que se es-
tuda [Hdmaélédinen and Vinni 2006]. Em particular, a produc@o de contetdos adaptiveis é
uma tarefa complexa e dificil de ser automatizada. Boa parte dos sistemas tutores tem a
producido de contetidos limitada a recomendagdo de conteddo j4 existente em um formato
padrdo.

Nesses sistemas cabe ao professor/instrutor inserir conteudos no sistema tutor.
Tais conteudos tipicamente sdo extraidos de livros-texto ou de bases de dados consagra-
das. Embora esta tarefa ndo seja tdo complexa, seu problema € criar uma restricao a
diversidade de abordagens ao contetido que diferentes estudantes poderiam receber. Criar
tal diversidade apresenta um problema de escalabilidade, uma vez que o professor teria
que gerar versdes manualmente.

Considerando que a oferta de abordagens distintas € um requisito para que o en-
sino baseado em estilos de aprendizagem seja habilitado [Coffield et al. 2004]. Conside-
rando ainda a existéncia de uma corrente psicopedagdgica que defende que ao se ensinar
algo usando a forma em que o estudante prefere aprender, os resultados obtidos sdo supe-
riores ao ensino tradicional (exceto se o ensino tradicional for a forma preferida, 6bvio).
Fica claro que € interessante que se possa criar conteddos adequados a cada estilo de
forma automética.

A automagdo do processo de geracdo de conteudos adaptados, que é o objetivo
deste trabalho, pode ser feita aplicando-se nele técnicas de processamento de linguagem
natural e de inteligéncia artificial. Para tanto € necessario definir qual modelo de es-
tilos de aprendizagem serd aplicado e, a partir disso, definir regras para a geracdo das
vdrias versoes de conteudo, aqui limitados a textos. Desta forma, € possivel criar no-
vas apresentacoes de contetido direcionadas para os estilos de aprendizagem definidos, os
quais seriam automaticamente inseridos em um tutor inteligente.

Na proxima sec¢do detalha-se os principais objetivos deste trabalho e suas
motivacdes. Nas secOes seguintes apresenta-se os principais trabalhos relacionados, a
definicdo do Inventdrio de Estilos de Aprendizagem proposto por Kolb [Kolb 1976], o
desenvolvimento de uma ferramenta para a geracao de conteidos segundo este inventario,
assim como os resultados obtidos.

Este texto estd dividido em 7 secdes, sendo esta a responsavel pelo contexto. A
secdo 2 apresenta a motivacdo e objetivo deste trabalho e € seguida pela secdao 3 com a
apresentacdo de trabalhos relacionados. O modelo de estilo de aprendizagem escolhido
e a metodologia definida para adaptacdo automatizada do modelo sdo apresentados na
secdo 4, e os aspectos técnicos apresentados na secdo de numero 5. Por fim, as secdes 6
e 7 apresentam os resultados e as discussdes quanto as redes generativas, e as conclusdes
seguem na secao 8.

2. Motivacao e Objetivos

Um grande ndmero de sistemas tutores inteligentes tém sido propostos ao longo dos anos.
Muitos deles possuem algum nivel de adaptabilidade, como serd apresentado na proxima
secdo, mas principalmente preocupados apenas com caracteristicas ambientais, como co-
res ou sons, ou com a ordenagao de eventos, ou seja, permitindo que os alunos abordem os
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conteddos seguindo seu proprio caminho. A adaptacao real do conteddo geralmente fica
restrita a um pequeno conjunto de recursos, como a geracao de perguntas, por exemplo,
mas nao a criacdo de textos personalizados.

Na verdade, os Intelligent Tutoring Systems (ITS) existentes ndo lidam com a
geracdo de conteidos de uma forma flexivel. Atualmente, a manipulagdo de contetido pe-
los ITSs preocupa-se principalmente com a recomendag¢do de contetido, ou seja, fornecer
conteddo baseado em andlises estatisticas de grandes bases de dados.

