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Resumo

Um desafio latente em Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem (AVEA) é a
auséncia de mecanismos que permitam rastrear, ao longo do tempo, competéncias de
alta ordem — como autonomia, cooperagao e metacognicao — apesar da abundancia
de tracos de interacao registrados nesses ambientes. Esse rastreamento pode subsidiar
a orientagao do estudo de maneira formativa e personalizada. Nesse contexto, esta tese
desenvolve um recomendador automéatico de atividades pedagogicas para acompanhar
e promover competéncias do sujeito complero na EaD. O desenvolvimento ocorreu em
duas etapas integradas. A primeira consistiu na construcao e no refinamento da rotula-
¢ao de multiplas atividades do Moodle segundo sete competéncias do sujeito complexo,
apoiada por analise quantitativa, resultando em uma matriz atividade x competéncia va-
lidada por educadores experientes no uso do Moodle. Na segunda etapa, projetou-se
o recomendador M-COMPASS, a partir da adaptacao do Dynamic Key-Value Memory
Networks (DKVMN), incorporando memoria dindmica e mecanismos de atengao. As
principais modifica¢oes incluem a introducao de sinais comportamentais dos estudantes
via consultas SQL e a atencao por competéncia, que também fundamenta um novo mo-
delo do estudante. Experimentos em trés disciplinas de um curso de Licenciatura em
Computagao indicaram evidéncias consistentes: (i) a adesdo as recomendagdes associa-
se a melhores desempenhos (correlagoes positivas intra-médulo e no agregado); (ii) pa-
droes de dose-resposta por competéncia, com ganhos observaveis tanto no curto prazo
quanto no acumulado dos médulos; e (iii) estabilidade de treinamento, com queda regu-
lar de loss e interpretacao de casos individuais por atencao por competéncia e graficos
radar. As andlises também orientaram um ciclo de melhoria do instrumento (diagnéstico
Ridge+LOO sobre consultas SQL), reduzindo redundéncias e corrigindo colunas cons-
tantes. Como contribuigao, apresenta-se um pipeline completo Moodle—SQL—modelo
do estudante—recomendacao explicavel, alinhado a Teoria do Pensamento Complexo,
além de uma adaptagao do DKVMN para multiplas competéncias por atividade, com

justificativas pedagogicas.



Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao Educacionais, Rastreamento de Compe-

téncias, DKVMN, Teoria do Pensamento Complexo, Moodle, Educagao a Distancia.



Abstract

A persistent challenge in Virtual Learning Environments (VLESs) is the lack of me-
chanisms to track, over time, higher-order competencies—such as autonomy, cooperation,
and metacognition—despite the abundance of interaction traces recorded in these plat-
forms. Such tracking can support formative and personalized study guidance. In this
context, this thesis develops an automatic pedagogical activity recommender to monitor
and foster complexr subject competencies in Distance Education. The work was deve-
loped in two integrated stages. First, multiple Moodle activities were constructed and
refined through competency labeling based on seven complex-subject competencies, sup-
ported by quantitative analysis, resulting in an activity x competency matrix validated
by educators experienced with Moodle. Second, the M-COMPASS recommender was
designed by adapting Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN), incorporating
dynamic memory and attention mechanisms. The main modifications include integrating
students’ behavioral signals via SQL queries and introducing competency-level attention,
which also grounds a new student model. Experiments conducted in three courses within
a Computing Teacher Education program provided consistent evidence: (i) adherence
to recommendations is associated with better performance (positive intra-module and
overall correlations); (ii) competency-level dose-response patterns, with gains observed
both in the short term and cumulatively across modules; and (iii) training stability, in-
dicated by a regular decrease in loss and interpretable individual cases via competency
attention and radar charts. The analyses also supported an instrument-improvement
cycle (Ridge+LOO diagnostics over SQL queries), reducing redundancies and correc-
ting constant columns. Overall, the thesis contributes a full Moodle—SQL—student
model—explainable recommendation pipeline aligned with Complex Thinking Theory,
and a DKVMN adaptation for multiple competencies per activity with pedagogical jus-

tifications.

Keywords: Educational Recommender Systems, Competency Tracing, DKVMN, Com-



plex Thinking Theory, Moodle, Distance Education.
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CAPITULO

Introducao

A Sociedade do Conhecimento, de acordo com Hargreaves (2003), é caracterizada pela
rapida evolucao tecnologica, os avancos cientificos e a crescente acessibilidade e velocidade
na disponibilidade de informagoes. Nessa sociedade, as tecnologias digitais desempenham
um papel fundamental, proporcionando interatividade, nao linearidade e a capacidade de
criar experiéncias de realidade virtual. Essas caracteristicas tém transformado funda-
mentalmente a maneira como as pessoas aprendem, acessam informacgoes e constroem
conhecimento (HARGREAVES, 2003). Consequéncia de tal evolugao, novas modalida-
des de ensino vém surgindo, como, por exemplo, e-learning, web-based learning, open
learning e b-learning. As inovacbes ocorrem geralmente nos processos relacionados as
formas de comunicagao entre estudante e professor/mediador, na oferta de servigos, além
da maneira como os conteudos sao apresentados ao estudante (MONTEIRO; MOREIRA;
LENCASTRE, 2015).

Considerando as réapidas evolugoes tecnoldgicas e as emergentes modalidades de en-
sino, torna-se cada vez mais evidente que o ensino tradicional enfrenta dificuldades em
acompanhar as demandas contemporaneas necessarias para facilitar o processo ensino e
aprendizagem, visando permitir que o professor atenda de maneira personalizada e sa-
tisfatoria as necessidades dos estudantes. Diante desse contexto desafiador, voltamo-nos
para a teoria do pensamento complexo, elaborada por Morin (MORIN; PAKMAN et
al., 1994; MORIN, 1999; MORIN; MOIGNE, 2000; MORIN, 2003; MORIN; CIURANA;
MOTTA, 2003; MORIN, 2005), como uma base teérica fundamental para auxiliar na
compreensao do processo ensino e aprendizagem, considerando nao apenas os aspectos

do docente e do discente, mas também o contexto da educagao a distancia (EaD).

Morin (2003) argumenta que o paradigma adequado para o ensino na Era da Conecti-
vidade é o paradigma da complexidade, por ser uma abordagem que envolve a observagao
critica e reflexiva da realidade, levando em consideracao o contexto em que ocorre e reco-
nhecendo as interconexoes entre as partes integrantes de um sistema. Sendo o estudante

parte integrante do meio em que se deseja avaliar, é necessario identificar habilidades
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pertinentes para considerd-lo como sujeito complexo que, segundo Morin (1994, 1999,
2000, 2003) sao: metacognicao, resiliéncia, autonomia, cooperagao, transdisciplinaridade,
criatividade, afetividade, subjetivacao e flexibilidade.

Argumentos mais frequentes, que apontam para o uso da teoria do pensamento com-
plexo, sugerem que a ciéncia em meio a sua racionaliza¢ao deve compreender que existem
elementos que nao podem ser isolados, reduzidos, simplificados, mas sim entendidos como
sistemas que interagem entre si e com o meio ambiente. Isto exige transformar a educa-
¢do de uma maneira menos simplificadora e fragmentada de pensar para uma que seja
mais flexivel, critica, criativa, humana e, ao mesmo tempo, complementar (MARTfNEZ
& VICUNA, 2017; ROGER & REGALADO, 2018).

Visando proporcionar aprendizado ao estudante, o processo pedagdgico envolvido
nesse cenario compreende diversas etapas, tais como a oferta de contetido personali-
zado considerando o contetido em si ou como esse deve ser apresentado ao estudante.
Outras etapas também podem ser adaptadas considerando o modelo do estudante, como
a oferta de avaliagoes personalizadas ou até mesmo o planejamento de um curso (HORN;
STAKER; CHRISTENSEN, 2015; GUZER; CANER, 2014). Portanto, tais intervencoes
dizem respeito a definicdo de agoes pedagogicas adequadas para cada estudante, po-
dendo levar em consideracao, por exemplo, seus objetivos e perfil ou, ainda, os requisitos
definidos para o curso com o proposito de conduzir o estudante a obtencdo dos resul-
tados esperados (NOVO-CORTI; VARELA-CANDAMIO; RAMIL-DIAZ, 2013; TEKIN;
BRAUN; SCHAAR, 2015; TRUONG, 2016).

A educagao vive uma transigdo estrutural: de modelos centrados no professor para
abordagens centradas no estudante, potencializadas por metodologias ativas e pela in-
tegracao efetiva de tecnologia. Esse movimento, intensificado no periodo pés-pandemia,
amplia a necessidade de personalizacao formativa e de instrumentos que interpretem
interagoes nos Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem (AVEA) para orientar in-
tervencgoes pedagogicas concretas.

Com a disseminac¢ao da Internet e a ampla disponibilidade de materiais educacionais
online (E-learning e AVEA), observa-se uma lacuna entre professores e estudantes. Em-
bora as diversas tecnologias disponiveis capacitem os educadores a ampliar suas praticas
de ensino, oferecendo-lhes inspiragoes para enriquecer seu ambiente educacional, as re-
comendagoes feitas pelos professores nem sempre sdo igualmente vidveis para todos os
estudantes.

Diante da ampliacao da educacao assistida por computador, seja por meio de um
AVEA ou outra ferramenta, é crescente a quantidade de estudos que visam oferecer
um arcaboucgo para proporcionar oferta de cursos personalizados. Neste cenario, adotar
uma abordagem mais humanizada, considerando diversas carateristicas do individuo es-
tudante, destacando a unicidade de cada caracteristica para destaca-las como um todo,

trariam recomendacgoes de atividades pedagodgicas mais assertivas no processo de en-
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sino aprendizagem do estudante, podendo, possivelmente, prevenir evasao, retencao e,
consequentemente, melhorando a qualidade no ensino (DZIOB; KWIATKOWSKI; SO-
KOLOWSKA, 2018).

Em sintese, adotamos a Teoria do Pensamento Complexo como lente para ler os regis-
tros do AVEA e organizar atividades em torno de competéncias de alta ordem (autonomia,
cooperacao, metacognigao, flexibilidade, criatividade, resiliéncia, transdisciplinaridade).
A seguir, apresentamos a motivacao da pesquisa, explicitando a lacuna operacional nos
AVEA (como o Moodle) para rastrear competéncias ao longo do tempo e usar essas

estimativas para personalizar recomendagoes pedagogicas.

1.1 Motivacao

A area de Informatica na Educacgao esta relacionada com o estudo e a pesquisa de
processos de ensino e aprendizagem nos diversos niveis e modalidades educacionais, que
ocorrem por meio do computador, visando incrementar os ambientes educacionais virtu-
ais com estratégias e ferramentas capazes de promover aprendizagem de qualidade. Desse
modo, tal processo pode se relacionar a 6rgaos de pesquisa, escolas publicas ou mesmo
ao mercado, por exemplo. Observa-se ainda a possibilidade de promover mudancas pe-
dagdgicas por meio da Instituicdo de Ensino, nao focando apenas na automatizacao de
processos educacionais (VALENTE et al., 1999).

Existem muitos estudos sobre o contexto educacional que indicam a necessidade de
desenvolver o pensamento complexo em todos os niveis de ensino, desde a educagao ba-
sica ou priméria até a educagao universitaria (BUSTAMANTE; AYLLON; ESCANES,
2018; VALLE; MAYA; VILLANUEVA, 2019; VARGAS, 2020; DEGENER; BERNE,
2017; GARCIA, 2018; PRETEL, 2019; SERVIN, 2020). No entanto, ndo existem sis-
temas ou instrumentos que permitem a avaliacdo do pensamento complexo a partir das
perspectivas conceituais propostas por Edgar Morin (1990; 1999) e/ou Mathew Lipman
(1997), que desenvolveram formulagoes amplamente referenciadas na area.

Em Morin, o pensamento complexo é um modo de conhecer que conecta e contextu-
aliza: integra parte-todo (principio hologramatico), trabalha com dialogia (complemen-
taridade de nogoes antagonicas) e recursividade (efeitos que retroagem sobre as causas),
articulando ordem—desordem—organizagao (MORIN, 1988; MORIN, 1999). Em Lipman,
a referéncia é a triade pensamento critico, criativo e cuidadoso, desenvolvida pedagogi-
camente na comunidade de investigagdo, onde argumentacgao e reflexao regulam a apren-
dizagem (LIPMAN, 1998). Apesar desse arcabougo consolidado, faltam instrumentos
operacionais no AVEA que rastreiem tais dimensoes de forma longitudinal e acionavel.

Ao conceber um método para atender a essa necessidade educacional especifica, a reco-
mendacao pedagogica desempenha o papel crucial de adaptar o processo de aprendizagem

as habilidades individuais do estudante, buscando resolver desafios pedagogicos presen-
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tes. Esse método pode e deve implementar medidas tanto reativas quanto preventivas,
conforme as demandas pedagdgicas identificadas. Além disso, os recursos educacionais
empregados podem ser nativos dos ambientes de aprendizagem ou provenientes de fontes
externas (ADRIAO et al., 2015).

Considerando que o escopo desta tese visa suprir uma necessidade identificada no
AVEA utilizado por um Instituto Federal, que se baseia no Moodle como plataforma
de ensino a distancia, torna-se relevante ressaltar as ferramentas pedagogicas oferecidas
por esse sistema. E importante observar que, até o momento, ndo ha no Moodle uma
ferramenta especifica para avaliar os estudantes sob a 6tica do pensamento complexo,
nem uma lista de recursos educacionais que leve em consideracao as habilidades inerentes
ao sujeito complexo.

Ter um método de recomendagao que possibilite a analise dos aspectos cognitivos de
alta ordem, pode ser extremamente util para qualquer sistema educacional, particular-
mente se considerarmos que os sistemas de avaliagao determinam as praticas no processo
de ensino e aprendizagem (DZIOB; KWIATKOWSKI; SOKOLOWSKA, 2018; LOPES,
2018; OTERO-SABORIDO; RAMOS, 2019; SUBHEESH; SETHY, 2020).

Na literatura, pode-se encontrar diversos métodos e abordagens para recomendacgao
de cursos, que podem ser baseados em algoritmos genéticos ou até em abordagens de
Machine Learning. Além disso, alguns estudos apontam que, para utilizar a teoria do
pensamento complexo, é viavel se valer de abordagens de ensino diferenciadas, tais como
ensino baseado em Projetos e Problemas, que promovem a comunicacao e habilidades
previstas pela teoria do pensamento complexo. (CORTAZAR et. al. 2021).

Ao avaliar a evolucao das habilidades cognitivas de alta ordem nos estudantes, é
fundamental considerar a teoria de Edgar Morin. Essa perspectiva permite transcender
a fragmentacdo do conhecimento e valorizar a capacidade dos individuos de estabelecer
conexoes entre diferentes habilidades ao ato de aprender. Ao analisar como os estudantes
abordam problemas complexos, resolvem situagoes-problema e constroem argumentos, é
possivel identificar o desenvolvimento de um pensamento mais critico, criativo e sistémico,
que sao habilidades essenciais do pensamento complexo. Dessa forma, esta teoria oferece
um marco tedérico robusto para compreender e avaliar a complexidade do processo de
aprendizagem, contribuindo para a formacao de sujeitos mais auténomos e preparados
para os desafios do mundo contemporaneo.

De forma especifica, nesta tese, realiza-se uma avaliacdo inicial das habilidades defini-
das pela teoria do pensamento complexo utilizando uma avaliacao diagnéstica por meio
de atividades em AVEA. Também identifica-se como essas habilidades se destacam em
cada estudante, a fim de fornecer recomendacoes que as desenvolvam durante o processo
de aprendizagem. Dessa maneira, espera-se orientar o progresso do estudante enquanto
"sujeito complexo".

Portanto, apods a exposicao anterior, surge a motivagao central deste trabalho, que se
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reflete nas seguintes questoes de pesquisa:

QP1 E possivel inferir competéncias do sujeito complexo a partir de comportamentos

observaveis no Moodle, sem questionarios dedicados?

QP2 Como mapear atividades do Moodle para competéncias (Q-Matrix) de modo valido

e utilizavel por um modelo computacional?

QP3 Um recomendador orientado por competéncias melhora desempenho e progressao

por competéncia frente a abordagens nao personalizadas?

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Conforme observado na Subsecao 1.1, o reconhecimento do modelo do estudante con-
siderando a teoria do pensamento complexo pode ser uma alternativa interessante no
contexto de recomendacao de agoes pedagogicas. Enfatiza-se ainda que tais recomen-
dacoes, quando assertivas, podem contribuir com o diferencial de enaltecer habilidades
especificas do individuo, promovendo, assim, uma melhora no processo de aprendizagem.
A partir disso, identificar a evolucao das habilidades do sujeito complexo torna-se um
desafio emergente e, além disso, o refor¢co destas habilidades para intensificar o quao
complexo é o sujeito, faz esta tese inédita na literatura. Diante disso, a seguir sao apre-

sentados os objetivos geral e especificos desta pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral:

O modelo do estudante, na perspectiva do sujeito complexo, pode ser identificado
por meio de habilidades cognitivas de alta ordem, tais como autonomia, metacognicao,
resiliéncia e cooperagao. No cendrio atual, tais habilidades podem auxiliar na evolugao
do estudante em Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem.

Sendo assim, o objetivo geral desta tese é desenvolver um recomendador de atividades
pedagégicas do Moodle que promovam as habilidades do sujeito complexo. Para obter

tal recomendador, os seguintes objetivos especificos sao necessarios:

1.2.2 Objetivos Especificos:

OE1 Identificar atividades do Moodle associaveis a competéncias do sujeito complexo.

OE2 Rotular e validar (com educadores e andlise quantitativa) uma Q-Matrix ativi-

dade x competéncia.

OE3 Estimar o modelo do estudante por competéncia a partir de desempenho e sinais

comportamentais.
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OE4 Propor método de recomendacao adaptado a um método de knowledge tracing para

o rastreio de competéncias e atencao por competéncia.

OE5 Avaliar o efeito das recomendagoes na adesao, desempenho e evolugao por compe-

téncia ao longo de médulos em uma disciplina do EaD.

1.3 Hipobtese

Esta tese apresenta um recomendador que se fundamenta na Teoria do Pensamento
Complexo. Almeja-se alcancar com este tese a resolugao das seguintes hipdteses levanta-

das:

H1 E possivel identificar competéncias do sujeito complexo a partir de comportamentos

observaveis no Moodle, sem recorrer a questionarios dedicados.

H2 O uso dessas competéncias como rétulos pedagoégicos de atividades permite mon-
tar listas de recomendacao orientadas a lacunas especificas de cada estudante, con-

siderando correlagoes entre competéncias e dinamica temporal de progresso.

H3 A recomendagao orientada por competéncias esta associada a melhora nos indica-
dores de aprendizagem e engajamento (e.g., adesdo as atividades recomendadas,
evolugdo por competéncia, métricas de desempenho) quando comparada a aborda-

gens nao personalizadas.

Observa-se, portanto, que as hipéteses mencionadas anteriormente tém o potencial de
contribuir significativamente tanto para a pesquisa em métodos de recomendacao quanto
para a aplicagao da Teoria do Pensamento Complexo na otimizagao do processo de ensino

e aprendizagem.

1.4 Organizacao da Tese
A tese esta organizada como segue:

Cap. 2 Fundamentagao Tedrica: apresenta a Teoria do Pensamento Complexo (TPC),
sistemas de recomendagao educacional, modelo do estudante e o DKVMN. (Rétulos

e defini¢oes basilares, Segoes 2.1 e correlatas.)

Cap. 3 Estado da Arte: revisa trabalhos sobre personalizacdao educacional, integracao
ao Moodle, Knowledge/Skill Tracing e recomendacao orientada a competéncias do

sujeito complexo.
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Cap. 4 M-COMPASS (Método): descreve o modelo conceitual, a rotula¢ao/validagao
das atividades por competéncias, o modelo do estudante (vetor bindrio e vetor de

atengdo), a adaptacdo do DKVMN e a geracao das recomendagoes.

Cap. 5 Experimentos e Resultados: detalha o desenho experimental, métricas, adesao
as recomendacoes, desempenho e andlise de ganhos por competéncia, incluindo

evolucao temporal e visualizacoes.

Cap. 6 Consideragoes Finais: sintetiza respostas as hipdteses, contribuigoes e limitacoes,

e apresenta dire¢oes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

A educacao contemporanea enfrenta desafios significativos diante de um mundo cada
vez mais complexo, dindmico e interconectado. Nesse contexto, a Teoria da Complexi-
dade proposta por Edgar Morin, emerge da filosofia e da sociologia, como um referencial
teorico fundamental para repensar os processos de ensino e aprendizagem. O pensamento
complexo, nicleo dessa teoria, propoe superar a divisao do conhecimento em partes iso-
ladas e adotar uma abordagem integrada e transdisciplinar, que considera a incerteza, a
multiplicidade de dimensoes e as interconexdes entre os fendmenos (MORIN; PAKMAN
et al., 1994). Por exemplo, a satide humana nao pode ser compreendida apenas pela
biologia; ela depende também de fatores ambientais, econdmicos e culturais, ilustrando a

natureza interligada dos sistemas complexos.

Ao considerar o cenario educacional, é essencial pensar em seus atores principais —
professores e estudantes — que o estudante, para se adaptar e aprender em um mundo em
constante desenvolvimento, necessita desenvolver diversas competéncias que promovem
a formacao de individuos autonomos, reflexivos e capazes de integrar diferentes sabe-
res. Esses sujeitos sao dotados de habilidades cognitivas de alta ordem (HOTS - High
Order Thinking Skills), como pensamento critico, resolugao de problemas, criatividade e
competéncias socioemocionais (como empatia e colaboragao), essenciais para enfrentar os
desafios multifacetados do século XXI (DAVIS, 2008; MORIN et al., 2014). Dessa forma,
os estudantes podem ser caracterizados como sujeitos complexos, preparados para lidar

com um mundo marcado pela incerteza e pela interdependéncia.

A caracterizacao do estudante enquanto sujeito complexo, com identificacao e avali-
acao de competéncias, tem se apoiado tradicionalmente em longos formularios, os quais
enfrentam dificuldades substanciais para apreender o pensamento critico, o pensamento
criativo e a metacognicao (PACHECO; HERRERA, 2021). Essa abordagem, além de de-
mandar tempo e esfor¢o tanto dos estudantes quanto dos educadores, pode nao capturar
de maneira eficiente a complexidade e a dindmica dessas caracteristicas ao longo do pro-

cesso de aprendizagem. E nesse contexto que os avangos tecnoldgicos, especialmente no
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campo da inteligéncia artificial (IA), surgem como uma solugdo promissora. A [A pode
favorecer a identificacao de HOTS de forma automatizada e continua, analisando dados
gerados pelas interagoes dos estudantes em ambientes virtuais de aprendizagem, sem a
necessidade de formularios extensos. Técnicas como o Knowledge Tracing, que modelam
o conhecimento do estudante ao longo do tempo, e a definicao de modelos de estudante,
que representam suas caracteristicas, habilidades e comportamentos, tornaram-se ferra-
mentas poderosas para apoiar a educagao (PIECH et al., 2015; SHEN et al., 2024). Essas
abordagens, quando combinadas em um método de recomendacao, podem oferecer ex-
periéncias de aprendizagem mais adaptativas e significativas, alinhadas as necessidades
individuais dos estudantes.

Neste capitulo da tese, realizaremos uma fundamentacgao tedrica para compreender
como os conceitos supracitados podem ser integrados e aplicados no desenvolvimento de
um método de recomendacao inovador. Para isso, utilizaremos atividades do Moodle
tendo como rétulo competéncias do sujeito complexo — como criatividade, autonomia e
flexibilidade —, visando oferecer recomendagoes personalizadas que promovam o desen-
volvimento de habilidades cognitivas de alta ordem (HOTS). Ao articular esses conceitos,
buscamos nao apenas aprimorar a eficicia dos processos educacionais, mas também con-
tribuir para a formacado de individuos mais preparados para lidar com a complexidade
do mundo contemporaneo, alinhando a teoria a pratica no desenvolvimento do produto

proposto nesta tese.

2.1 Teoria do Pensamento Complexo e o Sujeito Com-

plexo

A Teoria da Complexidade surge como resposta as limita¢des do pensamento redu-
cionista que marcou a ciéncia moderna, baseado na separacao entre sujeito e objeto, na
hiperespecializacao e na busca de leis universais e deterministas, insuficientes para en-
frentar problemas contempordneos como crises ecologicas, sociais e politicas (MORIN;
PAKMAN et al., 1994). Inspirada, entre outros aportes, nas formulagoes da década de
1940 — teoria da informacao, cibernética e teoria dos sistemas —, ela propoe religar
saberes antes compartimentados: isto €, reconectar areas e niveis de analise para com-
preender fenémenos tecidos por multiplas dimensoes (fisica, biologica, psicoldgica, social,
cultural etc.) que se articulam de modo nao linear (ALVES; BIANCHI, 2021; MORIN;
MOIGNE, 2000). Nessa dire¢ao, Edgar Morin defende uma visao integrada e transdisci-
plinar do conhecimento, enfatizando que a complexidade do real exige pensamento capaz
de articular interdependéncias e incertezas sem reduzir o todo a soma de partes (MORIN;

PAKMAN et al., 1994; CAPRA, 1996).

Considerando a influéncia supracitada, o pensamento complexo surge como base da
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Teoria da Complexidade, se opondo a simplificacao e a linearidade, reconhecendo que os
fendmenos sdo multidimensionais e que o conhecimento deve ser contextualizado e rela-
cional. Morin propoe sete principios para o pensamento complexo, entre eles o principio
dialogico (que aceita a coexisténcia de conceitos aparentemente opostos), o principio da
recursao (onde causa e efeito se influenciam mutuamente) e o principio hologramatico
(na qual a parte estd no todo e o todo estd na parte) (MORIN; PAKMAN et al., 1994;
MORIN et al., 2014) (MORIN, 1990; 2000).

Esta teoria investiga como os individuos lidam com sistemas complexos, problemas e
situacoes, enfatizando habilidades cognitivas como andlise, sintese e avaliagdo, que estao
entrelagadas com fatores afetivos, sociais e metacognitivos. Além disso, destaca a impor-
tancia de experiéncias educacionais que promovam o desenvolvimento dessas habilidades
cognitivas (BRANSFORD et al., 2000), como a aprendizagem baseada em problemas, a
aprendizagem baseada em investigacao e abordagens construtivistas de ensino que incen-
tivam os estudantes a enfrentar as complexidades do mundo real e desenvolver solucoes.
As habilidades metacognitivas, incluindo a aprendizagem autorregulada, sao destacadas
como essenciais para a eficicia do pensamento complexo, com estratégias instrucionais
como estabelecimento de metas, monitoramento e reflexdo, auxiliando os estudantes a
regular seus processos de pensamento e melhorar o desempenho em tarefas complexas
(GRIFFIN; MIELICKI; WILEY, 2019).

Nessa perspectiva, o sujeito complexo é aquele que reconhece sua propria complexi-
dade e a do mundo ao seu redor. Ele ¢ capaz de lidar com a incerteza, a ambiguidade
e a contradicao, integrando diferentes saberes e perspectivas. Esse sujeito ndo é um ob-
servador neutro, mas um participante ativo no processo de construcao do conhecimento
(MORIN et al., 2014; DAVIS, 2008).

Considerando a teoria do pensamento complexo (MORIN; PAKMAN et al., 1994) e a
formagao do individuo por caracteristicas aparentemente independentes, Maissiat (2013)
elencou competéncias necessarias a formacao do sujeito complexo como um todo, a saber:
metacognicao, resiliéncia, autonomia, subjetivacao, criatividade, transdisciplinaridade,
afetividade, cooperacao e flexibilidade.

Em seu trabalho, Maissiat (2013) fez um recorte dos principais atributos do sujeito
complexo, ressaltando que, desde que se avalie “constituintes heterogéneas associadas”,
podera se caracterizar o que é complexidade (MORIN, 2003). Portanto, excluir algu-
mas das competéncias citadas acima enquanto se caracteriza o individuo, nao impede de
classifica-lo enquanto sujeito complexo, uma vez que ele é definido pelo todo. Conside-
rando esta possibilidade, e devido as competéncias subjetivacao e afetividade serem
campos de andlise subjetiva, elas nao foram utilizadas nesta tese para classificar o indi-
viduo a ser analisado.

Referir-se ao estudante enquanto sujeito complexo o coloca como um individuo com

capacidades cognitivas multifacetadas, que nao é um receptor passivo de conhecimento,
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mas sim um participante ativo no processo de aprendizagem (MORIN, 2003). A relagao
entre a teoria do pensamento complexo e o sujeito complexo reside na compreensao de
que a aprendizagem é um processo cognitivo complexo que envolve varias habilidades
e competéncias interconectadas. A teoria do pensamento complexo fornece um quadro
para analisar e caracterizar habilidades cognitivas, habilidades de resolucao de problemas,
habilidades de pensamento critico, criatividade, metacognicao, competéncias e outras
habilidades de pensamento de alta ordem, essenciais para o desenvolvimento do sujeito
complexo (MORIN, 2005).

Esta teoria tem aplicacao em diversas areas, como a ecologia, a economia, a politica,
a saude e, especialmente, a educacao. Na politica, por exemplo, ela oferece ferramentas
para analisar sistemas sociais complexos e promover a democracia participativa (MORIN
et al., 2014). Na educacao, a Teoria da Complexidade revolucionou a forma de pensar o
ensino e a aprendizagem. Morin critica o modelo educacional tradicional, que fragmenta o
conhecimento em disciplinas estanques e descontextualizadas. Ele propoe uma educagao
que promova o pensamento critico, a transdisciplinaridade e a capacidade de lidar com a
incerteza (MORIN; CIURANA; MOTTA, 2003).

Considerando o cenério da Educacao a Distancia (EaD), o estudante, enquanto sujeito
complexo, é concebido como um individuo que esta constantemente em interacao dinamica
com o ambiente virtual de aprendizagem. Ele responde a estimulos, como materiais de
estudo, atividades pedagbgicas e interagoes online, e adapta-se as mudangas tecnologicas
e pedagodgicas que ocorrem ao longo do tempo. Este estudante é capaz de lidar com
a incerteza e a ambiguidade inerentes ao ambiente virtual, navegando por diferentes
perspectivas e pontos de vista apresentados nos recursos educacionais disponiveis. Além
disso, ele possui a habilidade de integrar essas diversas perspectivas em seu processo
de aprendizagem, construindo um entendimento abrangente e multifacetado dos temas
abordados.

Neste sentido, devemos destacar que a Teoria da Complexidade evoluiu ao longo das
décadas, influenciando reformas educacionais em diversos paises, contribuindo para a cria-
¢ao de curriculos mais flexiveis e integrados, além de metodologias de ensino que valorizam
a participagao ativa dos estudantes (MORIN et al., 2014; SEIBEL; WALKER; SOSTER,
2024; DAVIS; SUMARA, 2014; ALMEIDA; CARVALHO; MORIN, 2002; PLESSIS, 2021;
SNYDER, 2013). Morin também propds a ideia de uma "reforma do pensamento", que
visa transformar a educagao em um instrumento para a compreensao mutua e a cidadania
planetéria (MORIN; MOIGNE, 2000; MORIN, 2003).

Assim, compreendemos que a Teoria da Complexidade de Edgar Morin oferece uma
visao integrada e transdisciplinar do conhecimento, que reconhece a interdependéncia e
a incerteza dos fenomenos. O recorte desta teoria aqui abordada visa ilustrar que sua
aplicagao na educacao tem o potencial de formar sujeitos mais criticos, reflexivos e capazes

de enfrentar os desafios do mundo contemporaneo. Para além disto, sera ilustrado como
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esta teoria encontra subsidios na EaD para a formacao do estudante.

2.1.1 Delimitacao Conceitual: HOTS, Habilidades e Competén-
cias

Nesta tese trabalhamos com conceitos fundamentais como Pensamento Complexo,
sujeito complexo, HOTS (Higher Order Thinking Skills), habilidades e competéncias.
Para evitar sobreposi¢oes conceituais e demarcar com clareza o escopo da investigacao,
é essencial diferenciar esses termos, destacando que o foco recai sobre a avaliacdo das
competéncias dos sujeitos em contextos de aprendizagem - especificamente autonomia,
criatividade, transdisciplinaridade, metacognicao, resiliéncia, cooperacao e flexibilidade.
Como afirma Perrenoud (1999, p. 24), "competéncias como autonomia e cooperagao exi-
gem a mobilizagao integrada de conhecimentos, habilidades e atitudes".(PERRENOUD,
1999)

Quando se avalia um estudante nestes termos, buscamos avaliar competéncias e nao

habilidades isoladas, pois, conforme o mesmo autor:
0 Envolvem conhecimentos (saber o que fazer)
0 Incluem habilidades (saber como fazer)
0 Demandam atitudes (querer fazer e agir de forma ética e reflexiva)

Lipman (1998) propos um modelo que serve como eixo orientador, pois articula os
processos cognitivos subjacentes ao pensamento complexo (LIPMAN, 1998). Segundo o
autor, esse pensamento é uma forma de pensamento de alta ordem, alinhado a concep-
¢ao de Resnick (1987) (RESNICK, 1987). Para Lipman, o pensamento complexo surge
da fusdo entre pensamento critico e criativo, constituindo-se como uma capacidade me-
tacognitiva que envolve reflexdo intencional sobre as proprias acoes. Essa perspectiva
é reforgada por Tarricone (2011), que destaca a metacognicdo como um elemento de-
pendente do pensamento critico, uma vez que exige monitoramento ativo do raciocinio,
conhecimento sobre a prépria cognigao e sua regulacao (TARRICONE, 2011).

Essa abordagem converge com o modelo de Pacheco(2021), que define HOTS como

um conjunto de habilidades cognitivas superiores, englobando:
1. Pensamento critico (andlise e avaliagao reflexiva);
2. Pensamento criativo (sintese e inovagao);
3. Metacognigdo (autoconsciéncia e autorregulagao).

Tais habilidades manifestam-se em capacidades como:

1. Analisar informacoes de forma critica.
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2. Sintetizar conhecimentos de diferentes areas.
3. Avaliar situagoes de maneira reflexiva.
4. Criar solugoes inovadoras para problemas complexos.

No entanto, habilidades, ainda que essenciais, sao componentes das competéncias.
Como ressalta Morin (2014), habilidades correspondem a capacidades especificas (técni-
cas, cognitivas ou socioemocionais) aplicadas a tarefas delimitadas. J& as competéncias
representam um constructo mais amplo, que integra conhecimentos, habilidades, atitu-
des e valores, mobilizados de forma contextualizada para resolver problemas reais. Em
outras palavras, competéncia é a capacidade de agir eficazmente em situagoes complexas,
articulando teoria e préatica. (MORIN et al., 2014).

Nesta tese, embora HOTS e habilidades sejam elementos constitutivos da formacao do
sujeito complexo, a andlise concentrar-se-a nas competéncias desenvolvidas ou mobiliza-
das pelos estudantes em interacoes com o ambiente Moodle, tanto que para identifica-las,
serao realizadas varias consultas SQL! ao Banco de dados do AVEA. Essa opcao justifica-
se pela perspectiva do Pensamento Complexo, que enfatiza a articulacao entre multiplas
dimensoes do processo de ensino e aprendizagem, essenciais para identificar como o sujeito
complexo se constitui na Educagdo a Distancia (EaD).

Essa delimitacao conceitual prepara o terreno para a identificacao do sujeito complexo
na EaD, cuja formacao depende nao apenas de habilidades isoladas, mas da integragao

dindmica de competéncias em ambientes digitais de aprendizagem.

2.1.2 Teoria do Pensamento complexo e sua aplicacao na Edu-
cagao

O cenario educacional contemporaneo enfrenta desafios significativos para cumprir sua
funcao social diante das "novas bases materiais que caracterizam a reestruturagao produ-
tiva, a economia globalizada e as tecnologias da informagao e comunicagao"(RODRIGUES,
2008). Esses fatores exigem que as instituigdes de ensino se adaptem constantemente para
preparar os estudantes as demandas de um mundo em constante transformacao. Nesse
contexto, a Teoria do Pensamento Complexo, proposta por Edgar Morin, embora de
origem filosdfica e socioldgica, tem-se mostrado uma ferramenta valiosa para o desen-
volvimento de Habilidades Cognitivas de Alta Ordem (HOTS, do inglés Higher Order
Thinking Skills) na educagao, especialmente na Educagao a Distancia (EaD).

A convite da UNESCO, Morin elaborou a obra "Os Sete Saberes Necesséarios a Educa-
¢ao do Futuro', na qual propoe uma estrutura para reimaginar o processo educacional sob

a lente da complexidade. Os sete saberes destacam a importancia de ensinar o contexto

L Detalhes na secio 4.4.2
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global dos conhecimentos, a condicao humana, a identidade terrena e a necessidade de
enfrentar as incertezas. Esses principios promovem uma educagao que integra habilidades
cognitivas e afetivas, com foco na construc¢ao de uma cidadania planetaria e na empatia
entre os seres humanos (MORIN et al., 2014). Essa abordagem ¢é particularmente rele-
vante para a EaD, onde a autonomia, a colaboragao e a adaptagdo sao essenciais para o
sucesso dos estudantes.

Visando promover uma educacao integradora, surge uma anélise da préatica desenvol-
vida na Escola da Ponte como exemplo ilustrativo, apresentando uma abordagem que
elimina as divisoes tradicionais entre disciplinas e permite que os estudantes aprendam
de forma colaborativa e orientada por projetos (CABRAL; CARNEIRO; CARNEIRO,
2021). Nessa escola, o conhecimento é construido coletivamente, com cada estudante
assumindo um papel ativo no seu processo de aprendizagem. Essa prética reflete a visao
de Morin de que a educacao deve integrar diferentes areas do saber, promovendo uma
compreensao ampla e contextualizada, essencial para o desenvolvimento das HOTS. Ao
priorizar a transdisciplinaridade e a colaboracdo, a Escola da Ponte exemplifica como a
Teoria do Pensamento Complexo pode ser aplicada na pratica educacional, preparando
os estudantes para lidar com a complexidade e a interdependéncia do mundo contempo-
raneo.

Na EaD, a Teoria do Pensamento Complexo pode ser aplicada de forma inovadora,
utilizando ferramentas digitais para promover habilidades como pensamento critico, cri-
atividade, resolucao de problemas e metacognicao. Por exemplo, o uso de Wikis ptblicos
tem demonstrado potencial para impactar positivamente as habilidades de escrita, a cons-
cientizacao sobre propriedade intelectual, o processamento de contetddo e o desenvolvi-
mento do pensamento critico (MATTHEW; FELVEGI; CALLAWAY, 2009). Trabalhos
como o de (BRAVO; YOUNG, 2011) exploraram o uso da Wikipédia para promover
HOTS, ensinando os estudantes a avaliar criticamente recursos online e a colaborar de
forma eficaz. Outros estudos, como os de (ROWE, 2012) e (CABINESS; DONOVAN;
GREEN, 2013), destacaram o uso de Wikis para desenvolver habilidades de colaboragéo,
essenciais para o sujeito complexo.

Além dos Wikis, outras ferramentas do Moodle tém sido utilizadas para desenvolver
HOTS. Por exemplo, foruns foram empregados para aprimorar habilidades metacogniti-
vas, comunicativas e sociais, como no estudo de (SCHOENBERGER,; LIMING, 2001),
que utilizou uma abordagem de resolu¢ao de problemas (ODDE) para estimular a re-
flexdo e a colaboragao. Ja os Quizzes do Moodle foram explorados por (FERNANDO,
2020) para desenvolver e avaliar a escrita académica, promovendo autonomia e autorre-
gulacao nos estudantes. Esses exemplos ilustram como atividades especificas do Moodle
podem auxiliar no desenvolvimento de habilidades do sujeito complexo, como autonomia,
pensamento critico e metacognicao.

O trabalho de (MAISSIAT, 2013) foi pioneiro ao organizar um curso de educagao
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continuada em um ambiente virtual de aprendizagem para observar a manifestagao de
habilidades do sujeito complexo. Por meio de perguntas que estimulavam uma atitude
investigativa e criativa, Maissiat analisou as respostas publicadas em ferramentas do
Moodle (Férum, Wiki, Tarefa, Chat) e identificou elementos da teoria do pensamento
complexo. Sua pesquisa destacou a necessidade de utilizar multiplas atividades para
desenvolver habilidades complexas e propds acoes pedagogicas especificas para promover
o pensamento critico, criativo e metacognitivo. Essas conclusoes inspiraram a rotulagao
de atividades do Moodle com base nas habilidades do sujeito complexo, proposto no
estudo de (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022).

Apesar dos avangos, ainda héa lacunas na literatura. Estudos como os de (APINO;
RETNAWATI, 2017), (ELARAB; MADDY, 2021) e (LOEWEN, 1995) enfatizaram a
importancia do design instrucional no desenvolvimento de HOTS, mas falharam em cap-
turar a natureza complexa do estudante como sujeito. O modelo conceitual proposto
por (PACHECO; HERRERA, 2021) representa um avango ao estabelecer a relagao entre
pensamento critico, criativo e metacogni¢ao, formando um processo cognitivo superior
que reflete o pensamento complexo. Esse modelo ndo apenas estabelece a relagao en-
tre essas habilidades, mas também destaca a possibilidade de utilizagdo de formularios
especificos para avaliar cada uma delas. No entanto, essa abordagem, embora robusta,
levanta questoes praticas sobre a viabilidade de sua aplicagao, especialmente no contexto
da Educagao a Distancia (EaD), onde a eficiéncia e a escalabilidade sao fundamentais.

O uso de formularios separados para avaliar o pensamento critico, o pensamento
criativo e a metacognicao permite uma anélise detalhada e especifica de cada habilidade.
Por exemplo, o formulario para pensamento critico pode incluir questoes que avaliam
a capacidade de analise, avaliacao e inferéncia, enquanto o formulario para pensamento
criativo pode focar em originalidade, flexibilidade e elaboracao. Ja o formulario para
metacognicao pode medir a autorregulagao, o planejamento e a reflexao sobre o proprio
aprendizado (PACHECO; HERRERA, 2021). Essa segmentagao é valiosa para identificar
pontos fortes e fracos dos estudantes em cada area, mas também pode se tornar um
processo moroso e desgastante, tanto para os estudantes quanto para os educadores.