Um ndmero significativo de pesquisadores da psicologia educacional acredita que
essas abordagens convencionais ndo sdo eficientes no processo de aprendizagem. Eles de-
fendem que a adaptagdo do processo de ensino aos diferentes estilos de aprendizagem pro-
duziria melhores resultados na capacidade de aprendizagem dos alunos [Sternberg 1994].
Porém, ensinar com uma abordagem baseada em estilos de aprendizagem implica apre-
sentar conteidos em diferentes abordagens, o que ndo € uma tarefa simples de realizar.
Na verdade, vdrios criticos ponderam que os estilos de aprendizagem ndo sdo praticos
porque exigem muito esforco dos educadores nas atividades de producdo de versdes
[Nancekivell et al. 2020].

Dado que um grande problema com os estilos de aprendizagem é a sua propria
implementagdo, € possivel concluir que a utilizacdo de um ITS poderia ajudar. Essa
ajuda viria da geracdo de conteudos adaptados a cada um dos estilos definidos por uma
determinada taxonomia (como Kolb [Kolb 1976], Dunn & Dunn [Dunn 1990], Felder-
Silverman [Felder et al. 1988], entre outros) . Neste sentido, podem-se criar diversos
tipos de contetdos a partir de um conhecimento basico utilizando um ITS elaborado de
acordo com os parametros dados por cada estilo.

Considerando que um ITS projetado para gerar conteido baseado em estilos de
aprendizagem reduziria as criticas a essa metodologia, este trabalho propde uma ferra-
menta que adapta conteido com base no Modelo de Estilos de Aprendizagem de Kolb
[Kolb 1976]. Com esta abordagem, um aluno classificado em um determinado estilo re-
ceberia informagdes criadas para sua preferéncia a partir de um original convencional.
Esperamos que isso possibilite uma melhor compreensao por parte dos alunos, uma vez
que o contetdo serd adaptado a cada um deles.

3. Trabalhos Relacionados

E possivel encontrar revisdes sistematicas na area de pesquisa, principalmente relaciona-
das ao tema de tutores inteligentes. A observacdo de outras revisdes permite entender o
que ja foi levantado de caracteristicas, direcionando as respostas buscadas neste trabalho.

Na literatura sobre sistemas tutores inteligentes, € possivel encontrar revisdes es-
pecificas sobre efetividade do sistema, técnicas de modelagem de usudrio ou métodos
de desenvolvimento. Para este trabalho destacam-se as revisdes que abordaram carac-
teristicas e funcionalidades dos sistemas, por manter relacionamento com as fungdes dis-
poniveis para tratamento de conteudo.

O trabalho desenvolvido por Mousavinasab et al. [Mousavinasab et al. 2018]
consiste em uma revisdo sistematica sobre caracteristicas dos sistemas e métodos de
avaliagdo. Destaca-se desta pesquisa, o levantamento sobre os tipos de técnicas de in-
teligéncia artificial aplicadas, que, mesmo ndo sendo relacionadas a geracdo de conteudo,
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permitem compreender as aplicagdes dentro do cenario.

Por outro lado, Han et al. [Han et al. 2019] fornece uma revisao de 2006 a 2018
concentrando-se em tendéncias dos sistemas tutores. A pesquisa fornece um visao geral
de caracteristicas do cendrio, investigando o tipo de pesquisa realizada na area.

Relacionados as aplicagdes de técnicas de inteligéncia nestes sistemas de
ensino, € possivel encontrar trabalhos como o desenvolvido por Wong e Looi
[Wong and Looi 2012]. A pesquisa investiga abordagens da técnica “Inteligéncia de
Enxames”’com relagdo a adaptagdo/individualizacdo de ensino. O principal ponto da
investigacdo € instigar o desenvolvimento desta técnica para sistemas tutores de ensino,
ilustrando um novo ponto de pesquisa na drea.

Além  disso, destaca-se o trabalho de Korkmaz e Correia
[Korkmaz and Correia 2019], com uma revisdo sistemdatica de 2007 a 2017 sobre
as tendéncias das pesquisas de aprendizado de madaquina em relacdo a tecnologias
educacionais.

Nas pesquisas relacionadas as técnicas de geracao e inferéncia em texto, destaca-
se o trabalho de Janjanam e Reddy [Janjanam and Reddy 2019]. O estudo desenvolvido
investiga a sumarizacao de texto, uma importante aplica¢ao de geracao de conteudo.

Por fim, a revisdo sistematica construida por Zhang et al. [Zhang et al. 2019]
investiga o cendrio atual para as técnicas de geracdo de texto, investigando os modelos e
as aplicacoes existentes.

Além disso, fez parte das fases iniciais deste trabalho a producdo de uma revisao
sistemdtica da literatura, com o objetivo de compreender o cendrio de aplicagdo e formular
este proposta de maneira ideal.

Nesta revisao se buscou identificar o que é aplicado em sistemas tutores para criar
variagdo no conteudo abordado. Ja era perceptivel nas pesquisas que os sistemas utiliza-
vam recomendag¢do de conteido [Lavbi€ et al. 2017], mas, ainda assim, o levantamento
buscou esclarecer todas as frentes de abordagem.

Foram escolhidos apenas trabalhos entre 2010 e 2019, para que o resultado reflita
um cendrio atualizado de projetos e aplicagoes.

O procedimento de sele¢do seguiu com analise de tema e resumo da pesquisa
para identificacdo do conteudo, e também com avalia¢do das conclusdes para um melhor
entendimento.

Os resultados puderam ser separados em quatro areas de atuacdo, sendo:

1. Sistemas de Recomendacao: Este modelo de sistema € o mais frequente nos re-
sultados, buscando construir a adaptagdao do conteido por meio da recomendacdo
de temas.

2. Preparacdo de Contetido: Neste caso, busca-se uma adaptacdo no formato do
conteddo apresentado.

3. Geracao de Questoes: A geracdo de questdes também € um método de produgdo
do contetudo, possuindo formato direcionado para interacdo com perguntas e res-
postas.

4. Identificacdo de Perfil de Usudrio: Solugdes nessa categoria buscam identificar o
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perfil para que o conteudo seja apresentado de forma mais adequada.

Para a area de defini¢do deste trabalho os sistemas de recomendacdo e de geracao
de questdes sao os mais relevantes. Esta escolha se deve a manipulacdo de conteudo feita
nestas dreas, se aproximando da proposta do projeto.

Este levantamento permitiu uma visdo mais completa do cendrio de aplicacdo e
das técnicas existentes. Como exemplo, € possivel citar o trabalho de recomendagao com
base em caracteristicas do usudrio[Zhiping et al. 2011], e o trabalho de recomendacado
com base em clusterizacao [Troussas et al. 2019].

Entre os trabalhos observados € possivel perceber que a adaptacdo de conteiddo
proposta neste trabalho contribui para a inovagdo da drea. Além disso, a visao alinhada
aos estilos de aprendizagem € um diferencial aos trabalhos avaliados na revisao.

4. Modelo de Estilos de Aprendizagem

Como base para o trabalho foi escolhido um modelo baseado na categoria de preferéncias
de aprendizagem, que também possui uma abordagem quantitativa para diferenciar os
alunos. O modelo de Kolb [Kolb 2007] possui essas caracteristicas e fornece um pequeno
conjunto de perguntas para classificar os alunos, com base em respostas classificadas de
acordo com suas preferéncias. Apesar de Kolb ter modificado sua taxonomia original ao
longo dos anos, adotamos a abordagem tradicional com quatro estilos basicos denomina-
dos Assimilador, Convergente, Acomodador e Divergente.