A necessidade de preencher multiplos formularios pode gerar fadiga, reduzindo a par-
ticipacao dos estudantes, especialmente em ambientes virtuais nos quais a interagao é
mediada por tecnologia. Além disso, a andlise manual dos resultados de cada formulario
demanda tempo e recursos consideraveis, o que pode limitar a aplicagdo desse modelo
em larga escala. Essa complexidade operacional contrasta com a necessidade de métodos
ageis e eficientes na EaD, tal que a automacao e a integracao de ferramentas digitais sao
essenciais para garantir a qualidade do ensino (BARBOSA; TRACTENBERG, 2017).

Como observado acima, nao encontramos pesquisas que propusessem um formulario
unico para identificar as habilidades do sujeito complexo, tampouco uma proposta que

rotulasse atividades do Moodle para desenvolver habilidades cognitivas de alta ordem. No
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entanto, Maissiat demonstrou a necessidade de utilizar varias atividades para desenvolver
tais habilidades e, além disso, propos um conjunto de agoes pedagogicas relacionando-as
a teoria do pensamento complexo. As conclusoes de Maissiat inspiraram a rotulacao
inicial das atividades do Moodle (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022). Essa
abordagem viabiliza um processo avaliativo unificado, que aborde simultaneamente as
diferentes habilidades, reduzindo a carga cognitiva sobre os estudantes e simplificando o
processo de coleta e andlise de dados. Essa integracdo nao apenas tornaria o processo
mais eficiente, mas também refletiria melhor a natureza interconectada dessas habilidades,
conforme proposto pela Teoria do Pensamento Complexo (MORIN et al., 2014).

Ao analisar dados gerados pelas interagoes dos estudantes em ambientes virtuais de
aprendizagem, como o Moodle, a A pode automatizar a identificacao dessas habilidades,
eliminando a necessidade de métodos manuais e morosos. A integragao entre teoria e tec-
nologia abre caminho para o desenvolvimento de sistemas de recomendagao que oferecem
experiéncias de aprendizagem personalizadas e adaptativas, alinhadas as necessidades
individuais dos estudantes. Na préxima secao, exploraremos como os sistemas de reco-
mendacao, aliados a TA, podem contribuir para promover o desenvolvimento do sujeito
complexo, transformando a teoria em pratica e promovendo uma educagao mais eficaz e

inclusiva.

2.1.3 Sujeito complexo e a EaD

A Educacao a Distancia (EaD), conforme caracterizada por Moore (2007), ¢ um pro-
cesso de ensino e aprendizagem mediado por tecnologias, no qual professores e estudan-
tes estao separados espacial e/ou temporalmente (MOORE; KEARSLEY; DISTANCIA,
2007). No entanto, essa separa¢do nao implica isolamento, uma vez que as tecnologias
da internet proporcionam um amplo conjunto de solugoes que servem de suporte para
a aprendizagem, promovendo interagoes e relacoes significativas entre os participantes
(BARBOSA et al., 2005). Nesse contexto, tanto professores quanto estudantes desempe-
nham papéis ativos no processo de ensino e aprendizagem, com o estudante assumindo
uma autonomia mais acentuada em relacao ao ensino presencial, uma vez que gerencia
seu tempo e ritmo de estudo de acordo com suas necessidades e objetivos.

Essa autonomia é um dos pilares para o desenvolvimento de competéncias de alta
ordem, como pensamento critico, resolucao de problemas, criatividade e metacognicao,
essenciais para a formacao do sujeito complexo. A Teoria da Complexidade, proposta por
Edgar Morin, reforga que o sujeito estd sempre em interacao com seu meio e com outros
individuos, o que no contexto da EaD se manifesta por meio de féruns, chats, trabalhos
colaborativos e outras ferramentas de interacao digital. Essas intera¢bes nao apenas
promovem a cooperagao, mas também estimulam o desenvolvimento de habilidades sociais

e cognitivas complexas, como a capacidade de trabalhar em equipe, negociar significados
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e construir conhecimento de forma colaborativa (MORIN et al., 2014; MEDEIROS et al.,
2003).

A autonomia do estudante na EaD, conforme destacado por Pareschi (2017), é cons-
truida gradualmente, a partir do momento em que o estudante assume o papel de pes-
quisador, tomando para si a responsabilidade pelo seu processo formativo. Isso envolve a
interacdo com colegas e professores, o posicionamento critico, a troca de experiéncias e o
dominio dos recursos tecnolégicos disponiveis. Essa autonomia nao significa isolamento,
mas sim a capacidade de gerenciar o proprio aprendizado de forma ativa e reflexiva,
competéncias fundamentais para o desenvolvimento de habilidades metacognitivas e de
autorregulagao (PARESCHI; MARTINI, 2017).

Além disso, a EaD, por ser mediada por ambientes virtuais, permite uma maior in-
tegracao de contetudos e disciplinas, promovendo uma aprendizagem interdisciplinar que
reflete a visao de que o conhecimento deve ser contextualizado e conectado. O uso de
ferramentas multimidia e o acesso a diversas fontes de informacao possibilitam que os
estudantes explorem diferentes perspectivas e areas do saber de forma autonoma, favo-
recendo a construcao de uma visao global e holistica do conhecimento. Essa abordagem
¢é essencial para o desenvolvimento de sujeitos complexos, capazes de integrar saberes
e enfrentar desafios multifacetados (MORIN; CIURANA; MOTTA, 2003; BARBOSA;
TRACTENBERG, 2017).

A interacao social, mesmo em um ambiente virtual, também desempenha um papel
central na EaD. Discussoes em féoruns, trabalhos em grupo e atividades colaborativas
permitem que os estudantes compartilhem experiéncias, construam conhecimento coleti-
vamente e desenvolvam habilidades de comunicacdo e competéncia de cooperacao. Essa
interacao reforga a ideia de que o sujeito complexo nao se desenvolve de forma isolada,
mas por meio do didlogo e da colaboragdo com os outros, superando a fragmentagdo do
saber e promovendo uma educagdo mais integrada e significativa (MEDEIROS et al.,
2003; CONTRERAS, 2002).

Para que a EaD alcance qualidade e sucesso, é necessario um planejamento adequado,
com estratégias administrativas, tecnoldgicas e pedagdgicas que considerem as especifi-
cidades dessa modalidade de ensino. Barbosa (2017) destaca a importancia de politicas
especificas e diretrizes claras para garantir que a EaD seja um ambiente propicio ao de-
senvolvimento de habilidades cognitivas de alta ordem e a formacao de sujeitos complexos
(BARBOSA; TRACTENBERG, 2017).

Em sintese, a EaD, configura-se como um ambiente fértil para o desenvolvimento
de competéncias e habilidades cognitivas de alta ordem, visando a formacao do sujeito
complexo. Essa modalidade de ensino, quando bem planejada e implementada, pode
contribuir significativamente para a superacao da fragmentacao do conhecimento e para
a promoc¢ao de uma educagao mais contextualizada, interdisciplinar e adaptada as de-

mandas do mundo contemporaneo.
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2.2 Sistemas de Recomendacao

No contexto educacional, os Sistemas de Recomendagao (SR) desempenham um papel
crucial ao personalizar a experiéncia de aprendizagem, adaptando-se as necessidades indi-
viduais dos estudantes. Esse papel esta alinhado com as tecnologias digitais utilizadas na
EaD, que demandam ferramentas capazes de oferecer suporte personalizado e adaptativo.
Nesse sentido, a personalizagao da aprendizagem deve estar fundamentada em um mo-
delo pedagdgico bem estruturado. Segundo Behar et al. (2009), um modelo pedagdgico
é um conjunto de premissas tedricas que orientam as agoes educacionais, e no ambito
da EaD, ele estd intrinsecamente ligado as tecnologias digitais (BEHAR, 2009). Nesse
cenario, os SRs surgem como ferramentas poderosas para auxiliar na selecdo de conteidos
e atividades que melhor atendam aos objetivos de aprendizagem de cada estudante.

Os SR combinam diversas técnicas computacionais para selecionar itens personaliza-
dos com base nos interesses e no contexto dos usudrios (RICCI, 2014). Embora sejam
amplamente utilizados no comércio eletronico para fidelizar clientes, sua aplicagdo na
educacao visa aprimorar o engajamento e a eficacia do processo de aprendizagem. No
ambiente educacional, os SRs podem ser classificados em diferentes tipos, conforme a

abordagem utilizada:

1 Método de Extracao Bruto: Oferece uma interface de busca na qual o usuério pes-
quisa na base de dados e recebe como "recomendacao'os resultados da consulta.

Embora nao seja tecnicamente um método de recomendagao, simula essa funciona-

lidade.

1 Selecao Manual: Depende da intervencao humana, onde especialistas avaliam itens
com base em seus conhecimentos e preferéncias, criando listas de recomendagdes

para a comunidade.

(1 Resumo Estatistico: Recomenda itens com base em sua popularidade ou média de

avaliagoes, sem personalizacao. E simples de implementar, mas pouco adaptativo.

1 Método baseado em Atributos: Utiliza as propriedades dos itens e os interesses dos
usuarios para gerar recomendacoes. Por exemplo, recomendar artigos sobre 'Sis-
temas de Recomendacao em Comércio Eletronico"para um usuario que pesquisou

sobre "e-commerce".

[ Correlacao Item a Item: Identifica produtos relacionados aqueles que o usuario

demonstrou interesse, com base em correlagoes entre itens.

[ Correlagdo Usudrio a Usuario (Filtragem Colaborativa): Recomenda itens com base

na similaridade entre usuarios que compartilham interesses comuns.

Além disso, os SRs podem ser classificados pelo grau de personalizacao:
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(A Os sistemas nao-personalizados: recomendam os mesmos itens para todos os usua-

rios, como listas de "mais vendidos'ou "lancamentos".

0 Sistemas Efémeros: Utilizam informagoes da sessdo atual do usudrio (navegacao,

sele¢bes) para gerar recomendagoes temporarias.

[ Sistemas Personalizados (persistentes): Personalizam as recomendagoes com base
em preferéncias armazenadas, como o sistema da Amazon, que sugere produtos com

base no histérico do usuario.

Os SRs podem ser tratados como problemas de Aprendizagem de Maquina (Machine
Learning - ML), no qual o sistema aprende padroes de consumo de contetdo e prevé
preferéncias futuras. De forma geral, pode-se dividir os métodos/algoritmos nas seguintes

abordagens:

 Filtragem baseada em Contetido: Recomenda itens semelhantes aos que o usuério ja
consumiu, criando uma "bolha de preferéncia'. Embora eficaz, limita a diversidade

das recomendagoes.

1 Filtragem Colaborativa: Ignora as caracteristicas do contetido e foca nas interagoes
entre usuarios e itens. Recomenda itens consumidos por usuarios com perfis seme-
lhantes, mas enfrenta desafios como a esparsidade de dados e a necessidade de um

grande volume de interacoes iniciais.

A filtragem Baseada em contetido (Figura 1) nao requer muito feedback do usudrio,
pois faz recomendagoes que tenham similaridade ao contetido utilizado pelo usuario. Po-
rém, além de ser superficial a forma de definir similaridade, esse tipo de filtragem coloca
o usudrio em “uma bolha de preferéncia” (SANTANA, 2018)

CONTENT-BASED FILTERING

O Read by user

Similar articles

Recommended
to user

Figura 1 — Filtragem Baseada em Contetido. Fonte: www.z5.ai

A filtragem colaborativa (Figura 2) resolve os dois problemas da abordagem anterior,

pois tira o usuario da “bolha de preferéncia” e nao necessita da definicao de similaridade
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de conteudo. A atencao especial para este método estd em relacdo a modelagem da
“forca de iteracao” do usuario x Contetudo, para representar o quanto o usuario gostou do
contetido. Na pratica, esse valor pode ser a nota dada pelo préprio usuario ao contetdo,
a quantidade de vezes que ele o acessou, quanto tempo ele ficou interagindo, ou qualquer

outra métrica que passe essa ideia de preferéncia.

COLLABORATIVE FILTERING

Read by both users

Similar users
<>

ae
L

Read by her,
recommended to him!

Figura 2 — Filtragem Colaborativa. Fonte: www.z5.ai

A desvantagem deste modelo é a propria escala da solucao, visto que processar uma
matriz de todos os usuarios com todos os contetidos ¢ um desafio computacional. Um
detalhe que prejudica ainda mais é que essas matrizes geralmente sao extremamente es-
parsas, tém muito mais valores faltando do que preenchidos. Outra desvantagem dessa
abordagem ¢ a necessidade de uma quantidade consideravel de registros e feedback dos
usuarios para comecar a gerar recomendacgoes. Ou seja, no caso de um estudante in-
gressando no curso, até que ele comece a ter recomendacoes do que consumir, ele tem
que interagir com muito mais itens do que a filtragem baseada em contetido, o que é um
problema para plataformas com pouco ou nenhum histérico dos usuarios.

Para superar as limitacoes das abordagens anteriores, os Sistemas Hibridos combinam
filtragem baseada em contetdo e filtragem colaborativa, gerando recomendacoes mais pre-
cisas e diversificadas (Figura 3). Eles podem unificar listas de recomendagoes de sistemas
separados ou integrar diretamente as técnicas de andlise de contetdo e colaboragao. Essa
abordagem é particularmente eficaz em ambientes educacionais, onde a personalizacao e
a adaptabilidade sao essenciais.

Existem diversas abordagens para tornar o sistema de recomendacao hibrido. A mais
simples consiste em unificar as recomendacoes geradas por sistemas separados em uma
unica lista. Abordagens mais complexas, por outro lado, integram a capacidade de analise
do contetido com a filtragem colaborativa, ou vice-versa, combinando multiplas fontes de
dados e métodos para gerar recomendagoes mais precisas.

O método de recomendacao que sera apresentado nesta tese visa identificar competén-

cias por meio de multiplas atividades, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA).
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Descoberta de Bons

novos resultados para
relacionamentos usuarios

entre usuarios incomuns
Recomendacao Precisao

de itens independente
diretamente do numero de
relacionado ao usuarios

historico

Figura 3 — Filtragem Hibrida. Fonte: (REATEGUI; CAZELLA, 2005)

O codigo apresentado implementa um modelo DKVMN (Dynamic Key-Value Memory
Networks) adaptado, que rastreia a proficiéncia dos estudantes em diferentes compe-
téncias ao longo do tempo, combinando filtragem baseada em contetido (atividades do
Moodle rotuladas com 2 ou 3 habilidades do sujeito complexo) e filtragem colabora-
tiva (interagoes entre estudantes e habilidades). O modelo utiliza dados de consultas ao
Banco de dados do Moodle gerado ao final de cada moédulo, que contém informagoes de-
talhadas sobre as interagoes dos estudantes com as atividades do AVEA, como tempo de
resposta, numero de tentativas, notas e desempenho geral. Esses dados sao processados
para prever a proficiéncia dos estudantes em competéncias como flexibilidade, criatividade
e metacognicao, permitindo recomendar atividades personalizadas que promovam o de-
senvolvimento das mesmas. Dessa forma, o sistema se alinha as necessidades individuais
dos estudantes, oferecendo uma abordagem hibrida que integra contetido e colaboracgao

para otimizar a aprendizagem.

Em resumo, o método desenvolvido enquadra-se na categoria de Sistemas Hibridos,
integrando abordagens baseadas em contetido e colaborativas para oferecer recomenda-
coes adaptativas e significativas no contexto educacional. Essa integracao nao apenas
melhora a eficacia do processo de aprendizagem, mas também contribui para a formacgao

de sujeitos complexos, preparados para enfrentar os desafios do mundo contemporaneo.

Diante do exposto, compreende-se que os sistemas de recomendacao desempenham
um papel importante na personalizacao da experiéncia de aprendizado, especialmente ao
integrar técnicas de Inteligéncia Artificial para identificar e promover o desenvolvimento
de competéncias. No entanto, para que essas recomendagoes sejam assertivas e eficazes,
¢ fundamental a existéncia de um Modelo do Estudante bem estruturado, que permita
ao sistema compreender o nivel atual de cada habilidade e direcionar as atividades mais
adequadas ao seu progresso. Na secao a seguir, serd abordado o conceito de Modelo
do Estudante, explorando como essa representacao contribui para alinhar o sistema de

recomendacao a Teoria do Pensamento Complexo, além de detalhar os dados e as técnicas
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utilizadas para construir essa modelagem, essenciais para o sucesso do método proposto.

2.3 Modelo do Estudante

O Modelo do Estudante é uma representacao computacional que busca capturar as ca-
racteristicas, habilidades, comportamentos e conhecimentos de um estudante em um am-
biente de aprendizagem, seja ele presencial ou virtual. Essa representagao ¢ fundamental
para personalizar o processo de ensino e aprendizagem, permitindo que sistemas educa-
cionais adaptem suas estratégias pedagdgicas as necessidades individuais dos estudantes.
No contexto da Teoria do Pensamento Complexo, o modelo do estudante deve ir além da
simples avaliacao de conhecimentos especificos, incorporando habilidades cognitivas de
alta ordem (HOTS — Higher-Order Thinking Skills) e competéncias como, metacognicao,
resiliéncia, autonomia, cooperacgao, criatividade e flexibilidade, entre outras.

A definicdo do modelo do estudante pode ser descrita por uma estrutura que apre-
senta o estado cognitivo, afetivo e comportamental de um individuo durante o processo
de aprendizagem. Ele é construido a partir de dados coletados durante a interacao do
estudante com o ambiente educacional, como notas, tempo de interacao, nimero de ten-
tativas em atividades, participac¢ao em féruns e outras métricas comportamentais. Esses
dados sao processados e interpretados para inferir o conhecimento, as competéncias e as
dificuldades do estudante, permitindo a criacdo de um perfil personalizado que orienta
a recomendagao de atividades pedagégicas (BRUSILOVSKY; MILLAN, 2007; SELF,
1988).

Como ja citado por Morin (1999, 2003), as habilidades cognitivas de alta ordem
(HOTS) sao essenciais para o desenvolvimento do pensamento complexo. FEssas habi-
lidades incluem a capacidade de analisar, sintetizar, avaliar e criar, indo além da simples
memorizacao ou reproducao de informagoes. O modelo do estudante pode representar
essas habilidades e competéncias por meio de indicadores comportamentais e de desempe-
nho. Por exemplo, a metacognicao pode ser inferida a partir da capacidade do estudante
de refletir sobre seu proprio processo de aprendizagem. Um indicador pratico de meta-
cognicao é quando o estudante opta por atividades nas quais tem maior taxa de acerto,
demonstrando consciéncia de suas proprias habilidades e limitagoes. Outro exemplo é
a revisao de respostas antes de submeter uma avaliacao, o que sugere um processo de
autorregulagao e reflexdo sobre o proprio conhecimento. Em outro exemplo, a autono-
mia pode ser medida pela frequéncia com que o estudante busca recursos adicionais ou
resolve problemas sem intervencao direta do professor (ZOHAR; DORI, 2003; ANDER-
SON; KRATHWOHL, 2001)

A Teoria do Pensamento Complexo, proposta por Edgar Morin, enfatiza a importan-
cia de considerar o individuo como um sujeito complexo, cujas habilidades e competéncias

estao interconectadas e sao influenciadas pelo contexto em que estdao inseridos. O mo-
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delo do estudante, nessa perspectiva, deve ser capaz de capturar nao apenas os aspectos
cognitivos, mas também os afetivos, sociais e contextuais que influenciam o processo de
aprendizagem. Isso implica a necessidade de integrar multiplas fontes de dados e técnicas
de modelagem que permitam uma visao holistica do estudante, alinhada aos principios
da complexidade (MORIN, 1999; MARTINEZ; VICUNA, 2017)

A construgao do modelo do estudante depende da coleta e andlise de diversos tipos de
dados. Esses dados sao essenciais para inferir as habilidades do estudante e seu progresso
ao longo do tempo (BAKER; YACEF et al., 2009; ROMERO; VENTURA, 2010). Tais

dados podem ser categorizados em:

1. Dados de Desempenho: Notas em avaliagoes, percentual de acertos em questoes,

tempo gasto em atividades, nimero de tentativas, etc.

2. Dados Comportamentais: Frequéncia de acesso ao ambiente virtual, participagao
em foruns, interacoes com colegas e professores, tempo de permanéncia em diferen-

tes recursos educacionais.

3. Dados Afetivos e Sociais: Feedback emocional (por meio de questionérios ou andlise

de texto), nivel de engajamento, colaboragao em atividades em grupo.

4. Dados Contextuais: Caracteristicas do curso, dificuldade das atividades, rotulos

das atividades, recursos disponiveis, entre outros.

Diversas técnicas podem ser utilizadas para modelar o estudante, dependendo dos

objetivos e do contexto da aplicagao. Algumas das abordagens mais comuns incluem:

1 Q-Matrix: Uma matriz que relaciona questoes ou atividades a habilidades e compe-
téncias ou conceitos especificos. A Q-Matrix é frequentemente utilizada em sistemas

de tutoriais inteligentes para inferir o conhecimento do estudante com base em suas
respostas (TATSUOKA, 1983).

(d Modelos probabilisticos, como Redes Bayesianas, que permitem inferir o conheci-
mento e as habilidades do estudante com base em evidéncias observadas (CONATI;
GERTNER; VANLEHN, 2002).

[ Técnicas de aprendizado de méquina, como Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que

podem capturar padroes complexos nos dados do estudante e prever seu desempenho
futuro (PIECH et al., 2015).

(d Uma abordagem avancada que combina memoria de longo prazo com mecanismos

de atencao para rastrear a evolugao do conhecimento do estudante ao longo do
tempo (ZHANG et al., 2017).
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Essas técnicas permitem nao apenas inferir o estado atual do estudante, mas também
prever seu desempenho futuro e recomendar atividades que promovam melhora em suas
competéncias. A construcao do modelo do estudante, fundamentada na coleta e ana-
lise de dados comportamentais, de desempenho e contextuais, bem como na aplicacao
de técnicas avancadas de modelagem, fornece a base necesséaria para a personalizacao do
processo de ensino e aprendizagem. No entanto, para que essa personalizagao seja efetiva,
é essencial integrar esses modelos a algoritmos de recomendacao capazes de traduzir as
informagoes sobre o estudante em recomendacoes de atividades alinhadas suas necessi-
dades individuais, visando assim, promover o desenvolvimento de competéncias, como
as previstas pela Teoria do Pensamento Complexo. Na préxima secao, serdo explorados
algoritmos de recomendacao utilizados em ambientes educacionais, destacando como eles
podem ser aplicados para potencializar o processo de aprendizagem e apoiar a formacgao

do sujeito complexo.

2.4 Algoritmos para Recomendacao

No contexto educacional, algoritmos de recomendacao desempenham papel estraté-
gico ao proporcionar experiéncias de aprendizagem personalizadas. Com base em dados
derivados das interacoes dos estudantes — como tempo de resposta, nimero de tentativas
e acertos — é possivel tracar perfis individuais e, a partir disso, propor atividades que
atendam de maneira mais eficaz ao desenvolvimento de suas competéncias. Para tal, a TA
fornece arcaboucgo robusto e adaptativo, capaz de automatizar a construcao e atualizacao
do chamado Modelo do Estudante (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), que representa
computacionalmente as competéncias, as habilidades, o conhecimento e o progresso de
cada individuo.

Inicialmente, exploramos a possibilidade de aplicar técnicas tradicionais de Machine
Learning para identificar competéncias a partir das interacoes dos estudantes. Contudo,
conforme indicado por Lindsay (2014), a associagdo entre atividades e competéncias —
aqui denominada rotulagdo especializada — historicamente depende do julgamento de
especialistas humanos (CEN; KOEDINGER; JUNKER, 2006). Assim sendo, optamos
por realizar uma rotulacao manual e validada, conforme detalhado nas Secoes 3.2 e 3.3
deste capitulo. Diante disso, a TA nesta tese é aplicada predominantemente na fase de
recomendacao, utilizando algoritmos como filtragem colaborativa, baseada em contetido
e modelos hibridos.

Ao integrar técnicas de IA, como redes neurais e modelos de memoria, o sistema pode
rastrear o progresso do estudante, identificar lacunas de conhecimento e recomendar ativi-
dades que promovam o desenvolvimento de competéncias, como flexibilidade, criatividade
e metacognicao. Dessa forma, a IA ndo apenas otimiza o processo de recomendacio, mas

também contribui para a formagao de sujeitos complexos.
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Como as atividades a serem recomendadas possuem rotulos predefinidos, a escolha
do algoritmo base deve considerar o desempenho dos estudantes em cada competéncia,
visando recomendar atividades ao longo do tempo de forma eficaz. Para isso, é essencial
selecionar algoritmos capazes de capturar as interagoes temporais e o progresso continuo
dos estudantes durante o curso, o que é fundamental em cenarios educacionais de longo
prazo. Além disso, como apresentado na Figura 9(a), outro aspecto marcante nesta tese
¢é o fato de cada atividade estar associada a mais de uma competéncia e uma competéncia
pode estar vinculada a mais de uma atividade, demandando, assim, que o recomendador
desenvolvido seja capaz de lidar com multiplas atividades e multiplas competéncias de
maneira simultanea.

Essa necessidade nos leva ao campo do Knowledge Tracing (KT), cujo objetivo é
observar, quantificar e atualizar o estado de conhecimento de um estudante ao longo
do tempo com base em suas interagoes com materiais didaticos (ABDELRAHMAN;
WANG; NUNES, 2023). Ainda que originalmente aplicados ao rastreamento de habi-
lidades cognitivas especificas (como dominio de férmulas ou regras), os principios do KT
podem ser adaptados para acompanhar o desenvolvimento de competéncias mais am-
plas — como autonomia, criatividade ou metacognicao — especialmente em ambientes
virtuais de aprendizagem.

O KT foi introduzido em 1986 e em 1990 ganhou destaque no trabalho de Anderson
(1990) com modelos probabilisticos baseados em aprendizado de habilidades, tais como
o Bayesian Knowledge Tracing (BKT) e os Factor Analysis Models (FAM), os quais
estimam o nivel de dominio de uma habilidade com base na resposta a uma sequéncia
de tarefas (ANDERSON et al., 1990). A partir de avangos em redes neurais, surgiram
modelos mais sofisticados, como o Deep Knowledge Tracing (DKT) e, posteriormente, o
Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN), que constitui a principal abordagem
adotada nesta tese.

Em geral, as técnicas de K'T sdo abordagens de TA aplicadas ao dominio da Educacao,
cujo objetivo ¢ modelar o estado latente do conhecimento de um estudante ao longo do
tempo. Essas técnicas combinam inferéncia estatistica e aprendizado de maquina para
prever, com base em interagoes anteriores, o desempenho futuro de um aluno em tarefas
educacionais. O uso de TA permite capturar padrdes complexos de aprendizagem, per-
sonalizar trajetorias de estudo e adaptar intervengoes pedagdgicas de forma dindmica e
individualizada. Em modelos mais recentes, como o DKVMN, esse processo é potencia-
lizado pelo uso de redes neurais com estruturas de memoria diferenciadas, possibilitando
o rastreamento simultaneo de multiplos conceitos e habilidades de forma mais granular e
continua. Essa capacidade é especialmente valiosa em contextos educacionais que deman-
dam o acompanhamento de competéncias cognitivas complexas, como nas competéncias
do sujeito complexo, foco desta tese.

Embora os algoritmos de KT tenham sido inicialmente concebidos para rastrear habi-
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lidades cognitivas simples, nesta tese utilizamos os principios fundamentais do KT como
base conceitual para propor uma abordagem mais ampla. O foco central da tese recai
sobre o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial, em especial uma arquitetura de rede neu-
ral especializada com mecanismos de memoria dindmica, adequando as capacidades dos
algoritmos tradicionais de KT para permitir o rastreamento de competéncias complexas.

Em uma revisdo abrangente e sistemadtica da literatura, Abdelrahman et. al. (2023)
apresentou uma ampla gama de algoritmos sobre Knowledge Tracing (KT). Nesta revisao,
destacou-se o uso de Componentes de Conhecimento (KCs — Knowledge Components),
que representam habilidades ou conceitos especificos que os estudantes precisam dominar
para responder corretamente as questoes. No contexto do KT, uma questao pode estar
associada a uma ou mais KCs, e o objetivo dos modelos de KT ¢ rastrear o estado de
conhecimento do estudante em relacao a essas KCs, prevendo sua capacidade de responder
a perguntas corretamente com base em interacoes passadas (ABDELRAHMAN; WANG;
NUNES, 2023). Embora as KCs sejam geralmente expressas de forma objetiva, como
conceitos especificos a serem dominados (por exemplo, uma férmula matematica ou regra
gramatical) (KOEDINGER; CORBETT; PERFETTI, 2012), elas também podem ser
complexas, envolvendo a interdependéncia de diferentes habilidades, comportamentos ou
competéncias de aprendizagem do estudante ao longo do tempo.

Como o conceito de KT refere-se a capacidade de modelar e monitorar o estado de
conhecimento de um estudante ao longo do tempo, esta técnica se torna relevante em
ambientes educacionais digitais ao prever a probabilidade de um estudante responder
corretamente a uma pergunta futura com base em suas interagoes passadas, analisando,
por exemplo, o nivel de dominio das habilidades subjacentes aos materiais didaticos
(ABDELRAHMAN; WANG; NUNES, 2023).

Considerando os aspectos supracitados, avancamos sobre os aspectos desta técnica
e identificamos que algoritmos de KT possuem em sua composicdo uma matriz binaria
conhecida como Q-Matrix, utilizada para mapear a relagdo entre itens avaliativos (como
perguntas ou atividades) e as habilidades subjacentes necessérias para resolvé-los. (KOE-
DINGER; CORBETT; PERFETTI, 2012). Cada linha da Q-Matrix representa um item,
e cada coluna representa uma habilidade especifica. Um valor de 1 indica que uma habi-
lidade esta associada a um item, enquanto um valor de 0 indica que uma habilidade nao
¢é necessaria para esse item. Essa estrutura é essencial para personalizar o aprendizado,
permitindo rastrear o progresso de um estudante em habilidades especificas, identificar
lacunas no conhecimento e direcionar recomendagoes, considerando as respostas as ati-
vidades representadas pela Q-Matrix. No caso desta tese, essa matriz é adaptada para
vincular as atividades as competéncias.

Tradicionalmente, métodos como Bayesian Knowledge Tracing (BKT) e Factor Analy-
sis Models (FAM) sao utilizados para representar e rastrear o progresso do estudante em
habilidades especificas (ANDERSON et al., 1990). Esses modelos analisam a dindmica
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de aprendizado com base em interagoes anteriores, focando em aspectos como:
(d Conhecimento prévio do estudante;
1 Taxa de aprendizado;
(1 Dificuldade das atividades educacionais.

O algoritmo BKT ¢ a implementa¢ao mais comum, utilizando o teorema de Bayes
para atualizar a probabilidade de um estudante dominar uma habilidade a cada nova
observagao (YANG et al., 2024). O fluxo do BKT (veja Figura 4) serve como uma
estrutura basica para entender como o KT acompanha e modela o aprendizado de um

individuo.

Setting initial values of model parameters
Enter student responses
Input Knowledge Relationship Matrix

Training of parameters and matrices usir adient descent based on student responses

Using Expectation Maximization Algorithms to Determine Student Knowledge Mastery Levels

Update student mastery levels based on relationship matrix

Predicting student responses

Whether the training
reaches the threshold

Figura 4 — Fluxograma do modelo BKT. Fonte: (YANG et al., 2024)

Em resumo, o fluxo basico de KT, baseado na figura 4, é:
1. Inicializacao: Atribuir uma probabilidade inicial de dominio para cada habilidade.
2. Observagao: O aprendiz responde a uma questao.

3. Atualizacdo: A probabilidade de dominio é atualizada utilizando o teorema de

Bayes, considerando a resposta do aprendiz e os parametros do modelo.

4. Predigao: A probabilidade de o aprendiz acertar a préxima questao é calculada com

base na probabilidade de dominio atualizada.
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5. Repeticao: Voltar ao passo 2 para a préxima interagao.

Este processo permite ao BK'T acompanhar a evolugao do conhecimento do estudante
ao longo do tempo e adaptar a instrucao de forma personalizada.

Como mencionado anteriormente, os avangos no aprendizado de maquina trouxe-
ram novos modelos de rastreamento de conhecimento, como o Deep Knowledge Tracing
(DKT), que usa redes neurais recorrentes (RNNs) para capturar a dindmica temporal do

aprendizado. Dentre os modelos avancados, destacam-se para nossos interesses:

1 Dynamic Key-Value Memory Networks: Utiliza uma estrutura de memoria chave-

valor para rastrear multiplas habilidades de forma dinamica.

1 Graph-Based Models: Modelam as relagoes entre habilidades como um grafo, cap-

turando interdependéncias complexas.

1 Attentive Models: Incorporam mecanismos de atencao para focar em habilidades

relevantes em cada interacao.

ABDELRAHMAN et. al. (2023) deixou claro em seu trabalho que os algoritmos
de KT sao aplicados em diversas plataformas de ensino online, como sistemas de tuto-
ria inteligente (ITS), jogos educacionais e outros ambientes de educagao assistida por
computador, além de MOOCs. Dos métodos abordados pelo autor, consideramos princi-
palmente aqueles que lidam com multiplas habilidades e com o esquecimento (parcial ou
integral) do estudante, de forma que seja possivel acompanhar o desempenho das habili-
dades do estudante ao longo do tempo. Apos tais defini¢oes, elencamos alguns métodos
(Tabela 1) que atendem as demandas desta tese.

Dentre os algoritmos mencionados na Tabela 1, tomou-se como base para implemen-

tacao do recomendador desta tese o DKVMN;, considerando as seguintes razoes:

1. Este algoritmo produz melhores resultados com menos parametros que o DKT, além
de nao sofrer de overtitting (sobreajuste) - problema existente no DKT. Além disto,
DKVMN consegue identificar com precisdo conceitos subjacentes aos exercicios,
sendo capaz de representar os estados conceituais dos alunos em relacao a diferentes
conceitos ao longo do tempo (ZHANG et al., 2017). Estes beneficios vao de encontro

as adequagoes para acompanhar a evolucao de multiplas competéncias do estudante.

2. Frameworks Disponiveis: O DKVMN utiliza uma estrutura baseada em redes neu-
rais, que pode ser implementada utilizando frameworks de deep learning como Ten-
sorFlow ou PyTorch. Ambos os frameworks possuem suporte robusto para modelos

de memoria, redes recorrentes e manipulagao de dados em tempo real.

3. Simplicidade na Memoéria: O DKVMN apresenta uma arquitetura mais direta ao

utilizar uma estrutura de memoria do tipo chave-valor estatica, que permanece
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constante durante o treinamento e é atualizada apenas na memoria de valor. Isso
contrasta com modelos como o HawkesK'T', que incorpora processos temporais com-
plexos baseados em séries temporais autoexcitatérias, ou com o DGMN, que utiliza
grafos dinamicos para capturar relagdes entre conceitos — exigindo maior comple-
xidade computacional e estrutura de dados sofisticada. Assim, o DKVMN facilita
a implementacao e a interpretacao dos resultados, tornando-se mais acessivel para
adaptagoes em contextos educacionais com competéncias multiplas.

. Modelo de Aprendiza- | Lida com Es- | Avalia Muulti-
Algoritmo .
gem quecimento plas KCs

Exercise-Aware . Recurrent Neural Network | . .

Knowledge Tracing (RNN) Sim Sim

(EKT)

Dynamic Key-

Value Me- | Key-Value Memory | Nao  explicita- Sim

mory Network | Network mente

(DKVMN)

Sequential Key-

Value Me- | LSTM + Key-Value Me- . .
Parcialmente Sim

mory Network | mory

(SKVMN)

HawkesKT Point Process (Hawkes Pro- Sim Sim

cess)

Kr.lowledge P.r 9 | Probabilistic Matrix Facto- | . .

ficiency Tracing rization Sim Sim

(KPT)

Deep  Graph ~Me- Graph Neural Network + | . .

mory Network Memor Sim Sim

(DGMN) Y

Tabela 1 — Comparacao dos algoritmos que avaliam multiplas Componentes de Conhe-
cimento e lidam com o esquecimento - fonte: (ABDELRAHMAN; WANG;
NUNES, 2023)

O DKVMN é uma extensao dos modelos tradicionais de KT, projetada para lidar
com a complexidade do aprendizado dinamico e fornecer uma representagao detalhada
do estado de conhecimento de um estudante. Este modelo expande o DK'T ao incorporar
duas matrizes de meméria: uma de chave (key) e outra de valor (value). Para rastrear
como o estado de conhecimento de um estudante evolui ao longo do tempo, diferentemente
do KVMN, no qual ambas as matrizes sao estaticas, o DKVMN projeta a matriz de valor
como dindmica, enquanto mantém a matriz de chave estatica (ZHANG et al., 2017).

Antes de ser uma técnica de KT, o DKVMN é, em esséncia, uma rede neural es-
pecializada, composta por camadas de embedding, médulos de memoéria e camadas

totalmente conectadas. Seu diferencial esta no uso de uma estrutura de memoria externa
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que permite armazenar e atualizar informagoes sobre o estado do estudante ao longo do
tempo. Essa arquitetura pode ser aplicada a qualquer problema de rastreamento tem-
poral, mas se mostra particularmente eficiente em KT, pois permite modelar miltiplas

habilidades simultaneamente, considerando as interagoes acumuladas.

2.4.1 DKVMN: Dynamic Key-Value Memory Network

O modelo DKVMN possui arquitetura ilustrada na Figura 5. Nele, M, € RYxd
representa a matriz de chave e M € RV*% & a matriz de valor no instante de tempo t.
Assume-se que hd N componentes de conhecimento latentes (KCs, do inglés Knowledge
Components) subjacentes a todas as perguntas de uma tarefa de aprendizado. Para
uma pergunta ¢; no instante de tempo t, ¢ calculado um peso de correlacao w,;, que
representa a correlagao entre a pergunta ¢; e os KCs latentes armazenados na matriz
de chave M. O tamanho das representacoes vetoriais das chaves é determinado por
dy, que é um hiperparametro projetado para capturar as informacoes relevantes sobre
os componentes de conhecimento. Esses vetores de dimensao d; sao fundamentais para
calcular a relagao entre ¢; (codificada em um vetor de dimensao compativel) e os KC's na
matriz M. Portanto, d; ¢ um parametro critico que define a riqueza e a granularidade

das representacoes de chave no modelo DKVMN.

T
| Mk — MV — —
'  — :
| A
! ‘ & - % Pt
| qe =y - o
| K -5 # RPrPEPT B
s3] =5 (o)
| x 1
|
|
| | L | ]
l e ———
| Attention read —
' Embedding e Output
|
L layer T vaver o laye |

Figura 5 — Modelo DKVMN. Fonte: (ABDELRAHMAN; WANG; NUNES, 2023)

Conforme ilustrado na Figura 5, a arquitetura do DKVMN é composta por:

1 Matriz de Chave (Key): contém slots fixos de memoria, onde cada linha (slot)
representa um KC latente — isto é, um conceito abstrato que pode ou nao corres-
ponder diretamente a uma habilidade conhecida ou a uma combinagao abstrata de
competéncias relacionadas. E compartilhada entre todos os estudantes e nio muda
ao longo do tempo. Ela serve como base para calcular a atencdo de cada nova
questao, dizendo: "quais conceitos essa questao exige'. Durante o treinamento, o
modelo aprende a associar diferentes padroes de entrada a diferentes slots, com
base na similaridade entre a questao e os vetores da matriz de chave. Esses slots

serao posteriormente usados para visualizar a distribuicao da aten¢do do modelo,
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oferecendo uma interpretacao sobre quais “regides conceituais” da memoria estao

sendo ativadas por determinadas competéncias ou atividades.

d Matriz de Valor (Value): Representa o dominio do estudante em cada KCs (me-
moéria dindmica). A matriz de valor M! € RV*% representa a memoéria dinAmica
do modelo DKVMN. Cada uma das N linhas (ou slots de meméria) da matriz é as-
sociada a um componente de conhecimento (KC) latente correspondente ao mesmo
slot da matriz chave M. Assim, o slot ¢ da matriz M! armazena a proficiéncia
atual do estudante em relacao ao conceito representado pelo slot i de Mj. Essa re-
presentacao é personalizada e evolui ao longo do tempo de acordo com as interagoes

do estudante com o sistema.
1 Camadas de Embedding: Codificam as atividades e respostas em vetores densos.

(1 Camadas totalmente conectadas: Combinam os vetores e produzem a predigao.

2.4.2 Funcionamento do DKVMN

O funcionamento do modelo se d& em sete etapas principais, ocorrendo como descrito

a seguir:

1. Input: No instante ¢, o modelo recebe a questao ¢; e a resposta do estudante 7.
2. Embedding: ¢ ¢ transformado em k;; (¢, ;) é transformado em wv;.

3k, = Alq]: vetor de embedding da questao.
3 v, = Blg, ri]: vetor de embedding da interacao.

3. Céalculo da Atencgao: O vetor k; é comparado com os slots da matriz Key. O
resultado passa por uma funcdo softmax, produzindo o vetor de atencdao w; € RY,
onde cada entrada wy(i) representa o quanto o slot i da meméria é relevante para
a questao atual. Em outras palavras, o modelo “decide” em quais slots focar sua
atencao, distribuindo pesos que serao usados para ler e atualizar a memoria. Essa
distribuicao de atencao pode ser visualizada como um grafico de barras, destacando
os slots mais ativados por competéncia ou por estudante.

(A Similaridade: dy = Mj, - k;, resultando em um vetor de tamanho N.

A Softmax: w; = softmax(dy) — pesosdeatengao.
4. Leitura da Meméria:Usa w; para gerar uma leitura ponderada r; da matriz Value.

Q r, =N, w (i) MP(i): representacio do estado atual do conhecimento.
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5. Predicao: Combina-se r; com k¢, passando por camadas densas e funcoes tanh e

sigmoid para gerar a probabilidade p; de sucesso futuro.

3 f, = [ry; ki]: concatenagao dos vetores.

Q p, = o(FC(f:)): probabilidade de acerto da préxima questao.

6. Atualizacdo da Memoéria: A matriz Value é atualizada com vetores de apaga-

mento ¢; e adi¢ao a;, ponderados por w;.

1 Geracao dos vetores de apagamento e; e adigao a;.

D Mtv—i-l = Mtv(l — wtet) + WA
7. Cdalculo da Perda e Backpropagation:

A Calcula-se a perda via entropia cruzada entre p; e ;.

(A Os pesos da rede, embeddings e matriz Value sao ajustados.

Inicialmente, o modelo recupera o estado de conhecimento do estudante em relagao a

pergunta ¢, a partir da matriz de valor M}, calculado como:

= ;wt(i) - M (@). (1)

Em seguida, a resposta do estudante a pergunta ¢; é prevista com base no estado de
conhecimento recuperado. Apos o estudante responder a pergunta ¢;, a matriz de valor
¢é atualizada para refletir o crescimento do conhecimento do estudante em funcao dessa
interagao.

Este processo permite atualizar continuamente o modelo do estudante e, ao final,
utilizar a memoria atualizada para prever o desempenho futuro e recomendar atividades
associadas a competéncias que precisam ser desenvolvidas. Dessa forma, o DKVMN pode
ser utilizado para atuar em um sistema de recomendacao pedagogico orientado por IA,
promovendo uma forma personalizada e inteligente de desenvolver o sujeito complexo.

A capacidade do KT de modelar e monitorar o estado de conhecimento do estudante
ao longo do tempo permite identificar habilidades e competéncias, possibilitando uma
personalizacao assertiva no processo de ensino e aprendizagem. Ao utilizar algoritmos
como o BKT ou modelos avancados como o DKVMN, pode-se rastrear e atualizar o pro-
gresso dos estudantes em relacdo as competéncias do sujeito complexo. Dessa forma, o
KT pode tanto orientar as recomendacoes de atividades pedagodgicas de maneira direci-
onada e estratégica, quanto possibilitar que as interagoes no Moodle estejam alinhadas
com o desenvolvimento das competéncias centrais preconizadas pela teoria do pensamento

complexo, promovendo um aprendizado mais significativo e integrado.
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Ao adaptar o DKVMN para o rastreamento de competéncias, cada slot da memoria
representard uma competéncia (por exemplo, autonomia, criatividade, etc.) ou agrupa-
mento delas. As atividades pedagégicas (como férum, quiz, glossério, etc.) sao repre-
sentadas como entradas que se relacionam a uma ou mais competéncias através de uma
Q-matrix especializada. Como cada slot da memoria representa uma dimensao latente
aprendida, a visualizacao dos valores de atencao ao longo do tempo permite interpre-
tar padroes de foco do estudante nas diferentes competéncias associadas as atividades.
Assim, os gréaficos de atencao apresentados na secao de resultados evidenciam como o
modelo distribui sua atencao sobre os slots de memoria a cada interagao, revelando como
o estado cognitivo é atualizado dinamicamente. O desempenho do estudante nas ativida-
des (extraido de dados do Moodle) é usado para alimentar o modelo com informagoes de
acerto ou erro, permitindo atualizar dinamicamente o estado de proficiéncia do estudante.
Poderemos compreender melhor seu funcionamento com o exemplo detalhado na secao a

seguir.

2.4.3 Exemplo com Dados Reais do Assist09°

Considerando a descrigao do DKVMN (ZHANG et al., 2017), segue abaixo a exempli-
ficagdo com dados do dataset Assistment 2009 (FENG; HEFFERNAN; KOEDINGER,
2009), do qual utilizamos o estudante de ID 79031 interagindo com a questdo ¢; = 134,

associada a habilidade skill = 1 e resposta incorreta (r, = 0 (errou)):

1. Entrada: Pergunta ¢; e Resposta 7,
¢;: Indice da questao (ex: ¢, = 134)
Formato: inteiro
e resposta do aluno (acertou = 1 ou errou = 0)
Formato: inteiro (bindrio)
Representa a interagdo do estudante com uma questdo em um sistema de aprendi-

zado adaptativo.

2. Q-Matrix
Mapeia cada questdo para uma ou mais Knowledge Components (KCs)
Formato: @ € R"*Nkes no qual n, é o nimero de questoes e Ny é 0 nimero de
KCs

2 O dataset ASSISTments 2009-2010 (subconjunto skill-builder) é um benchmark classico em Edu-
cational Data Mining e Knowledge Tracing, composto por registros de interagdo de estudantes em
exercicios de matematica na plataforma ASSISTments. Retne aproximadamente 346.860 interagoes
de cerca de 4.217 estudantes, cobrindo 26.688 problemas (42 ao 102 ano). Cada registro tipicamente
inclui identificadores do estudante e do problema, habilidade(s) associada(s) (skill), acerto/erro (cor-
rect), nimero de tentativas e tempo de resposta. No modo skill-builder, a proficiéncia é geralmente
inferida ap6s uma sequéncia curta de acertos consecutivos (p.ex., trés). Dependendo da versao/sub-
conjunto, o pacote completo pode incluir também dados fora do skill-builder e/ou de experimentos
controlados.
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Exemplo: : Para n, = 17000, Ni.s = 123 (dataset assist09), Q € R17000x123,
Uma linha de Qa4 como Q[134] = [0, 1, 0, 1, 0, ..., 0], indica que a questao 134

esté associada as KCs 2 e 4 (1s nas posigoes 2 e 4).

3. Matriz A:
Contém representagoes vetoriais densas (embeddings) de cada questao ¢, iniciali-
zados aleatoriamente e ajustados durante o treinamento, para maior clareza.
Formato: A € R"*% onde dj, é a dimensdo do embedding (ex.: dp = 50 (valor
comum na literatura)) — A € R7000x50
Exemplo: Sendo k; o vetor que captura caracteristicas implicitas da questao, como

dificuldade, KCs, relacao com outras questoes, etc., uma linha da matriz é repre-
sentada por, A[134] = k; = [0.12, —0.05,0.33,...,0.07] € R*®

OBS.: E importante ressaltar que um embedding néo é diretamente interpretavel.
Sao valores continuos, geralmente entre -1 e 1 que indicam a posi¢ao da questao ¢,
em um espaco de conceitos latentes aprendidos pela rede, representando as relagoes

semanticas ou estruturais entre questoes?.

4. Matriz M, (Key Memory Matrix):

Contém vetores fixos (chaves) representando conceitos latentes (ndo correspondem
diretamente a KCs especificas, mas sao abstragoes aprendidas). A matriz M, funci-
ona como um catalogo fixo de 'conceitos’ que o modelo usa para interpretar questoes.
Formato: M, € R¥*% onde N é o nimero de slots (ex.: N =20, d; = 50).
Exemplo: M, € R20%%0

Cada vetor, linha da matriz M;*, é aprendido durante o treinamento, representando
uma abstracao de um conceito que pode estar relacionado a multiplas KCs. A ma-
triz ¢é fixa ao longo do tempo — ela nao é atualizada a cada interacao, servindo de
base para o calculo da atencao. Abaixo temos uma linha da matriz M}, represen-

tando o slot 7 = 3:
My [3] = [0.25,—-0.11,0.42, ..., 0.08] € R0

5. Céalculo da Atencao:
Mede a relevancia da questao ¢; em relagao aos slots de memoéria, calculando a
similaridade entre k; e cada linha de M* (conceito) com produto escalar:
w; = softmax(k; - (M*)T)
Formato: w; € RY (ex: w; € R?)
O softmax transforma as similaridades em pesos normalizados, indicando a impor-

tancia de cada conceito para a questao. Isso gera um vetor de pesos de atengao que

Exemplo: se ki e ko (vetores de duas questdes) forem parecidos, o modelo entende que essas duas
questoes envolvem conceitos semelhantes — sem precisar explicitar quais.

Cada linha M}[i] é um vetor no mesmo espago vetorial de k;. Ou seja, tanto k; quanto cada slot de
M, vivem no mesmo universo de conceitos latentes.
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indica quao relevante cada conceito (slot da memoria) é para a questdao ¢;. Abaixo
segue um exemplo numérico simples para w;, como:

Se w; = [0.4,0.3,0.2,...,0.1] € RY | 0 conceito no slot 1 é o mais relevante.

. Matriz M} (Value Memory Matrix):

A matriz M} armazena o nivel de proficiéncia do estudante em cada conceito latente
no tempo t. Cada linha representa a memoria do estudante para o slot correspon-
dente da matriz M. E um vetor continuo (néo escalar) que armazena informacoes
sobre o dominio do estudante em relagao ao conceito latente.

Formato: MP € RVN*% — My g R20x100

ex: d, = 100 (dimensao do vetor de valor), N = 20 (ntimero de conceitos latentes
ou slots)

Essa matriz é atualizada dinamicamente a cada nova interagao do estudante (exer-
cicio respondido), por meio de mecanismos de erase e add ponderados pelos pesos
de atencao w;. O erase reduz a memoria de conceitos menos relevantes, enquanto
o add incorpora novas informacoes com base na resposta do estudante.

Os valores de M, evoluem conforme o estudante acerta ou erra questoes associadas
aos slots, permitindo ao modelo rastrear seu conhecimento ao longo do tempo.
Abaixo temos um vetor da matriz M}, representando a memoria do slot ¢ = 7 no
tempo t:

MY [7] = [0.61,—0.03,0.47, ...,0.09] € R

. Leitura da Memoria:

A leitura da meméria combina os pesos de atengao w; com os vetores da matriz MY?
para estimar a proficiéncia do estudante em relagao aos conceitos latentes relevantes
para a questao ¢;. Matematicamente:

re = Sy wi(i) - M[i]

Formato: 7, € R% (ex.: R se d, = 100) Intuicdo: Pense em r; como um resumo
do conhecimento atual do estudante, ponderado pela relevancia de cada conceito
para a questao ¢;. Por exemplo, se w; = [0.4,0.3,0.2,...,0.1], o slot 1 contribui mais
para r;. Exemplo: Se M{[1] = [0.61,—0.03,...,0.09] e w[1] = 0.4, a contribuigao
do slot 1 é 0.4 -1]0.61,—0.03, ...,0.09].

. Concatenacao e Transformacao:

Concatena o vetor de leitura da meméria r; com o embedding da questao k;:

fi= [ﬁ; k?t]

Formato: f; € RévHdk (ex: R100H50 = R150)

Intuigao: f; combina o conhecimento do estudante (r; ) com as caracteristicas da

questao (k;) para formar uma representagao completa.

5

Esses vetores nao sao probabilidades, mas sdo transformados em vetores de leitura r; com base no
peso de atencao wy, para gerar predigoes.
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9. Predicgao:
Gera a probabilidade p; do aluno acertar a proxima questao ¢,
py = sigmoid(W - f, +b) onde W € R'*(dv+de) ' ¢ R,
W sao os pesos da camada de predigao e b (bias) o viés escalar
Formato: escalar (p; € [0, 1])
Intuicao: p, reflete a chance de acerto com base no conhecimento atual e nas carac-

teristicas da questao.

10. Atualizacdo da Memoéria (Durante Treinamento)

Gera vetores para atualizar M} com base na interagao (g, ;):

[ Vetor de entrada: v; = embedding(q;, r;), combinando questio e resposta.
Formato: v; € R% (ex.: R%).

O Vetor de apagamento: e, = sigmoid(W, - v;), onde W, € R%>d,

Formato: e; € R (ex.: R!%).

QA Vetor de adicdo: a; = tanh(W, - v;), onde W, € R&>dr,

Formato: a; € R% (ex.: R100).

11. Atualizacao da Meméria Dindmica M}
Para cada slot i = 1,..., N:
MP[i] <= MPi] - (1 — weli] - er) + weld] - ay.
Intuicao: O termo (1 — wy[i] - ;) reduz a memoria de conceitos menos relevantes,
enquanto wyli] - a; adiciona novas informagdes com base na resposta (Atualiza a

memoria com base no desempenho).
Formato: MP € RV*dv (ex.: R20%100),

12. Matriz D (Histérico do Estudante)
Representa conceitualmente o histérico de interagoes do estudante, refletido na evo-
lucao de M} ao longo do tempo.
Nao é uma matriz explicita, mas o efeito acumulado das atualizacoes de M}, cap-
turando o progresso do estudante.
Intuigao: Cada atualizagao de M} incorpora uma nova interagao (g, ), formando

um historico implicito do aprendizado.

2.4.4 Implicagoes para Recomendacao Educacional

A estrutura apresentada do DKVMN pode ser adequada para rastrear competéncias
multiplas simultaneamente, tornando-o adequado para o cenario desta tese, que visa
recomendar atividades educativas com base em competéncias do sujeito complexo (como
metacognicao, criatividade e resiliéncia). Ao modelar o progresso do estudante por meio

de interagoes reais com atividades, o DKVMN possibilitara a identificagdo de lacunas e a
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recomendacao personalizada de tarefas, fortalecendo o desenvolvimento das competéncias
desejadas.

Na implementacao desta tese, o DKVMN sera adaptado para representar atividades
pedagdgicas do Moodle como entradas (¢;), cada uma associada a competéncias rotuladas
(Q-matrix). A cada nova interagdo, a rede atualiza o estado de proficiéncia do estudante
em relagao as competéncias envolvidas e utiliza esse estado atualizado para prever a
probabilidade de sucesso em atividades futuras. Essa predi¢ao é entao usada como base
para gerar recomendagoes personalizadas.

A abordagem do DKVMN, portanto, transcendera a previsao de acertos, atuando
como ferramenta analitica para tomadas de decisdo pedagogica e promocao de aprendi-

zagem significativa.
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CAPITULO

Estado da Arte

O sistema de recomendacao desenvolvido nesta pesquisa fundamenta-se na interseccao
de trés eixos principais: Sistemas de Recomendagio (SR), Teoria do Pensamento Com-
plexo e Rastreamento de Competéncias de Alta Ordem. Cada um desses eixos possui
relevancia consolidada na literatura educacional e tecnoldgica, porém, nao foram identi-
ficados estudos que integrem simultaneamente os trés temas no contexto de ambientes
virtuais de ensino e aprendizagem, como o Moodle.

Considerando a auséncia da intersecao supra, este capitulo apresenta um mapeamento
da producao cientifica relacionada a cada um desses temas e discute as possiveis articu-
lagoes entre eles. A auséncia de abordagens que unifiquem essas perspectivas reforca a
originalidade da proposta desta tese e sustenta a viabilidade de uma integracao inovadora.
A logica que guia o estado da arte visa buscar transitividade entre os trés eixos principais,
sugerindo que, embora a literatura mostre relagoes parciais entre os temas (por exem-
plo, SR com KT, ou SR com competéncias complexas), o caminho completo entre SR —
Pensamento Complexo — Rastreamento de Competéncias — Recomendacao Pedagdgica
Personalizada com Base em Competéncias do Sujeito Complexo pode ser preenchido.

Baseado nesta demanda, organizamos este capitulo da seguinte forma:

[ Secao 3.1 apresenta os Sistemas de Recomendacao, com énfase em suas aplicagoes
na educacdo, nas abordagens personalizadas e na plataforma Moodle. Também
explora os vinculos entre SR e técnicas de Knowledge Tracing (KT) e entre SR e

as competéncias do sujeito complexo.

1 Secao 3.2 aborda a Teoria do Pensamento Complexo, destacando seus fundamentos
filoséficos e implicagoes pedagdgicas, com base nos principais autores que embasam

esta tese (Morin, Maissiat, Pacheco, entre outros).

1 Secao 3.3 discute o Rastreamento de Competéncias, com foco nas habilidades de
alta ordem e no papel de algoritmos de TA, como o DKVMN, na modelagem do

conhecimento e no acompanhamento da evolucao do estudante.
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1 Secao 3.4 apresenta os trabalhos que fundamentaram a proposta inicial do sistema,
bem como uma atualizagao da revisao sistematica realizada nos ultimos trés anos.
Essa atualizacao reforca que, apesar da vasta producao cientifica nos trés eixos
de forma isolada ou parcialmente conectada, nao foram encontradas pesquisas que
integrem os trés temas de forma coesa em um sistema funcional de recomendagao

educacional baseado em competéncias do sujeito complexo.

A revisao bibliografica realizada apresenta dois momentos - pré-qualificacao da tese e
pos-qualificagdo - onde o primeiro momento buscou embasar e direcionar a pesquisa e o
segundo momento trouxe confirmacgao dos direcionamentos realizados. Na etapa de pré-
qualificacdo, a revisao organizou a literatura em trés blocos de contribui¢oes, conforme os
quadros apresentados nesta secao do capitulo, permitindo visualizar com clareza os eixos
tematicos e suas principais combinagoes de palavras-chave.

O primeiro eixo apresenta principalmente contribui¢coes metodoldgicas, foca em fra-
meworks, protocolos e desenho curricular, com combinagoes como revisao sisteméatica
+ tipologias/agenda de pesquisa, ERS/lifelong learning + frameworks, rotulagem por
competéncias + clusterizagdo (Moodle), design por tarefas (RECREA) + indicadores
observaveis, curriculo flexivel /reticular + metodologias ativas. Os trabalhos desse eixo
fornecem a base necessaria ao DKVMN adaptado fornecendo: (i) revisoes e frameworks
orientam escopo, desenho experimental e métricas de avaliacdo; (ii) protocolos de ro-
tulagem por competéncias e clusterizacao viabilizam um conjunto de dados consistente
no Moodle; (iii) guias de design instrucional e diretrizes de curriculo flexivel sustentam
a orquestracao de atividades; e (iv) referéncias em metodologias ativas que ancoram as

intervengoes. (ver Quadro 1).

Quadro 1 — Artigos — Contribui¢oes Metodoldgicas

Autor (Ano) Palavras-chave Contribuicdo / Relevancia

Urdaneta et al. | Revisdo sistematica; | Sintese metodolégica das abordagens de RS na

(2021) tipologias educagao e tendéncias ML/DL.

Dascalu et al. | Survey; frameworks | Estrutura conceitual (cendrios, papéis, métri-

(2016) cas) para ERS e aprendizagem ao longo da vida.

Oliveira (2022) Rotulagem; clusteri- | Protocolo de rotulagem por competéncias no
zacao; Moodle Moodle com validagdo colaborativa para reco-

mendagoes formativas.

Alvarez Del Valle Design por tarefas; | Passo a passo para incorporar tarefas problema-
et al. (2019) guia (RECREA) tizadoras ao design instrucional por competén-
cia.

Ciurana & Rega- | Curriculo flexivel; | Diretrizes para desenho curricular reticular e re-
lado (2017) redes contextualizado (metodologia de organizagao).

De (2017); Rodri- | Metodologias ativas; | Reorganizagdo de contetidos e préticas para
gues (2022) curriculo aprendizagem integrada e colaborativa.
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Apresentando as contribui¢gbes de cunho Pedagodgico, no segundo eixo destacam-se
fundamentos e praticas que promovem uma visdo holistica do estudante. Em sintese, os
artigos do Quadro 2 oferecem a base metodologica que o DKVMN adaptado necessita
para: consolidar o referencial conceitual do pensamento complexo (o que rastrear), ori-
entar o mapeamento de competéncias para atividades no Moodle (como rotular), sugerir
indicadores observaveis para coleta e avaliagao formativa (como medir), alinhar-se a dire-

trizes curriculares e metodologias ativas (como organizar o ensino) e apontar affordances

de atividades uteis & engenharia de atributos (onde intervir). (ver Quadro 2)

Quadro 2 — Artigos — Contribui¢oes Pedagégicas / Competéncias do Pensamento Complexo

Autor (Ano)

Palavras-chave

Contribuicdo / Relevancia

Morin (2000; 1994)

Pensamento complexo;
dialogica; recursividade;
hologramatico

Fundamentos tedrico-filoséficos para visdo holistica do es-
tudante e religacdo dos saberes; base conceitual da tese.

Maissiat (2013)

Sujeito complexo; agdes
pedagbgicas; competén-
cias

Relaciona repertorio de atividades a competéncias do su-
jeito complexo; inspirou a rotulagem das atividades no
Moodle.

Pacheco (2021) Pensamento critico; | Define processos cognitivos e indicadores observaveis para
criativo; metacognicio; | avaliagdo formativa das competéncias do pensamento
operacionalizagao complexo.

Ramirez-Montoya et al. | Educagdo 4.0; compe- | Revisdo sistemdtica que destaca métodos/competéncias

(2022)

téncias; inovagdo peda-
gbgica

(critica e criativa) como eixos para desenvolver pensa-
mento complexo.

Alvarez Del Valle et al.
(2019)

Tarefas problematizado-
ras (RECREA); TIC

Guia prético para planejar projetos/tarefas orientadas ao
desenvolvimento de competéncias complexas.

Degener &  Berner | Perguntas complexas; | Continuum de questionamento que orienta o professor a
(2017) niveis de questiona- | formular perguntas de niveis 4-6, elevando a demanda
mento cognitiva e dando suporte (scaffold) & andlise, ao pensa-

mento critico e a conexdes significativas na leitura em sala.

Behrend (2018) BNCC;  competéncias | Alinha competéncias de alta ordem a diretrizes curricula-

gerais; socioemocionais

res; reforca foco em criticidade, criatividade e resolugdo
de problemas.

Matthew (2009); Bravo
& Young (2011); Rowe
(2012); Cabiness et al.
(2013)

Wiki;
HOTS

colaboracao;

Uso do Wiki para criticidade e colaboracdo; estratégias
para avaliacdo de fontes e coautoria.

Fernando (2020)

Moodle Quiz; autono-
mia; autorregulacdo

Mostra o Quiz como atividade para promover escrita aca-
démica, autonomia e avaliacdo formativa.

Campos Cornejo et al.
(2022)

Autoeficicia;
mento complexo

pensa-

Relagdo positiva entre autoeficicia e pensamento com-
plexo; insumo para métricas afetivo-cognitivas.

Martinez & Vicuifia

(2017)

Visdo global; integrali-
dade do sujeito

Defende projeto pedagdgico que reconhece dimensées cog-
nitivas, éticas e ecolégicas do estudante.

Ciurana & Regalado
(2017)

Inter /transdisciplinarid.;
curriculo flexivel

Argumenta por curriculo reticular e recontextualizavel,
abrindo espaco a metodologias ativas.

Wagquil (2009); Agrela
(2020); Soares (2021)

Metodologias ativas;
criatividade; avaliacido
formativa

Reforgam praticas reflexivas e ativas para mobilizar com-
peténcias de alta ordem.

Por fim, porém nao menos importante, e visando concluir a transitividade entre os
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eixos, apresentamos as contribuigoes de cunho Tecnolégico / Computacional — com foco
em arquiteturas e algoritmos de recomendagao/aprendizagem.

De forma objetiva, os artigos do Quadro 3 oferecem o alicerce técnico para o DKVMN
adaptado, oferecendo aportes que justificam o uso de uma arquitetura de memoria chave—valor

com recursos temporais e semanticos, exatamente o que embasa o DKVMN adaptado para

rastrear competéncias e recomendar atividades.

Quadro 3 — Artigos — Tecnolégica / Computacional

Autor (Ano)

Palavras-chave

Contribuicdo / Relevancia

Adomayvicius & Tuzhi-
lin (2005)

RS: contetdo/colabora-
tiva/hibrida

Sintese clédssica das familias de sistemas de recomenda-
¢ao; base para o panorama técnico.

Ferro (2010)

Moodle; hibrido; logs

SR validado em curso real no Moodle, combinando dados
de uso e perfil.

Junior et al. (2012)

Context-aware; Moodle;
ubiquo

Extensao do Moodle com recomendagao sensivel a con-
texto (local, tempo, perfil).

Santos (2020); Juliani
(2023)

Moodle; personalizacao

Exemplos de SR aplicados & recomendagdo de cursos/re-
cursos/atividades no Moodle.

Obeid et al. (2018)

Ontologia;
ES

cold start;

RS seméantico em educagdo superior; perfis ontolégicos e
segmentacao (inclui uso de dados do Moodle).

Dascalu et al. (2016)

ERS; lifelong learning

Survey e enquadramento conceitual de RS educacionais
para aprendizagem ao longo da vida.

Urdaneta et al. (2021)

Revisao
ML/DL

sistemaética;

Mapeia predominancia de NN/DL, integracdo de fontes
heterogéneas e ontologias em RS educacionais.

Samin & Azim (2019)

LDA/ATM; recomenda-
¢ao académica

Personalizacdo semantica para orientagdo (cursos/orien-
tadores) via modelos de tépico.

Ferndndez-Garcia et
al. (2020)

Matricula; k-NN/MLP

Apoio a inscrigdo em disciplinas; classificadores e enge-
nharia de atributos para trilhas curriculares.

Piech et al. (2015)

DKT; RNN; KT

Introduz Deep Knowledge Tracing; base para KT pro-
fundo.

Zhang et al. (2017)

memoéria

DKVMN;
chave—valor

KT com memorias de conceitos (keys) e proficiéncia (va-
lues); identifica lacunas para recomendar.

Sun et al. (2022)

DKVMN + rich featu-

res

Incorpora sinais comportamentais/habilidade de apren-
dizagem; melhora predicdo temporal.

Shin et al. (2021)

SAINT+;
Net

tempo; Ed-

Transformer com embeddings temporais (elapsed/lag);
ganhos de AUC em larga escala.

Liu et al. (2019)

EKT; conteido do exer-
cicio

Integra contetido e conceito por item; interpretabilidade
para recomendacdo de exercicios.

Huang et al. (2020)

Aprender—esquecer;
curvas

Modelos explicdveis com Q-matrix; diagndsticos para
treino personalizado.

Chanaa et al. (2020)

Grafos din&micos;
GRU+Attention

Prediz “quem precisa de recomendagdo” para priorizar
intervencoes.

Takami et al. (2021)

Explainable RS; BKT

Gera explicagdes (guess/slip) acopladas as recomenda-
¢oes (feedback formativo).

Lindsey et al. (2014)

Descoberta de skills

Skills latentes melhoram predigdo vs. rétulos de especia-
lista.

Mao, Lin & Chi (2018)

DL vs BKT/IBKT

Comparativo de modelos para diferentes objetivos de in-
tervengao.

As contribui¢oes mapeadas neste capitulo serdao evidenciadas nas subsecoes seguintes
de modo a explicitar como se agrupam e, sobretudo, como favorecem a transitividade
entre os eixos. Essa leitura encadeada permite enxergar como cada contribuicao pre-
para a proxima etapa do argumento — da caracterizacao das competéncias a modelagem
do estado do estudante e a recomendacao pedagogica —, estabelecendo o terreno para

a proposta desta tese. Na sequéncia, através da Secao 3.1, examinamos os Sistemas
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de Recomendacao com énfase em aplicagdes educacionais, abordagens personalizadas e

integracao ao Moodle.

3.1 Sistemas de Recomendacao

Assim como ja explicitado na fundamentagao tedrica, sistemas de Recomendagao (SR)
sao ferramentas que auxiliam os usuarios a encontrar itens de interesse em um grande
volume de informagoes. Na educagao, os SRs tém sido aplicados para recomendar cursos,
materiais de estudo, atividades, colegas de estudo e até mesmo caminhos de aprendizado
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

No contexto educacional, a personalizacdo é um fator crucial almejado em um SR,
geralmente representado pela capacidade de adaptar as recomendacgoes ao perfil de apren-
dizado, ao nivel de conhecimento e aos objetivos de cada estudante. Isso levou ao sur-
gimento de SRs mais sofisticados, que incorporam técnicas de Inteligéncia Artificial e
Aprendizado de Maquina para modelar o estado de conhecimento do aluno e prever seu
desempenho futuro. No entanto, a maioria desses sistemas ainda opera com uma visao
fragmentada do conhecimento, focando em habilidades ou conceitos isolados, o que con-
trasta com a visdo holistica proposta pela teoria do pensamento complexo. Esta se¢ao
sintetiza as principais contribuicoes de trabalhos que abordam Sistemas de Recomendacao
(SR) em contextos educacionais, com énfase em (i) personalizagao, (ii) integragdo ao Mo-
odle, (iii) convergéncia com Knowledge Tracing (KT) e (iv) alinhamento a competéncias
do sujeito complexo. Diante desse cenario, torna-se essencial adotar um ambiente que fa-
vorega nao apenas a personalizacao do ensino, mas também a promocgao de competéncias

inter-relacionadas e de alta ordem.

3.1.1 Contexto educacional e personalizagao de ensino

Abordando uma visao geral sobre a personalizacao de ensino através de SR, identifica-
mos que o processo de personalizacao tem sido tratado por multiplas familias de algorit-
mos (Filtragem Colaborativa ou Baseada em Conteido, Hibridos e, mais recentemente,
M.L./Deep Learning). A revisao sistematica de URDANETA et.al.(2021) mostra preci-
samente essa distribuicao e a tendéncia recente de uso de ML, além de ressaltar a impor-
tancia de integrar fontes heterogéneas e ontologias para perfis mais ricos e recomendagoes
mais tteis — o que é diretamente relevante a personalizacao “além do gosto” (competén-
cias, contexto, trajetoria) (URDANETA-PONTE; MENDEZ-ZORRILLA; OLEAGORDIA-
RUIZ, 2021).

Os trabalhos de base “knowledge-based/ontology” mostram personalizagao estrutural
por meio de representacoes semanticas de perfis, itens e objetivos de aprendizagem. Em

particular, o sistema ontolégico em Educacao Superior combina filtragem colaborativa
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com ontologias para contornar cold start, construir perfis semanticos e até usar dados
do Moodle (ex.: k-means no WEKA) para segmentar aprendizes e refinar recomendagoes
(OBEID et al., 2018). Em visao mais ampla, revisdes sobre SR em aprendizagem ao longo
da vida destacam tipologias, cendrios e requisitos de adaptacao continua — tteis para
organizar modalidades de personalizagao, mas ainda centradas em preferéncias/objetivos
e perfis cognitivos gerais (DASCALU et al., 2016).

Na vertente “machine-learning para contexto académico”, ha propostas que persona-
lizam decisoes e matches a partir de modelagem probabilistica e distancia semantica. Um
estudo nacional usa LDA e Author-Topic Model (ATM) para recomendar orientadores,
cursos e colaboradores, medindo relevancia com Hellinger /KL e avaliando ranking com
NDCG — com evidéncias de que o ATM agrega utilidade semantica por incorporar autoria
(SAMIN; AZIM, 2019). O mesmo trabalho também sistematiza cendario e contribuigoes
(p.ex., dataset nacional, uso de tépicos, escalabilidade computacional), mas reconhece
limitagoes quanto a dindmica temporal de interesses, o que impacta a adaptacao fina ao
longo do tempo. Complementarmente, no apoio a matricula/inscrigdo, modelos como
k-NN e MLP personalizam recomendacoes de disciplinas segundo semelhancas de perfil

e padroes de desempenho, reforcando a utilidade de classificadores supervisionados em
trilhas curriculares (FERNANDEZ-GARCIA et al., 2020).

Conforme a revisao de URDANETA et.al.(2021), dentre os artigos que utilizaram ML,
79% empregaram ML supervisionado e 17% utilizaram ML nao supervisionado. As téc-
nicas mais comumente usadas incluem Redes Neurais (47%), das quais boa parte usam
Deep Learning; Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (10,5%); k-vizinhos mais proximos
(k-NN) (10,5%); k-means (10,5%); e, por fim, multiplas técnicas (21%). Neste sentido,
o DKVMN adaptado utilizado, enquadra-se exatamente nas categorias mais usadas no
panorama citado. Ele é uma rede neural de deep learning (memory-augmented), portanto
cai no grupo de Redes Neurais (47%) e, dentro dele, no subconjunto que usa Deep Lear-
ning indicado no paragrafo. Ou seja, estd alinhada ao estado da arte em termos de técnica
predominante, ao mesmo tempo em que adiciona um diferencial (memoria chave-valor)

apropriado ao rastreio temporal de competéncias.

Passando do panorama algoritmico para a operacionalizacao da personalizacao no
AVEA, temos por um lado as revisoes e estudos empiricos que mostram os S.R. evoluindo
de abordagens baseadas em conteido/colaboragao para ML e deep learning — incluindo
o uso de ontologias para enriquecer perfis e mitigar cold start (URDANETA-PONTE;
MENDEZ-ZORRILLA; OLEAGORDIA-RUIZ, 2021; OBEID et al., 2018; DASCALU et
al., 2016) — por outro lado é no ambiente de entrega que essas capacidades se tornam
efetivas: é preciso um ecossistema que colete telemetria rica (logs de acesso, tentati-
vas, tempo, interagoes sociais), suporte rotulagem pedagdgica e permita fechar o ciclo

“observar — inferir (KT) — recomendar — retroalimentar”.
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3.1.2 Integracao ao Moodle

O Moodle, como um dos AVEA amplamente utilizado, oferece uma infraestrutura
robusta para a gestdao de cursos e a interagdo entre alunos e professores. A integracao
de sistemas de recomendacao no Moodle tem sido objeto de pesquisa, com foco na per-
sonalizacdo da experiéncia de aprendizado, tanto que trabalhos existentes exploram a
recomendacao de atividades, cursos e objetos de aprendizagem, utilizando dados de inte-
ragao dos alunos na plataforma (FERRO et al., 2010; JACOME et al., 2012; SANTOS
et al., 2020; JULIANI; DONHA, 2023).

Paralelamente, a educagao moderna, impulsionada por documentos como a Base Na-
cional Comum Curricular (BNCC) no Brasil, tem enfatizado o desenvolvimento de com-
peténcias gerais e competéncias socioemocionais, que se alinham com a ideia de compe-
téncias de alta ordem (BEHREND; COUSIN; GALIAZZI, 2018). Essas competéncias vao
além do conhecimento factual e incluem habilidades como pensamento cientifico, critico
e criativo, comunicacao, cultura digital e a capacidade de resolver problemas complexos.
A Educacao Baseada em Competéncias (EBC) é uma metodologia que busca fomentar

essas habilidades, mas sua avaliacao e rastreamento em larga escala ainda sao desafios.

Estudos destacam o uso de atividades disponiveis através do Moodle (Quiz, Férum
e Wiki por exemplo) para promover competéncias de alta ordem, mas raramente esses
esforgos consideram uma abordagem sistematica para alinhar as atividades as competén-
cias do pensamento complexo (FERNANDO, 2020; CABINESS; DONOVAN; GREEN,
2013; APINO; RETNAWATI, 2017; ZOHAR; DORI, 2003). Esta demanda foi tratada
nesta tese, ao rotularmos atividades do Moodle com base nessas competéncias, utilizando
validacao colaborativa e técnicas de clusterizacao para garantir a qualidade e a relevancia
das atividades rotuladas (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022).

Apesar desses avancos, uma lacuna critica persiste na interseccao entre sistemas de
recomendacao educacional e o desenvolvimento de competéncias complexas. A maioria
dos sistemas de recomendacao no Moodle nao esta explicitamente projetada para ras-
trear e promover o desenvolvimento de competéncias de alta ordem ou as competéncias
do sujeito complexo. Em geral, as recomendacoes tendem a ter desempenho baseado em
testes, acesso a recursos ou preferéncias de outros usuarios, sem incorporar uma mode-
lagem profunda do estado cognitivo do estudante em relagao as competéncias do sujeito

complexo.

Para que um sistema de recomendacao no Moodle seja verdadeiramente alinhado com

a Teoria do Pensamento Complexo, ele precisa:

A Inferir o Estado de Competéncias Complexas: Utilizar um modelo de KT avancado
(como o DKVMN adaptado) para rastrear o dominio das competéncias do sujeito

complexo em tempo real;
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d Mapear Competéncias a Atividades Pedagodgicas: Estabelecer uma relacao clara
entre as competéncias complexas e as atividades pedagogicas disponiveis no Moo-
dle, de modo que as recomendagoes sejam direcionadas ao desenvolvimento dessas

competéncias;

1 Recomendagoes Contextualizadas: As recomendagoes nao deveriam ser apenas so-
bre o que estudar, mas também sobre como estudar, sugerindo abordagens que

promovam a interconexao dos saberes e o pensamento reflexivo.

Para superar essa lacuna e transformar rétulos de competéncias em decisdes adap-
tativas dentro do Moodle, é necessario um mecanismo capaz de inferir, em tempo real,
estados latentes de aprendizagem e sua evolugdo — nao apenas o acerto/erro pontual,
mas também tendéncias, esquecimentos e consolidacoes. E exatamente esse o papel do
Knowledge Tracing (KT). Na subse¢io a seguir, discutimos como diferentes familias de
KT — dos modelos probabilisticos aos deep com meméria — podem ser integradas ao pi-
peline “observar — inferir (KT) — recomendar — retroalimentar” e porque um DKVMN
adaptado é particularmente adequado para mapear competéncias (e ndo apenas concei-

tos) as atividades do Moodle.

3.1.3 Alinhamento com Knowledge Tracing

Sistemas de recomendagao (SR) apoiados em Knowledge Tracing (KT) procuram
personalizar o estudo a partir de estimativas em tempo real do que cada estudante do-
mina. Diferentes familias de KT fornecem esse “sinal cognitivo”: redes com memoria
(p.ex., DKVMN), transformers sensiveis ao tempo (p.ex., SAINT+), modelos content-
aware (p.ex. Exercise-aware Knowledge Tracing - EKT), abordagens probabilisticas com
curvas de aprendizagem /esquecimento (p.ex., KPT/EKPT) e ainda variantes em grafos
dinamicos que estimam quem “precisa ser recomendado” agora. Esses sinais, quando
acoplados ao motor de recomendagdo, orientam a selegdo de itens/atividades com maior
valor formativo para cada aluno.

No conjunto das abordagens profundas de KT, os modelos com memoria e os transfor-
mers avangam a personalizacao ao rastrear, com granularidade temporal, a proficiéncia
por conceito e ao usar sinais de tempo/ordem para prever respostas futuras. O DKVMN
separa keys (conceitos) de values (proficiéncia), evidenciando lacunas conceituais e habi-
litando recomendacoes focadas; extensoes incorporam caracteristicas comportamentais e
uma medida dindmica de habilidades para refinar leitura/escrita da memoéria e melhorar
a previsao (ZHANG et al., 2017; SUN et al., 2022). Na mesma diregao, o SAINT+ adici-
ona embeddings temporais (elapsed/lag time) e alcanga ganhos significativos no EdNet,
confirmando que tempo e sequéncia das interagdes sdo criticos para personalizar a trilha

de estudo (SHIN et al., 2021). Em aplicagoes diretas de recomendagao, arquiteturas de
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deep KT tém sido usadas para selecao de questoes ajustadas ao nivel estimado do aluno,
fechando um ciclo de prética adaptativa (GUO, 2022).

Em paralelo, o EKT integra o estado sequencial com contetido e conceitos por item,
projetando uma matriz de estado e uma rede de memoria que quantifica o quanto cada
exercicio impacta multiplos conceitos — 1util tanto para recomendacao de exercicios
quanto para interpretabilidade pedagégica (LIU et al., 2019). Ja as abordagens pro-
babilisticas com curvas de aprendizagem-esquecimento (p.ex., KPT/EKPT) acoplam Q-
matrix e fatoracao probabilistica para produzir diagndsticos explicaveis e visualizagoes
do progresso, servindo de base sdlida para intervengoes personalizadas (HUANG et al.,
2020). Complementarmente, grafos dindmicos modelam estudantes como nds e, com
GRU+Attention, aprendem representagoes dependentes do tempo (features + topologia),
predizendo quem precisa de recomendacao em cada instante — um sinal operacional para
priorizar intervengoes quando ha risco de estagnagao (CHANAA; FADDOULI, 2020).

A explicabilidade aparece como eixo transversal: ha propostas que geram explicagoes
textuais a partir de pardmetros do BKT (guess/slip), associando o “porqué” as ativida-
des/itens recomendados e elevando a confianga e o valor formativo do feedback (TAKAMI;
FLANAGAN et al., 2021). Também ha evidéncias de que a descoberta automatica de
skills pode superar rétulos humanos na predicao, sugerindo que a estrutura de habilidades
pode emergir dos dados (LINDSEY; KHAJAH; MOZER, 2014). Por fim, comparativos
entre BKT/IBKT e LSTM mostram forcas distintas conforme a tarefa (p.ex., post-test
vs. learning gains), mas, em geral, todos operam no nivel de conceitos/skills de dominio
e em sinais de desempenho/tempo (MAO, 2018).

Em conjunto, esses trabalhos personalizam por conceito, temporalidade, contetdo,
comportamento e até por topologia (grafos), e alguns oferecem explicabilidade ou reali-
zam descoberta automatica de habilidades. Todavia, nenhum rastreia as competéncias do
sujeito complexo (p. ex., pensamento critico, pensamento criativo e metacogni¢do) como
estados latentes que evoluem ao longo do tempo, nem integra o ciclo completo no Moodle
operando diretamente com atividades rotuladas por competéncia. O DKVMN adaptado
que propomos mira exatamente essa lacuna: (i) redefinir as chaves como competéncias
complexas (e suas relagoes), (ii) atualizar os valores com tragos de proficiéncia e indicios
comportamentais por competéncia, e (iii) recomendar atividades do Moodle alinhadas
as competéncias a desenvolver, com potencial de explicabilidade via leitura da memo-
ria. E um passo além dos modelos centrados em conceitos de contetido, aproximando a
personalizacao do ideal formativo da teoria do pensamento complexo.

Para fechar o ciclo “observar — inferir (KT) — recomendar — retroalimentar” em
termos pedagogicos, é preciso traduzir o sinal cognitivo produzido pelos modelos de KT
(p.ex., DKVMN, SAINT+, EKT, KPT/EKPT) em decisées didaticas concretas no Mo-
odle. Em outras palavras, as estimativas temporais de proficiéncia deixam de ser um fim

em si e passam a acionar atividades pedagdgicas previamente rotuladas pelas competén-
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cias do sujeito complexo (pensamento critico, criativo e metacognicao), definindo o qué
propor, em que sequéncia e com que grau de apoio (scaffolding, rubricas, pares, reflexao
guiada). Na prética, isso significa mapear cada competéncia a affordances especificas
das ferramentas do Moodle (por exemplo, Forum e Wiki para criticidade e colaboragao
argumentativa; Tarefa/Workshop com autoavaliagdo para metacognigao; Glossario/Da-
tabase e atividades de “ideagao guiada” para criatividade), de modo que o estado latente
estimado pelo KT dispare sele¢ao e encadeamento de atividades orientadas ao desenvolvi-
mento dessas competéncias. A seguir, mostramos que ja existe algum alinhamento entre
competéncias e tipos de atividades, porém poucos sao os rétulos utilizados e os critérios

de orquestracao que sustentam a personalizacao formativa no ambiente Moodle.

3.1.4 Competéncias do Sujeito Complexo auxiliadas pelas Ati-

vidades Pedagobgicas

Foi observado nesta tese que nenhum trabalho anterior propds rotular atividades do
Moodle levando em consideragao o sujeito ou pensamento complexo. No entanto, como
Maissiat (2013) demonstrou a necessidade de varias atividades para desenvolver as habi-
lidades do sujeito complexo propondo um conjunto de agoes pedagogicas relacionando-as
a habilidades do sujeito complexo (MAISSTAT, 2013), suas conclusdes inspiraram a ro-
tulagao inicial das atividades do Moodle nesta tese.