A aplicacdo do modelo de Kolb comega com a classificagdo do aluno em uma das
categorias apos responder a um conjunto de 12 questdes. Cada questao € uma frase inicial
como “Aprendo melhor quando” ou “Quando estou aprendendo”, para a qual o aluno deve
ordenar quatro terminagdes de acordo com sua preferéncia. Por exemplo, para a frase “Eu
aprendo melhor quando” as conclusdes possiveis sdo “Eu confio nos meus sentimentos”,
“Eu confio na minha propria observacao”, “Eu confio nas minhas proprias ideias”, e “Eu
tenho que experimentar as coisas sozinho”.

A composicao de todas as classificacdes resulta em um par de valores relacionados
a forma como o aluno processa e percebe o contetido que estd sendo ensinado. O par de
valores representa um ponto em um plano de quatro quadrantes, visto na Fig. 1, onde cada
estilo € mapeado para um determinado quadrante. Por exemplo, espera-se que um aluno
cujas respostas levaram ao quadrante Convergente aprenda melhor ao pensar e realizar
alguma atividade enquanto aprende. Nas secOes a seguir descrevemos brevemente cada
estilo.

O modelo, conhecido como “Ciclo de Aprendizagem Experiencial”, descreve a
aprendizagem como um processo ciclico composto por quatro estigios interligados: Ex-
periéncia Concreta (EC), Observacdo Reflexiva (OR), Conceitualizacdo Abstrata(CA) e
Experimentacao Ativa (EA).

Entre os quadrantes hd a formagdo de orientacdes bipolares, sendo a orientacao
vertical (eixo EC - CA) a dimensdo relacionada a compreensdo de contetiido, e o eixo
horizontal (EA - OR) o processo de armazenar informacdes.

E possivel observar que cada quadrante exibido na 1, e formado pelos estigios,
sao marcados por orientacdes para estudo direcionado.
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Figura 1. Modelo de Aprendizagem de Kolb (adaptado de [Idkhan and Idris 2021])

Entre os eixos exibidos anteriormente, o modelo define os estilos de aprendizagem
personalizados e que melhor se adaptam as caracteristicas. Estes formam o conjunto de
quatro estilos que fundamentaram a proposta deste trabalho, sendo eles:

» Assimilador - Este tipo € marcado pela preferéncia por receber o contetdo e in-
ternalizado por meio de observacoes e reflexdes, sem desenvolver atividades ou
acgoes;

* Convergente - O estilo convergente utiliza a conceitualizacdo abstrata, realizando
andlise do conteddo, associado a experimentac¢ao ativa, utilizando o contetudo ab-
sorvido para realizar tarefas;

* Acomodador - Este estilo prefere realizar agdes e ter uma postura mais ativa no
aprendizado;

* Divergente - O estilo divergente busca associar os eixos de experiéncia concreta
e observacdo reflexiva para construcdo de solucdes criativas, adotando multiplas
estratégias e considerando mais de uma solucao

O modelo passou por processo de revisdo e atualizagdo do inventdrio de estilos

[Kolb 2007]. A revisdao manteve as quatro dimensoes ja conhecidas do modelo, mas am-
pliou a categorizacao dos individuos para nove diferentes tipos de estilos.
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4.1. Modelo de adaptacao caracterizado para cada estilo

O Modelo de Kolb [Kolb 1976] fornece descri¢cdes completas sobre cada um dos quatro
estilos definidos. Isso permitiu a criagdao de regras para determinar aspectos, como 0s
listados na sec@o anterior, que devem estar presentes em um texto elaborado para um
determinado estilo, e também em que ordem devem ser apresentados ao aluno, conforme
mostrado a seguir.