Abaixo apresentamos alguns trabalhos citados por utilizar atividades do Moodle vi-

sando promover as habilidades cognitivas de alta ordem, onde se destacam:

(d Wiki Puiblico: Tem o potencial de impactar positivamente as habilidades de escrita,
consciéncia de propriedade intelectual, processamento e compreensao de contetdo,
interacao entre os estudantes e o desenvolvimento de habilidades de pensamento
critico ( MATTHEW; FELVEGI; CALLAWAY, 2009). Bravo e Young (2011) explo-
raram as percepcoes e comportamentos dos estudantes sobre o uso do wiki ptublico
durante uma tarefa colaborativa da Wikipedia em um curso de tecnologia, lis-
tando maneiras de usar a Wikipedia para promover HOTS (Higher-Order Thinking
Skills), como ensinar os estudantes a avaliar criticamente recursos online (BRAVO;
YOUNG, 2011). Rowe (2012) e Cabiness et al. (2013) consideraram o uso do
wiki principalmente para desenvolver habilidades de colaboragao (ROWE, 2012;
CABINESS; DONOVAN; GREEN, 2013).

[ Sistema de Resolugao de Problemas ODDE: Schoenberger (2001) apresentou um
programa para aprimorar habilidades de pensamento mateméatico por meio do vo-
cabulario matematico e operagao numérica que incluia um sistema de resolucao de
problemas ODDE (Palavras proprias, Desenho, Trabalho, Explica¢ao) para fornecer

um férum onde os estudantes praticavam suas habilidades metacognitivas, comu-
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nicativas e sociais. Diferentemente dos trabalhos que utilizaram o wiki, este foi o
primeiro que vinculou uma habilidade especifica a uma atividade (SCHOENBER-
GER; LIMING, 2001).

0 QUIZZ do Moodle: Fernando (2020) discutiu o QUIZZ do Moodle, pois oferecia
possibilidades de desenvolver e avaliar a escrita académica. Preocupado com a
avaliagao formativa da escrita, o QUIZZ estimulava a autonomia e a autorregulacao
do estudante e era principalmente desejavel em tarefas mais longas que exigiam

uma saida escrita estruturada. Esta tese vinculou a habilidade de autonomia a
uma atividade especifica do Moodle (FERNANDO, 2020).

Em sintese, no recorte especifico do Moodle, a vinculagao entre atividades e com-
peténcias de alta ordem permanece concentrada, sobretudo, em autonomia (via Quiz)
e colaboracao/cooperagao (via Wiki), enquanto outras competéncias centrais ao sujeito
complexo — metacogni¢ao, criatividade, flexibilidade, resiliéncia e transdisciplinaridade
— seguem sub-representadas. Embora o ODDE aponte potencial para trabalhar meta-
cognicao, trata-se de uma intervencao fora do Moodle e, portanto, nao supre a lacuna de
um mapeamento sistematico no AVEA. A luz de Maissiat (2013), que enfatiza a necessi-
dade de um repertério diversificado de praticas para o desenvolvimento integrado dessas
competéncias, esta tese avanga ao (i) rotular sistematicamente multiplas atividades do
Moodle segundo as competéncias do sujeito complexo, (ii) empregar validagdo colabo-
rativa e técnicas de clusterizagao para garantir consisténcia dos rétulos e (iii) usar esse
mapeamento como base para recomendagoes pedagogicas personalizadas orientadas ao
desenvolvimento de competéncias.

A luz do modelo conceitual de Pacheco e Herrera (2021), que articula pensamento
critico, pensamento criativo e metacognicao como processos centrais e interdependentes de
um construto cognitivo superior — o pensamento complexo — (PACHECO; HERRERA,
2021), adotamos esse referencial para mapear tais competéncias as atividades do Moodle
e orientar o desenho do sistema de recomendagao. Com base nesse referencial, buscamos
(i) identificar, no Moodle, atividades capazes de evidenciar as caracteristicas do sujeito
complexo e (ii) delinear um Sistema de Recomendacdo que integrasse, em uma mesma
arquitetura, os trés processos cognitivos (pensamento critico, criativo e metacognicao),
de modo a refletir o pensamento complexo. Tal sistema deveria nao apenas explicitar as
relagoes entre essas habilidades, mas também inferir seu estado, monitorar sua evolugao
temporal e orientar, de forma personalizada e formativa, a sele¢ao de atividades alinhadas
ao desenvolvimento dessas competéncias.

Apino et al. (2017), Ezz et al. (2021) e Loewen (1995) enfatizaram a importancia
do design instrucional no desenvolvimento de habilidades de alta ordem, mas considera-

ram superficialmente o pensamento critico ou criativo, falhando em capturar a natureza

complexa do estudante como sujeito (APINO; RETNAWATI, 2017; ELARAB; MADDY,
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2021; LOEWEN, 1995). Em contraste, identificamos estudos que personalizam o ensino
ancorando-o diretamente em processos cognitivos especificos: na metacognicao Indriana
et al. (2019) desenvolveram um sistema de treinamento metacognitivo que recomenda es-
tratégias de estudo com base em sinais comportamentais e de desempenho para promover
autorregulagao (desenho, resumo, controle de video), com validagdo por especialistas e
alta aceitagdo de usuarios, configurando uma personalizagdo orientada a como aprender,
nao apenas o que aprender (INDRIANA et al., 2019). Além disso, Odilinye (2019) in-
vestiga o uso de atividades metacognitivas do aluno — como realces durante a leitura —
como sinais para um modelo de tépicos que alimenta um recomendador em ambientes de
aprendizagem, relatando ganhos na qualidade percebida das recomendacoes e delineando

um caminho de personalizagdo sensivel ao comportamento metacognitivo do aprendiz

(ODILINYE, 2019).

No eixo do pensamento criativo, Sielis et. al. (2011) propéem um RS context-aware
para ferramentas de apoio a criatividade colaborativa, usando ontologias e func¢oes de
utilidade para recomendar parceiros, recursos e ideias em cada fase do processo criativo —
personalizagao que leva em conta contexto do problema, perfis e historico criativo (SITELIS
et al.,, 2011). De modo complementar, Althuizen & Wierenga (2014) evidenciaram que
case-based reasoning com conjunto amplo/diverso de casos potencializa a criatividade
(sobretudo de quem tem menor habilidade criativa), oferecendo “analogias titeis” como
pistas para solugoes originais — um tipo de personalizacao que ajusta a diversidade e
distancia dos exemplos conforme o perfil do solucionador (ALTHUIZEN; WIERENGA,
2014).

Para o pensamento critico, Rodriguez et al. (2017) introduzem uma hibridizagao por
argumentation, escolhendo objetos de aprendizagem capazes de serem “defendidos” por
mais (e melhores) argumentos entre multiplos motores de recomendagao — abordagem
que aproxima a recomendacao do raciocinio avaliativo tipico do pensamento critico e
explicita justificativas ao estudante (RODRIGUEZ et al., 2017). Em paralelo, a visio
psicolégica de Buder & Schwind (2012) reforca que SR educacionais devem equilibrar
autonomia e orientacdo para sustentar exploragdo autorregulada e avaliagdo informada,
evitando a simples transferéncia de estratégias de e-commerce (BUDER; SCHWIND,
2012).

Apesar desses avangos, nenhum dos trabalhos acima (i) rastreia simultaneamente com-
peténcias do sujeito complexo ou avalia os processos centrais do pensamento complexo
(critico-criativo-metacognitivo) como estados latentes ao longo do tempo, (ii) integra
esse rastreamento a um knowledge tracing profundo (e.g., DKVMN) e (iii) fecha o ciclo
recomendando, no Moodle, atividades rotuladas por competéncia complexa segundo a
progressao do aluno. H& personalizagdes fortes por processo isolado (metacognicdo, cria-
tividade, criticidade) e propostas gerais de SR cognitivo, mas falta um modelo unificador

que atualize memorias latentes por competéncia complexa e use essas estimativas para
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selecionar atividades pedagégicas com justificativas interpretdveis. E exatamente essa
lacuna que o SR baseado na teoria do pensamento complexo e no DKVMN adaptado se

propoe a preencher.

3.2 A Teoria do Pensamento Complexo e suas Impli-

cacoes para a Educacao

Nesta tese, adotamos a Teoria do Pensamento Complexo com o objetivo explicito de
obter uma visao holistica do estudante ao longo do processo de ensino e aprendizagem.
Essa orientacao tedrica sustenta que o desenvolvimento formativo nao se reduz ao dominio
de contetdos isolados; ele emerge da interagao entre dimensoes cognitivas (pensamento
critico, criativo e metacognicao), afetivas, sociais e contextuais, que se influenciam mu-
tuamente no tempo. Assim, ao religarmos essas dimensoes, buscamos informar tanto o
desenho pedagodgico quanto a modelagem computacional das competéncias, de modo a
apoiar decisoes didaticas alinhadas ao desenvolvimento integral do sujeito.

Nessa perspectiva, seguimos a proposicao de Morin de que a realidade é intrinseca-
mente complexa, formada por elementos interligados e interdependentes, em que o todo
é mais do que a soma das partes — e as partes também contém o todo (MORIN, 2000).
O pensamento complexo, portanto, visa superar a fragmentagao dos saberes e promover
uma compreensao multidimensional dos fené6menos educacionais, com implicagoes diretas
para a educagao: convidam a interdisciplinaridade curricular, a avaliagao formativa con-
tinua e a orquestragdo de multiplas atividades pedagogicas que facam emergir — e nao
apenas medir — as competéncias do sujeito complexo.(MORIN; PAKMAN et al., 1994)

No campo da educacao, a aplicagao da teoria do pensamento complexo preconiza o
processo avaliativo do estudante, considerando além das tradicionais avaliagoes somativas,
a necessidade de avalia¢Oes formativas que enxerguem o estudante como individuo com-
plexo que pode ser caracterizado por diversas competéncias. Propondo uma abordagem
integrada e reflexiva para compreender e agir sobre os desafios educacionais contempo-
raneos, a teoria do pensamento complexo destaca competéncias essenciais no contexto
de um aprendizado significativo e adaptavel (WAQUIL; BEHAR, 2009; AGRELA, 2020;
SOARES, 2021).

Diversos trabalhos na literatura educacional exploram as contribuigoes do pensamento
complexo para a pedagogia, a formagdo de professores e a concepgao curricular (FER-
REIRA, 2023; RIBEIRO, 2011). No entanto, a transposigao desses principios filoséficos e
pedagdgicos para o design de sistemas de recomendagao em ambientes de aprendizagem
digital ainda é um campo pouco explorado. Assim como mostrado nas segoes anteriores,
a maioria dos sistemas de recomendacao educacionais foca em métricas de desempenho

e dominio de conceitos especificos, sem incorporar explicitamente a complexidade das
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relagdes entre os conhecimentos e as competéncias de alta ordem que a teoria do pen-
samento complexo busca desenvolver. A oportunidade reside em criar sistemas que nao
apenas recomendem contetidos, mas que também promovam a religagao dos saberes e o

desenvolvimento de um pensamento mais complexo no estudante.

Apesar de visualizar beneficios ao se aplicar a Teoria do pensamento complexo no pro-
cesso de ensino e aprendizagem, esse modelo desafia o formato tradicional de disciplinas
isoladas e requer uma reorganizagao dos conteidos e praticas pedagbgicas para promover
conexdes entre dreas do conhecimento (ARAUJO; TAUCHEN; HECKLER, 2017). A
teoria do pensamento complexo incentiva o uso de metodologias ativas e reflexivas, como
aprendizagem baseada em problemas, projetos e estudos de caso. Esse tipo de abor-
dagem exige mudancgas nos métodos de ensino e na forma como o professor conduz as
aulas, movendo-se de um modelo centrado na transmissao de conteiido para um modelo
centrado na construcao conjunta do conhecimento (RODRIGUES et al., 2022).

Visando identificar os impactos da teoria do pensamento complexo na educagao e as
abordagens utilizadas, classificamos a pesquisa em trés eixos analiticos que podem se ade-
quar ao DKVMN adaptado. Considerando a Metodologia de ensino como primeiro eixo,
identificamos trabalhos convergindo para metodologias ativas e abordagens inter/trans-
disciplinares como caminho para desenvolver competéncias do pensamento complexo. A
revisao sistematica em Educacao 4.0 realizada por Ramirez-Montoya et al. (2022) destaca
a centralidade de métodos e técnicas de ensino, articulados a competéncias e inovacao
pedagbgica — com énfase recorrente em pensamento critico e criativo como subcompe-
téncias da macrocompeténcia “pensamento complexo” (RAMiREZ—MONTOYA et al.,
2022) . Em aplicacao, as tarefas problematizadoras sao propostas como fio condutor do
desenho de experiéncias educativas, integrando investigacao e TIC para promover compe-
téncias complexas desde a graduacao, com guia explicita para planejar projetos e tarefas
orientadas ao pensamento complexo (VALLE; MAYA; VILLANUEVA, 2019). Ciurana
& Lobo (2017) defende uma educagao inter e transdisciplinar, sensivel ao contexto e
aberta ao inesperado, que atualiza a pratica docente como laboratério de pensamento e
adaptagao a situagoes volateis (CIURANA; LOBO, 2017). De forma complementar, uma
visao global do tema reforca que superar o reducionismo exige tarefas abertas e situa-
das, com protagonismo discente e mediagoes que mobilizam valores e responsabilidade
(MARTfNEZ; VICUNA, 2017). Para mediacio em sala, o continuum de perguntas de
alta complexidade oferece um suporte para andlise, critica e conexdes com o mundo do
estudante (DEGENER; BERNE, 2017).

No eixo avaliativo, ha um diagnodstico de insuficiéncia de instrumentos para mensurar
o pensamento complexo no recorte de Morin/Lipman e um chamado & operacionalizagao
dos processos cognitivos — critico, criativo e metacognicao — a fim de viabilizar tarefas
e sistemas de avaliagdo observaveis ao longo do tempo (PACHECO; HERRERA, 2021).

O mesmo autor sustenta que a centralidade da metacognicdo como processo articula-
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dor e a necessidade de avaliagoes que captem autorregulagdao, monitoramento e critérios
de julgamento, sao dimensoes que devem orientar o desenho de instrumentos e rubri-
cas. Em evidéncia empirica, verificou-se relacao positiva moderada entre autoeficacia e
pensamento complexo em universitarios, além de capacidade preditiva do pensamento
complexo para a autoeficacia — sinalizando a conveniéncia de incorporar indicadores
afetivo-cognitivos (autorregulacdo, confianga) em trilhas avaliativas formativas (COR-
NEJO et al., 2022). Ramirez-Montoya et al. (2022) também apontam a predominéncia
de métodos qualitativos e sugere oportunidades para instrumentos mistos que capturem

o desenvolvimento de subcompeténcias ao longo do tempo.

Tendo design instrucional como terceiro eixo, os textos apontam para o alinhamento
explicito entre competéncias do pensamento complexo e taticas de ensino—aprendizagem
(atividades, recursos, sequéncias, mediagoes). O modelo RECREA fornece um passo
a passo para incorporar tarefas problematizadoras ao desenho instrucional, integrando
investigacdo e TIC como meios para experiéncias significativas — uma matriz pratica
para planejar atividades por competéncia e por objetivos de curso/perfil de egresso
(VALLE; MAYA; VILLANUEVA, 2019). Ciurana & Regalado(2017), defendem um cur-
riculo flexivel, reticular e movel, no qual mecanismos e ambientes sao continuamente
inter-relacionados e recontextualizados — exigindo uma légica de recombinacao e aber-
tura a emergéncias do aprender. Na mesma direcao, uma perspectiva global enfatiza que
incorporar o pensamento complexo ao projeto pedagdgico implica reconhecer a integrali-
dade do sujeito (cognitiva, ética, ecoldgica), exigindo estratégias que articulem protago-
nismo, participagao, inclusao e criatividade no proéprio roteiro instrucional (MARTfNEZ;
VICUNA, 2017). Por fim, a proposta conceitual que operacionaliza processos (critico, cri-
ativo, metacognigao) oferece critérios para rétulos de atividades e indicadores observaveis,
essenciais para conectar tarefas a evidéncias e feedback formativo continuo (PACHECO;
HERRERA, 2021).

Os trés eixos sustentam a mesma diregdo: metodologias ativas e interdisciplinares
(RAMfREZ—MONTOYA et al., 2022; VALLE; MAYA; VILLANUEVA, 2019), instru-
mentos/indicadores que tornem visiveis as subcompeténcias (PACHECO; HERRERA,
2021; CORNEJO et al., 2022) e um design instrucional rotulado por competéncia (CIU-
RANA; LOBO, 2017; MARTINEZ; VICUNA, 2017). Essa triangulacao é favoravel ao
DKVMN adaptado: com rétulos/indicadores operacionais de pensamento complexo aco-
plados a tarefas problematizadoras e a um curriculo flexivel, um modelo de memoria
chave—valor que pode rastrear, em tempo real, estados latentes por competéncia e reco-
mendar atividades no AVEA (Moodle) que maximizem o ganho formativo com justifica-
tiva pedagdgica. Em sintese, a combinagao de operacionalizacao conceitual, metodologias
ativas e design rotulado cria as condigoes ideais para que o DKVMN adaptado realize
personalizagao por competéncia complexa, superando abordagens genéricas ou centradas

apenas em conteudo.
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3.3 Rastreamento de Competéncias (Knowledge Tra-
cing - KT)

No cenério educacional abordado por SR, Knowledge Tracing (KT) é uma técnica
fundamental para sistemas de tutoria inteligente e ambientes de aprendizagem adaptati-
vos. Seu objetivo é modelar o estado de conhecimento de um aluno ao longo do tempo,
inferindo seu dominio sobre diferentes conceitos ou habilidades com base em suas intera-
¢oes passadas (respostas a exercicios, tempo gasto, etc.) e prevendo seu desempenho em
futuras tarefas (PIECH et al., 2015).

Historicamente, os modelos de KT evoluiram de abordagens probabilisticas, como o
Bayesian Knowledge Tracing (BKT), para modelos baseados em redes neurais profun-
das, como o Deep Knowledge Tracing (DKT) e o Dynamic Key-Value Memory Network
(DKVMN). Como ja dito, o DKVMN em particular, tem-se mostrado promissor por sua

capacidade de:
d Representagdo Dindmica do Conhecimento;
 Captura de Relagoes Complexas;
[ Interpretabilidade (em certa medida).

O artigo DKVMN& MRI: A new deep knowledge tracing model based on DKVMN
incorporating multi-relational information (XU et al., 2024) exemplifica os avangos nessa
area. Ele propoe uma extensao do DKVMN que incorpora informagoes multi-relacionais,
como relagoes exercicio-ponto de conhecimento, exercicio-exercicio e relagoes de aprendi-
zado e esquecimento. Essa abordagem visa superar problemas de esparsidade de dados e
melhorar a interpretabilidade, demonstrando melhorias significativas em métricas de de-
sempenho. A inclusao da funcao da curva de esquecimento de Ebbinghaus e a integracao
com a Teoria de Resposta ao Item (IRT) sdo passos importantes para tornar o modelo
mais alinhado com os processos cognitivos humanos.

No entanto, a aplicacao do KT, incluindo o DKVMN] para rastrear “competéncias de
alta ordem” ou as “competéncias do sujeito complexo” ainda é um desafio, uma vez que
os modelos de KT sao projetados para rastrear o dominio de conceitos ou habilidades bem
definidos e atomizados. Competéncias complexas, por sua natureza, sao multifacetadas,
interconectadas e emergem da interacdo de multiplas competéncias e habilidades. A
adaptacao de modelos de KT para mensurar e acompanhar o desenvolvimento dessas

competéncias exigiria:
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1 Definicao Operacional de Competéncias Complexas: Como traduzir conceitos abs-
tratos como pensamento critico ou autonomia em indicadores mensuraveis que pos-

sam ser rastreados por um algoritmo;

0 Representacao de Conhecimento Hierdrquica/Relacional: A meméria do DKVMN
precisaria ser estruturada para refletir as relagoes hierarquicas e interconectadas

entre as competéncias complexas e os conhecimentos subjacentes;

(1 Mecanismos de Atualizacao Adaptados: Os algoritmos de atualizacdo do estado
de conhecimento precisariam considerar ndo apenas o acerto/erro em um exercicio,
mas também a qualidade da resposta, o processo de resolucao e a capacidade do

aluno de aplicar o conhecimento em diferentes contextos.

No entanto, os estudos que exploram o potencial de KT em sistemas de recomendacao
educacional no contexto de AVEAs, geralmente, nao abordam o uso de habilidades cog-
nitivas de alta ordem (ABDELRAHMAN; WANG; NUNES, 2023) ou competéncias. A
integracao do KT com a Teoria do Pensamento Complexo representa uma oportunidade
inédita de vincular habilidades cognitivas e afetivas ao progresso do aluno, possibilitando

recomendacoes mais assertivas e alinhadas as necessidades individuais.

3.4 Lacuna no Estado da Arte: TPC, Knowledge

Tracing e Recomendacao no Moodle

Como atualizacao da revisao bibliografica, realizamos uma busca complementar prio-
rizando publicacoes recentes para verificar se a integracao plena entre Sistemas de Reco-
mendagao (SR), Teoria do Pensamento Complexo (TPC) e Knowledge Tracing (KT) em
contextos Moodle/AVEA ja havia sido consolidada. O levantamento confirma avangos
parciais — por exemplo, SR articulados a KT, aplica¢oes de learning analytics voltadas a
habilidades de alta ordem e frameworks pedagdgicos que aproximam competéncias com-
plexas do desenho instrucional — porém nao identifica trabalhos que operacionalizem, de
forma integrada, o ciclo observar — inferir (KT) — recomendar — retroalimentar para
competéncias do sujeito complexo, mapeadas a atividades do Moodle com rastreamento
time-aware.

As contribuic¢oes encontradas foram organizadas em trés blocos que sustentam a tran-
sitividade entre os eixos desta tese: Metodolégica (Quadro 1), Pedagdgica/Competén-
cias do Pensamento Complexo (Quadro 2) e Tecnolbgica/Computacional (Quadro 3).
Esse panorama reforca a lacuna e, consequentemente, a pertinéncia de implementar um
DKVMN adaptado e integrado ao Moodle como base do M-COMPASS, fechando o ciclo
entre diagnéstico por competéncia, recomendagao e atualizacao longitudinal do modelo

do estudante.
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Para completar a pesquisa nos eixos supracitados, foi elaborada uma tabela que com-
plementa as anteriores, seguindo os mesmos moldes de busca sistematica previamente
realizada, utilizando os mesmos termos-chave relacionados a esta pesquisa. O Quadro 4
apresenta os resultados agrupados por tipo de contribuicao, focando nos resultados mais

recentes encontrados.

Quadro 4 — Artigos agrupados por tipo de contribuicao

Tipo de Contribui-
cao

Base de Da-
dos

Palavras-chave

Contribui¢ées / Artigos Relevan-
tes

P

edagégica / Competéncias do Pensamento Complexo

Lo & Hew (2022) -
Enhancing higher-
order thinking skills

Science Direct

Pensamento Complexo
AND Sistema de Reco-
mendacio

Revisdo de estratégias de scaffolding
para promover HOTS, alinhadas as
competéncias do sujeito complexo.

Talamés-Carvajal et al. | Web of Sci- | Pensamento complexo | Identifica subcompeténcias como pen-
(2024) — Identification | ence AND educagao samento critico, sistémico e inovador,
of Complex Thinking uteis para mapear atividades Moodle.
Competencies

Sanabria-Z et al. | SpringerLink Pensamento Complexo | Defende uso de OER e atividades aber-
(2024) - Reusable AND Sistema de Reco- | tas para desenvolver pensamento cri-
educational resources mendacao tico, cientifico, sistémico e inovador.
for developing complex

thinking

Zhang, Liu & Zheng | SpringerLink Pensamento Complexo | Analisa impacto do uso de IA no de-
(2024) — Facilitator or AND TA senvolvimento de HOTS e resolugdo de
hindrance? The impact problemas complexos.

of ATl on HOTS

Saqr & Viberg (2025) — | SpringerLink Learning analytics | Relaciona autorregulagdo, autonomia e
How learning analytics AND self-regulated | metacognicdo, competéncias centrais do

support self-regulated

learning

learning

sujeito complexo.

Tecnolégica / Computacional

Sujatmiko et al. (2021)
— Moodle-based High
Order Thinking Skills
CBT

ACM Digital

Moodle AND Compe-
téncias de alta ordem

Estrutura de avaliacdo e calibracao de
questdes HOTS no Moodle, aplicdvel
para medir proficiéncia por competén-
cia.

Jiang et al. (2023) —
Adapting to User Inte-

Science Direct

Sistema de Recomen-
dacao AND Competén-

Algoritmo adaptativo que ajusta re-
comendagdes com base em comporta-

raction for Personalized cias de alta ordem mento, inspirando personalizacdo no
Recommendation Moodle.
Chen et al. (2024) | SpringerLink Knowledge Tracing | Modelo IFKT que incorpora esqueci-

— Informative represen-
tations for forgetting-
robust Knowledge Tra-
cing

AND Competéncias de
alta ordem

mento e redes de grafos para melhorar
a acuracia do rastreamento de compe-
téncias.

Ahmed et al. (2021)
— Predicting learning
outcomes using student
activity logs

ACM Digital

Deep Learning AND
Moodle

Uso de LSTM para prever resultados de
aprendizagem com logs do Moodle, ali-
nhado ao knowledge tracing.

Zhang et al.  (2023)
— Deep learning based
personalized English le-
arning path

Science Direct

Personalized learning
AND deep learning

Algoritmo baseado em CNN+LSTM
para personalizar trilhas de aprendiza-
gem, similar a légica do DKVMN.

Metodolégica

Stahl (2020) - A
view of Computer-
Supported Collabora-
tive Learning

ACM Digital

Pensamento complexo
AND Knowledge Tra-
cing

Fundamenta metodologias colaborati-
vas para apoiar desenvolvimento de
competéncias complexas.

Alkhatib (2024) - A
Framework for Imple-
menting HOTS in En-
gineering & Humanities

IEEE Xplore

Higher-Order Thinking
Skills AND Framework

Propde framework estruturado para de-
senvolvimento de HOTS que pode ori-
entar mapeamento de atividades no
Moodle.
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Complementando as analises que compdem o estado da arte neste capitulo, foram
identificados um total de 12 artigos relevantes provenientes das bases Web of Science,
IEEE Xplore, ACM Digital, ScienceDirect e SpringerLink. Destes:

0 5 artigos (42%) possuem foco pedagdgico, contribuindo para o mapeamento e
desenvolvimento das competéncias do sujeito complexo (como pensamento critico,

sistémico e metacognicao);

0 5 artigos (42%) apresentam contribuigoes tecnoldgicas/computacionais, propondo
algoritmos e modelos de personalizacao e rastreamento, como DKVMN, LSTM e
IFKT;

0 2 artigos (16%) tratam de fundamentagao metodoldgica, apresentando frameworks

e metodologias de suporte a aprendizagem colaborativa e HOTS.
Em sintese, os resultados reforcam:

1. A importancia de associar o sistema de recomendacao ao desenvolvimento de com-

peténcias de ordem superior (HOTS);

2. A viabilidade técnica de combinar modelos sequenciais (DKVMN, LSTM) com redes

de grafos e mecanismos de esquecimento para melhor rastreamento de competéncias;

3. A necessidade de equilibrar aspectos pedagogicos, tecnoldgicos e metodologicos para
garantir recomendagoes personalizadas que respeitem o esforco cognitivo do estu-

dante e promovam autorregulacgao.

Esta busca sistematica visou identificar que, embora haja um crescente interesse na
aplicagao da inteligéncia artificial na educagao e na personalizagao do ensino, a interseccao
especifica entre sistemas de recomendacao pautados na teoria do pensamento complexo
para rastrear competéncias e recomendar atividades pedagogicas que melhorem as com-
peténcias do sujeito complexo através do AVEA Moodle ainda é uma area com lacunas
significativas, conforme detalhado nas se¢oes anteriores.

A anadlise da literatura e das bases de dados pesquisadas revela que, até o momento,
nao encontrou-se um sistema de recomendacgao de atividades pedagbgicas que explicita-
mente e de forma sisteméatica envolva a promocao das competéncias do sujeito complexo,
conforme a definicao e as implicagdes da Teoria do Pensamento Complexo. Embora
existam trabalhos que abordam elementos relacionados, a integracao completa e a ope-
racionalizacao desse conceito em um sistema de recomendagao ainda representam uma
lacuna de pesquisa.

Conforme destacado neste capitulo, estudos prévios (FERNANDO, 2020; CABINESS;
DONOVAN; GREEN, 2013; APINO; RETNAWATI, 2017; ZOHAR; DORI, 2003) que

utilizam atividades do Moodle como Quiz, Férum e Wiki para promover habilidades de
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alta ordem, "raramente esses esforcos consideram uma abordagem sistematica para ali-
nhar as atividades as competéncias do pensamento complexo."A pesquisa também aponta
que "nenhuma pesquisa anterior propds rotular atividades do Moodle levando em con-
sideragao o sujeito ou pensamento complexo."(OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT,
2022)

No entanto, alguns trabalhos se aproximam dessa ideia ao vincular atividades do
Moodle a habilidades cognitivas de alta ordem (HOTS), embora sem a abrangéncia do

conceito de sujeito complexo:

0 Wiki Publico: Bravo e Young (2011) e Rowe (2012) e Cabiness et al. (2013) explo-

raram o uso do wiki para promover HOTS e habilidades colaborativas.

[ Sistema de Resolugdo de Problemas ODDE: Schoenberger (2001) apresentou um
programa que vinculava uma habilidade especifica (pensamento matemaético, me-
tacognicao, comunicagdo e habilidades sociais) a uma atividade de resolugdo de

problemas.

1 QUIZZ do Moodle: Fernando (2020) discutiu o potencial do QUIZZ para desen-
volver e avaliar a escrita académica, estimulando a autonomia e a autorregulagao

do estudante, vinculando a habilidade de autonomia a uma atividade especifica do
Moodle.

E importante notar que mesmo nesses exemplos, a abordagem ¢ frequentemente focada
em apenas uma habilidade ou a habilidades de alta ordem de forma genérica, e nao
na natureza multifacetada e interconectada das competéncias do sujeito complexo. A
propria Maissiat (2013) argumentou que a consideragao de apenas uma atividade para o
desenvolvimento de competéncias nao é suficiente para caracterizar um individuo como
um sujeito complexo, e demonstrou a necessidade de varias atividades para desenvolver
essas competéncias.

A pesquisa de TAVARES (2020) sobre as tendéncias de estudos de IA na Educagao
também corrobora essa lacuna, ao identificar que, embora haja uma quantidade signifi-
cativa de artigos com uma abordagem geral de IA na Educacao e uma forte tendéncia no
estudo de Tutores inteligentes, a integracao de metodologias de ensino e a personaliza-
cao de sistemas de recomendacao para educacao ainda apresentam lacunas significativas
(TAVARES; MEIRA; AMARAL, 2020). Especificamente, os estudos que exploram o
potencial de Knowledge Tracing (KT) em sistemas de recomendagao educacional no con-
texto de AVEASs, "geralmente, ndo abordam o uso de habilidades cognitivas de alta ordem
(ABDELRAHMAN; WANG; NUNES, 2023) ou competéncias."

Diante do panorama apresentado, torna-se evidente a justificativa para o desenvol-

vimento de um sistema de recomendacao conforme proposto. Abaixo, destacamos as



3.4. Lacuna no Estado da Arte: TPC, Knowledge Tracing e Recomendagdo no Moodle 85

principais lacunas e oportunidades identificadas na literatura que fundamentam essa pro-

posta:

1. Necessidade de Abordagens Holisticas: A educacao moderna clama por abordagens
que transcendam a fragmentacao do conhecimento. A Teoria do Pensamento Com-
plexo oferece o arcabouco tedrico para construir um sistema de recomendacao que
promova a religacao dos saberes e o desenvolvimento de uma compreensao mais
profunda e interconectada por parte do aluno. Isso contrasta com a maioria dos

SRs existentes, que tendem a focar em dominios de conhecimento isolados.

2. Rastreamento de Competéncias de Alta Ordem: O desenvolvimento do sujeito com-
plexo requer o rastreamento de competéncias que vao além do dominio de fatos e
conceitos. A adaptacao de modelos de Knowledge Tracing, como o DKVMN, para
mensurar e acompanhar o progresso em competéncias de alta ordem (pensamento
critico, resolugdo de problemas complexos, autonomia, etc) é uma area de pesquisa
com grande potencial. Isso permitiria que o sistema identificasse as lacunas no
desenvolvimento dessas competéncias e oferecesse intervengoes pedagogicas direci-

onadas.

3. Personalizagdo Alinhada com a Complexidade: Um sistema de recomendacao que
compreenda o estado das competéncias complexas do aluno pode oferecer recomen-
dacoes verdadeiramente personalizadas. Em vez de apenas sugerir o préximo topico
em uma sequéncia linear, o sistema poderia recomendar atividades que desafiem o
aluno a integrar conhecimentos de diferentes areas, a resolver problemas abertos ou

a refletir sobre dilemas complexos, promovendo assim o pensamento complexo.

4. Otimizacdo do Moodle para o Desenvolvimento Integral: A integracdo de um SR
com essa abordagem no Moodle transformaria a plataforma em um ambiente mais
dindmico e adaptativo, capaz de apoiar o desenvolvimento integral do estudante.
As atividades pedagodgicas no Moodle poderiam ser recomendadas nao apenas com
base em seu contetido, mas também em seu potencial para desenvolver competéncias
especificas do sujeito complexo, como a capacidade de andalise, sintese e tomada de

decisdo em contextos incertos.

5. Inovagao em Avaliacao e Feedback: O rastreamento de competéncias complexas por
meio de um sistema de recomendacao abriria novas possibilidades para a avaliagao
formativa e o fornecimento de feedback significativo. Os alunos poderiam receber
insights sobre seu progresso no desenvolvimento de habilidades de alta ordem, e os
professores poderiam ter uma visao mais granular das necessidades de seus alunos,

permitindo intervencoes pedagogicas mais eficazes.
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Em sintese, a proposta de desenvolver um SR que integre a Teoria do Pensamento
Complexo com o rastreamento de competéncias do sujeito complexo, utilizando o DKVMN
e operando no Moodle, representa um avanco significativo no campo da tecnologia edu-
cacional. Tal sistema nao apenas otimizaria o processo de recomendacgao de atividades
pedagogicas, mas também contribuiria para a formacao de estudantes mais preparados
para os desafios de um mundo complexo e em constante mudanga. Apesar da auséncia
de um sistema que combine explicitamente todos os elementos propostos, a revisao da
literatura revelou que as areas subjacentes a nossa pesquisa possuem conexoes significa-
tivas e bem estabelecidas. Essas conexoes formam a base sobre a qual o sistema proposto
foi construido, demonstrando a viabilidade e a necessidade de integrar esses campos de
conhecimento.

A anadlise realizada neste capitulo revela um cenario no qual, embora existam avangos
significativos em areas isoladas, a integracao completa dos pilares “Teoria do Pensamento
Complexo”,; “Sistemas de Recomendagao”, “Knowledge Tracing” e “Moodle” para o de-
senvolvimento de “Competéncias do Sujeito Complexo” ainda é um campo inexplorado.
As conexoOes entre as areas subjacentes sao evidentes, fornecendo a base tedrica e tecno-
légica para a nossa proposta. No entanto, a sintese e a operacionalizacao desses conceitos
em um sistema coeso e funcional representam a principal lacuna e, consequentemente, a
originalidade desta tese.

Em suma, esta tese se posiciona na fronteira do conhecimento ao propor uma solu-
¢ao tecnoldgica que nao apenas otimiza a recomendagao de atividades pedagbgicas, mas
também contribui para a formacao de estudantes mais preparados para os desafios de
um mundo complexo e em constante mudancga, alinhando-se as atuais discussoes sobre os

objetivos da educacao no século XXI.
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CAPITULO

M-COMPASS: Moodle COMplex
comPetence trAcing & Suggestion
System

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida nesta tese para a criacao do M-
COMPASS — um sistema de recomendacao pedagogica personalizado, orientado ao
rastreamento e desenvolvimento de competéncias de alta ordem, fundamentado na Teoria
do Pensamento Complexo e aplicado em um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA)
Moodle. O M-COMPASS foi concebido a partir da adapta¢ao do modelo DKVMN (Dy-
namic Key-Value Memory Networks), incorporando vetores de atengao por competéncia,
extragdo de métricas via consultas SQL, relatério com graficos para acompanhamento
de competéncias e mecanismos de atualizacao continua de proficiéncia. Esses elementos
integram-se em um pipeline capaz de rastrear e favorecer o desenvolvimento das compe-
téncias do estudante, concebido aqui como sujeito complexo.

Para alcancar esse objetivo, foi necessario desenvolver diversos processos inéditos e
interdependentes, contemplando desde a rotulagao pedagégica de atividades do Moodle
até a modelagem computacional do estudante com base em competéncias, culminando
na construcao de um recomendador inteligente capaz de simular, predizer e adaptar re-
comendacoes educacionais. A metodologia apresentada neste capitulo estrutura-se de
forma a permitir a replicacao do sistema e a analise critica de suas decisdes pedagodgicas
e computacionais.

A seguir, apresentamos a estrutura do capitulo:

1 Na Secao 4.1, introduzimos o modelo conceitual do sistema de recomendacgao
baseado na Teoria do Pensamento Complexo, contextualizando os fundamentos

filosoficos e pedagogicos que norteiam o COMPASS.

(d Na Secao 4.2, descrevemos o processo de rotulagao das atividades do Moodle,
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conectando defini¢oes pedagdgicas com objetivos educacionais e apresentando os

critérios adotados para atribuicdo de competéncias as atividades da plataforma.

[d Na Secao 4.3, detalhamos o processo de validagao da rotulagao realizado com
30 especialistas, discutindo os métodos estatisticos e de agrupamento utilizados

para refinar os rétulos atribuidos.

(1 Na Secao 4.4, abordamos a modelagem do estudante, apresentando dois mode-
los distintos: (i) um modelo com vetor binario (utilizado inicialmente como piloto
e movido para apéndice, conforme recomendacao), e (ii) um modelo com vetor de

atencao por competéncia, baseado em métricas extraidas diretamente via SQL no
Moodle.

(1 Na Secao 4.5, apresentamos a adequagao e adaptacao da arquitetura do
DKVMN, explicando como o codigo original foi modificado para se realizar o
rastreamento de competéncias de alta ordem, incluindo visualiza¢oes, atualizagao

de proficiéncia e vetor de atencao.

d Na Secao 4.6, explicamos o processo de recomendacao de atividades peda-
gogicas baseado no vetor de atencao, utilizando o COMPASS, destacando como o
sistema é capaz de personalizar o percurso formativo de cada estudante com base

em lacunas identificadas em suas competéncias.

4.1 Modelo Conceitual da Recomendacao baseada na

Teoria do Pensamento Complexo

Sistemas de Recomendacao (SR) utilizam repositérios de informagao e dados, de pre-
feréncia dos usudrios, para direcionar conteuidos aos individuos com potenciais interesses.
Um dos desafios desses sistemas é realizar a indicacao de produtos, servicos e/ou infor-
magao que melhor atendam as expectativas dos usuérios (e ao seu perfil) (CAZELLA et
al., 2012). Entendendo este desafio, destacamos o processo de recomendagao do método
abordado nesta proposta (Figura 6), para ilustrar como a rotulagdo de atividades estd
inserida nele.

Considerando que métodos de recomendacao tém como tendéncia utilizar filtragem
colaborativa (FC) e baseada em contetido (FBC) como forma de refinar a recomendacao,
este método pode contribuir com o processo de (re)construgao das competéncias de sujeito
complexo por intermédio dos recursos educacionais condizentes com o perfil do estudante.
Portanto, para tal recomendacao, é necessario identificar quais atividades se enquadram

em destacar cada uma das competéncias do sujeito complexo.



4.1. Modelo Conceitual da Recomendacao baseada na Teoria do Pensamento Complexo 89

Resultado
Ativ. de
Reconhecimento

Modelo do
-

Dados de Interagao do Estudante

I Professor

Rotulo
Atividade

Notifica¢do

ID-Modelo:
Caracteristica Sujeito
o Complexo
Modulo de ID-Estudante
atividades | ID-Perfil ‘
Sugeridas

L
ID-Ativ.
ID-Caract. S.C.

ID-Atividade Modulo de Mapeamento
Rotulo Ativ. Caract. suj. complexo x Atividades

Figura 6 — Conceito do método de recomendagao apoiado nas competéncias do Sujeito
Complexo - Figura do Autor

Analisando a Figura 6, observa-se duas possibilidades de obter informacoes sobre o
modelo do estudante: mediante cadastro em formulario inicial; ou através da interacao
do estudante com atividades pré-definidas. Apesar de termos duas possibilidades para
o que se conhece por partida a frio (Cold start), a primeira proposta envolve valer-se
da caracterizagdo do estudante mediante trés processos cognitivos (metacognigao, pensa-
mento critico e pensamento criativo), que fazem uso de formularios disponiveis para tal
(PACHECO; HERRERA, 2021). E importante destacar que estes processos cognitivos
auxiliam na formagao do pensamento computacional, conforme apresentado por (GOLIN-
KOFF; HIRSH-PASEK, 2016). Contudo, a desvantagem desta abordagem é expressa no
tempo de resposta necessario para concluir cada formulario, considerados extensos. Neste
sentido, ofertar atividades educacionais torna-se mais atrativo e, portanto, ao se definir
qual(ais) competéncia(s) destacam-se com determinada atividade, favorece o processo de
recomendacao que qualificard o estudante enquanto sujeito complexo.

Em um primeiro momento, esperava-se que o professor indicasse as competéncias cor-
respondentes a cada atividade, porém, entendemos que, para tal, algumas atividades ja
deveriam ter sido rotuladas para servir de exemplo aos educadores. O objetivo é que,
com o histérico de afinidade do estudante com algumas atividades, um médulo de mape-
amento possa aprender usando Filtragem Colaborativa e também Filtragem Baseada em
Conteudo, coletando dados da interagao do estudante, dados cadastrados pelo professor
e das metatags (caso existam) da atividade. Observe que, futuramente, é interessante
que o professor realize rotulagao de novas atividades cadastradas, porém, para esta tese,
apresentaram-se os rotulos iniciais das atividades basicas disponiveis no Moodle de um
Instituto Federal. Além disso, apds os estudantes responderem atividades que lhes foram

recomendadas, eles devem indicar, em feedback, qual(ais) competéncia(s) eles acreditam
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que a atividade possibilitou melhorar. Em momento posterior, ao receber uma recomen-
dacao de atividade pedagogica, o método deve analisar se as atividades recomendadas

foram relevantes as reais necessidades, considerando o modelo do estudante.

4.2 Rotulando Atividades do Moodle (Rotulagao Ini-
cial)

Conforme identificado no modelo de recomendacao da segao 4.1, faz-se necessario ter
atividades previamente rotuladas em referéncia as competéncias do sujeito complexo,

para auxiliar na formacao do modelo do estudante. Para tal mapeamento, elaboramos o

Quadro 5, com informagoes abstraidas do trabalho de (MAISSIAT, 2013).

Quadro 5 — Competéncias do Sujeito Complexo X Ac¢ao Pedagbgica

Competéncias| Definicdo (MORIN; PAK- | Acao Pedagégica (MAISSIAT, 2013)
MAN et al., 1994)

Resiliéncia Possibilidade de reagir po- | Avaliar a resolucao de atividades simi-
sitivamente as situacgoes ad- | lares quando o estudante falha em al-
versas gum conteiudo

Autonomia Ir além do que esta estabe- | Verificar sequéncia de acesso as ativida-
lecido e proposto des; administracao do tempo para so-

lugdo das mesmas e atividades extras
executadas

Cooperacao Se perceber fazendo parte | Andlise do tempo de execugao de ati-
de um todo com a participa- | vidades em grupo, comparando este
¢do de outras pessoas, tor- | tempo com o de execucgao de tarefas in-
nando o trabalho mais pro- | dividuais; Avaliar compartilhamento de
dutivo contetdo, solicitagoes de ajudas nos f6-

runs e chats

Metacognicao | Desenvolvimento da habili- | Inspecionar o histérico de atividades
dade de aprender como se | respondidas pelo estudante, identifi-
aprende cando suas predilegoes

Transdiscipli- Observar que os conceitos e | Checar cita¢oes de conteudos entre mo-

naridade conteudos podem estar co- | dulos de atividades distintos
nectados e assim trabalha-
dos.

Criatividade Realizar atividades com ou- | Examinar o historico de atividades do
tros olhares e praticas estudante, verificando a diversidade de

atividades resolvidas

Flexibilidade Realizar atividades com | Administracao do tempo para solucao
ritmo e velocidade propria, | das atividades, horarios, locais e dispo-
alcancando objetivos com | sitivos de acesso
amplitude variada

Considerando o Quadro 5 , idealizou-se que para rotular as atividades do Moodle, bus-
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cassemos alinhar as defini¢des das competéncias do sujeito complexo e as agoes pedagogi-
cas a elas relacionadas, em congruéncia com as descrigoes e os objetivos educacionais das
atividades pesquisadas. Além disso, considerou-se necessario conhecimento prévio sobre
as atividades e experiéncia em docéncia para assumir o papel de especialista (LINDSEY;
KHAJAH; MOZER, 2014) e rotular tais atividades. Neste sentido, assumimos o papel
de especialista no processo de rotulagao.

Para dar inicio a rotulacao, fez-se necessario identificar quais atividades seriam pre-
viamente utilizadas neste processo. Em um primeiro momento, avaliamos o ambiente
virtual de Aprendizagem utilizado pelo Instituto Federal do Tridngulo Mineiro (IFTM),
que, como parceiro neste projeto, disponibilizou acesso ao ambiente e a uma base de dados
com historico de uso de atividades em seus cursos de Educacao a Distancia. Através deste
acesso, identificamos quais atividades estavam disponiveis na versao vigente do Moodle

(Figura 7), assim como a ocorréncia de uso das mesmas (Figura 8).

AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM - MOODLE - UAE
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m professor pode permitir que arquivos
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Entradas podem ser pesquisadas ou 21 AND cc.id = 19 -- Licenciatura da computacdo 2021/2 1° P
2 @ [aa} Glossério navegadas alfabeticamente ou por categoria, 22 GROUP BY gi.itemmodule
2 o] 2
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a Jogos 24
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= 30 por um professor antes que sejam
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% 2 eniradas. Entradas podem também ser 1 forum 730
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g avaliadas por professores ou estudantes 2 quiz 1850
= ) Sudoku (avaliacdo por pares) 3 assign 1088

Figura 7 — Atividades disponiveis no Mo- Figura 8 — Atividades mais usadas no
odle IFTM [FTM

Ao selecionar cada uma das atividades disponiveis no Moodle, identificamos sua des-
crigdo e seus objetivos pedagégicos (Figura 7). Com base nessas definigdes, extraimos
verbos, sindnimos e adjetivos que caracterizam cada atividade, de modo a estabelecer
correlagoes com as competéncias do sujeito complexo e articular tais descritores as a¢oes
pedagodgicas propostas por Maissiat (2013); esse procedimento nos permitiu, ao final,
atribuir rétulos de competéncia as atividades.

Tomando como exemplo a atividade Glossario e considerando a sua defini¢ao: “O
modulo de atividade de glossario permite aos participantes criar e manter uma lista de
defini¢oes, como um dicionario, ou coletar e organizar recursos ou informacoe”. Esta
atividade serve para inserir conteiido com a perspectiva do estudante, referente a um
dado assunto, o que os leva a inserir conteidos diversos. Avaliando o objetivo pedagdgico

da atividade, destacamos o verbo criar como uma das agoes relacionadas a definicao da
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competéncia criatividade do sujeito complexo e, portanto, vinculou-se a esta atividade
tal competéncia como rétulo.

E notério que algumas atividades podem ter mais de um rétulo, tanto que, analisando
o objetivo de aprendizagem da atividade Glossario, identificou-se que “Os termos podem
ser avaliados por professores ou estudantes (avaliagdo por pares)”, ou seja, é permitido
aos estudantes comentar sobre os conteiidos que seus colegas postaram, contribuindo com
o enriquecimento da tematica abordada. Este objetivo educacional é passivel de relagao
com o termo definido por (MORIN; PAKMAN et al., 1994), onde se destaca a sensagio
do estudante em se perceber fazendo parte de um todo, remetendo a competéncia de
cooperacgao, de tal forma que este rotulo também foi considerado para a atividade.
A rotulacao prévia para as demais atividades serd apresentada na secao de resultados,
porém ¢ importante destacar que por se tratar de uma analise subjetiva, a mesma carece
de validagao, sendo este processo apresentado na préxima secao.

O processo de rotulagdo visou encontrar conexoes entre as atividades do Moodle
(Glosséario, Banco de Dados, Chat, Escolha, Férum, Ligdo e Wiki) e as competéncias
do sujeito complexo (Resiliéncia, Autonomia, Cooperagao, Metacognigao, Transdiscipli-

naridade, Criatividade e Flexibilidade), seguindo os passos abaixo:

1. Extrair os verbos, sinonimos e adjetivos relevantes da definicao de cada atividade

e dos respectivos objetivos educacionais.
2. Comparar os resultados do passo anterior com as defini¢bes das competéncias.
3. Verificar quais ag¢oes pedagogicas (Quadro 5) podem abranger a atividade.

A correlagao de Massiat utilizou a¢oes pedagogicas que podem ser utilizadas por dife-
rentes atividades, mas ela ajuda a confirmar a possivel associacao identificada no segundo
passo. Esse processo qualitativo exigiu andlise subjetiva e interpretacao de conceitos para
estabelecer critérios para rotular as atividades. No entanto, para tornar esse resultado
aceitavel e confiavel, convidamos 30 educadores para responder a um formulario que re-
sume esse processo e permite coletar suas percepcoes sobre a relacao entre essas atividades
e competéncias. Entao, a préxima etapa visou abstrair rotulos capazes de capturar os

aspectos essenciais dessas 30 respostas.

4.3 Validando a Rotulagao de Atividades (Rotulagao
Final)

Nesta etapa da tese, conduzimos um estudo qualitativo e quantitativo cujo objetivo
foi validar a rotulacao das atividades do Moodle previamente realizadas (doravante cha-

mada por Rotulagdo Inicial). A contribui¢do é inovadora neste sentido, uma vez que
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nao encontramos nenhum processo de rotulagao aplicado as atividades do Moodle, nem
que considere o uso da teoria do pensamento complexo, tampouco que validasse uma

rotulagao de atividades neste ambito.

Para validar a rotulacao de atividades conforme o método mencionado, foram utiliza-
das andalises estatisticas e de agrupamento para encontrar congruéncias entre a Rotulagao
Inicial e a Rotulagao feita pelos especialistas (doravante chamada de Rotulagao Final).
Neste processo, trinta educadores (especialistas) responderam um formulario do Goo-

. composto pelas descricoes das atividades, defini¢oes das competéncias (Quadro 5)

gle
e a seguinte pergunta para cada atividade: “Considerando a descricio da <nome da
atividade>, selecione um ou mais rétulos, em ordem de prioridade, que vocé acredita
ter competéncias que representem esta atividade”. Antes de responder o formulario, os
entrevistados conheciam o processo mencionado, pois este continha orientagao para as
respostas.

A rotulacao realizada pelos especialistas resultou em um conjunto de dados contendo
informacoes categorizadas (Figura 9(a)). Nesse contexto, o uso de agrupamento de dados
mostrou-se a alternativa viavel para chegar a uma rotulacao tnica. Antes disso, contudo,
foi necessério converter as variaveis categdricas em binarias, como na Figura 9(b), em que
0 indica auséncia e 1 indica presenga de um rétulo (nome das competéncias do sujeito
complexo). Considerando que o desempenho de modelos de aprendizado de méaquina
depende nao apenas do algoritmo e de seus hiperparametros, mas também do tratamento
dado as variaveis de entrada, realizamos o pré-processamento das variaveis categoricas, o
que favoreceu a compreensao e a extracao de informagoes relevantes dos dados (M6BIUS,
2021).
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Esta pesquisa adota uma abordagem mista, integrando métodos qualitativos e quan-
titativos para uma analise mais abrangente. Inicialmente, estatisticas foram utilizadas
para identificar os rotulos mais e menos frequentes atribuidos a cada atividade, a média
de rétulos designados por atividade e a porcentagem de especialistas que selecionaram
rétulos especificos. Essas analises preliminares ofereceram uma visao detalhada sobre os
padroes de rotulagao. Além disso, foi calculada a correlagao entre as rotulacoes realizadas
pelos especialistas e as atribuidas em Oliveira (2022), permitindo avaliar o alinhamento

e a consisténcia entre as diferentes perspectivas.

De posse dos dados categoéricos, fez-se necessario identificar padroes e estruturas nos
dados, agrupando-os em conjuntos ou clusters com base em competéncias semelhantes.
Isso permitiu uma compreensao dos dados e facilitou a identificacao de tendéncias, a
tomada de decisoes e a extragao de insights uteis. No contexto especifico deste pro-
cesso, o agrupamento de dados foi utilizado para organizar as atividades rotuladas em
clusters distintos com base nas competéncias do sujeito complexo (rétulos), o que pode
ajudar na compreensao da relagao entre essas atividades e na identificagao de padroes de

comportamento ou competéncias comuns.

Para determinar o ntimero ideal de clusters, foi inicialmente considerada uma faixa
de dois a dez clusters, posteriormente refinada a medida que se removiam os outliers.
Uma vez determinado o nimero ideal de clusters, o modelo k-means foi empregado para
treinar os dados e prever rotulos, visando particionar as atividades rotuladas em clusters
distintos (veja c6digo no anexo A.1). A similaridade entre os rétulos foi avaliada utili-
zando a distancia de Hamming, que mede o niimero de posi¢coes nas quais as sequéncias
de rétulos diferem. Além das estatisticas basicas (rétulos mais e menos utilizados pelos
especialistas), foi calculada a correlagao entre os rétulos (veja tabela 10) para identificar
aqueles que tendem a aparecer em conjunto na rotulacao, o que pode indicar comporta-
mento conjunto para uma determinada atividade e auxiliar na decisdo da rotulacio final®

(veja codigo no anexo A.2).

O percentual de correspondéncia entre a rotulagao Inicial e Final foi calculado atri-
buindo pesos a cada rétulo. Para considerar os diferentes nimeros de rétulos atribuidos
na rotulagao Inicial e Final, os pesos foram distribuidos igualmente com base no nimero
de rétulos em cada rotulagdo. Os pesos para a rotulacao Inicial e Final, denotados por
Winiciat € Wrina, foram calculados como 100 dividido pelo ntimero de rétulos atribui-
dos na rotulacido Inicial e Final, respectivamente. A equivaléncia entre os rétulos foi

determinada pela soma dos pesos dos rétulos equivalentes divididos por dois (Eq.2).

Wlnitial + WFinal
2

(2)

Eqaper =

2 Rotulacdo oriunda das respostas dos especialistas, agrupamentos de dados e estatisticas complemen-

tares
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Por exemplo, a atividade Glossario teve inicialmente 2 rétulos atribuidos a ela, de-
finindo cada ocorréncia de rétulo com o peso de 0,5 (50%). Na Rotulagdo Final, trés
rétulos foram atribuidos para esta atividade, resultando em um peso de 0,33 (33,33%)
para cada ocorréncia. Como houve compatibilidade entre um rétulo da rotulacao Inicial
e outro da rotulacao Final, a equivaléncia entre os rotulos ¢ determinada pela adicao dos
pesos dos rotulos equivalentes e dividida por dois (Eq. 2). Neste caso, a equivaléncia
do Glossario foi de 41,5% pois (0,5 + 0,33)/2 = 0,415. De todos os rétulos atribuidos
as atividades, cinco apresentaram equivaléncia superior a 50%, enquanto apenas uma
atividade nao apresentou.

De acordo com o trabalho realizado em (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT,
2022), este método propiciou refinar a Rotulacdo Inicial, principalmente corroborada
com as informagoes obtidas por meio do agrupamento de dados. E importante entender
que, embora o agrupamento tenha sido um fator decisivo para a rotulacdo, dados esta-
tisticos bésicos foram cruciais para chegar ao agrupamento (OLIVEIRA; FERNANDES;
MAISSIAT, 2023).

A correspondéncia inicial entre a rotulagao de Oliveira (2022) e as respostas dos edu-
cadores, comparada com a rotulacao final, mostrou que esse processo ainda precisa ser
refinado. Apesar disso, como houve rétulos correspondentes em cada uma das ativida-
des (exceto WIKI), este estudo também mostrou que a rotulacao inicial teve resultados
favoraveis que foram melhorados na rotulagao final.

Avaliando esse processo e todos os dados disponiveis, identificamos alguns critérios
que podem aumentar a eficicia da rotulagao de atividades, como: niimero de aulas que o
professor ministra, niimero de vezes que uma atividade é utilizada e tempo de experiéncia
do professor com o Moodle.

Outro fator importante listado neste processo é a razoabilidade em utilizar pelo menos
uma competéncia como rétulo por atividade, porém, nao é razoavel que todas as compe-
téncias sejam usadas como rétulos. Esse fator influenciou significativamente o processo de
agrupamento das respostas dos educadores, fato que otimizou o processo de agrupamento
e, consequentemente, a definicdo da rotulacao final.

Com a definicdo de uma rotulagao final para as atividades do Moodle, torna-se es-
sencial testar a recomendacgao dessas atividades e avaliar sua eficicia na melhoria do
desempenho dos estudantes. Para que as recomendacgoes sejam bem-sucedidas, é crucial
estabelecer um modelo do estudante, que serve como base para personalizar as recomen-
dacoes. Esse modelo deve capturar informagoes detalhadas sobre o perfil do aluno, tais
como as competéncias desenvolvidas e nao desenvolvidas, desempenho nas atividades e
desempenho no Modulo de atividades, destacando as preferéncias de aprendizado do es-
tudante. Dessa forma, sera possivel alinhar as atividades recomendadas as necessidades
especificas de cada estudante, promovendo uma experiéncia de aprendizado mais eficaz e

personalizada.
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4.4 Identificando o Modelo do estudante

O modelo do estudante, no contexto de recomendacao de atividades pedagogicas, pode
ser definido por um conjunto de informacoes que permite a personalizacao do processo de
ensino e aprendizagem, utilizando dados para criar um perfil individualizado, a partir do
qual o método de recomendacao pode sugerir atividades de aprendizagem que atendam
as suas necessidades e competéncias especificas (BRUSILOVSKY, 2001).

A Figura 10 resume o pipeline metodolégico em dois ramos que serao detalhados nas

secoes adiante.

Dados Moodle & SQL

!

Q-Matrix (atividades x competéncias)

Ramo A — Notas + Vetor Binario Ramo B — Comportamento + Atencao
(Secoes 4.4.1 e 5.3.1) (Secoes 4.4.2 e 5.3.2)

Pré-processamento

Sinais continuos (SQL)

(notas, vetor binario 0/1)

normalizac¢ao robusta

Agregagao por atividade Modelo DKVMN adaptado
— competéncias discretas [0,1] (atengao por competéncia)

!

Recomendagao baseline Atualizacao de proficiéncias
(1.0, Yis Siok> Pik)

(lista por lacunas)

Avalia¢io por médulo Recomendagao personalizada
(correlagdes, graficos, etc.) (justificdvel por competéncia)

Avaliagao por médulo
& andlises defasadas

Relatorios, gréificos e testes (quartis, dose-resposta, loss, etc.)

Figura 10 — Fluxo metodolégico em dois ramos: (A) andlise por notas e vetor binério;
(B) andlise comportamental com pesos/atencao.

Para operacionalizar o modelo do estudante descrito acima, organizamos o método em
dois ramos complementares (Figura 10). Ambos partem dos Dados Moodle & SQL e da
Q-Matriz (atividadesxcompeténcias) e diferem na representagdo do estado do aluno: o
Ramo A adota a leitura por notas com vetor bindrio de competéncias (baseline; §4.4.1;
§5.3.1), produzindo recomendag¢oes por lacunas com avaliagdo por mdédulo; o Ramo
B integra sinais continuos derivados de consultas SQL ao DKVMN adaptado, gerando
vetores de atengdo por competéncia e atualizagdo de proficiéncias (refinamento; §4.4.2;
§5.3.2). Os dois fluxos convergem em saidas comparéveis (listas de recomendagao, graficos
e testes), permitindo contrastar o baseline com a abordagem com atengao e sustentar as

analises subsequentes.
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4.4.1 Modelo do estudante utilizando vetor binario

Neste trabalho deu-se inicio as recomendagoes, utilizando um modelo do estudante
baseado nos percentuais atribuidos a cada competéncia do sujeito complexo, obtidos me-
diante a pontuacao nas atividades do Moodle vinculadas as respectivas competéncias.
Inicialmente, considerou-se um modelo do estudante composto por um vetor binario de
sete posicoes, uma posicao para cada competéncia, onde zero significa que o percentual
relativo & competéncia é menor que 60%, ou seja, precisa ser desenvolvida. Assumimos
neste vetor o valor 1 se o percentual for igual ou maior a 60%; neste sentido, esta com-
peténcia ndo demanda atencao para o momento da recomendacao. A quantificacdo dos

percentuais de cada competéncia é feita conforme os seguintes passos:

1. Dada a nota do estudante na atividade, distribui-se o percentual relativo a nota,

igualmente entre as competéncias rotuladas para esta atividade

2. Se uma competéncia esta presente em mais de uma atividade, faz-se uma média de

seus percentuais conforme o niimero de atividades

Para se definir o modelo do estudante e compreender quais competéncias deveriam
ser melhoradas, ¢ fundamental aplicar inicialmente todas as atividades para avalia-lo,
sem impor uma ordem especifica para sua resolugao. Segundo a teoria do pensamento
complexo, é essencial que os estudantes tenham liberdade para escolher como desejam
progredir, garantindo sua autonomia e promovendo uma metodologia de aprendizado
centrada no estudante (MORIN, 2005). A Tabela 2 apresenta os percentuais da pontua-
¢ao obtida nas atividades, utilizados para formar os respectivos modelos dos estudantes
identificados pelos IDs 389 e 123, fornecendo uma visdo de suas caracteristicas e niveis

de desenvolvimento.

Tabela 2 — Resposta dos estudantes de ID 389 e 180 as atividades do modulo I

Glossario B.D. Chat Escolha Férum Licao  Wiki Resil Auton Coop Metacog Transdis Flexib Creativ
Competéncias A, C, M A/M,Cr C,T,F A/M,Cr A/C,T R,A/F ACT
id__aluno Ativl Ativ2 Ativ3 Ativd Ativh Ative Ativ7
389 0.8 1.0 - 1.0 - 1.0 - 100%  63% 20% 93% 0% 50% 100%
180 1.0 1.0 1.0 1.0 0.5 1.0 - 100%  75% 62.5% 100% 50% 100% 100%

Exemplificaremos na Tabela 3 como o vetor binario de sete posigoes foi calculado
de forma que, cada posicao correspondesse a uma competéncia: Autonomia, Cooperagao,
Metacognicao, Criatividade, Transdisciplinaridade, Resiliéncia e Flexibilidade. Conforme
explicado anteriormente, a construgao desse vetor ocorre em duas etapas. Primeiramente,
para cada atividade realizada pelo estudante, a nota obtida é distribuida igualmente entre
as competéncias associadas aquela atividade. Por exemplo, se uma atividade possui
trés competéncias e o estudante obteve nota 1.0, cada competéncia recebe um valor

de 1.0. Caso o estudante tenha tirado 0.8, cada competéncia recebe 0.8. Em seguida,
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calcula-se o percentual de cada competéncia dividindo a soma das contribui¢oes (vindas
das atividades realizadas) pelo nimero total de atividades em que aquela competéncia
aparece, conforme os rotulos estabelecidos previamente. Esse método permite considerar
nao apenas o desempenho nas atividades feitas, mas também o quanto ainda falta para
cobrir todas as competéncias esperadas. Por fim, para cada competéncia cujo percentual
final seja igual ou superior a 60%, atribui-se o valor 1 no vetor binério; caso contrario,

atribui-se 0.

Tabela 3 — Calculo por competéncia para os estudantes de ID 389 e 180

Compet, Ativ. ¢/ comp. | Soma (389/180) | % (389) | % (180) | Bin. (389/180)
Resil. 1 1.0 / 1.0 100% 100% 1/1
Auton. 6 3.8 / 4.5 63% 5% 1/1
Cooper. 4 08 /25 20% 62.5% 0/1
Metacog. 3 2.8 /3.0 100% 100% 1/1
Transdisd. 3 0.0/15 0% 50% 0/0
Flexibi. 2 1.0 / 2.0 50% 100% 0/1
Criativ. 2 2.0 / 2.0 100% 100% 1/1

Conforme ilustrado nas Tabelas 2 e 3, o calculo do vetor binario de cada estudante
¢é realizado com base no percentual médio obtido em cada competéncia. Esse percen-
tual é derivado da soma dos escores atribuidos as competéncias nas atividades realiza-
das, dividida pelo nimero total de atividades que contemplam cada competéncia. No
caso do estudante 389, observa-se, por exemplo, que a competéncia Autonomia apa-
rece em seis atividades, das quais ele realizou quatro, totalizando 3,8 pontos. A mé-
dia, portanto, é de aproximadamente 63%, resultando em valor 1 no vetor bindrio. J4
competéncias como Cooperagio (20%) e Transdisciplinaridade (0%) ficam abaixo do li-
miar de 60%, sendo marcadas com 0 no vetor. O mesmo procedimento é aplicado ao
estudante 180, cuja participagdo em maior nimero de atividades levou a percentuais
mais altos em competéncias como Flexibilidade (100%) e Cooperagio (62,5%). Com isso,
os vetores bindrios gerados sao: modeloDoEstudante[389] = [1, 1, 0, 1, O, 0, 1]
e modeloDoEstudante[180] = [1, 1, 1, 1, 0, 1, 1], nos quais cada posicao repre-
senta uma das sete competéncias do sujeito complexo. Os valores zero indicam compe-
téncias que ainda demandam desenvolvimento por parte do estudante.

Uma vez estabelecida a logica para construcao do modelo do estudante, torna-se pos-
sivel dar inicio ao processo de recomendagao de atividades. No entanto, ao analisar casos
como o do estudante de ID 180 — cujo vetor binario indicou necessidade de aprimora-
mento em apenas uma das sete competéncias — ou, em situagdes mais criticas, em que
nenhuma competéncia recebe valor zero, evidencia-se uma limitagao importante desse

modelo. Isso ocorre porque o critério bindrio adota um limiar fixo de 60%, atribuindo
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valor 1 para qualquer competéncia com desempenho igual ou superior a esse patamar.
Dessa forma, um estudante que apresente exatamente 60% em todas as competéncias
seria considerado plenamente desenvolvido em todas elas, quando, na pratica, seu desem-
penho ainda pode estar distante do ideal. Esse efeito de “falsa suficiéncia” compromete
a sensibilidade do modelo, limitando sua capacidade de priorizar recomendacoes peda-
gbgicas personalizadas e, em alguns casos, inviabilizando a geracao de recomendacoes —
mesmo quando ha espago evidente para melhoria.

Diante dessas limitagoes, adotou-se uma abordagem mais robusta e dinamica para
representar o modelo do estudante, baseada em mecanismos de aten¢ao e memoria dife-
renciada por competéncia, conforme proposto na arquitetura DKVMN. Essa abordagem
permite nao apenas rastrear a evolugao das competéncias com maior granularidade, mas
também utilizar scores continuos derivados de consultas SQL aplicadas diretamente ao
banco de dados do Moodle. Tais consultas foram elaboradas especificamente para cada
atividade do curso, associando os desempenhos dos estudantes aos rétulos de compe-
téncias atribuidos, conforme a taxonomia do sujeito complexo. Com isso, é possivel
alimentar o modelo com sinais mais finos de aprendizagem, permitindo que as recomen-
dacgoes futuras considerem nao apenas a presenca ou auséncia de deficiéncias, mas o grau

de desenvolvimento de cada competéncia de forma mais precisa e personalizada.

4.4.2 Modelo do Estudante com Vetores de Atencao por com-
peténcia

Considerando o modelo do estudante binario e as limitacoes apresentadas em cena-
rios onde os estudantes atingem desempenhos similares entre diferentes competéncias,
optou-se por uma representagdo mais granular baseada em pesos de atengao. Esse novo
modelo busca capturar com mais precisao a evolu¢ao do estudante em cada uma das sete

competéncias do sujeito complexo.

Modelo Binario Modelo com Atencao (DKVMN)
1
0,9
08
0,7
0‘6
0,4
Resil. Auton.Coop.MetacTransdFlexib. Criat. 0.2 I
Resil. Auton. Coop. Metac. Transd. Flexib. Criat.
Apenas 0 ou 1 por competéncia Representa o grau de ativacao por competéncia
(Limiar: 60%) (baseado nos pesos de atengao)

Figura 11 — Comparativo entre vetor binario e vetor com pesos de atencao por compe-
téncia. Fonte: o autor.

A Figura 11 compara graficamente o modelo binario com o modelo com atencao.
Enquanto o vetor bindrio representa apenas a presenca (1) ou auséncia (0) de cada com-

peténcia, o vetor com pesos de atencao permite representar graus de desenvolvimentos
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parciais, com valores entre 0 e 1, favorecendo a identificacao de fragilidades e a recomen-

dacao personalizada de atividades.

Para considerar o desempenho do estudante utilizando peso de atengao em cada com-
peténcia de maneira mais detalhada e compreender seu comportamento ao realizar as
atividades, elaboramos consultas SQL voltadas para mensurar competéncias de alta or-
dem nas atividades do Moodle. Essa abordagem é fundamentada no modelo pedagbgico
voltado ao desenvolvimento de competéncias digitais docentes, descrito por Minuzi (2022).
O primeiro passo nesse tipo de modelo pedagogico, geralmente, é a definicdo do conjunto
de competéncias digitais a serem avaliadas. No nosso caso, optamos por focar nas compe-
téncias que caracterizam o estudante enquanto sujeito complexo, permitindo uma analise

mais integrada e alinhada a teoria do pensamento complexo.

Assim como Maissiat (2013), Minuzi inclui agoes pedagdgicas que fomentam as com-
peténcias supracitadas. Essas a¢gdes podem ser exemplificadas mediante atividades educa-
cionais que permitam que os estudantes desenvolvam e demonstrem essas competéncias
no ambiente digital. No contexto docente, isso pode significar promover o uso de fer-
ramentas digitais em tarefas como a criacao de quizzes online, participacdo em féruns,
glossarios colaborativos, etc. Para medir o desenvolvimento dessas competéncias digitais,
sao aplicadas ferramentas de avaliacao. A proposta pedagogica utiliza dados das intera-
¢oes dos estudantes com as ferramentas digitais (plataformas Moodle, por exemplo) para

medir o nivel de desenvolvimento dessas competéncias.

Com o uso da plataforma Moodle, o progresso do estudante é rastreado por meio de
coleta de dados ao final de cada Mdédulo. Utilizando consultas SQL, é possivel capturar
os dados de interacao dos estudantes com essas ferramentas digitais, medindo e quan-
tificando o desenvolvimento das competéncias relacionadas a cada atividade. Os dados
coletados incluem: Frequéncia de uso de atividades, nimero de tentativas em atividades,
tempo gasto em atividades, nimero de edi¢oes realizadas em atividades colaborativas,
participacdo e engajamento em discussoes, etc. Ao identificar como os estudantes se
comportam em relagdo as atividades do Moodle, foi possivel elaborar ao todo 29 consul-

tas, conforme apresentado na tabela:

Competéncias
Atividades Resil. | Auton. | Cooperg. | Metacog. | Transdisc. | Flexibil. | Criativ.
Glossario 0 3 2 1 0 0 0
Base de Dados| 0 1 0 2 0 0 1
Chat 0 0 1 0 1 1 0
Escolha/Quiz | 0 3 0 1 0 0 1
Foérum 0 2 2 0 1 0 0
Licao 1 1 0 0 0 1 0
Wiki 0 1 1 0 1 0 0

Tabela 4 — Atividade X Numero de Consultas SQL por competéncia. - Fonte: o autor
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Para construir o modelo mais refinado, utilizou-se esse conjunto de consultas SQL apli-
cadas a cada atividade do Moodle. Essas consultas visam calcular métricas que refletem o
desempenho dos estudantes em relagao as competéncias atribuidas aquela atividade. Por
exemplo, na atividade Glossario, foram realizadas 3 consultas sobre Autonomia, 2 sobre
Cooperacao e 1 sobre Metacogni¢do. Da mesma forma, para a atividade Escolha (Quiz),
foram elaboradas 1 consulta sobre Metacognicao, 1 sobre Criatividade e 3 consultas dis-
tintas voltadas a competéncia Autonomia. Exemplificando esta tltima competéncia, a
primeira consulta calcula a taxa de acertos em relacao a maxima alcangada, a segunda
considera o numero de tentativas e a variabilidade de notas, e a terceira avalia a relacao
entre a nota obtida e o tempo de resolu¢ao. Cada uma dessas consultas retorna um score
normalizado entre 0 e 1, cuja média constitui o score final da competéncia para aquela
atividade.

No listing 4.1 abaixo, apresentamos o pseudocodigo de uma consulta SQL que calcula
o indice de autonomia com base no ntimero de respostas corretas de cada aluno, normali-
zado pelo nimero méaximo de respostas corretas alcangadas no curso (OTT et al., 2015).
Esse modelo é aplicado nas consultas subsequentes para capturar aspectos especificos do
comportamento dos estudantes e identificar a evolucao das competéncias associadas ao

sujeito complexo.

ENTRADAS
COURSE_ID <-- 461
QUIZ_ID <-- 707

FONTES
mdl_quiz (q), mdl_course (c), mdl_quiz_grades (g), mdl_user (u),
mdl_user_enrolments (ue), mdl_enrol (e)

SAIDA
Para cada estudante matriculado em COURSE_ID:
(studentid, correct_answers, autonomy_index)

ETAPA 1 Contagem de "respostas corretas" por estudante (proxy)
CorrectCount <-- mapa<studentid, inteiro> vazio
para cada linha g em mdl_quiz_grades:
se existe q em mdl_quiz tal que (q.id = QUIZ_ID) e (q.course = COURSE_ID)
e (g.quiz = q.id)

e existe u em mdl_user com (u.id = g.userid) entao
CorrectCount [u.id] <-- CorrectCount.get(u.id, 0) + 1
fim-se

fim-para

ETAPA 2 Maximo de respostas corretas na turma
se CorrectCount nao vazio entao
max_correct <-- maximo(CorrectCount.values)
senao
max_correct <-- 0

fim-se
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31 ETAPA 3 Conjunto de estudantes matriculados no curso

32 EnrolledStudents <-- { u.id | existe ue: (u.id = ue.userid)

33 e (ue.enrolid = e.id) e (e.courseid = COURSE_ID) }
34

35 ETAPA 4 Calculo do indice normalizado e emissao dos registros

36 para cada studentid em EnrolledStudents:

37 ca <-- CorrectCount.get(studentid, 0)

38 se max_correct > 0 entao

39 autonomy_index <-- ca / max_correct // normalizacao em [0,1]
40 senao

11 autonomy_index <-- 0

42 fim-se

A3 emitir (studentid, correct_answers = ca, autonomy_index)

44 fim-para
15

46 ETAPA 5 Ordenacao
A7 Ordenar saida por studentid crescente
48

19 OBSERVACOES

50 - A normalizacao usa o mesmo denominador (max_correct) para todos (analoga ao
CROSS JOIN do maximo).

51 - Estudantes sem registros em mdl_quiz_grades aparecem com O (analogos a LEFT
JOIN + COALESCE).

52 - Aqui, correct_answers eh um "proxy" baseado em mdl_quiz_grades. Para contar
questoes corretas,

53 substituir a ETAPA 1 por agregacao via mdl_question_attempts/steps (eventos

de acerto/mota).

Listing 4.1 — Pseudocédigo — Indice de Autonomia a partir de respostas corretas (proxy

via mdl_quiz_grades)

Cada consulta utiliza diferentes métricas para calcular o indice de determinada com-
peténcia relativo a atividade, para cada aluno. As consultas SQL, neste contexto, sao
criadas respaldadas na definicdo das competéncias e nas agoes pedagbgicas relacionadas
a cada uma delas, que foram previamente descritas no Quadro 5, com base no trabalho
de Maissiat (2013). A seguir, explicamos qual o principio utilizado na avaliagdo das com-
peténcias do sujeito complexo por meio de consulta SQL, apresentando o contexto de

consulta para cada competéncia listada abaixo.

1. Resiliéncia: A resiliéncia pode ser avaliada pelo ntimero de tentativas realizadas
nas atividades do tipo Quiz ou licao, ou pela persisténcia do estudante em editar
entradas em glossarios e wikis. Por exemplo, se o estudante faz varias tentativas
para melhorar seu desempenho em uma atividade ou persistir na edicao de uma
entrada, isso demonstra resiliéncia. Consultas que analisam o niimero de tentativas
e se houve melhora no desempenho (mesmo apds varias tentativas) sao tteis para

mensurar essa competéncia;

2. Autonomia: Consultas como a que calcula o nimero de tentativas e o tempo gasto

em Quizzes, por exemplo, visam identificar a autonomia do estudante ao completar
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as atividades com o menor niimero de tentativas ou ao melhorar suas notas de forma

consistente;

3. Cooperacao: As consultas que verificam a participacdo dos estudantes em féruns,
glossarios e wikis ajudam a identificar o nivel de cooperacao, medido pela quanti-

dade e qualidade de interagoes com os colegas, e o tempo de contribuicao.

4. Metacognicao: A metacognicao pode ser medida observando a frequéncia com que
o estudante revisa suas proprias respostas e melhora suas notas. Consultas que
comparam tentativas de Quizzes e verificam se o estudante alterou suas respostas
ou estratégias podem ser usadas para avaliar essa competéncia. Além disso, a
frequéncia de edi¢des em atividades como glossarios ou wikis indica que o estudante
esté refletindo sobre seu trabalho e buscando melhoréa-lo. O célculo de um indice
de metacognicao pode levar em conta a quantidade de alteracoes realizadas pelo

estudante e as melhorias que isso trouxe em termos de desempenho.

5. Transdisciplinaridade: As consultas que verificam a utiliza¢ao de termos de glosséario
em diferentes contextos (féruns, wikis, etc.) ajudam a avaliar a transdisciplinari-
dade, mensurando a capacidade do estudante de integrar conhecimentos de diversas

areas.

6. Flexibilidade: A flexibilidade pode ser avaliada observando o padrao de acessos do
estudante as atividades do Moodle, como féruns, quizzes e glossarios, e como ele
distribui essas interagdes ao longo do tempo. Consultas que analisam a variagao
nos horarios e dias em que o estudante realiza suas atividades podem medir o grau
de flexibilidade. Um estudante que acessa as atividades em diferentes momentos e
se adapta a diferentes contextos de aprendizado (por exemplo, utilizando diferentes
dispositivos ou realizando atividades em horarios variados) demonstra uma maior
flexibilidade. A consulta pode medir quantas vezes o estudante interage com as
atividades em diferentes periodos, e sua autonomia pode ser avaliada considerando

também a eficicia dessas interagoes.

7. Criatividade: A medi¢ao da criatividade pode ser feita com base nas mudangas
de respostas ao longo de varias tentativas em quizzes, analisando se os estudantes

mudaram suas abordagens e se essas mudancas resultaram em melhorias nas notas.

O Quadro 6 lista a relacao de métricas calculadas, considerando as atividades e as
respectivas competéncias a elas relacionadas. Neste quadro, cada competéncia repre-
senta uma consulta executada sempre que o aluno realiza a respectiva atividade, e os
dados extraidos alimentam continuamente o modelo do estudante, resultando em dados

abrangentes que refletem sua evolucao nas diferentes competéncias.
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Quadro 6 — Atividades do Moodle, competéncias associadas e sinais capturados via con-

sultas SQL.
Atividade Competéncia Sinais Capturados
Base de Dados ~ Autonomia Registros criados sem edigdo posterior.
Criatividade Quantidade de fieldId distintos (variedade de tipos
de campo).
Metacognicao Registros que foram editados.
Metacognigao Quantidade de campos existentes nos registros edita-
dos.
Chat Cooperagao Nimero de mensagens por usuario no chat.
Flexibilidade Horas e dias distintos em que o usudrio enviou men-
sagens.
Transdisciplinaridade Ocorréncias de termos/conceitos do glossério nas
mensagens.
Escolha/Quiz Autonomia Inicio antecipado, duragao, tentativas com melhoria.
Autonomia N¢ de tentativas e amplitude entre pior e melhor nota.
Autonomia Maiores notas em menores tempos.
Criatividade Respostas alteradas com ganho de nota por tentativa.
Metacognicao Melhora na nota considerando o intervalo entre ten-
tativas.
Forum Autonomia Mensagens iniciadas pelo estudante.
Autonomia Respostas do estudante a discussoes alheias.
Cooperagao Quantidade total de postagens na discussao.
Cooperagio Total de postagens (tGpicos e respostas) do usuério.
Transdisciplinaridade Conceitos distintos oriundos do glossario.
Glossario Autonomia N¢ de entradas, categorias distintas, tamanho da de-
finigao.
Autonomia Rapidez da primeira entrada; dias distintos de contri-
buigao.
Autonomia Diferenca entre horérios das entradas.
Cooperagao Entradas por usuérios de grupo.
Cooperagio Tempo entre 12 e ultima postagem; n° de postagens
(em grupo).
Metacognicao Total de entradas editadas; n° de conceitos distintos
criados.
Licdo/Tarefa Autonomia Volume de tentativas por pagina.
Flexibilidade Variedade de horarios/dias; cadéncia média entre ten-
tativas.
Resiliéncia Retentativas apds erro (volume por pagina).
Wiki Autonomia N de edig¢oes nas subwikis.
Cooperagao N© de edigoes na pagina wiki.

Transdisciplinaridade N° de entradas de glossario distintas por usudrio na

pagina wiki.

Considerando as consultas citadas para a competéncia de autonomia na atividade de
Escolha (Quiz), utilizamos a média aritmética dos trés scores individuais, neste caso,
devido ao ntimero de consultas para esta competéncia, prevista na tabela 4 (Linha 4,
coluna 2), para calcular o escore de Autonomiagscona, conforme Eq. 3, usamos Score;
(Inicio antecipado ao prazo limite, duragao, tentativas com melhoria), Scores (numero de
tentativas e amplitude de nota entre a pior e melhor tentativa) e Scores (maiores notas
por menores tempos da tentativa) especificados no Quadro 6, lembrando que os valores
retornados pelas consultas sao entregam indice da competéncia normalizado dentre os

alunos da turma.
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Score; + Scorey + Scores

: ®

Esse procedimento é aplicado a todas as atividades, resultando em um vetor que

Score Autonomiagscoiha =

alimenta o modelo do estudante. A Inicializacdo do modelo do estudante é oriunda da
participacao dele ao responder todas as 7 atividades no médulo inicial do curso, e é
representado em uma matriz onde as linhas correspondem aos estudantes e as colunas
contém os scores das competéncias por atividade.

Apos realizar todas as consultas SQL e efetuar os calculos das médias das competéncias
para cada atividade, o modelo do estudante é formado conforme exibido na Tabela 5,
apresentando o ID do estudante, a sua performance no médulo, juntamente com os scores

de cada competéncia por atividade.

Tabela 5 — Exemplos de Modelo do Estudante - fonte: o autor
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Tomando como exemplo estudante de ID=55, ao utilizar as métricas da competéncia

autonomia para atividade Escolha e substituindo os valores na equacao 3 temos:

1.0+1.0+0.9 29

3 3

score de autonomia para esta atividade é aproximadamente 0.97.

Score Autonomiagscoiha = ~ 0.967

score de autonomia para esta atividade é aproximadamente 0.97 Conforme mencio-
nado anteriormente, as competéncias podem estar associadas a mais de uma atividade.
Por isso, ao final de cada mddulo, é realizada uma anélise consolidada, calculando a mé-
dia dos indices de competéncias atribuidos as interagoes do estudante com as diferentes
atividades. Esse processo atribui um valor tinico a cada competéncia, permitindo uma
visao mais integrada destas competéncias em relagao ao perfil do estudante. Por fim, es-
ses dados sao utilizados como peso de aten¢do da competéncia para prever e personalizar
a recomendacao de atividades, promovendo uma abordagem mais eficaz e alinhada ao
desenvolvimento do sujeito complexo.