4.1.1. Assimilador

Conforme indicado anteriormente, estes sao alunos propensos a preferir a teoria a pratica,
devendo o material gerado ser apresentado na seguinte ordem:

i. Texto tedrico, uma vez que os assimiladores t€ém preferéncia pela teoria e pelo
pensamento analitico, devem primeiro ser confrontados com um texto fundacio-
nal, mas esta serd uma versao abreviada do que estd nas fontes regulares.

ii. Topicos principais, onde € apresentado ao aluno um conjunto de frases desenhadas
para apontar os aspectos tedricos mais relevantes.

iii. Perguntas exemplares, apresentadas ao final para que o aluno verifique o quanto
aprendeu com o texto tedrico.

4.1.2. Acomodador

Os acomodadores preferem acdes praticas em vez de teoria. Portanto, a maior parte do
material produzido deve proporcionar estimulo aos alunos. As pecgas deverao seguir esta
ordem:

i. Texto tedrico, agora restrito a poucas frases que introduzissem a ideia geral sobre
0 assunto.
1. Exemplos de perguntas, que devem ser em maior quantidade e que indicariam
eventuais deficiéncias no conhecimento necessario.
iii. Topicos principais, que devem indicar tags de pesquisa orientando os alunos a
buscarem livremente materiais adicionais.

4.1.3. Divergente

Os divergentes gostam de ter uma relacdo mais pessoal com o que estdo aprendendo.
Essa relacdo pode ser alcancada fazendo com que os alunos selecionem quais partes do
material irdo abordar.

1. Topicos principais, apresentados como um conjunto de palavras-chave, a partir

das quais o aluno pode selecionar o caminho a ser seguido durante o estudo.

ii. Texto tedrico, que deverd ter secOes visivelmente marcadas para as palavras-chave
acabadas de apresentar, permitindo ao aluno escolher as partes selecionadas.

iii. Complementos, compostos basicamente por links para geracdo de novos
contetdos sobre temas especificos.

iv. Exemplos de perguntas, que aparecem no final, para fornecer uma autoavaliacio
ao aluno.
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4.1.4. Convergente

Alunos classificados como convergentes sao menos propensos a teoria, exigindo uma
inversao na ordem de apresentacdo, que é:

i. Tépicos principais, permitindo ao aluno identificar quais conteidos sao mais rele-
vantes, economizando tempo na leitura aprofundada do texto.
1. Exemplos de perguntas, que servem de apoio para que os alunos tentem uma abor-
dagem de tentativa e erro a partir do que foi entendido nos tépicos principais.
iii. Texto tedrico, permitindo conclusdes finais sobre o material, mas esta deverd ser
uma versao condensada quando comparada ao texto apresentado aos assimilado-
res.

5. Aspectos técnicos

O protétipo foi construido como uma composicao de funcdes presentes nas bibliotecas
Python, a fim de criar as fun¢Oes para adaptacao de conteudo. Para acomodar os requisitos
definidos para cada estilo de aprendizagem utilizamos os procedimentos apresentados na
literatura, baseados nas seguintes técnicas:

» Extracdo de palavras-chave [Firoozeh et al. 2020], para topicos principais e exem-
plos de perguntas.

» Extragdo de frase-chave [Firoozeh et al. 2020], principalmente para perguntas de
exemplo.

* Sumarizacdo [Gambhir and Gupta 2017], para textos tedricos e complementos.

» Funcdes Gerativas de Texto [Li et al. 2022], para questdes tedricas e eventuais
respostas para perguntas de exemplo.

O texto é pré-processado usando técnicas de processamento de linguagem natural.
Esta acdo cria conjuntos de palavras-chave e frases-chave que podem ser usadas para re-
sumo, por exemplo. A partir de uma Uinica entrada, sdo produzidas quatro versdes adapta-
das (arquivos de texto) de acordo com os modelos de aprendizagem de Kolb, organizadas
na ordem apresentada na secdo anterior. Deve-se ressaltar que o processo de geracao de
questdes €, neste momento, realizado em execuc¢do separada utilizando transformadores
desenvolvidos para esta tarefa especifica [Santi et al. 2022].

O desenvolvimento em Python permitiu atender aos requisitos do modelo, apli-
cando estruturas e fungdes ja mapeadas dentro da tecnologia, apenas adaptadas para fins
de estruturacao da adaptagdo do conteudo conforme proposto.

As bibliotecas foram aplicadas como uma composicdo de funcdes para criar a
funcdo de adaptacdo do contetido deste trabalho de acordo com a necessidade de cada
estilo de aprendizagem.

Para a constru¢do do modelo com contetdo adaptado espera-se uma entrada com-
posta por um texto completo sobre o assunto a ser abordado. Esse texto de entrada pode
ser extraido de artigos, livros, ndo havendo necessidade de pré-formatacio por parte do
autor ou indicacdo de tema central; apenas um texto simples precisa ser fornecido.

A partir do texto de entrada, a func¢do principal desenvolvida neste trabalho coor-
dena a adaptacao do conteudo aplicando fun¢des de pré-processamento de processamento
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de linguagem natural, organizando a saida de acordo com o resultado esperado de cada
estilo de aprendizagem.

Cada conjunto de técnica tem seus parametros pré-definidos para aplicacio a cada
estilo de aprendizagem, produzindo o texto resultante como uma apresent¢ao ordenada de
cada resultado das fun¢des, seguindo o modelo de disposicao definido na sec@o anterior.
Para a sumarizacdo extrativa, utilizou-se a combinacdo de técnicas do método método
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) da biblioteca TfidfVectorizer,
ajustando o nivel minimo de sumarizacido para 0.65 e maximo para 0.90, de acordo as
preferéncias de cada estilo.

A partir de uma dnica entrada, sdo produzidas quatro versdes adaptadas segundo
os modelos de aprendizagem de Kolb, com excecdo das questdes, que sdo geradas a partir
de metodologia desenvolvida em outro projeto. O processo de adaptacdo € totalmente
automatizado e ndo envolve qualquer participacdo do usudrio.

Exceto pela geracdo de perguntas, todo o processo de adaptacdo dos estilos é
totalmente automatizado e nao envolve nenhuma participa¢do do usudrio. Porém, nesta
versao inicial, a ferramenta € destinada ao uso dos instrutores, que inserem o conteudo a
ser transformado e recebem as versdes adaptadas para seus alunos. O aluno que teve seu
estilo de aprendizagem identificado apds responder uma planilha com o questiondrio de
Kolb pode selecionar o arquivo que contém o texto adequado ao seu estilo especifico.

6. Resultados Obtidos

Para esta etapa, buscou-se uma avaliag¢do holistica do contetudo produzido, observando a
qualidade dos resultados para cada métrica e a composi¢ao dos resultados como um texto
personalizado construido como um unico resultado em linguagem natural.

6.1. Sumarizacao do Texto

A sumarizac¢do do texto é uma etapa crucial nesta proposta, onde o nivel de sumarizacao
aplicado é controlado com base na finalidade e tamanho do texto de entrada, garantindo
que o usudrio final receba um resumo das informag¢des mais importantes de acordo com
as expectativas do seu estilo de aprendizagem .

Para assimiladores e convergentes, mais propensos a recepcao e leitura passiva
de contetudos, a sumarizacao resulta numa redugdo de cerca de 50% a 65% nos niveis
minimos das palavras originais, garantindo uma apresenta¢ao do conteido principal.

A escolha da sumarizagdo extrativa garante que o texto produzido ndo se desvie do
conteudo de entrada, evitando saidas inesperadas para o tutor. Além disso, as pontuacdes
das frases sdo calculadas para evitar perda de significado, principalmente considerando
sua finalidade educacional.

Em um texto teste foi realizada uma sumarizagdo que reteve 53% da informacao
original. O resumo resultante foi claro e conciso, mantendo uma duragdo de leitura ade-
quada aos estilos de aprendizagem mais inclinados a leitura durante as sessdes de estudo.