A geragao dos pesos de atengao por competéncia é realizada em duas etapas principais:

(i) célculo da média dos indices de desempenho do estudante para cada competéncia
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em relagao as atividades que a envolvem, e (ii) calculo de uma média consolidada por
competéncia, considerando todas as atividades realizadas no modulo.

Para a etapa (i), sdo utilizadas consultas SQL especificas (conforme exemplificado
na Tabela 4) que atribuem uma pontuagdo proporcional ao desempenho do estudante
em cada atividade associada a competéncia. Como cada competéncia esta relacionada a
multiplas atividades, os indices obtidos sao agrupados e sua média aritmética é calculada.
Por exemplo, a competéncia Autonomia esté presente em seis atividades (Glossério, Base
de Dados, Escolha, Férum, Licdo e Wiki), e o score médio de Autonomia (avg-Skill-1) é
obtido somando-se os indices de desempenho do estudante nessas atividades e dividindo-se
pelo nimero total de ocorréncias.

Seja S; ; o score atribuido ao estudante i na competéncia j para a atividade a, e A;
o conjunto de atividades associadas a competéncia j. A média da competéncia j para o

estudante 7 é dada por:

- 1
J (lGAj
Em seguida, para normalizar os valores e gerar os pesos de atencao utilizados no mo-
delo DKVMN, aplica-se a normalizacao softmax sobre os scores médios das competéncias,

resultando em um vetor de atencao oy ; para o estudante ¢ em relacao a competéncia j:

Si,j

Z]i{:l 6Si,k

onde K representa o ntimero total de competéncias.

(5)

Oéivj =

A Tabela 4 orienta esse processo ao indicar quantas consultas SQL contribuem para
cada competéncia em cada atividade. Essas quantidades definem, portanto, o grau de
participacao da atividade no desenvolvimento de determinada competéncia. No exemplo
apresentado na planilha do Médulo 1, observa-se que o estudante com ID = 55 obteve
os seguintes valores médios por competéncia: Resiliéncia = 0,00, Autonomia = 0,44,
Cooperacao = 0,36, Metacognicao = 0,08, Transdisciplinaridade = 0,00, Flexibilidade =
0,00 e Criatividade = 0,38.

Ao final, esses valores médios compoem o vetor de entrada S; = [SM, 5}-72, . ,Si,K]
que sera utilizado no modelo DKVMN adaptado para gerar a distribuicao de atencao
(attention weights) «; = [a41,Q49,..., i k]. Dessa forma, cada competéncia recebe
um peso proporcional ao seu score médio, o que permite ao modelo identificar lacunas e
orientar a recomendagcao de atividades de forma mais precisa e personalizada, promovendo
uma aprendizagem centrada no desenvolvimento das competéncias do sujeito complexo.

Apés a aplicagao da funcao softmax, o vetor de atencao resultante para o estudante
de ID 55 ¢ :

o =[0.1172, 0.1819, 0.1681, 0.1270, 0.1172, 0.1172, 0.1714]
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Esses pesos indicam maior atengao para as competéncias de Autonomia e Criatividade
no momento da recomendacao de novas atividades para esse estudante. A Figura 12

ilustra esse vetor de atencao de forma gréfica.
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Figura 12 — Vetor de Atengao por Competéncia — Estudante 55

A granularidade desse modelo permite gerar relatorios visuais mais interpretaveis e
intervengoes pedagbgicas mais precisas. Por exemplo, o estudante que obteve valores
acima de 0.6 em todas as competéncias, nao receberia recomendacoes no modelo binario,
enquanto no modelo com atencao ele pode receber sugestoes direcionadas para elevar o
desempenho em competéncias especificas. Além disso, a continuidade dos scores permite
avaliar a progressao ao longo do tempo, fomentando a autorregulagao e o desenvolvimento

integral conforme os principios do pensamento complexo.

4.5 Adequacao do DKVMN para Rastreamento de

Competéncias

Com o objetivo de rastrear o desenvolvimento de competéncias do sujeito complexo
por meio de interagoes com atividades no Moodle, adotou-se a arquitetura DKVMN
(Dynamic Key-Value Memory Networks) como ponto de partida. Essa escolha se deu
pelo seu desempenho em tarefas de Knowledge Tracing e pela capacidade da arquitetura
de modelar o estado latente de conhecimento do estudante ao longo do tempo. No
entanto, o cdigo original, distribuido em dois arquivos principais (model.py e memory.py
- fonte: (ZHANG et al., 2017)), estava orientado para tarefas de rastreamento de acertos
e erros binarios por questao, sem considerar multiplas competéncias por atividade nem

visualiza¢oes pedagbgicas interpretaveis.
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A versao original do DKVMN; ainda que funcional para datasets como o ASSISTments
e outros benchmarks de student modeling, apresentava fragilidades metodolégicas para o

contexto do presente trabalho:

0 O rastreamento era binério (acerto ou erro), inadequado para atividades que avaliam

miultiplas competéncias com graduacoes parciais;

(1 Nao havia integragdo com bancos de dados reais, como os arquivos extraidos do
Moodle via SQL;

A atencao calculada sobre os slots da memoria ndo era visivel, o que dificultava a

interpretacao pedagogica;

1 O modelo nao era capaz de atualizar dinamicamente o vetor de proficiéncia de cada

estudante ao longo dos modulos do curso.

Essas limitagoes motivaram uma reestruturacao completa do cédigo culminando na
criacao do M-COMPASS, que integra o modelo, memoria, pipeline de dados e visualiza-

¢oOes pedagogicas.

4.5.1 Processo de Reestruturacao do Cédigo

A versao modificada do DKVMN que culminou no M-COMPASS?, foi construida com

base em principios metodoldgicos voltados a aplicabilidade pedagdgica:

1. Unificagao do coédigo: As classes DKVMN e DKVMNmemory foram incorporadas
diretamente no novo script, eliminando dependéncias externas e permitindo controle

centralizado sobre memoria, embeddings e logica de atencao;

2. Entrada por competéncia (Q-matrix): A matriz Q foi usada como mascara para
mapear as competéncias associadas a cada atividade. Isso possibilitou treinar o
modelo considerando multiplas competéncias simultaneas por atividade, refletindo

a realidade das interagoes do Moodle;

3. Leitura e sequenciamento por médulo: O cédigo foi adaptado para ler arquivos
separados por médulo (Modulol.csv, Modulo2.csv, etc.), simulando o progresso real
dos estudantes. Ao final de cada médulo, a memoria de valores (M?) é atualizada

dinamicamente com base nas interagoes realizadas;

4. Calculo da média por competéncia e posterior aplicacao de vetor de atencao para

rastreamento individualizado;

3 Implementada no arquivo M-COMPASS_v3_6_FINAL.py disponivel no Apéndice desta tese e no repos-

sitério https://github.com/gprado1978/M-Compass
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5. Visualizacao de atengao e evolucao: Foram adicionados graficos interativos via Plo-

tly para representar:

— A atengao (peso) atribuida a cada slot da meméria ao longo do tempo;
— A evolucgao dos scores por competéncia de cada estudante;
— A média das competéncias da turma em forma de grafico radar;

— A perda de treinamento ao longo das épocas.

6. Atualizacao Continua de Proficiéncia: Para refletir a evolugao do estudante em cada
competéncia, foi implementado um mecanismo de atualizacao continua dos scores
de proficiéncia. A equacao utilizada considera tanto o aprendizado a partir de uma

nova interacao quanto o esquecimento ao longo do tempo:
Pii=P+a(r,—P)— (R (6)
em que:

— P, representa o valor atual de proficiéncia para uma determinada competéncia;

— r; é o resultado da interagao do estudante (ex: score da atividade para aquela

competéncia);
— a = 0,1 é a taxa de aprendizagem, controlando o impacto da nova informacao;

— 8 = 0,01 é a taxa de esquecimento, promovendo a atenuacao gradual da me-

moria ao longo do tempo.

7. Geragao de relatério de comparagao: Ao final da execugdo, é gerado um arquivo
.csv com a evolugao de cada competéncia por estudante, comparando o inicio e fim

do processo de recomendacao.

Para orientar o leitor, a Figura 13 sintetiza a arquitetura do M-COMPASS, eviden-
ciando como o DKVMN foi adequado ao nosso contexto. A partir dos dados extraidos
via SQL e da Q-Matrix (atividades x competéncias), o modelo compoe embeddings de
estudante e competéncia, aplica atencao mascarada por competéncia sobre a memoria de
chaves/valores, realiza leitura e atualizagdo da memoria (operagdes erase/add) durante
o treino por médulo — monitorado por loss cumulativa —, mantém um vetor externo
de proficiéncias atualizado ao longo do curso e, por fim, gera recomendacoes justificaveis
e visualizacgoes pedagégicas (radar e mapas de aten¢ao). Com essa visdo de alto nivel
em mente, fica nitido como foram sanadas as limitagoes do DKVMN original no nosso

cenario e as modificagbes que culminaram no M-COMPASS.
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Moédulos CSV

(Modulol.csv,

Modulo2.csv,
Modulo3.csv)

Sinais derivados (SQL)
scores score-Skill-k,

performance

Q-Matrix
(atividades x
competéncias)

'

Mapeamento
IDs — indices
e proficiéncias iniciais

|

Pré-processamento e normalizagao

(selegao de pares vdlidos, normaliza¢ao

de performance para [0,1], batchs)

M-COMPASS (DJF(VMN adaptado)

Embeddings: estudante + habilidade
student_embedding + skill_embedding — combined

Atengao (softmax): key_similarity = K - combined

attention_weights = softmax(-)
read_content = attention'V

( Atualizagio de memoria (treino): erase_layer,add_layer )

updated_memory = V © (1 — E) +
A = média no batch = memory_value

(externo ao DKVMN)

update_proficiency 1

Saida: p = o(output_layer(read_content))
Perda: BCELoss, Otimizador: Adam
— get_attention_values para visualizagdo

Y

atualiza

71 (aprendizagem), p (esquecimento)
proficiencies[student, skill] J

Saidas graficas por médulo:
> loss_by_epoch
> radar (aluno & turma)
> barras de atencao

.

Treino por médulo (N = 20 épo-
cas por médulo, curva loss acumulada)
Avaliagdo: BCELoss, accuracy

'

Recomendagao por estudante
recommend_activities : varre (atividade, ha-
bilidade) s/ mdscara Q-matrix, ordena por p

Arquivos:

generate_evolution_visualizations
(evolugdo de proficiéncias por es-
tudante ao longo dos médulos)

» > recommendations_ModuloX.txt
> HTMLs dos graficos

Figura 13 — Arquitetura do M-COMPASS (adaptado de DKVMN (ZHANG et al., 2017)):
dos dados e sinais (SQL) — embeddings e atencao — leitura/atualizagao
de memoria — predicao p e treino (BCE/Adam) — atualizacdo externa de
proficiéncias — recomendagcdes e relatorios.
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4.5.1.1 Configuracao do modelo e hiperparametros do M-COMPASS

Além das modificagoes estruturais descritas anteriormente, o M-COMPASS foi ins-
tanciado com uma configuracao fixa de hiperparametros, alinhada ao objetivo de rastrear
competéncias ao longo de modulos e produzir recomendacoes interpretaveis. A imple-
mentagao segue o paradigma do DKVMN: (i) uma memoéria de chaves My com S slots

latentes e (ii) uma memoria de valores M, dindmica, atualizada a cada interagdo por

operagoes erase/add. A seguir, sumarizamos os parametros utilizados.

Tabela 6 — Hiperparametros e configuragao da rede neural no M-COMPASS

(dv)

Componente / Pardmetro | Valor Papel no modelo

Numero de competéncias (K) | 7 Dimensao do rastreamento: Re-
siliéncia, Autonomia, Coopera-
¢do, Metacognicao, Transdiscipli-
naridade, Flexibilidade e Criativi-
dade.

Ntmero de slots de memoria | 20 Capacidade do banco de memoria:

(S) organiza padroes latentes acessa-
dos pela atencao.

Dimensao das chaves / em- | 50 Dimensao do espago latente de re-

beddings (dy) presentacao do estudante e da com-
peténcia (embeddings) e das cha-
ves M.

Dimensao da memoria-valor | K (=7) Cada slot armazena um vetor com-

pativel com o ntmero de compe-
téncias, favorecendo interpretabili-
dade do estado latente.

Embeddings treindveis

Embedding (N, dy)
€
Embedding (K, dy)

Representacoes densas (embed-
dings) para estudante (N) e com-
peténcia (K), combinadas por
soma no forward..

Camadas de escrita na memo-
ria

Linear(d, —
dy)

erase_layer (com sigmoide) e
add_layer (com tanh) definem o
quanto apagar/adicionar em M,,.

Camada de saida

Linear(d, — 1)
+ sigmoide

Produz p;; € [0,1], interpretado
como probabilidade prevista asso-
ciada ao par (estudante ¢, compe-
téncia k).

Inicializacao de M,

Média dos sco-
res do médulo,
replicada em S
slots

Define um estado inicial plausi-
vel, reduzindo aleatoriedade na
memoria-valor e favorecendo esta-
bilidade do treino sequencial.

No treinamento, o modelo ¢é otimizado como uma predi¢ao probabilistica por compe-
téncia, minimizando a entropia cruzada bindria (BCE) entre p; , e o desempenho obser-

vado (normalizado) associado as evidéncias disponiveis. A Tabela 7 resume as escolhas

de otimizacao e regime de treinamento.
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Tabela 7 — Configuracao de treinamento por moédulo no M-COMPASS

Parametro Valor Observagao

Funcéo de perda BCELoss Adequada a saida sigmoidal e
interpretagdo probabilistica por
competéncia.

Otimizador Adam Atualiza embeddings, chaves, ca-

madas e memoria-valor com taxa
de aprendizado fixa.

Taxa de aprendizado | 0,001 Valor padrao com boa estabilidade

(Adam) para o regime de mini-lotes ado-
tado.

Epocas por médulo 20 Treino sequencial por médulo, acu-
mulando evidéncias ao longo do
curso.

Tamanho do mini-lote | 32 Equilibrio entre estabilidade do
gradiente e custo computacional.

Atualizagdo externa | learning rate = 0.1; | Operagao complementar

de proficiéncia forgetting_rate = 0.01 | (update_proficiency) que

ajusta o vetor de proficiéncia a
partir de evidéncias do moédulo.

Por fim, a recomendacao operacional é derivada do conjunto de probabilidades pre-
vistas p;,: para cada atividade a, consideram-se apenas as competéncias indicadas pela
Q-Matrix (Q[a, k] = 1), replicando a pontuagdo prevista para ranquear as oportunida-
des e selecionar Top-K recomendagoes. Assim, os hiperparametros acima caracterizam
tanto a capacidade de memoria e atencdo do modelo quanto o regime de otimizagdo que

sustenta as listas recomendadas por modulo.

4.6 Recomendacao de Atividades

Para avaliar a viabilidade de recomendagoes pedagodgicas centradas nas competéncias
do sujeito complexo, adotamos duas abordagens complementares com diferentes modelos
de representacao do estudante. A primeira etapa utilizou um vetor bindio por competén-
cia com algoritmo guloso, e a segunda, um vetor de atengao baseado em interagoes reais
com atividades, integrado a arquitetura adaptada do DKVMN.

Apesar da simplicidade e agilidade da abordagem inicial, a representagao binaria das
competéncias — em que o estudante é classificado com 1 (possui a competéncia) ou 0
(ndo possui) — impoe limitagoes conceituais relevantes. Essa codifica¢ao dicotomica des-
considera as nuances do processo de aprendizagem e pode gerar interpretagdes ambiguas
sobre o real desenvolvimento das competéncias. Um mesmo resultado pode decorrer de
estratégias distintas de estudo, niveis variados de esfor¢o ou quantidades diferentes de ten-
tativas, o que dificulta inferéncias precisas sobre a aquisi¢cao das competéncias esperadas.

Assim, a abordagem binaria tende a mascarar aspectos importantes do comportamento
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do estudante, comprometendo a acuracia do rastreamento. Embora essa representacao
tenha contribuido para resultados iniciais promissores na recomendacao de atividades,
suas limitacoes impulsionaram a ado¢ao de um modelo mais refinado, que incorpora indi-
cadores graduais e permite capturar com maior fidelidade o progresso nas competéncias
de alta ordem.

No processo de evolucao do algoritmo de recomendacao, implementamos uma adapta-
¢ado do DKVMN, utilizando vetor de atencao derivado de interagoes reais dos estudantes
no Moodle, extraidas via consultas SQL. Cada competéncia recebe um valor entre 0 e 1,
representando o desempenho do estudante com base em métricas como tentativas, tempo

e nota. A estrutura do modelo inclui:
1 Vetor de entrada do estudante com valores reais por competéncia;
1 Q-matrix representando a associagao entre atividades e competéncias;

d DKVMN com ateng¢ao para rastrear e atualizar o estado latente de cada competén-

cia;
1 Fungdo update_proficiency para ajustar o vetor com base nas interacoes;

1 Predigdo da probabilidade de sucesso e recomendacao de atividades com base no

vetor ajustado.

Observe que para este momento a composi¢ao do modelo do estudante segue os dados
normalizados das consultas SQL que representarao cada competéncia. Seguindo o método
apresentado na secao 4.4, no lugar de utilizar um vetor binario representado pelo limiar
percentual de 60% (sendo 0 abaixo deste percentual, caso contréario 1) utilizamos métricas
apresentadas no Quadro 6. Como as consultas retornam valores reais entre 0 e 1 para cada
competéncia, considera-se a presenca das competéncias presentes em cada atividade e faz-
se uma média de seus percentuais conforme o niimero de atividades, obtendo um vetor mo-
delo do estudante no seguinte formato modeloDoEstudante[389] = [1.0, 0.76, 0.27,
0.93, 0.0, 0.5, 1.0] e modeloDoEstudante[123] = [1.0, 1.0, 0.67, 1.0, 0.5,
0.5, 1.0] para os estudantes de ID 389 e 123 respectivamente. Neste caso especifico, s6
fizemos a representacao numérica prevista na tabela 2, ndo necessariamente representado
os valores oriundos das consultas SQL.

O cédigo do M-COMPASS (disponivel em Listing A.4) apresenta uma adaptagao
do modelo DKVMN, que implementa essa abordagem. FEle utiliza uma Q-matrix, que
associa cada atividade (como Glossario, Base de Dados, Chat, etc.) a competéncias
especificas (como Resiliéncia, Autonomia, Cooperacao, entre outras). Na Q-matrix, cada
linha representa uma atividade e cada coluna, uma competéncia, representada com 1
quando a esta é relevante para a atividade e 0 caso contrario.

A seguir, detalhamos como o COMPASS foi adaptado do DKVMN:
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1. Contextualizacao da Adaptacao:

[ Atividades no Moodle: Diferentemente de rastrear respostas a questoes sim-
ples, como em modelos tradicionais, o cédigo analisa atividades complexas no
Moodle (Glossario, Férum, Wiki, etc.), que sao mapeadas a competéncias de

alta ordem como Resiliéncia, Autonomia, Cooperacao e outras.

A Comportamento do Estudante: Utiliza dados extraidos de consultas SQL, que
representam interagoes mais detalhadas e comportamentais dos estudantes
com as atividades, em vez de respostas binarias ou percentuais fixos. Os in-
dices retornados pelas consultas SQL sao integrados a matriz de valor ( Value
Matriz), permitindo que o modelo capture o estado dindmico das competéncias

de cada estudante.
2. Elementos Fundamentais da Adaptacao:

1 Q-Matrix (Matriz de Atividades e Competéncias):

— Relaciona atividades do Moodle as competéncias de alta ordem.

— Cada linha da matriz representa uma atividade e cada coluna, uma com-
peténcia. O valor 1 indica que a competéncia é relevante para a atividade.
Exemplo: Na matriz abaixo temos a atividade Glossario, representada

pelas competéncia Autonomia, Cooperacao e Metacognicao.

Tabela 8 — Matriz-Q: mapeamento de atividades X competéncias
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Glossério 0|1 1 1 oOl0]|O
Base de Dados | 0 1 0 1 0 0 1
Chat (U 1 0 1 1[0
Escolha/Quiz oj1fo|1]0]0]|1
Férum 0 1 1 0 1 0|0
Licao 1 (1 0 0 0 1[0
Wiki 0|1 1 0 1 (U

(1 Atualizacao de Proficiéncias:
— Funcao update_proficiency: Ajusta as proficiéncias dos estudantes
com base em seu desempenho nas competéncias associadas as atividades
realizadas.

— Mecanismos de Aprendizado e Esquecimento:
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x Taxa de aprendizado (7): Aumenta a proficiéncia em competéncias
relacionadas as atividades em que o estudante obteve bom desempe-
nho. Para a competéncia k£ do estudante 7, com proficiéncia atual
pix € [0,1], evidéncia s;, > 0 (score da competéncia na atividade) e

desempenho y; € [0,1], o incremento é:
Al =Sk Y (1 - sz> (7)

x Taxa de esquecimento (p): Simula a perda de proficiéncia em com-
peténcias nas quais o estudante apresentou desempenho baixo. A

perda por baixo desempenho é dada por:
Ajp=p (1 — yz) Dik- (8)
Atualizacao da proficiéncia:
Dig = Dik + 1[six > 0] A;’,_k —Aj (9)

onde 1[s;, > 0] é o indicador de que ha evidéncia para aquela competéncia na
atividade. Mapeando para o M-COMPASS, temos:

A 7 <> learning rate

d p < forgetting rate

1 y; <> performance

[ s;1 <> scores[skill_id]

3 p; i <> proficiencies[student_idx, skill_id]
3. Predicao de Proficiéncia com o DKVMN:

d O modelo usa uma arquitetura de memoria para rastrear as competéncias dos

estudantes ao longo do tempo.

1 Matriz de Chave (Key Matriz): Representa componentes de conheci-
mento latentes que relacionam as competéncias exigidas pelas atividades ao

estado de conhecimento dos estudantes e permanece estatica.

1 Matriz de Valor ( Value Matrix): Representa o estado dindmico das com-
peténcias dos estudantes e é atualizada conforme novas interacoes. A matriz
de valor ¢é ajustada com base no desempenho dos estudantes (percentual de
acerto ou engajamento com as atividades) e nos pardmetros de aprendizado e

esquecimento.

(A Para cada interagao estudante-competéncia, o modelo prevé uma probabilidade

(entre 0 e 1), indicando o nivel de proficiéncia esperado.
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4. Recomendacgoes Personalizadas:

[ Apés calcular as proficiéncias, o modelo classifica as atividades com base nas

competéncias com maior probabilidade de serem desenvolvidas pelo estudante.

A Sugere atividades que promovam maior impacto no aprendizado, personali-

zando a experiéncia educacional.

Apoés o carregamento dos dados iniciais (como ID do estudante, desempenho no moé-
dulo e pontuagoes em cada competéncia), o sistema aplica uma fungdo de atualizagdo
de proficiéncia para ajustar o nivel de cada competéncia do estudante com base em seu
desempenho no moédulo. Esse ajuste considera duas taxas principais, que ainda precisam
ser refinadas em testes posteriores, sendo: Taxa de aprendizado e Taxa de esquecimento.

Com as proficiéncias ajustadas, o proximo passo é prever a probabilidade de sucesso do
estudante em competéncias especificas usando a rede neural DKVMN. Essa rede utiliza
uma arquitetura de memoria que armazena e recupera informagcoes sobre o conhecimento
dos estudantes e as demandas de cada competéncia. O modelo combina embeddings
de estudantes e competéncias para calcular sua similaridade, resultando em uma previ-
sao probabilistica (entre 0 e 1) que reflete o nivel estimado de dominio da competéncia
(ZHANG et al., 2017).

O treinamento do modelo DKVMN ¢ realizado em mini-batches com dados reais dos
modulos (arquivos CSV processados). Em cada médulo (M1-M3), utiliza-se uma amostra
estratificada de aproximadamente 20-30%% das observacoes da turma para ajustar os
pesos da rede e atualizar a meméria-valor (M,,); o restante é usado para avalia¢ao intra-
modulo. A otimizagdo emprega Adam (Ir = 0,001) e Binary Cross-Entropy (BCE),
tipicamente por 20 épocas por médulo. A M, é inicializada (em M1) com estatisticas
do préprio médulo e, a cada passo de treino, é atualizada pelas operagoes erase/add
ponderadas pela atencao; ao final de cada batch, o novo M, é consolidado (média no
batch). No encadeamento M1—M2—M3, pesos e memoria carregam estado (warm-start),
refletindo a natureza sequencial /longitudinal do curso.

A principal funcionalidade do codigo é a geracao de recomendagoes personalizadas de
atividades, que considera as competéncias cuja probabilidade de predicao de melhora de
desempenho é maior, propondo atividades que maximizem o potencial de desenvolvimento

do estudante. Esse processo segue as etapas descritas abaixo:

1. Verificacdo de Relevancia: O sistema consulta a Q-matrix para verificar se a com-

peténcia é relevante para uma atividade especifica (valor 1 na matriz).

4 A fracdo de 20-30% por médulo foi adotada para controlar custo computacional e preservar amostra

para avaliagao intra-moédulo; como o treino é sequencial e a memoria carrega histérico, a efetividade
tende a aumentar em M2-M3 mesmo com fracées moderadas.
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2. Predicao da Proficiéncia: Para cada combinacao atividade-competéncia relevante,
o modelo DKVMN calcula o nivel de dominio estimado do estudante naquela com-

peténcia.

3. Classificacao e Selecao: As atividades sao classificadas conforme a probabilidade de
proficiéncia, priorizando as que apresentam maior previsao de sucesso. O nimero

de atividades recomendadas ¢é ajustavel.

A arquitetura DKVMN adaptada realiza previsoes baseadas na similaridade entre as
chaves latentes das competéncias e o estado atual do estudante, armazenado na matriz
de valor. Apéds o treinamento com dados reais e atualizacao sequencial da meméria, o
modelo calcula a probabilidade de sucesso em cada atividade e recomenda aquelas que
maximizam o desenvolvimento de competéncias menos consolidadas.

Espera-se que esta adaptagao do modelo DKVMN direcione o aprendizado para as
competéncias menos desenvolvidas, proporcionando uma experiéncia personalizada e cen-
trada nas necessidades individuais de cada estudante. Além de gerar recomendacoes mais
precisas, o modelo deve rastrear continuamente o desenvolvimento das competéncias, per-
mitindo um acompanhamento detalhado do progresso ao longo do tempo. Assim, o mé-
todo nao apenas potencializa o aprendizado, mas também fornece insights valiosos para
educadores sobre a evolugao das competéncias dos estudantes.

Dessa forma, a abordagem baseada em vetor de atencao oferece maior precisao, ras-
treabilidade e interpretacao pedagogica, permitindo um acompanhamento dindmico e

personalizado da formacgao do sujeito complexo.

4.7 Consideracoes Finais

A versao modificada do cédigo apresentou avancos metodologicos relevantes em rela-
¢do ao modelo original, proporcionando maior alinhamento pedagdgico e funcional. As

principais contribuicoes sao:

1 Adequacao pedagodgica: A granularidade por competéncia permite alinhar as
recomendacoes ao desenvolvimento das competéncias do sujeito complexo, como

Autonomia, Criatividade e Resiliéncia.

1 Rastreamento interpretavel: A incorporacao de gréaficos de atencao e graficos
radar oferece suporte visual tanto para analises individuais quanto coletivas, facili-

tando a atuacgao de professores e pesquisadores na avaliacao das competéncias.

1 Pipeline completo e automatizado: O codigo conecta-se diretamente aos dados
extraidos do Moodle, possibilitando simulacoes e aplicagoes em contextos educaci-

onais reais, sem necessidade de pré-processamentos manuais complexos.
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(d Personalizacao da recomendacgao: A partir dos scores consolidados por com-
peténcia, é possivel gerar recomendagoes mais especificas e direcionadas, com base

nas lacunas identificadas em cada estudante.

1 Reprodutibilidade e expansibilidade: O modelo pode ser facilmente adaptado
para outros cursos, conjuntos de competéncias ou plataformas educacionais, desde
que se mantenha a estrutura de entrada baseada na matriz Q e nos arquivos CSV

organizados por moédulo.

A adequacao do DKVMN apresenta vantagens substanciais frente ao c6digo original,
tanto em termos computacionais quanto pedagogicos. O modelo agora é capaz de rastrear,
visualizar e recomendar atividades com base no desenvolvimento de competéncias do
sujeito complexo. Ao combinar a robustez da arquitetura DKVMN com dados reais e
uma camada interpretativa acessivel ao educador, essa solugao representa um avango

metodolégico relevante para sistemas inteligentes de recomendacao no Moodle.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta experimentos realizados com educadores para refinar a rotu-
lacao inicial das atividades do Moodle proposta em (OLIVEIRA; FERNANDES; MAIS-
SIAT, 2022), assim como a utilizacdo destas atividades rotuladas conforme a teoria do
pensamento complexo e as habilidades do sujeito complexo, aplicando-as a estudantes
do curso de Licenciatura de Computacao do IFTM pela Universidade Aberta do Brasil
(UAB). Os experimentos avaliaram tanto fatores inerentes a experiéncia docente para
identificar competéncias vinculadas as atividades do Moodle, quanto o engajamento,
desempenho e autoidentificacao dos estudantes em relacao as competéncias do sujeito
complexo no contexto da aprendizagem online. Ademais, considerou-se a eficicia em re-
comendar tais atividades para o desenvolvimento de um sistema de recomendagao a luz

da teoria do pensamento Complexo.

Apresentaremos primeiramente os resultados oriundos da metodologia citada no Capi-
tulo 3, a saber: rotulacao Inicial de atividades do Moodle (5.1), indicadores que validaram
a Rotulagdo Final(Tabela 11) e por fim, os resultados pertinentes a recomendacao das

atividades conforme modelo do estudante (Segoes 5.4 e 5.5).

Por envolver pesquisa com seres humanos, o experimento deste trabalho foi submetido
a apreciacio do Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade Federal de Uber-
landia, sob o Certificado de Apresentacio de Etica (CAAE) n® 46614121.4.3004.5154,
tendo sido aprovado pelo parecer n® 5.824.601, de 18/12/2022. Os experimentos foram
conduzidos na plataforma Moodle do Instituto Federal do Tridngulo Mineiro (IFTM), por
meio do Sistema Universidade Aberta do Brasil (UAB). As recomendacoes de atividades
pedagégicas foram aplicadas em trés disciplinas! — Estrutura de Dados, Programacao
Orientada a Objetos e Nogoes de Inteligéncia Artificial — do curso de Licenciatura em
Computagao na modalidade a distancia, nos periodos 2023/2, 2024/1 e 2025/1, a medida

que a tese e o recomendador foram desenvolvidos.

L Aplicado para a mesma turma em periodos diferentes
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5.1 Rotulacao Inicial de atividades Moodle

Esta Secao apresenta a rotulagdo das atividades disponiveis na versao do Moodle
adotada pelo IFTM. A atribuicdo de rétulos seguiu a metodologia descrita na Secao
3.2, exceto para a atividade Glossario, cuja rotulacao foi detalhada anteriormente como
exemplo da metodologia aplicada.

Iniciando com a atividade Base de Dados, utilizada para criar, manter e pesquisar
uma colegdo de itens (ou seja, registros), considerando a perspectiva de cada estudante.
Com base nesta defini¢ao, destaca-se o verbo criar que em congruéncia com o objetivo
educacional da atividade, direciona a rotuld-la com a competéncia criatividade como
rotulo principal. Ainda considerando os objetivos educacionais, esta atividade possui
configuragdo para permitir comentarios, de forma que é possivel a avaliacdo por pares.
Neste sentido, considerou-se como rétulo secundario a competéncia cooperagao, que
conforme defini¢do destaca que o estudante se perceba fazendo parte de um todo com a
participacao de outras pessoas na atividade.

A atividade Chat pode prover comunicagao assincrona e, com o monitoramento desta
ferramenta, é possivel avaliar a disponibilidade do estudante. Tal objetivo pode ser
referenciado a competéncia flexibilidade como rétulo principal, ao se considerar a agao
pedagégica adotada por (MAISSIAT, 2013) na Tabela 5 para esta competéncia do sujeito
complexo.

A atividade Escolha possui como um dos objetivos educacionais a possibilidade de
realizar uma enquete ou pesquisa para estimular a reflexdo sobre um tépico, podendo
reforcar a compreensao do estudante sobre determinada situacao ou assunto, auxiliando
na tomada de decisdo sobre o andamento do curso, por exemplo. Considerando este
objetivo, é possivel compreender como o estudante entende seu ato de aprender, utili-
zando a definicdo de metacognicao da Tabela 5, aplica-se esta competéncia como rétulo
principal para a atividade.

A atividade Féorum, assim como o Chat, recorre a comunicagdo assincrona e, por-
tanto, demonstra a Flexibilidade do estudante no AVEA, sendo assim, considerou-se
essa competéncia como seu rotulo principal. As atividades de Férum também sao co-
mumente usadas como atividades complementares e, se considerar esta finalidade, caso
o estudante a realize como uma atividade extra, esta também podera ser rotulada com
a competéncia autonomia como rotulo secundario. Assim como a atividade Glossario,
o Forum permite configuracao para propiciar avaliacado por pares, e, portanto, pode-se
conferir a esta atividade o rétulo de cooperagcao também como rétulo secundario.

Assim como outras atividades que permitem a coleta de conteidos pelos estudantes,
o Laboratério de avaliagao pode evidenciar a criatividade, pois admite a insercao de
materiais digitais variados — textos, planilhas, imagens, apresentacoes e videos. Além

disso, a avaliacao por pares incorporada a ferramenta mobiliza a competéncia de coope-
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ragao.

Para a atividade Licao, é importante destacar seu objetivo educacional para justificar
seu rotulo principal. Uma licao apresenta o contetido de um modo interessante e flexivel,
consistindo por um certo nimero de paginas. Cada pagina, normalmente, termina com
uma questao e uma série de possiveis respostas. Dependendo da resposta escolhida pelo
estudante, ou ele passa para a proxima pagina ou é levado de volta para uma pagina
anterior. Assumindo que o estudante persista na atividade até sua conclusao, é possivel
considerar que ele reagiu positivamente aos erros que o fizeram retornar a pagina anterior
da atividade. Considerando a situagao supra apresentada, utilizou-se o rétulo resiliéncia
ao considerar a definicdo desta competéncia de acordo com (MORIN; PAKMAN et al.,
1994). A flexibilidade estd diretamente ligada ao agir; ela acaba sendo sequéncia da
resiliéncia, pois no momento que se pensa em outras formas de atuar diante de uma
situagao, considera-se ser flexivel nos pensamentos que, por consequéncia influenciara a
acao (MAISSIAT, 2013). Sendo assim, flexibilidade foi atribuido como rétulo secundario
para atividade.

Tanto a metacognicdo quanto a resiliéncia podem ser estimuladas através da for-
macao continuada, pois desde o momento em que o estudante reflete sobre seus atos,
estes conceitos estao presentes (MAISSIAT, 2013). Como citado anteriormente, existem
competéncias que podem ser avaliadas através atuacao do estudante no AVEA e, ao se
considerar a acao pedagoégica para a competéncia metacognicao, vé-se que avaliar as
escolhas do estudante ao longo da formacao, pode ressaltar esta competéncia para o es-
tudante. Sendo assim, utilizou-se o rétulo de metacognicao em atividades que levam o
estudante a refletir sobre seu aprendizado, assim como a atividade WIKI, que pode ser
utilizada para agrupar anotagoes ou guias de estudo ou como uma revista pessoal para
notas de exame ou revisao (usando um wiki individual) refletindo sobre suas experiéncias
de aprendizagem no AVEA.

E importante reforcar que, por se tratar de andlise qualitativa, existindo um teor
subjetivo na avaliagao, essa rotulagao inicial carece de validagao. Portanto, apresentamos
na Secao a seguir (Secao 5.2) uma andlise da rotulagdo, apos educadores (especialistas)

terem realizado o mesmo processo citado na Secao 4.3.

5.2 Analise de rotulacao das atividades

Esta Secao integra duas perspectivas complementares para avaliar a rotulagao das ativi-
dades do Moodle: (a) a intengao pedagdgica expressa pelos experts (viés do especialista
definido anteriormente a conclusao do algoritmo COMPASS) e (b) a evidéncia compor-
tamental extraida dos dados de uso dos estudantes por meio de consultas SQL e vetores
de atencdo (viés do perfil do estudante). Para evitar vieses de recomendagao, a andlise

empirica do comportamento discente utiliza, prioritariamente, os dados do Médulo 1
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como linha de base (todos os alunos tiveram acesso as mesmas sete atividades), o que

oferece um cenario homogéneo para validacao dos indicadores por competéncia.

5.2.1 Viés do especialista: intencao pedagoégica e consisténcia

interna

Como dito na Segao 3.3, a rotulagao proposta em (OLIVEIRA; FERNANDES; MAIS-
SIAT, 2022), possuia base apenas nas definigdes do sujeito complexo, descrigoes das ati-
vidades do Moodle e o trabalho de Maissiat (2013).

Por conter um alto fator de subjetividade, fez-se necesséario estender e aprimorar o
processo de rotulacao, considerando andlise de 30 educadores (especialistas) cuja expe-
riéncia com o Moodle varia de 2 a 15 anos. Mais de 50% trabalham em Educacao a
Distancia ha mais de nove anos. Suas areas de especializacao permeiam os niveis técnico,
superior e de pés-graduacao, mas a maioria trabalha no nivel superior, principalmente
na area de ciéncias exatas (60%). Pelo menos 1/3 desses profissionais ministrou quase
todas as aulas de um determinado curso, desde o primeiro até o tltimo periodo. Essa
diversidade reflete a complexidade e o escopo da Educacao a Distancia e demonstrou
a qualidade dos especialistas em descrever a relagao entre as atividades do Moodle e o
sujeito complexo.

Através da andlise estatistica e agrupamento de dados da Figura 9(b), padrdes ou
tendéncias emergiram dos dados, bem como a associacao das competéncias do pensa-
mento complexo com diferentes atividades do Moodle, resultando na rotulacao que pode
ser considerada confidavel. Esta Secao apresenta resultados da andlise de dados utiliza-
dos preliminarmente para justificar a rotulacao final. Nas respostas obtidas, os dados
mostraram que vinte e dois educadores (73,33 %) definiram a rotula¢ao Final, sendo que
para esta, houve uma correspondéncia igual ou superior a 62,5% em relacao a rotulacao

inicial, conforme ilustrado na Tabela 9.

Tabela 9 — Rétulos compativeis considerando a Rotulacao Inicial - Fonte: o autor

Taxa de Correspondéncia 100%| 87,50% 75%| 62,50% 50%| 37,50%
MNum Educadores 3 5 7 7 7 1

Visando entender o percentual de acertos (Rotulagao dos Especialistas x Rotulacao
Inicial) mencionados anteriormente, os educadores foram ordenados por anos de experi-
éncia no Moodle (da esquerda para a direita), e o nimero de turmas do educador (linha
laranja) sobrepondo-se & porcentagem de taxa de correspondéncia (Figura 14?). H4 uma
oscilagao (linha laranja) congruente entre a taxa de correspondéncia da rotulagao, dire-

tamente proporcional ao niimero de turmas que o professor ministrou aula (na maioria
2

Faltaram sete educadores, que nao forneceram informagoes completas sobre a experiéncia e o niimero
de turmas
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dos casos). Consequentemente, isso levou a crer que a experiéncia com intiimeras turmas
aprimorou a compreensao da rotulacao e o perfil do estudante. Portanto, educadores
mais experientes poderiam fazer melhor uso das atividades do Moodle, resultando em
uma compreensao aprimorada e eficacia no processo de rotulacao.

Identificada a congruéncia entre a rotulagdo dos especialistas e a rotulacao inicial, na
Figura 15 ilustramos os valores discrepantes (simbolo “0” de outlier), o nimero de rétulos
que os especialistas atribuiram a cada atividade e, com um intervalo de um a sete, identi-
ficamos uma mediana variando de dois e quatro rotulos considerados para cada atividade.
Esses dados sao padroes passiveis de identificar com a anélise do Boxplot (KHAN, 2021).
Essas informagoes determinaram a consisténcia do ntimero final de rétulos utilizados, o
tratamento dos valores discrepantes e o rearranjo dos dados. Entre os trinta educadores,
a porcentagem de dados discrepantes variou de 6.67% (Escolha) a 26.7% (Glossério),

representando o menor e o maior nimero de valores discrepantes, respectivamente.

Sobreposicao: % Rotulos Compativeis x # Classes Atendidas
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Figura 14 — Ntmero de Classes Atendidas x % Rotulacao Compativel - Fonte: o autor

Embora o nimero de competéncias a se atribuir para uma atividade nao fosse restrito,
rotula-las com todas as competéncias nao seria sensato por deixar a entender que é uma
atividade completa para avaliar o sujeito complexo. Da mesma forma, foram identifi-
cados educadores que nao atribuiram nenhum rétulo a uma das atividades (Figura 15 -
Atividade Glossério).

Visando refinar os dados para encontrar a rotulacao final, foi realizada algumas roda-

das de agrupamentos de dados. Os resultados da primeira rodada agrupando a rotulagao
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Boxplot do uso de Rotulos por Atividade
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Figura 15 — Boxplot: Nimero de Rétulos Utilizados / atividade - Fonte: o Autor

realizada pelos especialistas (atividade de Glossario como exemplo) apresentaram nove
clusters distintos. No entanto, havia trés grupos principais com alguma semelhanga (azul,
laranja e verde) conforme o dendrograma (Figura 16(a)). Portanto, a execugao de outra
rodada de clusterizagao sem valores discrepantes aumentou a precisao do agrupamento,
como na Figura 16(b). Vale ressaltar que, apés o refinamento dos dados, o cluster 2
(Figura 16(b)) foi composto por rétulos de mais de 50% dos educadores, dos quais trés

desses rotulos foram os mais utilizados.
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Figura 16 — Dendrograma: Agrupamento dos réotulos da atividade Glossario - Fonte: o
autor

Refinar os dados aplicando agrupamento na atividade de Glossario foi uma motivacao
para identificar quantas competéncias sao viaveis de atribuir a cada atividade. Para isso,
de acordo com algumas estatisticas sobre as competéncias utilizadas em cada atividade
(como visto na Tabela 10 (a)), foi possivel identificar os rétulos mais (cinza-escuro) e

menos (cinza-claro) utilizados. Esperava-se que os rétulos mais utilizados aparecessem
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na Rotulacao Final e aqueles com menos, ndo. Outro indicador esperado ao avaliar a
Rotulagem Final era uma correlagdo entre os rétulos mais utilizados (Tabela 10 (b)).
No contexto da rotulagem das atividades do Moodle, a tabela de correlacao calculou a
distancia de Hamming entre a Rotulagem Inicial e Final, o que permitiu estabelecer a
correspondéncia entre os rétulos atribuidos pelos educadores.

Apos refinar os agrupamentos de dados, analisar as estatisticas bésicas referente aos
rotulos usados e as correlagoes significativas entre os rétulos para cada atividade, apre-
sentamos na Tabela 11 tanto a rotulagao inicial definida em (OLIVEIRA; FERNANDES;
MAISSIAT, 2022), em comparagao a Rotulagao Final. A tltima linha mostra a taxa de
correspondéncia entre essas duas rotulagoes definida pela Equacao 2 na Secao 3.3. A
Transdisciplinaridade foi a tinica competéncia nao utilizada na Rotulagao Inicial (vazio
na coluna "Inicial"). Por outro lado, a Rotulagao Final utilizou de todas as competéncias
em pelo menos uma atividade. Portanto, essas atividades, se aplicadas em conjunto,

podem auxiliar na definicao de perfis de estudantes enquanto sujeitos complexos.

Tabela 10 — Estatisticas sobre as Atividades: (a) Rétulos Utilizados (b) Roétulos Corre-
lacionados - Fonte: o autor

Rétulos Atividade Rotulos com Correlagdo Significante %

i 1 a Criativi Glossario Autonomia Metacognicdo 44,70%
Glossario | 30,00% | 43,33% 46,67% 26,67% | 33,33% | 3667% Base de Dados |Autonomia Criatividade 43,30%)
Base de dados | 26,67% 53,33% 50,00% | 36,67% | 56,67% Chat Cooperagio Flexibilidade 43,30%
Chat 46,67% 43,33% 40,00% | 50,00% B35 Escolha Autonomia Metacognicdo 33,30%
Escolha | 43,33% 53,33% 33,33% | 26,67% | 3333% o c = Transdiscinlinaridade| 63 30%
Forum | 46,67% 53,33% 66,67% | 53,33% | 50,00% orum OOperacdo fanscIscIpAnarcacel v2, 222
Workshop | 56,67% 63,33% 36,67% | 40,00% | 50,00% Workshop Autonomia Metacognicdo 53,30%
Licdo 43,33% 26,67% l 40,00% 33,33% Licdo Autonomia Resiliéncia 40,00%
wiki 30,00% 56,67% | 40,00% 66,67% Wiki Autonomia Cooperagdo 56,70%

(a) (b)

Tabela 11 — Rotulagao Inicial x Final - Fonte: o autor

Atividades| Glossario |Base de Dados Chat Escolha Férum Workshop Licdo Wiki
Habilidades/Rétulos Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final |Inicial| Final
Resiliéncia X X
Auténomia X X X X X X X X
Cooperagao X X X X X X X X X
Metacognicao X X X X X
Transdisciplinaridade X X X
Flexibilidade X X X X X
Criatividade X X X X X
% Equivaléncia 41,50% 41,50% 66,50% 66,50% 66,60% 50,00% 83,30% 0,00%

Considerando a comparacao entre rotulacao inicial x final, Wiki foi a tnica atividade
que nao apresentou qualquer rétulo equivalente. Como nao é uma atividade intuitiva, sua
usabilidade nao é tao evidente para os estudantes. Além disso, na consulta ao banco de
dados do Moodle? para as atividades utilizadas, Wiki ndo estava listada. As atividades
mais utilizadas pelos estudantes nesta instituigao® foram Tarefa (1988 vezes), Question4-

rio (1850 vezes) e Forum (730 vezes). Esta tltima apresentou alta correspondéncia entre

3 Dados obtidos (Atividades utilizadas: Férum, HVP, Jogo, Glossario, Didrio, Questiondrio, Tarefa e

Licdo) da consulta ao banco de dados do Moodle que esses professores utilizam.
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a Rotulagao Inicial e Final (Taxa de Correspondéncia de 66,6%, como visto na tabela
11), talvez, devido ao seu uso expressivo na instituigao.

Outros trés aspectos apoiaram a validagao da Rotulagao Final (Tabela 11) para trazer
confiabilidade ao resultado deste processo de rotulacao. Primeiro, o rétulo mais citado
por cada atividade (Tabela 10(a)) (aquele com uma porcentagem mais alta) estava na
Rotulacao Final. O oposto também é verdadeiro, os rétulos com o menor percentual de
uso nao apareceram nesta rotulagao.

Em segundo lugar, na Tabela correlagao entre rétulos (Tabela 10(b)), quase todas
atividades apresentaram roétulos correlacionados que constaram na rotulagao Final, com
excegao dos rétulos Autonomia e Metacognigdo para a atividade Workshop. Se obser-
varmos a atividade Workshop na Tabela 11, o rétulo Metacognicao nao apareceu na
Rotulacao Final, pois a maioria das rotulagoes que usaram essa correlacao estavam nos
outliers. Porém, a segunda maior correlagao (33,3%) apresentada para esta atividade
foi entre Autonomia e Cooperacao que, apesar de nao constar na tabela de correlagao,
apareceu na rotulacao final para a atividade Workshop. Quanto as outras atividades,
todos esses rétulos envolvidos com esses indices de correlagao (Tabela 10(b)) apareceram
na Rotulagdo Final.

Em terceiro lugar, o percentual de equivaléncia entre a rotulacao inicial e a rotulagao
final nos permite inferir que o método de rotulagdo (Secdo 3.2) definido inicialmente,
mesmo sendo de forma subjetiva, forneceu boa orientacao para que os especialistas de-
finissem sua prépria rotulagdo. Na Tabela 11 é possivel identificar nos percentuais de
equivaléncia de rotulacao para cada atividade, que mais da metade das atividades tive-
ram rotulacao equivalente a 50% ou mais entre os rétulos. Também é possivel identificar
que todos os rétulos/competéncias foram utilizados pelo menos uma vez pelas atividades
e, portanto, o conjunto das atividades nos permite avaliar o estudante enquanto sujeito
complexo.

A rotulacdo conduzida com 30 especialistas, detalhada nesta Secdo, estabeleceu o
ground truth pedagbgico: para cada atividade, quais competéncias do sujeito complexo
tendem a ser mobilizadas e como elas se relacionam conceitualmente (incluindo corre-
lacoes esperadas entre competéncias). Essa visdo incorpora diversidade de experiéncia
docente e contextos da EaD, gerando uma referéncia com boa estabilidade interna (vide
analise de outliers, medianas por atividade e agrupamentos hierdrquicos, ja apresenta-
dos nesta Subsecao). Em sintese, os especialistas forneceram rétulos-alvo e hip6teses de
coocorréncia entre competéncias a serem confirmadas (ou refutadas) por dados de uso
reais.

Os resultados desta subsecao consolidam a premissa operacional de H2: ao validar
a rotulacao final das atividades, estabelecemos uma Q-Matrix atividadexcompeténcia
suficientemente consistente para servir como “gramatica pedagogica” do recomendador.

Em termos praticos, essa rotulacdo permite que as recomendagoes nao sejam genéricas
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(por tipo de recurso), mas orientadas por lacunas de competéncia: a selegao de atividades
passa a ser guiada pelo mapeamento explicito entre o que a atividade mobiliza e o que o
estudante precisa desenvolver, sustentando a personalizacao proposta pela tese. Portanto,
nos resta validar o modelo do estudante e aplicar as atividades rotuladas para verificar se,
com a teoria do pensamento complexo, podemos trazer melhorias de ensino ao discente

no ambiente de EaD.

5.2.2 Viés do perfil do estudante: validacao empirica via con-
sultas SQL

Nesta subsecao, cruzamos a rotulacao dos especialistas com evidéncias comporta-
mentais obtidas das consultas SQL (scores por competéncia) e suas correlagdes por
atividade. O objetivo é (i) validar competéncias nicleo quando dados e intengao conver-
gem; (ii) diagnosticar lacunas quando dados e intengao divergem; e (iii) refinar instru-
mentos quando correlagoes extremas sugerem redundancia de medida. Os resultados a

seguir resumem achados principais por atividade.?

Correlagao Pearson - Atividade Glossario Correlacao Pearson - Atividade Base de Dados
Competéncia 1 2 3 Competéncia 1 3 6
1 1 1 1
3 -0.02603 1
2 0.942399 1
6 951734 | -0. 1
3 0.152953 | 0.306305 | 1 0.951734 | -0.00769

Tabela 12 — Correlacao Pearson: Glossario

Tabela 13 — Correlacao Pearson:

Base de

Tabela 14 — Correlacao Pearson: Chat

Dados
Correlagao Pearson - Atividade Chat | | Correlacio Pearson - Ativ. Escolha/Quiz
Competéncia 2 4 5 Competéncia 1 3 6
2 1 1 1
4 0.868041 1 3 0.858595 1
5 0.717272 | 0.513724 | 1 6 0.710777 ] 0910313 | 1

Tabela 15 — Correlagdo Pearson: Escolha/-

Tabela 16 — Correlagao Pearson: Férum

4

Quiz
Correlacao Pearson - Atividade Férum | | Correlacao Pearson - Atividade Licao
Competéncia 1 2 4 Competéncia 0 1 5
1 1 0 1
2 1 1 1 0.940175 | 1
4 0.760661 | 0.760661 1 5 0.940175 | 1 1

Tabela 17 — Correlagdo Pearson: Licao

Para detalhes numéricos e matrizes completas, ver material de apoio do Médulo 1.
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Correlacao Pearson - Atividade Wiki
Competéncia 1 2 4
1 1
2 0.990672 1
4 #DIV/0! | #DIV/0! | 1

Tabela 18 — Correlagao Pearson: Wiki

Glossario

H4 um nicleo C1-C2 (Autonomia—Cooperacao) fortemente acoplado nos dados
(r=0,942), enquanto C3 (Metacognicdo) aparece como periférica (r(C1,C3) = 0,153,
r(C2,C3) = 0,306). H4 uma convergéncia nitida pois, especialistas ja apontavam C1/C2
como centrais. O fator de divergéncia esta em C3, pois é considerada relevante pelos es-
pecialistas, mas pouco se manifesta nos tragos comportamentais; neste sentido, levanta-se
a hipdétese em que o design da atividade nao induz agdes metacognitivas explicitas, ou a
consulta SQL de C3 carece de sensibilidade. Recomenda-se explicitar critérios avaliativos

ligados a C3 (p.,ex., comentarios criticos, revisoes de verbetes) e revisar a consulta de

C3.

Base de Dados

Emerge um eixo Autonomia—Criatividade quase indivisivel (r(C1,C6) = 0,952),
validando e até ampliando a visdo dos especialistas; ja& Metacogni¢ao (C3) apresenta
correlagao praticamente nula com C1 e C6 (r = 0). Considerando estes indicadores, pode-
se interpretar que a tarefa promove autonomia criativa, porém a reflexdo metacognitiva
nao ¢ acionada pelo workflow tipico ou nao estd adequadamente capturada na medida.
Sugere-se tornar a autoavaliacdo e o planejamento (C3) parte do enunciado e rubricar

agoes metacognitivas, além de manter C1/C6 como bloco validado.

Chat

A Cooperagao (C2) emerge como eixo central e articula-se, de modo pragmaético, a
Transdisciplinaridade (C4; r=0,868) e a Flexibilidade (C5; r=0,717); observa-se também
correlagao entre C4 e C5 (r=0,514). Esses achados reforcam a intencdo pedagégica da
atividade: o chat favorece a resolucao colaborativa de problemas em contextos transdisci-
plinares e dinamicos. Recomenda-se priorizar consultas que captem interacgoes reciprocas,

negociagao e ajustes de estratégia (p. ex., threading, mengoes e tempo de resposta).
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Escolha/Quiz

Confirma-se um niicleo Autonomia—Metacognigao (r=0,859) e aparece um resul-
tado bem significativo onde Criatividade (C6) esta fortemente integrada (r(C3,C6) =
0,910; r(C1,C6) = 0,711). Pautado nestas métricas, sugere-se que a “criatividade” ope-
racionalizada nas consultas reflete estratégia de resolu¢io (p.,ex., manejo de tentativas,
padroes de estudo, exploragao de itens), e nao criatividade de produto; isso é coerente com
metacognicao e autonomia em avaliagoes formativas. Neste sentido, mantém-se C1/C3

validadas e pode-se explicitar que C6 aqui mede criatividade estratégica.

Foérum.

Existe correlacao perfeita (r=1,0) entre Autonomia (C1) e Cooperagao (C2), e forte
associacao de ambas com Transdisciplinaridade (C4) (r=0,761). A parte C2-C4 valida a
intencao pedagogica; porém, r=1,0 entre C1 e C2 indica redundancia de instrumento.
Avaliando estes indicadores identificamos uma sobreposicao C'1 <» C'2, na qual a Con-
sulta 2 sobre Autonomia foca em respostas entre pares e, na pratica, comporta-se como
cooperacao, enquanto na consulta 1 sobre Autonomia e as consultas de cooperagao par-
tilham o mesmo instrumento (contagem normalizada), alterando apenas o escopo (férum
vs. discussdo). Identificada esta falha, tem-se como agdo prioritaria diferenciar C1 e C2
na coleta (e na modelagem do trago). Propoe-se redefinir Autonomia na atividade
Férum para captar iniciativa (p.ex., threads iniciadas pelo aluno, timing de abertura sem
prompt, originalidade do enunciado) e redefinir Cooperagao para captar reciprocida-
de/negociagdao (p.,ex., respostas a colegas, diversidade de interlocutores, tempo-resposta,
profundidade de encadeamento). Essa separacao operacional elimina a redundéancia entre

instrumentos e alinha as métricas aos constructos de Morin.
Licao.

Padrao andlogo ao Forum: Resiliéncia (CO) e Autonomia (C1) exibem correlagao
muito forte (r=0,940) e Autonomia—Flexibilidade apresentam correlacao perfeita (r=1,0).
Esse resultado indica fusao de medidas porque ambas as consultas se apoiam, de fato,
no instrumento similar de avaliacio — contagens normalizadas do percurso (p.,ex., pa-
ginas visitadas e, em Flexibilidade, ramificagbes acumuladas), o que capta sobretudo
volume de navegacao. Em outras palavras, quanto mais o aluno navega, mais paginas
e branches (pontos de decisao) se acumulam, produzindo r = 1,0. Para mitigar a redun-
dancia de instrumento e alinhar os constructos ao referencial de Morin, refinamos as
defini¢oes: CO = retornos apés erro; C1 = progresso intencional acima do minimo
(excesso sobre o caminho minimo, com eficiéncia temporal e baixa revisita redundante);

C5 = diversidade de caminhos (branches) efetivamente escolhidos, mensurada por
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entropia/diversidade de transi¢oes e mudangas de rota, e nao por contagem bruta de
péginas. Esse redesenho separa comportamento de iniciativa/eficiéncia (C1) de adap-
tagdo/variacao estratégica (C5), eliminando a colinearidade residual e tornando os

indices mais interpretaveis.
Wiki.

As associagbes com valores "r'préximo de 1(um) entre Autonomia (C1) e Coopera-
¢ao (C2) (r=0,991) reforgam a natureza coautoral da ferramenta; entretanto, o #DIV /0!
observado em Transdisciplinaridade (C4) indicava varidncia nula do instrumento. Apoés
a correcao, a medida de Transdisciplinaridade passa a captar efetivamente integracdao de
dominios e costura de referéncias: (i) entropia normalizada das categorias do glossério
citadas nas paginas de Wiki (amplitude interdisciplinar), (ii) diversidade de fontes exter-
nas (dominios distintos referenciados) e (iii) diversidade de referéncias internas a médulos
do Moodle (p.,ex., forum, quiz, lesson). As componentes sao normalizadas de forma
robusta (p.,ex., via percent rank e In(k)) para evitar divisdes por méximos e colapsos nu-
méricos, eliminando a variancia zero e alinhando C4 ao constructo de Morin ao evidenciar

a articulagdo entre saberes, contextos e midias.

5.3 Validacao do Modelo do Estudante: Baseline e

Refinamento

Esta secao integra e compara duas perspectivas de validagao do modelo do estudante,
em continuidade a etapa anterior de verificacdo da rotulagao das atividades (viés do espe-
cialista) e a andlise do viés do estudante pautada nos sinais comportamentais extraidos
por consultas SQL. Nosso objetivo é (i) estabelecer um baseline (pré-SQL) de concordan-
cia entre a autoavaliacao e a avaliacao inicial — mantendo o desenho original, no qual a
nota da atividade é igualmente distribuida entre as competéncias rotuladas e agregada
por médias — e (ii) apresentar um refinamento (pés-SQL) que diagnostica e ajusta a con-
tribuicao de cada atividade/consulta para os escores de competéncia. Assim, preservamos
a comparabilidade com o desenho inicial e, a0 mesmo tempo, mostramos como sinais ope-
racionais (p.ex., progressao em ligoes, interagoes em férum/chat, uso de glossario/wiki)
podem melhorar a validade de construto a luz de Morin.

Concretamente, a subsecao 5.3.1 utiliza a Distancia Ponderada de Jaccard para quan-
tificar a similaridade entre vetores de competéncias obtidos via autoavaliacao e via ava-
liacao inicial. Optamos por Jaccard ponderada — em vez do cosseno por exemplo —
por trés razoes praticas e interpretativas: (i) os vetores de competéncias sao esparsos
e representam “graus” de dominio; a Jaccard ponderada mede o quanto do que cada

perfil de fato coincide, penalizando aquilo que aparece s6 de um lado; (ii) sua leitura é
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direta como “parte compartilhada sobre o total observado”, mais transparente para leito-
res nao técnicos; (iii) a correla¢ao por cosseno pode sugerir alta similaridade apenas por
alinhamento direcional, mesmo quando a sobreposicao real de competéncias relevantes é
pequena. Nesse cenario, a Jaccard ponderada reflete melhor a coincidéncia efetiva entre
perfis e reduz falsos alinhamentos.

Em seguida, a subsecao 5.3.2 estima, para cada competéncia, a contribuicao relativa
das atividades/consultas por meio de coeficientes 5 padronizados (Ridge) e da corre-
lagao leave-one-out (LOO), sinalizando colunas sem varidncia (constantes) e propondo
corregoes especificas (por exemplo, em Transdisciplinaridade com métricas de entropia/-
diversidade no Wiki). Note-se que Resiliéncia (C0) nao é discutida no refinamento, pois
aparece apenas na atividade licgo com uma tunica consulta SQL, nao havendo decompo-

sicao por multiplos componentes.

5.3.1 Baseline (Pré-SQL): comparagao com autoavaliagao

Para corroborar a metodologia que visou identificar o modelo inicial do estudante, um
formulério de autoavaliacao foi aplicado aos estudantes matriculados na disciplina. O for-
mulario é composto de questoes objetivas relacionadas a cada competéncia. Cada questao
apresenta tanto uma perspectiva afirmando como o estudante reagiria a uma situacao que
destacasse uma determinada competéncia, quanto questoes de perspectiva oposta, cuja
resposta utiliza escala Likert de cinco pontos (de fraca a muito forte) (MAISSIAT, 2013).
Inicialmente 42 estudantes estavam matriculados na disciplina de Estrutura de Dados,
porém, apenas 20 deles responderam ao formulario. Apesar de um percentual significa-
tivo de nao respondentes, 39 estudantes concluiram a disciplina e apenas 3 desistiram,

conforme ilustrado na Figura 17.

NiVEL DE PARTICIPACAO

NUMERO DE ESTUDANTES E DESEMPENHO
20 (48%)
7 (18%)
3 (8%)
3 (7%)

29 (74%)

AUMENTOU

Z AO
DO SUJEITO COMPLEXO E PARTICIPOU NOS MODULOS

DIMINUIU
B
B somente paRTICIPOU NOS MODULOS MANTEVE

EVADIU

Figura 17 — Comparacao entre o niimero de estudantes e o nivel geral de participagao e
desempenho. Fonte: O autor
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O resultado do formulario apresentou percentuais relativos as competéncias e, para
comparar a autoavaliacao do estudante com o resultado da avaliagdo inicial abordamos
o uso da Distancia Ponderada de Jaccard, motivada pela importancia de avaliar a simi-
laridade entre vetores. Se vi=(z1, T2, ...,x,) € Vo=(Y1, Y2, ---,yn) Sa0 dois vetores com

x;,y; >= 0 reais, entao o coeficiente de similaridade Jaccard (eq. 10) deles é definido por:

D mm(%’, yz)

(10)

A Distancia Ponderada de Jaccard, sendo uma métrica que mede a dissimilaridade
entre dois vetores V; (autoavaliagdo) e V5 (avaliagdo inicial), é calculada conforme a

equacao 11
> max(zi, i)

Aplicando a equacgao 11, quanto mais proximo de 1 forem os valores, mais divergente

DWJ(‘/lv‘/Q) =1-

serao os vetores, ou seja, maior sera a diferenca entre a autoavaliacao e a avaliacao inicial.

Os resultados da Tabela 19 mostram que 65% dos estudantes obtiveram uma pontu-
acao de até 0.32 na Distancia Ponderada de Jaccard, apontando para uma similaridade
significativa entre a autoavaliacao e a avaliacao inicial, indicando, portanto, que as reco-
mendacoes para estes estudantes, estarao alinhadas as percepcoes dos deles sobre suas

competéncias.

Tabela 19 — Distancia Ponderada de Jaccard / Estudante

Id Students | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Distance 0.55 1022|028 0.35]0.31 032|027 ]0.75|0.24 | 0.44
Id Students | 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Distance 0.44 1 0.28 | 0.21 | 0.25 | 0.25 | 0.26 | 0.42 | 0.59 | 0.13 | 0.39

Tomando como exemplo o estudante representado pelo id 8 da Tabela 19, com os
valores fornecidos para a Autoavaliagdo (V1)= [100%, 60%, 90%, 80%, 80%, 40%, 40%]
e a avaliacao inicial (V)= [0%, 0%, 33%, 0%, 50%, 50%, 0%)], realizamos o célculo da

Distancia Ponderada de Jaccard (Dy ;) conforme definido na Equagao 11:
1. Soma dos minimos: 0% + 0% + 33% + 0% + 50% + 40% + 0% = 123%
2. soma dos méaximos: 100% + 60% + 90% + 80% + 80% + 50% + 40% = 500%
3. Distancia de jaccard ponderada: Dy ; =1 — (123/500) = 1 — 0,246 = 0, 754

4. Interpretacdo: A distancia de Jaccard calculada é 0,754. Isso indica que os vetores
V1 e V2 sao bastante diferentes

Embora a autoavaliagdo aparega aqui como referéncia externa de validacao, o baseline

estabelece um ponto de partida para H1: ele mostra o quanto uma representacao inicial
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do estudante, construida a partir de evidéncias disponiveis no AVEA (desempenho/par-
ticipacao distribuidos por competéncias rotuladas), ja pode se alinhar as percepgoes do
proprio estudante. Assim, a autoavaliacao é usada como critério de comparacio, € nao
como requisito do método, preparando o terreno para avaliar se os sinais comportamentais
via SQL aumentam a validade do modelo.

Em um esfor¢co para compreender a relacao entre modelo inicial e a autoavaliacao,
realizamos comparacoes entre os percentuais de cada competéncia. O grafico de barras
exibe barras laranjas representando a avaliagdo inicial e barras azuis representando a
autoavaliagdo. Cada par de barras (laranja e azul) corresponde as avaliagoes para es-
tudantes individuais (de Al a A20, da esquerda para a direita). Se apenas uma barra
estiver presente, isso indica que o estudante nao completou a autoavaliacdo ou nao obteve

notas em atividades para aquela competéncia especifica.

Transdisciplinaridade -=== Autovaliagdo X === Avaliacao Inicial

100 ] —— Limite 60%

Competéncias ()

= = = = © © @ = R o L e I

Figura 18 — Comparacao entre Autoavaliacao e Resultado da Avaliacao Inicial - Trans-
disciplinaridade. Fonte: o autor

- mm Auto. 1i. X m=m 1i Inicial

| ——- Limite 60%

Competéncia ()

R e

Figura 19 — Comparacao entre Autoavaliacdo e Resultado da Avaliacao Inicial - Flexibi-
lidade. Fonte: o autor

Em varias competéncias, os estudantes tendem a se autoavaliar de forma mais positiva
do que na avaliagdo inicial, especialmente em &reas como Transdisciplinaridade (Figura
18), na qual 12 autoavaliagoes superaram a avaliacao inicial, e Flexibilidade, que observou
14 autoavaliagoes ultrapassando a avaliagao inicial (Figura 19). Vale ressaltar que essas

competéncias apresentaram menos alinhamento ao considerar o limite de 60% ou mais.
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Figura 20 — Comparacao entre Autoavaliacao e Resultado da Avaliacao Inicial - Criativi-
dade.
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Figura 21 — Comparacao entre Autoavaliagdo e Resultado da Avaliacdo Inicial - Meta-
cognicao.

As competéncias restantes apresentam uma maior semelhanca entre a avaliacao inicial
e a autoavaliacao ao considerar o limite de 60%, com um foco notavel nas competéncias
de Criatividade (Figura 20) e Metacognicao (Figura 21). Mais precisamente, 17 e 15 dos
vinte estudantes demonstraram avaliagoes convergentes para Criatividade e Metacogni-

¢ao, respectivamente

5.3.2 Diagnéstico e refinamento com consultas SQL

O objetivo desta etapa ¢ identificar, para cada competéncia®, quais consultas/ati-
vidades mais contribuem para o escore agregado e localizar falhas de instrumento (por
exemplo, colunas constantes) ou redundancias, alinhando melhor os indices ao constructo
tedrico e reduzindo vieses operacionais.

Para cada competéncia (avg-Competence-k), consideraram-se os componentes por
atividade (por exemplo, score-Competence-5-chat e score-Competence-5-1ig&o) e
estimaram-se (i) coeficientes padronizados () via regressao Ridge do avg sobre os compo-
nentes (padronizagio-z) e (ii) a correlagao de cada componente com a média leave-one-out

(LOO) dos demais componentes (alinhamento estrutural). Valores ausentes foram trata-

5 Resiliéncia (C0) ndo ¢ analisada aqui, pois aparece apenas na atividade ligio com uma tnica consulta

SQL.
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dos como 0 para manter todos os estudantes, e colunas sem variancia foram sinalizadas
como constantes.

A adocao dos coeficientes padronizados () via regressao Ridge e da correlagao de
cada componente com a média leave-one-out (LOO) responde a restrigoes estruturais
do nosso problema e reforca a validade do diagnéstico. Primeiro, como o desfecho
avg-Competence-k ¢ uma média dos préprios componentes, o desenho induz forte (quase
perfeita) multicolinearidade entre preditores, tornando a decomposigao de importancia
instéavel sob OLS® (Ordinary Least Squares - Regressdo Linear por Minimos Quadrados
Ordinérios). A regularizacao do Ridge atenua esse problema ao promover o encolhimento
(shrinkage) dos coeficientes em dire¢ao a zero de forma controlada, produzindo estima-
tivas mais estaveis e comparaveis entre atividades, mesmo quando ha correlagao elevada
entre elas; a padronizacao-z garante que os (3 reflitam contribuicao relativa e nao dife-
rencas de escala. Segundo, a correlacao LOO evita o viés tautologico de correlacionar
um componente com uma média que o contém: ao remover o préoprio componente do
agregado, avaliamos seu alinhamento estrutural com o conjunto restante, distinguindo
sinais redundantes (alta LOO com  pequeno), sinais unicos/informativos (LOO mode-
rada/baixa com [ alto) e sinais possivelmente ruidosos (LOO baixa e  baixo). Em
conjunto, Ridge-/3 fornece uma parti¢do robusta de influéncia sob colinearidade e esparsi-
dade, enquanto a LOO verifica coeréncia de construto e detecta redundancias, permitindo
priorizar corregoes de instrumento (p. ex., colunas constantes) e refinar as consultas SQL
sem inflar artificialmente a importancia de um componente pelo mero efeito de construcao
da média.

Abaixo apresentamos os principais achados por [ padronizado:

[ Autonomia (C1): Licdo é o maior contributo; Escolha vem em seguida; Glossario

~ Férum; BD menor; Wiki muito baixo/nulo.

0 Cooperagao (C2): Férum domina; Glossario logo depois; Wiki moderado; Chat

O menor.

[ Metacognicao (C3): BD é disparado o maior; depois Glosséario; Escolha em

terceiro.

0 Transdisciplinaridade (C4): Férum Dominante; Chat logo apés ; Wiki constante

(sem varidncia) = nao contribui.

[ Flexibilidade (C5): Chat e Ligdo contribuem quase igualmente (5 muito proxi-

mos).

0 Criatividade (C6): BD dominante e logo apos Escolha/Quiz.

E a regressio linear “padriio”. Problema: sob colinearidade alta (no nosso caso), OLS produz coefi-
cientes instdveis (muda muito com pequenas variagoes de dados) e interpretabilidade fragil.



136

Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

As Figuras( 22, 23, 24, 25, 26 e 27) abaixo, apresentam a visualizagao dos pesos rela-

tivos por componente (f padronizados) para cada competéncia; componentes constantes

estao rotulados como “(const.)”.

Peso relativo por componente — Skill-1

Figura 22 — § padronizado — Autonomia.
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Figura 23 — 8 padronizado — Cooperacao.

Peso relativo por componente — Skill-4

Figura 24 — § padronizado — Metacogni- Figura 25 —  padronizado — Transdiscipli-

¢ao.

Peso relativo por componente — Skill-5
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As figuras acima sintetizam a contribuigao relativa de cada componente (consulta /ati-

vidade) para o escore agregado por competéncia, ji controlada por colinearidade (Ridge)

e escala (padronizacao-z). A seguir, traduzimos essa leitura diagnéstica em agoes con-

cretas: quando um componente aparece com [ elevado e boa coeréncia estrutural (LOO

alta), ele tende a ser mantido/valorizado; quando surge com 3 baixo e LOO alta, in-

dica redunddncia (sinal repetido) e merece simplificagiao; quando apresenta (3 alto e LOO

baixa, sugere sinal dnico/informativo que deve ser preservado; e, por fim, componen-

tes constantes ou com varidncia desprezivel pedem revisio de consulta (redefinicao de

métricas, normalizagdo robusta ou inclusdo de novos tragos). Com base nesses critérios,
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detalhamos a seguir as implicagoes diagndsticas e as corregoes propostas para cada
competéncia.

C4 (Transdisciplinaridade). O problema ¢ a varidncia zero em Wiki. Corrigir
as consultas incluindo trés sinais mensurédveis e normalizados: (i) entropia normalizada
das categorias do glossario citadas nas paginas da Wiki (amplitude interdisciplinar); (ii)
diversidade de dominios externos referenciados (p.ex., COUNT DISTINCT host(url) nas
referéncias); (iil) diversidade de referéncias internas a médulos do Moodle (p. ex., forum,
quiz, lesson). Recomenda-se normalizacdo robusta (percentis e/ou In(k)) para evitar
colapsos numéricos.

C1 (Autonomia). Manter o foco em progresso intencional na Licao: tempo até fina-
lizar em percentil adequado e baixa revisita redundante (excesso de revisitas por pagina).
Em FEscolha/Quiz, reforgar iniciativa, priorizando sinais como submissao antecipada (per-
centil do timestamp de entrega) e primeira tentativa antes do feedback global.

C2 (Cooperagao). Priorizar reciprocidade/negociagao: respostas a colegas distintos
(diversidade de interlocutores), tempo-resposta mediano mais curto e profundidade de
thread > 2 (encadeamentos). Normalizar por discussdo/tépico para comparabilidade.

C5 (Flexibilidade). Se a énfase desejada é exploragio estratégica, aumentar o peso
da entropia de transicoes entre paginas/rotas na Licdo e da taza de troca de rota (switch-
rate); penalizar revisita redundante quando houver navegagao ciclica sem avango.

Para C3 (Metacognigao) e C6 (Criatividade) o diagndstico (5-Ridge e correlagao
LOO) nao apontou problemas latentes a corrigir nesses construtos; portanto, nao
foram propostas intervencoes especificas neste momento, mantendo-se apenas o monito-
ramento continuo nas proximas coletas.

Como anédlise de sensibilidade (baseline vs. p6s-SQL) recomenda-se comparar a con-
corddncia com a autoavaliagdo entre o baseline (pré-SQL) e o modelo p6s-SQL (com
corregoes de instrumento), reportando mudangas em r/ICC e erro (RMSE/MAE). Essa
verificacao mantém a comparabilidade com o desenho original e evidencia ganhos de
validade de construto ao incorporar sinais comportamentais extraidos das consultas.

Para evitar ameacas a validade e mitigar os problemas, identificamos a presenca de
colunas esparsas ou constantes que podem inflar /neutralizar as contribuigoes; corrigimos
sinalizando-as e revisando consultas. Para evitar sobreajuste, recomenda-se validacao por
bootstrap e, quando pertinente, ponderagdo parcimoniosa (p. ex., pesos proporcionais a /3

normalizados apenas ap6s corre¢ao de instrumento).

5.3.3 Anadlise comparativa: baseline (pré-SQL) vs. p6s-SQL

Esta subsecao compara a concordancia com a autoavaliagao antes e depois da incor-
poragao de sinais comportamentais via consultas SQL, preservando o desenho original de

validacao. Para cada competéncia, calculamos: (i) correlagao de Pearson (r) entre autoa-
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Quadro 7 — Diagnéstico LOO X 3 por competéncia: atividades dominantes, interpretacao
e acoes de correcgao.

Competéncia Atividades dominantes LOO x/3 — Interpretacgio Correcao/agao sugerida
(por 5)
Cl — Auto- Licdo (maior); Escolha/- Licdo: informagio nova; Escolha: Reforcar progressdo intencional
nomia Quiz (2%); Glossario ~ Fé- informag¢io mova; Glossario/Fé- (tempo até finalizar, submissdo
rum; BD menor; Wiki ~# 0 rum: mais do mesmo; BD/Wiki: antecipada), melhoria entre tenta-
ruido tivas; reduzir peso de sinais redun-
dantes; revisar BD/Wiki.
C2 — Coope- Férum (dominante); Glos- Férum: informagio nova; Glossd- Enfatizar reciprocidade/enca-
racao sario (seguido); Wiki mo- rio/Wiki: mais do mesmo; Chat: deamento  (responder  colegas
derado; Chat menor ruido distintos, profundidade > 2,
tempo-resposta);  normalizagao
por tépico.
C3 — Meta- Base de Dados (maior); BD/Glossério: informagio nova; Sem ajustes imediatos; manter
cognicao Glossario (2?); Escolha Escolha: mais do mesmo; (sem monitoramento (edigdes/campos
(3%) ruido apontado) editados; criagdo/edicdo de con-
ceitos).
C4 — Trans- Férum (dominante); Chat Férum: informagdo  nova; Para Wiki: incluir diversida-
disciplinari-  (seguido); Wiki constante Chat: moderado (mais do de/entropia (i) categorias do glos-
dade (sem variéncia) mesmo/informag¢io complemen- sirio citadas; (ii) hosts externos
tar); Wiki: ruido (varidncia distintos; (iii) referéncias internas
Z€ero) a outros médulos. Normalizagdo
robusta (percentis/In k).
C5 — Flexi- Chat e Licdo com 8 muito Chat: informacdo mova; Licdo: Explorar entropia de transicoes e
bilidade préximos (co-dominantes) informagdo nova; (sem redundan- switch-rate; penalizar revisita re-
cia/ruido destacados) dundante/loops sem avango; man-
ter ambos os sinais.
C6 — Criati- Base de Dados (domi- BD/Escolha: informagido nova; Sem ajustes imediatos; manter si-
vidade nante) e Escolha/Quiz (se- (sem redundéncia/ruido destaca- nais de diversidade autoral (p.ex.,

guida)

dos)

variedade de campos; alteracbes
com ganho por tentativa).

Nota. Critérios de leitura: informagdo nova = LOO baixa/moderada + f alto; mais do mesmo = LOO

alta 4+ B pequeno; ruido = LOO baixa + [ baixo. Classificacdes qualitativas baseadas nos achados de

B e evidéncias relatadas (p. ex., coluna constante em C4/Wiki).

valiagao e modelo (baseline; p6s-SQL), (ii) coeficiente de correlagao intraclasse ICC(A4, 1)

(acordo absoluto, avaliador fixo, medida tinica), e (iii) erros absolutos e quadraticos (MAE

e RMSE). Reportamos ainda os deltas A (pés — base) para evidenciar ganhos ou perdas

ap6s o refinamento com SQL. Intervalos de confianga sao obtidos por bootstrap pareado

por estudante.

Como Resiliéncia (C0) dispoe de uma unica consulta na atividade ligio, rodamos a

sensibilidade com as trés séries fornecidas (auto, baseline e p6s-SQL).

Tabela 20 — Sensibilidade para Resiliéncia (C0): auto vs. baseline e auto vs. p6s-SQL,
com deltas (p6s — base).

Par n r [IC95%)] ICCa,1 [IC95%] MAE | RMSE
auto vs. baseline | 20 | —0.137 [—0.549, 0.328] | —0.088 [<0.355, 0.196] | 45.00 | 53.48
auto vs. p6s-SQL | 20 | 0.075 [—0.353, 0.478] | 0.031 [—0.140, 0.215] 56.00 | 62.93
A (p6s — base) | 20 +0.211 +0.119 +11.00 | +9.45
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A Tabela 20 sintetiza os resultados, da qual podemos abstrair as seguintes observagoes:

J Associagao e concordancia: Ar = 40,211 e AICC = 40,119 (melhora), indi-
cando que o modelo pés-SQL passou a ordenar melhor os estudantes e a concordar

mais em nivel absoluto com a autoavaliagao.

1 Erro em escala: AMAE = 411,00 e ARMSE = 49,45 (piora), sugerindo aumento

da discrepancia média em unidade de medida.

No caso da Resiliéncia (CO0), a comparagio entre o baseline (pré-SQL) e o modelo p6s-
SQL evidenciou um trade-off entre associacao e erro absoluto: houve ganho de correlacao
com a autoavaliacao (Ar > 0) e melhoria na concordancia absoluta (AICC > 0), porém
aumentaram os erros médios em unidade de escala (AMAE > 0; ARMSE > 0). Esse
padrao é compativel com maior variabilidade nas pontuagoes do modelo pdés-SQL —
por exemplo, quando o instrumento passa a discriminar mais os estudantes (reduzindo
valores intermedidrios e acentuando extremos), melhora-se o ordenamento relativo e a
concordancia estrutural, ao custo de maior discrepancia média em relacao a autoavaliacao.

Em termos préticos, o p6s-SQL torna o indicador de C0O mais informativo para ran-
queamento e comparacao, ainda que com maior distancia média em valor absoluto.
Recomenda-se calibrar a escala (p.ex., reescalonamento por percentis ou ancoragem a
marcos pedagdgicos) e inspecionar casos com maior erro para verificar se refletem dife-
rengas reais de percepcao (autoimagem do estudante) ou sensibilidade excessiva de alguma
consulta; se necessario, aplicar pequenos ajustes de ponderagao nas consultas de C0O para
reduzir MAE/RMSE sem perder os ganhos de r e ICC.

Dado o panorama de C0, passamos agora as competéncias C1-C6, nas quais ha mul-
tiplos componentes por atividade e, portanto, maior espago para ganho (ou perda) de
validade com o refinamento via SQL. Para cada competéncia, comparamos a concor-
dancia com a autoavaliagdo entre o baseline (pré-SQL) e o modelo p6s-SQL, reportando
correlacdo de Pearson, ICC(A,1) e erros (MAE/RMSE), além dos deltas pos—base. Essa
leitura permite identificar onde as novas métricas capturam melhor o construto (ganhos
em associa¢do sem penalizar erros), onde ha ganhos apenas ordinais que exigem reca-
libragao de escala, e onde surgem sinais de esparsidade, redundancia ou normalizacao
inadequada que pedem revisao das consultas.

Para apresentarmos os resultados de C1 a C6, aplica-se o seguinte protocolo: (i)
calcular r e ICC(A, 1) auto vs. baseline e auto vs. p6s-SQL; (ii) computar MAE e RMSE
em 0-100; (iii) reportar Ar, AICC, AMAE e ARMSE. Estes dados estdo apresentados

na Tabela 21 a seguir, cujas interpretacoes sao pautadas nos critérios a seguir:

1. Melhoria robusta: Ar > 0, AICC > 0 e AMAE < 0, ARMSE < 0 = maior

coeréncia com a autoavaliacao e menor erro absoluto.
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2.

Trade-off associacao vs. erro: Ar > 0, AICC > 0, mas AMAE, ARMSE > 0
= ganho de informatividade/ordenacao com custo em escala; considerar reescalo-

namento/ponderacao leve.

Sinal ruidoso: Ar < 0 e AICC < 0 = revisar consultas e checar colunas constan-
tes/esparsas (vide achados da Segdo 5.3.2); priorizar corre¢oes instrumentais antes

de qualquer ponderacao.

Tabela 21 — Concordancia com autoavaliagao: baseline (pré-SQL) vs. p6s-SQL por com-

peténcia. Valores mostram r e ICC(A,1) com 1C95%, além de MAE/RMSE

e deltas (pés — base).

Comp. n 7 base [1(795%] r pos [ICQD%] Ar | ICC 4, base :ICQS%] ICC 4, pos [ICE)S%] AICC | MAE base | MAE pés | AMAE | RMSE base | RMSE pés | ARMSE
0.010 [-0.297, 0.309] 0.588 [0.178, 0.808] +0.578
o120 0.025 [~0.290, 0.359] | 0.347 [0.060, 0.584] | +0.322
0.274 0.285 | 4+0.011 0.344 0.340 —0.004
0.003 [—0.546, 0.601] | —0.054 [—0.542, 0.336] | —0.057
c2 |20 0.313 [~0.119, 0.664] | 0.201 [~0.091, 0.632] | —0.022
0.225 0.429 | +0.204 0.313 0.514 +0.200
—0.055 [—0.307, 0.263] | —0.359 [—0.743, 0.260] | —0.304
c3 20 0.287 [—0.069, 0.622] | 0.259 [—0.111, 0.603] | —0.028
0.276 0.607 | +0.331 0.349 0.648 +0.299
0.618 [0.289, 0.819] 0.672 [0.392, 0.844] +0.054
Cc4 20 0.489 [0.156, 0.747] 0.690 [0.451, 0.844] | 4+0.201
0.147 0.433 | +0.286 0.203 0.479 +0.276
0.349 [0.022, 0.623] 0.322 [—0.064, 0.641] —0.027
C5 20 0.187 [—0.146, 0.513] | 0.154 [—0.167, 0.481] | —0.033
0.205 0.445 | 40.239 0.297 0.514 +0.217
0.708 [0.435, 0.864] —0.106 [—0.521, 0.360] | —0.814
C6 20 0.719 [0.470, 0.864] | 0.081 [—0.305, 0.423] 0.638
0.186 0.585 | +0.400 0.279 0.694 +0.415
. . , A -
A comparacao Baseline x pdés-SQL fornece a evidéncia mais direta para H1: ao

substituir uma distribuicao uniforme por sinais comportamentais derivados de consultas

SQL e ao diagnosticar a contribuigdo relativa dos componentes (Ridge+S e LOO), o

modelo do estudante torna-se mais coerente e mais estavel na captura das competéncias.