Para acomodadores e divergentes, as reducdes apresentadas podem chegar a apro-
ximadamente 90%, resultando apenas em um texto de contetido norteador, o que € sufici-
ente para esses personagens, preferem o estudo com postura ativa e ndo utilizam muitos
materiais didaticos.
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Para exemplificar esse processo, serd mostrado um tépico gerado especificamente
para acomodadores a partir de um grande texto (em lingua inglesa com quase 1300 pala-
vras) sobre algoritmos genéticos. Ele foi gerado automaticamente a partir do texto original
e € possivel observar que resumir mantém apenas um assunto importante (100 palavras).

Tree-like representations are explored in genetic programming and
graph-form representations are explored in evolutionary programming; a
mix of both linear chromosomes and trees is explored in gene expression
programming. Certain selection methods rate the fitness of each solution
and preferentially select the best solutions. The fitness function is defined
over the genetic representation and measures the quality of the represen-
ted solution. The fitness function is always problem dependent. Opinion
is divided over the importance of crossover versus mutation. There are
many references in Fogel (2006) that support the importance of mutation-
based search. Termination This generational process is repeated until a
termination condition has been reached.

Como esperado, o processo resumiu a parte central do texto e transformou-a em
uma apresentacao concisa em formato de topico, atendendo diretamente as expectativas
desse estilo de aprendizagem.

No contexto do modelo de Kolb, a técnica de sumarizacdo busca identificar os
tépicos principais do texto e apresentd-los de maneira correspondente a expectativa e pre-
feréncia de cada aluno. Aplicando uma redu¢do menor para os estilos que sao adeptos da
leitura e da reflexdo sobre material escrito, e uma redu¢ao maior para aqueles estudantes
de preferéncia mais ativa.

A ordem de apresentacdo e a estratégia de reducdo segue a proposta de adaptacao
da metodologia conforme demonstrado na se¢do 4. A técnica viabiliza a automacdo de
parte principal do processo e atende ao requisitos conforme definicdo do modelos de
trabalho.

6.2. Métodos extrativos

Foram aplicadas técnicas de extracdo no contexto de palavras-chave e topicos de cada
texto, onde um tépico corresponde ao tamanho de uma frase (frase-chave).

A disposicdo desses itens ao longo dos textos permitiu a criagdo de um suporte
norteador do conteudo, facilitando a identificacdo dos principais assuntos abordados no
texto, e isso foi aplicado a todos os estilos.

Além disso, a extracdo de frases-chave serviu de pano de fundo para diversos
métodos de manter a sumarizagao focada no tema central.
6.3. Métodos generativos

Para efeito deste trabalho, o método generativo foi aplicado apenas aos modelos acomo-
dador e divergente, que apresentam interesse em conteido além do esperado dentro das
variacoes da entrada original fornecida.

Neste estudo, o GPT-2 ([Radford et al. 2019]) foi empregado como auxiliar de
pesquisa, gerando contetido a partir de um tema previamente inserido pelo usuério. Essa
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estratégia foi escolhida para manter a capacidade generativa controlada e alinhada aos
interesses do tutor que utiliza a ferramenta.

O conteudo produzido estd incluido na versao final dos textos apresentados a cada
modelo e serve para satisfazer a necessidade de observar outra fonte de informacao, ca-
racteristica destes estilos de aprendizagem.

Em versOes futuras, os avangos com integragdes permitidas dentro do GPT-3
[Brown et al. 2020] podem ser explorados, ou GPT-4 [Achiam et al. 2023]. Porém, para
este efeito, a Versdo 2 ja retine as capacidades de processamento e tratamento de texto
exigidas.

6.4. Proximos Testes

Ainda no contexto desta proposta, serdo aplicados testes para verificagcdo do funciona-
mento da integracdo com métodos generativos, avaliando o ganho alcangado pela entrada
adicional fornecida por este modelos.

Além disso, também € parte deste trabalho a realizac@o de testes com voluntérios
para avaliar a percepcao e o sentimento em relacdo a experiéncia de estudo com o texto
adaptado.

7. Discussao sobre redes generativas no cenario dos resultados

Um ponto de discussao que precisa ser abordado € a intersecao dos objetivos deste traba-
lho com a evolugdo das redes generativas e suas capacidades de processamento de lingua-
gem natural para diversos fins. Contudo, € importante destacar que os objetivos diferem
quanto as finalidades pretendidas dos tratamentos e que ambos sdo complementares e nao
exclusivos.

As redes generativas estdo em constante melhoria e serdo cada vez mais parte
da vida quotidiana como ferramenta de apoio. Porém, a capacidade generativa ainda
pode provocar alteracdes no texto que afetem o conteido da informagdo a ser veiculada,
alterando o contetddo para uma versao que pode nao ser a mais precisa.

O objetivo deste trabalho € extrair informagdes de um texto ja revisado e permi-
tir a criagdo de versdes adaptadas dentro de padrdes especificados para cada modelo de
aprendizagem. Dessa forma, um tutor terd diversas versdes de um texto para diferentes
tipos de alunos, mas ha controle sobre o contetido.

Especialmente em casos educacionais, a informagdo transmitida com precisao é
importante para atingir o objetivo de ensino sobre um tema escolhido.

Nesse sentido, as redes generativas complementam esta proposta e podem ser utili-
zadas em contextos especificos como contetdo extra gerado para alunos de aprendizagem
ativa, que gostam de contato com pesquisas e outras fontes.

As redes generativas aplicam-se a discussdes em grupo ou troca de informagdes
entre alunos, em situagdes que permitem abertura a outros pontos de vista e trazem be-
neficios a aprendizagem.

Estes modelos em suas versdes atuais € em seus aprimoramentos futuros sdo ca-
pazes de compreender as recomendacdes definidas por Kolb na proposicdo do modelo,
dentro do contexto geral das caracteristicas. No entanto, € importante observar que as
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ferramentas sdo capazes de compreender o contexto dos modelos de acordo com sua
defini¢do tedrica. Porém, a proposta deste trabalho foi criar um modelo ideal e padro-
nizado para cada estilo de aprendizagem, dentro do que melhor se adequa ao conteudo
que sera personalizado em ambiente controlado. O modelo apresenta mais variabilidade
do que apenas texto, utilizando propostas de perguntas, palavras-chave e observagao de
tépicos.

O modelo de trabalho proposto tem a ganhar significativamente com os avancos
nas redes generativas, utilizando-as como ferramentas complementares e simulando a
troca de informacdes semelhante a humana, atuando de forma conjunto e ndo excludente
dentro do cendrio de sistemas tutores.

8. Conclusao

O ensino baseado na teoria dos estilos de aprendizagem tem sido controverso nos ultimos
anos. A maior parte das criticas vem do fato de que ha poucas evidéncias sobre sua
eficicia. Um argumento contra esta posi¢ao, que também defendemos, é que é dificil
fornecer conteudos distintos para estilos diferentes, prejudicando as experiéncias com
estilos de aprendizagem.

Para resolver esse problema, propusemos uma ferramenta que utiliza técnicas de
processamento de linguagem natural apoiadas por modernos algoritmos de aprendizado
de maquina. O objetivo era gerar conteudo personalizado e adaptado a estilos de apren-
dizagem especificos. O Modelo de Kolb foi escolhido como base de nossa ferramenta
devido as suas caracteristicas de aprendizagem bem definidas.

Os testes realizados para avaliar nossa ferramenta demonstraram que era viadvel
gerar automaticamente conteido personalizado a partir de uma tunica fonte. Portanto,
podemos concluir que o modelo proposto poderia produzir com sucesso contetidos adap-
tados a cada um dos estilos de Kolb.

Esta ferramenta pode ser usada para melhorar um ITS ndo apenas para apresentar
o conteudo, mas também para ajudar o instrutor a criar versoes adaptadas desse conteido.
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