Em outras palavras, os resultados indicam que é possivel inferir competéncias do sujeito

complexo a partir de comportamentos observdveis no Moodle, reduzindo a dependéncia

de instrumentos dedicados e melhorando a qualidade do rastreamento por competéncia.

Os ganhos esperados no p6s-SQL devem ser mais pronunciados nas competéncias cujos

componentes apresentaram: (i) [ padronizados altos (informatividade) e (ii) correlagao

LOO consistente (alinhamento estrutural sem redundancia). Fazendo a anélise para cada

competéncia, temos:

a

C1 - Autonomia (melhora consistente): Observa-se um ganho substancial de concor-
dancia com a autoavaliacao apds o refinamento com SQL: a correlacao de Pearson
salta de aproximadamente r ~ 0,01 para r = 0,588 (com intervalo que nao cruza
zero), e o ICC aumenta de =~ 0,03 para =~ 0,35. Em termos de erro, o MAE per-
manece praticamente estavel (variagdo pequena e positiva) e o RMSE apresenta
leve reducdo. Em conjunto, o pés-SQL passa a capturar melhor o construto de

Autonomia sem penalizar a escala de erro, sinal claro de aumento de validade.

C2 - Cooperagao (leve deterioracao): Ha pequena queda de associagao: a correla-

cao vai de =~ 0,00 para levemente negativa e o ICC também cai discretamente. Os
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erros aumentam (MAE e RMSE), sugerindo que o modelo p6s-SQL nao melhorou a
concordancia e ainda se distanciou em escala. E um quadro de leve piora, possivel-
mente ligado a normalizagdes ndo contextuais (por exemplo, contagens por thread

sem ajuste por topico/tamanho da turma) ou sinais muito binarios.

d C3 - Metacognicao (piora clara): O cenério é de piora consistente: a correlagao
torna-se mais negativa, o ICC cai e tanto MAE quanto RMSE sobem de forma
expressiva. Isso sugere afastamento do modelo em relagao a percepgao do estudante.
Hipéteses provaveis: esparsidade/dicotomizagao (muitos zeros), dominio excessivo
de um componente (por exemplo, Base de Dados muito mais influente que Escolha)
e desalinhamento de escala com a autoavaliacdo. Requer revisao de métricas para

torna-las mais continuas e balanceadas entre atividades.

[ C4 - Transdisciplinaridade (ganho parcial com necessidade de recalibrac¢ao): A cor-
relacdo e o ICC melhoram no po6s-SQL, indicando melhor alinhamento ordinal com
a autoavaliacdo. Contudo, MAE e RMSE aumentam sensivelmente, o que aponta
para descalibragdo (mesma ordem, outra escala). E um caso tipico em que as corre-
¢oes deixaram o ranking mais coerente, mas alargaram a faixa de saida. Recomenda-
se recalibrar (por exemplo, percentis por médulo ou regressao isoténica) para reduzir

o erro sem perder a melhora em associacao.

[ C5 - Flexibilidade (leve piora): H4 leve queda em correlagao e ICC e um aumento
modesto em MAE/RMSE. Nao ha ganho de validade e o ajuste absoluto piora um
pouco. Provaveis causas: entropia de transi¢oes e “switch-rate” ndo normalizados
pelo tamanho da ligdo /ntimero de rotas; penalizacao excessiva de revisitas funcionais

(quando o estudante volta para consolidar conteudo).

0 C6 - Criatividade (piora grave; interpretar com cautela): Registra-se deteriora¢dio
severa: a correlacao, antes positiva e alta, torna-se negativa; o ICC cai fortemente; e
os erros disparam. Este resultado precisa ser interpretado com cautela, pois apenas
~ 50% dos estudantes responderam a autoavaliacdo — h& déficit amostral para
usa-la como instrumento de validacao. Ainda assim, o padrao sugere problemas de
esparsidade/colunas constantes, dominio indevido de um componente (por exemplo,
Base de Dados capturando algo distinto do que os alunos entendem por criatividade)
e normalizacdo desalinhada. E necessdria uma revisio mais profunda antes de

qualquer conclusao substantiva.

Os ganhos/perdas de concordancia com a autoavaliacao (colunas Ar, AICC, AMAE
e ARMSE) sao consistentes com o diagnéstico interno obtido por 5 padronizado (Ridge)
e correlagao LOO por componente: (i) quando um componente tem £ alto e LOO mode-

rada/baixa, ele traz sinal informativo e tende a elevar r/ICC apés o refinamento (p.ex.,
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C1); (ii) quando 3 é baixo e LOO ¢ alta, o componente é redundante e pode nao melhorar
a concordancia (p.ex., C2/C5); (iii) colunas constantes/esparsas (LOO instavel) normal-
mente degradam r/1CC e inflam MAE/RMSE (p.ex., C6); (iv) casos em que r/ICC sobem
mas MAE/RMSE aumentam (p.ex., C4) indicam melhora ordinal com descalibra¢io de
escala, sugerindo recalibracio (percentis/z intra-turma ou regressao isotonica’). Assim,
a tabela de sensibilidade confirma o que os diagnésticos por Ridge— e LOO anteciparam
sobre informatividade, redundancia e necessidade de correcoes de instrumento.

Por exemplo, para C4, apés corrigir Wiki (varidncia zero) com entropia normalizada
de categorias, diversidade de dominios externos e diversidade de referéncias internas,
espera-se aumento de r/ICC e, idealmente, reducao de MAE/RMSE. Para C5, onde chat
e licdo tém [ similares, a tendéncia é manter boa associacao e controle de erro, sobretudo

quando a licdo utiliza entropia de transi¢oes e baixa revisita redundante.

5.4 Impacto com Recomendacao de Atividades Ro-

tuladas: Baseline e Refinamento

Esta Secao apresenta o impacto das recomendacoes de atividades rotuladas sob dois
regimes complementares: (i) um Baseline, no qual o modelo do estudante é representado
por um vetor bindrio de sete competéncias (1 = desenvolvida; 0 = a desenvolver); e (ii)
um Refinamento pautado em consultas SQL, no qual sinais comportamentais e de en-
gajamento, extraidos de logs e interagoes em diferentes atividades (por exemplo, ligdo,
forum, chat), ajustam e calibram as recomendagoes. O objetivo é comparar como cada
abordagem se reflete na adesdo (conclusdo das atividades recomendadas) e no desempe-
nho (resultados obtidos) ao longo dos mddulos do curso, além de examinar tendéncias
agregadas (curvas polinomiais) e correlagoes (Spearman/Kendall) entre adesao e desem-

penho.

5.4.1 Recomendagao — Baseline (vetor binario)

Apo6s identificar que a autoavaliacao e a avaliagdo inicial do estudante sao congruentes
em sua maioria (Secao 5.3.1), aplicamos as atividades rotuladas do Moodle no Médulo I
(diagndstico) e utilizamos o desempenho individual e o modelo inicial para recomendar

atividades nos Mdédulos I1 e I11, visando potencializar o desenvolvimento das competéncias

7" E uma técnica de calibragdo monotonica: vocé ajusta uma fungdo f(x) que ndo diminui (ou ndo

aumenta) para mapear um escore “bruto” x em um alvo y (p.ex., autoavaliacao), preservando a ordem
dos alunos, mas corrigindo a escala. Como os escores p6s-SQL estdo bem ordenados (correlagao/ICC
bons), mas numa escala desalinhada (MAE/RMSE altos), aplicando a regressao isotonica recalibra-se
sem mexer no ranking — apenas “esticar/comprimir” a escala., obtendo valores mais préximos da
referéncia (autoavaliagdo)
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do sujeito complexo. Neste sentido, as atividades dos modulos subsequentes (2 e 3),
estarao consoante os métodos de recomendacao propostos neste trabalho.

Para personalizar as recomendagoes de atividades para os estudantes individualmente,
empregamos em primeiro momento uma abordagem gulosa, visando focar nos beneficios
de recomendar atividades rotuladas conforme competéncias do sujeito complexo. Essa es-
colha é uma escolha pragmaética de recomendacao devido ao foco inicial na personalizagao
individual, tal que a preocupacao maior era responder rapidamente as necessidades de
cada estudante. Ademais, por ter complexidade reduzida, evitou-se uma sobrecarga com-
putacional de dados ao tratar um problema que poderia gerar um ntimero relativamente
grande de combinagao entre atividades e competéncias.

Visando verificar a eficacia do uso de atividades rotuladas, procuramos analisar a vari-
acao do percentual de atividades respondidas entre o Modulo I e os médulos subsequentes,
por acreditarmos que, quanto maior a participagao do estudante nas atividades recomen-
dadas, maior seria seu desempenho nas mesmas. Portanto, através do grafico (Figura
28) abaixo, pode-se observar esse aumento na participagao dos estudantes, estendendo-se
até o médulo final (Médulo 3), conforme indicado pela linha cinza superando as outras
(azul - Mo6dulo 1, laranja - Médulo 2). Essa tendéncia é evidente em mais da metade dos

estudantes.
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Figura 28 — Percentual de questdes respondidas/estudante em cada médulo

E crucial enfatizar casos extremos nos quais os estudantes demonstraram engajamento
acima do esperado, demonstrando também o desenvolvimento da competéncia de auto-
nomia ao completarem mais atividades do que o recomendado (A21, A24, A27 e A36)
(OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022). Vale ressaltar que, em cada mdédulo,
esperava-se que os estudantes seguissem apenas as recomendacoes de atividades, embora
todas as atividades fossem opcionais. Por outro lado, estudantes com baixa participa-
¢ao inicial (por exemplo, A3, A16, A23, A33) encontraram desafios para aumentar sua

participagao, exigindo estratégias adicionais além de recomendagoes personalizadas. No-
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tavelmente, A3, A16 e A23 abandonaram o curso.

Para explorar uma potencial correlacao entre o aumento de atividades respondidas
do Médulo 1 ao Médulo 3 e o subsequente aumento na nota final do estudante, criamos
um grafico (Figura 29) incorporando esses dados juntamente com linhas de tendéncia
correspondentes. Optamos por uma linha de tendéncia polinomial, considerando a na-
tureza flutuante dos dados. Neste caso especifico, utilizamos uma ordem polinomial de
quarto grau, reconhecendo as flutuagoes significativas nos dados (por exemplo, picos e

vales: A36, A31, A21 e A18) que se manifestam dentro da curva.

Linha de Tendéncia conforme evolucdo da participagdo do estudante

A27 A26 A9 A10A25A28A36 A7 A8 A42A38 A2 A29A32A41A34 A4 AS A31A35A17 A39A40A12 A24A21A14A18A19A22A30 A1 A6 A15A20A33A11A13A37A23 A3 Al6

mm—9sScore Final —— as ativi r p/ Médulo 1t
—.— : da Avaliagdo Incial (M6 = =« Polinémi as ativi r p/ Médulo 1l

= == Polindmi da iagdo Incial (M6 )

Figura 29 — Tendéncia da nota conforme a participacao do estudante

Apo0s analisar as linhas de tendéncia, um padrao claro emerge: para a maioria dos estu-
dantes, a participa¢ao nas atividades recomendadas durante o médulo final (representado
pela linha tracejada laranja) ultrapassa sua participa¢ao no médulo inicial (representado
pela linha tracejada azul). Além disso, & medida que a participagdo do estudante se
intensifica, ha um aumento correspondente em suas notas. No entanto, é importante des-
tacar uma excecao: a partir do estudante A37, essa tendéncia é revertida, indicando um
engajamento reduzido no final do médulo em comparacao com o inicio. Como resultado,
os ultimos trés estudantes nao concluiram com sucesso o curso.

A Tabela 22 mostra a correlacdo de Spearman entre a conclusao (c¢) e o desempenho
(p) dos estudantes em cada médulo (MI, MII, MIII) e no geral (O). Como nao hé distri-
buicao normal dos dados quantitativos analisados, é indicada a correlacdo de Spearman
(HAUKE; KOSSOWSKI, 2011). Além disso, a interpretagao dos indices de correlacao
(p) apresentados na Tabela 22 segue os pardmetros definidos em (BABA; VAZ; COSTA,
2014), ou seja, ha uma correlagao significativa quando o valor de p < 0,05. Além disso,
os indices de correlagao de Spearman (p) sao classificados da seguinte forma: muito fraca
0,0,2[; fraca [0,2,0,4[; moderada [0,4,0,7[; forte [0,7,0,9[; muito forte [0,9,1].

De forma intuitiva, esperar-se-ia uma correlagdo entre a conclusao de um modulo

pelo estudante e seu desempenho nesse mesmo modulo. A Tabela 22 fundamenta essa



5.4. Impacto com Recomendacio de Atividades Rotuladas: Baseline e Refinamento 145

Tabela 22 — Correlacao de Spearman entre conclusdo e desempenho dos estudantes em
cada modulo e no geral

MI-c MlI-p MII-c MII-p MIIl-c MIIl-p O-c O-p

p de Spearman  —

MI-c
p-valor —
3 p de Spearman  0.957 —
MI-p p-valor <.001 —
. pdeSpearman 0.744 0.757 —
MIl-c¢ olor <001 <.001 —
p de Spearman 0.717 0.735 0.961 —
MILp ) alor <001 <.001 <.001 —
MIIL-c ” de Spearman 0.476 0.434 0.643 0.610 —
p-valor 0.001 0.004 <.001 <.001 —
MIILp " de Spearman 0.511 0.485 0.648  0.644 0.911 —
P p-valor <.001 0.001 <.001 <.001 <.001 —
O P de Spearman -0.075 -0.116 0.078 0.120  0.645 0.577 —
p-valor 0.637 0.464 0.626 0.448 <.001 <.001 —
o- p de Spearman -0.028 -0.052 0.143 0.220  0.605 0.641 0.933 —
- p-valor 0.861 0.745 0.367 0.161 <.001 <.001 <.001 —
Legenda:

MI-c: Médulo I — concluséo  MI-p: Médulo I — desempenho
MII-c: Médulo II — conclusao  MII-p: Médulo II — desempenho
MIII-c: Médulo I1I — conclusdo  MIII-p: Mdédulo III — desempenho
O-c: Geral — concluséo  O-p: Geral — desempenho

expectativa ao revelar uma correlagdo muito forte entre MI-c e MI-p, MII-c e MII-p, MIII-
¢ e MIII-p, O-c e O-p. E crucial destacar que, no Médulo I, as atividades propostas sdo
para fins diagnosticos. No entanto, a medida que as caracteristicas dos sujeitos complexos
foram identificadas, as recomendagoes nos Mddulos II e III foram adaptadas as nuances
do perfil de cada estudante. Mesmo assim, nota-se que a correlagao entre a conclusao do

modulo e o desempenho do estudante permanece muito forte.

No que diz respeito a conclusao geral e desempenho no curso, estabelecer uma cor-
relacdo com os Modulos I e II nao ¢é viavel. No entanto, ha uma correlacao moderada
entre a conclusdo do Mddulo III, a conclusao geral e o desempenho no curso (MIII-c,
O-c e O-p). Além disso, o desempenho no Mddulo III exibe uma correlagao fraca com a
conclusdo geral do curso (MIII-p e O-c) e uma correlacdo moderada com o desempenho
geral (MIII-p e O-p).

Uma medida descritiva que, juntamente com os outros resultados apresentados, sugere
um impacto positivo da abordagem utilizada na motivagao dos estudantes é a média das
taxas de conclusao e desempenho entre os Modulos I e II1. Em relacao a conclusao, foram
de 61% e 82%, respectivamente, e em relacdo ao desempenho, foram de 58% e 74%,
respectivamente. Apesar destes resultados se mostrarem promissores, é indicado estudos

mais abrangentes envolvendo um nimero maior de estudantes.
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5.4.2 Recomendagdo — Refinamento (consultas SQL)

No Refinamento, incorporamos sinais continuos derivados de consultas SQL que cap-
turam aspectos de atividade e interacao no AVEA, diversidade e qualidade da interacao
(por exemplo, tempo e padrao de navegacao em li¢do, reciprocidade e encadeamento
em forum, entropia de transigoes, entre outros). Esses sinais foram alvo de diagnéstico
prévio (coeficientes padronizados via regressao Ridge e correlagoes leave-one-out) para
identificar contribuig¢oes por atividade, colinearidades e colunas constantes — base para

corregoes de instrumento e normalizagoes (vide Secao 5.3.2).

Tabela 23 — Correlacao entre adesao as recomendacoes e desempenho por médulo e no
empilhado de todos os registros (Spearman e Kendall) com 1C95% via bo-
otstrap pareado. Nota: “Overall” usa as observacoes de M1-M3 empilhadas
(n = 117), nao médias por estudante.

Escopo n | Spearman p [IC95%] | Kendall 7 [IC95%)]
Médulo I 39 0.996 [0.987, 0.998] 0.973 [0.956, 0.987]
Modulo IT | 39 | 0.700 [0.438, 0.871] | 0.566 [0.336, 0.758]
Moédulo IIT | 39 0.858 [0.705, 0.940] 0.756 [0.613, 0.871]
Overall 117 0.843 [0.745, 0.910] 0.723 [0.626, 0.811]

A Tabela 23 resume a associagao entre adesdo as recomendagoes e desempenho por mo-
dulo e no empilhado de todas as observagoes (“Overall”). Em geral, observa-se rela¢ao mo-
notonica positiva consistente dentro de cada médulo e também no empilhado (117 observa-
¢oes): em Mdédulo I a associagdo é muito forte; em Modulo 11, forte/moderado—forte;
em Modulo 11T, novamente forte. No “Overall” empilhado, a correlagdo permanece forte,
com 1C95% que nao inclui zero.

As Figuras 30-35 apresentam, por médulo, (i) barras de adesao vs. desempenho e
(ii) dispersdes com ajuste polinomial (2° grau). Nestes graficos hé situagdes em que
os valores ultrapassam os 100%, devido a possibilidade dos estudantes seguirem mais
recomendacoes do que o indicado e neste caso, podendo obter notas que ultrapassam
o total do médulo (Sendo usada se possivel ao final do curso). No Médulo I, nota-se
maior heterogeneidade (compativel com o papel diagndstico); em Moédulos 1T e III, ha
consolidagao de adesao e desempenho, com relacao positiva mais estavel. No agregado, o
overall mantém associacgao forte entre adesao média e desempenho médio (vide Overall
na Tabela 23 e a figura de dispersao global - Figura 39).

Analisando o Moédulo I, as barras indicam heterogeneidade inicial tanto na adesao
(por ser recomendado fazer todas atividades para diagnéstico de perfil) as recomendagoes
quanto no desempenho, com casos de baixa adesao acompanhados de baixo desempenho
e, em contraste, perfis com adesdo moderada/alta e desempenho proporcionalmente su-
perior. A dispersao sugere tendéncia monotdnica positiva (compativel com o Spearman

anotado na figura), ainda que com variabilidade entre estudantes. Em termos praticos, ja



5.4. Impacto com Recomendag¢io de Atividades Rotuladas: Baseline e Refinamento 147

100

80

60

Percentual

40t

20

ID-29
ID-12

Figura 30

Mddulo | — Recomendacdes vs Desempenho

% Recom. seguidas
W Desempenho

NS ANO T OO AN MN O OO ONNMNSMNSNO®OOOOOWOAHOO dd NN MM S 1 O
==Y = W e e e R R = B e B e W R e B = W e Ne B = W B = W W B S W= W e B ' )

Moédulo T — Barras: recomendagoes seguidas (%) versus desempenho (%).
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Figura 31 — Mé6dulo I — Dispersao com ajuste polinomial (2° grau) entre recomendagoes

seguidas e desempenho.
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no primeiro modulo ha indicativos de que seguir recomendacoes se associa a desempenho

superior, sem evidéncias claras de teto ou piso que distorcam a leitura.

Mddulo Il — Recomendacdes vs Desempenho
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Figura 32 — Mdédulo IT — Barras: recomendagoes seguidas (%) versus desempenho (%).
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Figura 33 — Mé6dulo IT — Dispersao com ajuste polinomial (2° grau) entre recomendagoes
seguidas e desempenho.

Para ilustrar a relagao entre adesdo (z) e desempenho (y), utilizamos um ajuste po-

linomial de segundo grau,
y = fo+ iz + far’ + ¢,

que acrescenta um tnico termo de curvatura. Esse modelo é parcimonioso e suficiente

para capturar padroes esperados de retorno decrescente (concavidade, Sy < 0) ou de
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ganho acelerado (82 > 0), frequentemente observados quando héa efeitos de teto/piso em
altas/baixas adesoes. O objetivo é descritivo: tornar visivel a nao linearidade sem a
complexidade de modelos flexiveis (LOESS/splines/GAM), especialmente em amostras
moderadas.

Observando-se o Mé6dulo 11, identifica-se aumento geral de adesao e desempenho (bar-
ras mais altas e menos zeros), sugerindo maturagao do uso das recomendagoes ao longo
do curso. A curva polinomial na dispersao reforca a associacao positiva, possivelmente
mais acentuada que no Modulo I; ainda assim, alguns outliers mostram que alta adesao
nao garante, por si, desempenho maximo (fatores como timing de execucao, qualidade da

entrega e pré-requisitos podem mediar o efeito).

Modulo Il — Recomendacdes vs Desempenho
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Figura 34 — Médulo 1T — Barras: recomendagoes seguidas (%) versus desempenho (%).

Por fim, no Médulo II1, o padrao agregado indica consolidagao: varios estudantes com-
binam adesao alta com desempenho elevado. Na dispersao, a relacdo mantém tendéncia
positiva; eventuais saturagoes (quando adesdo ja é muito alta para vérios alunos) podem
reduzir a variagao explicada, mas a direcao do efeito permanece coerente. Para interpre-
tacao fina, recomenda-se confrontar esses resultados com o historico de pré-requisitos e
com a carga de atividades especificas do médulo.

Visando consolidar a evolucao da relacao "Recomendacoes seguidas X Desempenho”,
apresentamos o heatmap (Figura 36) que organiza, por linha, cada estudante, e, por co-
lunas, os pares Rec/Desem de cada médulo (M1-M3). As cores mais quentes indicam
percentuais mais altos, permitindo identificar rapidamente padroes de progressao ao longo
do curso. Ja os slopegraphs (Figuras 37 e 38) mostram, para cada estudante, a trajetéria
do Mé6dulo T — Modulo 1T — Moédulo III: em (b) para adesdo e em (c) para desem-
penho. Linhas ascendentes denotam melhora; descendentes, queda; quase horizontais,

estabilidade. Abaixo apresentamos os padroes destacados nos respectivos graficos:

(1 Padroes destacados no heatmap:
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Figura 35 — Mé6dulo 11T — Dispersao com ajuste polinomial (2° grau) entre recomenda-
¢oes seguidas e desempenho.

— Crescimento de M1 para M3: Em muitos casos, observa-se um aquecimento
de cor de M1 para M3 nas colunas de adesao e de desempenho, sugerindo que
estudantes passam a seguir mais recomendacoes e, paralelamente, performar

melhor nos moédulos posteriores.

— “Late bloomers” (arranque tardio): Um subconjunto inicia com adesao/de-
sempenho baixos no M1 (cores frias), mas acelera no M2/M3, indicando que

as recomendagoes personalizadas podem ter surtido efeito ao longo do curso.

— Nicleo de alta adesdo/desempenho: H&é uma faixa de estudantes com cores
consistentemente quentes nos trés modulos, sugerindo estabilidade em altos

niveis de engajamento e performance.

— Casos com desempenho >100%: Alguns estudantes exibem valores acima de
100% em moédulos especificos — tipico quando hé itens extras, bonificagoes ou
normalizagoes —; esses pontos, ainda que destoem na escala, nao quebram o

padrao geral de relacao positiva entre adesao e desempenho.

1 Padroes destacados no Slopegraph de Adesao (M1—M3) - (Figura 37)

— Melhora disseminada: Muitas linhas sobem de M1 para M3, indicando au-

mento de adesao ao longo do tempo — comum apéds a fase diagnodstica do
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Heatmap — Adeséao (Rec) e Desempenho por Médulo
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Figura 36 — Heatmap por estudante (linhas) e dimensoes (colunas) combinando ade-
sio as recomendagoes (% de recomendagoes seguidas) e desempenho (%)
nos trés médulos (M1, M2, M3). Colunas tipicas: Adesdo_M1, Desemp M1,
Adesdo_M2, Desemp_M2, Adesdo_M3, Desemp_M3. Tons mais claros/altos in-
dicam valores maiores (0-100%).

Moédulo I, quando as recomendagoes passam a refletir melhor o perfil do estu-

dante.

— Estaveis e “altos de ponta a ponta”: Alguns estudantes mantém adesao alta

desde o inicio; suas linhas aparecem quase horizontais e em patamares elevados.

— Quedas pontuais: Existem casos com reducao de adesao em M3; vale cru-
zar com o slopegraph de desempenho para verificar se a queda de execucao
foi acompanhada de queda de performance (sinal de risco) ou nao (pode ha-
ver motivo contextual, p.ex., sobrecarga). Neste caso em especifico tivemos

desisténcias na disciplina que justificam algumas dessas quedas.

0 Padroes destacados no Slopegraph de Desempenho (M1—M3) - (Figura 38)

— Associacao visual com a adesdao: Em varios estudantes, a trajetéria de de-
sempenho acompanha, qualitativamente, a trajetéria de adesdo (linhas com
inclinagdo semelhante nas duas figuras), reforcando a leitura de que seguir

recomendacoes tende a apoiar melhor performance.
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Figura 38 — Trajetéria de desempenho por estudante, do Médulo I ao Mdédulo II1. Li-

nhas ascendentes indicam melhora de desempenho; descendentes, queda; ho-
rizontais, estabilidade.
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— Ganhos no M2 e consolidacio no M3: E frequente ver salto no M2 e manuten-
¢do/novo ganho no M3, coerente com a entrada das recomendagoes refinadas

e a familiarizagdo do estudante com o fluxo de atividades.

— Outliers e saturacao: Alguns estudantes atingem patamares muito altos (até
>100%); nesses casos, a variagao residual entre M2 e M3 pode diminuir (efeito

de teto), o que nao invalida a tendéncia global.

Observando os trés painéis, é possivel identificar que contam a mesma histéria por angulos
complementares: (i) o heatmap mostra o panorama agregado e destaca grupos (altos
estaveis, late bloomers, baixos persistentes), e (ii) os slopegraphs evidenciam trajetorias
individuais, tteis para identificar quem melhorou (linhas ascendentes) e quem piorou
(linhas descendentes) — exatamente o que se deseja monitorar. No conjunto, a leitura
sugere uma relagdo monotonica positiva entre adesao as recomendagoes e desempenho,
com ganhos mais claros a partir do Médulo 11, quando as recomendacoes passam a refletir
melhor o modelo do estudante.

Por fim, para verificar se o efeito observado por mddulo também se sustenta em
uma visao agregada por estudante, colapsamos a série temporal em médias (M1-M3)
por aluno. Nessa agregacao, nao observamos associagdo monotonica entre adesao e
desempenho (Spearman p = —0,001 [/C95% : —0,339, 0,326]; Kendall 7 = —0,003
[1C95% : —0,245, 0,236]; n = 39). O resultado é coerente com a expectativa de di-
luicao do efeito ao promediar fases distintas de aprendizagem: a relagdo de interesse
é temporal e intraestudante (p.ex., adesdo em M, precedendo desempenho em M;,4), a
qual se perde na agregacao. Por isso, priorizamos as anélises modulares e defasadas, que
mostram associacao positiva e consistente ao longo do curso, e complementamos com mo-
delos intraestudante e andlises de sensibilidade (padroniza¢ao por médulo, winsorizagao

e bootstrapping), reforgando a interpretagao pedagogica dos resultados.

Tabela 24 — Correlagao de Spearman. Cada célula: p na 1# linha e p-valor na 22.

MI-¢c MlI-p MlIll-c MlII-p MIIl-c MIII-p O-c¢ O-p

MI-c —
0.996

MI-p <.001 —
0.669 0.658

MII-c <.001 <.001 —
0.653 0.635 0.700
MII-p <.001 <.001 <.001 —
0.308 0.300 0.603 0.526
MIII-¢  0.057 0.063 <.001 <.001 —
0.330 0.339 0.563 0.416 0.858
MIII-p 0.040 0.035 <.001 0.009 <.001 —
0.770 0.761 0.891 0.750 0.797 0.708
O-c <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 —

0.815 0.814 0.836 0.767 0.714 0.761 0.943
O-p <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 —
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Adesdo média vs Desempenho médio — Geral
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Figura 39 — Relacao entre adesao média as recomendagoes (mddulos I-111) e desempenho
médio, com ajuste polinomial de 2° grau. O coeficiente de Spearman é ano-
tado na figura.

A Tabela 24 apresenta as correlagoes de Spearman entre conclusdo (c) e desempenho
(p) por médulo (MI, MII, MIII) e no agregado (O). Como nao assumimos normalidade
dos dados, utilizamos Spearman (HAUKE; KOSSOWSKI, 2011); a interpretacao dos
coeficientes (p) segue (BABA; VAZ; COSTA, 2014): muito fraca [0,0, 0,2), fraca [0,2, 0,4),
moderada [0,4, 0,7), forte [0,7, 0,9) e muito forte [0,9, 1,0], considerando significincia para
p < 0,05.

No nivel intramodulo, a expectativa de que concluir mais atividades se associe a
melhor desempenho é confirmada: em MI, a associacao é muito forte entre MI-c e MI-p
(p =~ 0,996, p < 0,001); em MII, a correlagdo entre MIl-c e MII-p é forte, no limiar
superior (p = 0,700, p < 0,001); em MIII, MIIl-c ¢ MIII-p também exibem correlagao
forte (p ~ 0,858, p < 0,001). No agregado, a conclusao geral (O-c) e o desempenho
geral (O-p) apresentam correlacado muito forte (p ~ 0,943, p < 0,001), reforcando que
engajamento consistente (em termos de concluir as atividades) se traduz em melhor

desempenho final.

As relagoes entre os modulos e o agregado mostram um gradiente coerente com a
progressao do curso. A conclusdao geral (O-c) correlaciona-se de forma forte com MII-c
(p =~ 0,891, p < 0,001), MIII-c (p =~ 0,797, p < 0,001) e MI-c (p = 0,770, p < 0,001).
O desempenho geral (O-p) correlaciona-se fortemente com Ml-c (p ~ 0,815), MIl-c (p ~
0,836) e MIII-c (p ~ 0,714), além de manter associagao forte com MIII-p (p ~ 0,761),
todas com p < 0,001. Em contraste, os vinculos diretos entre MI e MIII sdo fracos, com
MI-cxMIII-¢ p =~ 0,308 (p = 0,057, nao significativo a 5%) e MI-pxMIIIl-p p ~ 0,339

(p = 0,035, significativo), o que é plausivel dado o cardter diagnostico do Médulo I e a
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maior efetividade de ajustes e personalizagoes nos médulos subsequentes.

Em sintese, os resultados com conclusao mostram (i) coeréncia intramédulo elevada
entre concluir e performar, (ii) forte conexao entre MII/MIII e os indicadores agregados e
(iii) sinais de que o engajamento inicial (MI) antecipa o desempenho global, ainda que com
vinculos mais fracos para pares distantes (MI«>MIII). Na sequéncia, contrastamos essa
leitura de conclusao com a analise especifica de adesao as recomendagoes: enquanto as
correlagoes por modulo e no empilhado permanecem positivas, a agregacao por estudante
(médias M1-M3) mostra diluigdo do efeito — um resultado esperado quando o interesse é
temporal e intraestudante —, reforgando a necessidade de leituras modulares/defasadas

para captar o impacto pedagbgico das recomendagoes.

5.5 Rastreando competéncias com M-COMPASS

Considerando que os casos de testes sao realizados em turmas do Ensino a Distancia
Instituto Federal do Triangulo Mineiro, e que a realizagao dos mesmos depende do an-
damento do calendario académico e da oferta de disciplinas na turma, mantivemos foco
numa implementagao rapida e eficiente, optando pelo DKVMN que oferece uma boa com-
binagéo de funcionalidades, suporte a miltiplas Componentes de Conhecimento (KCs), e
simplicidade na arquitetura para quem ja esta familiarizado com redes neurais e estrutu-
ras de memoéria. Com base no DKVMN podemos entao rastrear o desenvolvimento das
competéncias do sujeito complexo e, por referéncia cruzada, recomendar quais tipos de
atividade auxiliam o estudante a desenvolver cada competéncia.

Conforme explicado anteriormente, os métodos KT tem por desafio rastrear o pro-
gresso de aprendizagem do estudante, geralmente avaliando Componentes de Conhe-
cimento. Em nosso caso, adaptamos o cddigo para rastrear competéncias cognitivas de
alta ordem (identificando sujeito complexo) via atividades pré-rotuladas do Moodle. Esse
modelo busca identificar, através do comportamento do estudante em cada atividade,
competéncias com maior predicao de melhoria e, assim, sugerir recomendagoes, visando
um aprendizado mais direcionado e eficaz.

Para testar esse algoritmo seria interessante iniciar uma nova turma na instituicao
coparticipante deste projeto, porém o codigo ficou disponivel no decorrer do tltimo se-
mestre letivo. Visando avaliar o processo de recomendagao do mesmo, montamos os dados
utilizando o método disponivel no item 3.6 deste trabalho, de modo a mensurar o de-
sempenho dos estudantes em cada uma das competéncias consideradas para identifica-lo
enquanto sujeito complexo, tomando como fonte, a base de dados do semestre anterior.
Através dessa abordagem mostraremos abaixo que é possivel melhorar desempenho caso
os estudantes sigam as referidas recomendagoes disponibilizadas pelo codigo.

Como ja citado, todas as atividades rotuladas pelos especialistas sao aplicadas a todos

os estudantes no Moédulo inicial, o que nos permitiu reutilizar dados de outra turma para



156 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

gerar recomendagoes com o codigo atual. Conforme a rotulacao final disponivel na Tabela
11 conseguimos identificar que é possivel avaliar o estudante enquanto sujeito complexo
com no minimo 3 atividades (Figura 40(a)) e no maximo 7 (Figura 40(b)) (numero
méaximo de atividades rotuladas para este trabalho). Considerando que é possivel gerar
arranjos de 3 a 7 atividades, configuramos o COMPASS com as duas op¢oes, obtendo os

seguintes arquivos de recomendagoes.

El activity_recommendEdM1-SkillsQl X + 5 activity_recommendEdM1-SkillsQl X <

Arquivo Editar Exibir Rl Editay bbiy

Recomendacdes de atividades para o estudante 406: Recomendacdes de atividades para o estudante 55:
Atividade Habilidade Pontuacdo Prevista Habilidade Pontuacdo Prevista
Resiliéncia 0.64 Chat Flexibilidade 0.71
Chat Flexibilidade 0.62 Licdo Flexibilidade 0.71
Flexibilidade 0.62 Glossario Metacognicdo 0.71

Base de Dados Metacognicdo 0.71
Recomendacdes de atividades para o estudante 407: scolha/Quiz Metacognicdo 0.71
____________________________________________________________ Autonomia 0.65
Atividade Habilidade Pontua¢do Prevista Autonomia .65
Glossario Metacognicao 0.82 e e e para o et o .
Base de Da‘?°5 Me‘tacogn%cfo .82 Habilidade Pontua¢do Prevista
Escolha/Quiz Metacognicao .82 e

(XX}
Recomenda¢bes de atividades para o estudante 421:

Transdisciplinaridade 0.54
Transdisciplinaridade 0.54
Transdisciplinaridade 0.54

Atividade Habilidade Pontua¢do Prevista Cooperagao 0.46
____________________________________________________________ Cooperagao 0.46
Resiliéncia 0.63 Cooperacdo 0.46
Chat Flexibilidade 0.58 i Betl8
Flexibilidade .58 Recomenda¢bes de atividades para o estudante n:

(a) Recomendagdo com 3 atividades (b) Recomendacgio com 7 atividades

Figura 40 — Arquivos de Recomendacao do cédigo STwithDKVMN - Fonte: o autor

Os arquivos acima demonstram que as atividades sao classificadas com base na pro-
babilidade de maior proficiéncia nas competéncias, sendo sugeridas as atividades com
maior previsao de sucesso. Listamos em vermelho as atividades que se repetem e, ne-
las, é possivel identificar que determinada atividade pode estar prevista para auxiliar no
desenvolvimento de mais do que uma competéncia. Analisando o arquivo com recomen-
dagao de 3 atividades (Figura 40(a)), especificamente em relagio aos estudantes de ID
406 e 421, temos uma restricao na recomendacao, pois, das 3 atividades uma se repete,
implicando que as recomendagoes nao cobrirao todas as competéncias do sujeito com-
plexo (veja Tabela 11), motivo este que nos direciona a configurar o cédigo para utilizar
o numero maximo de atividades a serem recomendadas.

Ao utilizar o resultado das atividades aplicadas no Mdédulo 1 da turma anterior, ge-
ramos as recomendagoes com o M-COMPASS (conforme Figura 40(b)) e focamos em
verificar quais competéncias tinham previsao de melhoria no médulo 2. Utilizando o mé-
todo previsto no item 3.6, identificamos a interacao dos estudantes com as atividades do
Moédulo 2, identificando quais competéncias sofreram melhoras de desempenho (Figura
41).

Comparando os dados de desempenho nas competéncias em relacdo ao Mddulo 1,

circulamos com borda em negrito as competéncias previstas de melhoria no médulo 2.
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Modulo 2

student_ID performance score-Skill-0 score-Skill-1 score-Skill-2  score-Skill-3  score-Skill-4  score-Skill-5 score-Skill-6
55 0,50 0,00 0,35 0,00 0,01 0,40
56 0,22 0,00 0,33 0,00 0,00 0,40
57 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
58 0,29 0,50 0,47 0,33
60 0,39 1,00 0,33 0,00
62 0,50 0,00 0,39 0,67
65 0,29 0,32
123 0,00 0,50 0,15
130 0,27 1,00 0,28
w0
147 0,00 0,00 0,05 0,40
152 0,17 0,50 0,23 0,40
159 0,00 0,00
162 0,00 0,00
165 0,27 0,00
168 0,23 0,50

170 0,25
171 0,72 0,00
s 03 [ o0 |

Figura 41 — Parte dos Resultados de desempenho das competéncias no Médulo 2 usando
STwithDKVMN - Figura do Autor

As células em verde destacam as competéncias que realmente obtiveram melhoria de

desempenho, as de amarelo destacam quais mantiveram o mesmo desempenho, enquanto

as células marcadas de vermelho destacam aquelas que tiveram piora de desempenho.
Considerando os dados de 42 estudantes e focando somente nas competéncias cuja

previsao indicava melhora de desempenho, temos:
[ 26 estudantes obtiveram melhora em pelo menos uma competéncia prevista.

1 7 estudantes mantiveram o desempenho em todas as competéncias previstas para

melhora
[ 5 estudantes mantiveram e/ou pioraram o desempenho nas competéncias previstas
1 4 estudantes pioraram o desempenho em todas as competéncias previstas

Mesmo nao havendo convergéncia entre as recomendagoes como citado anteriormente,
pode-se verificar que o cédigo M-COMPASS é passivel de gerar recomendagdes que
atendam predigdes com possibilidade de eficicia. Portanto, é interessante utilizar o M-
COMPASS ao longo de uma nova turma e analisar se as recomendagoes sao consistentes
ao longo do tempo para competéncias semelhantes. A estabilidade dessas recomendagoes
em diferentes momentos de avaliagao pode indicar que o modelo sera eficaz para uma
nova turma. Neste sentido, o proximo passo para validar o cdédigo requer aplicagao de
novo teste.

Os resultados desta secdo em conjunto com a subsecdo 5.4.2 sustentam simultane-
amente H2 e H3. Primeiro, as saidas de recomendacao mostram que o sistema efe-

tivamente produz listas orientadas por competéncia (via Q-Matrix) e pelo estado do
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estudante, ou seja, a recomendagao passa a ser uma intervencao formativa direcionada a
lacunas especificas (H2). Segundo, ao analisar adesao as recomendagoes como varidvel
de exposicao do estudante, observamos associagao positiva consistente com desempenho
(intra-moédulo e no acumulado dos médulos), o que caracteriza evidéncia empirica de me-

lhora em indicadores de aprendizagem/engajamento quando a recomendagao é seguida
(H3).

5.5.1 Rastreamento de competéncias por adesao e alinhamento

de recomendacoes

Para investigar o efeito prdtico das recomendagoes sobre as competéncias, analisamos
a evolugdo média por competéncia entre os médulos (M1—M2—M3) em uma nova dis-
ciplina da turma de Licenciatura em Computacao do IFTM. Nesta turma, estratificamos
os estudantes por faizas de adesdo as recomendagbes (quartis), e relacionamos ezxposi¢ao
recomendada por competéncia com ganho observado na respectiva competéncia. Adici-
onalmente, utilizamos os mapas de calor por competéncia para identificar padroes de
progressao por aluno, e os grdficos de ateng¢do/slot como proxy de foco comportamen-
tal nas atividades que impactam cada competéncia. As curvas de perda por época, por
sua vez, foram usadas como verificagao de estabilidade dos ajustes, mitigando riscos de

sobreajuste.

Tabela 25 — Evolucao média das competéncias por modulo e quartil de adesao (média

1C95%)).

Moédulo Quartil n CO C1 C2 C3 C4 C5 C6

M1 Q1 12 0.00 [0.00; 0.00] 0.01 [0.00; 0.02] 0.01 [0.00; 0.03] 0.00 [0.00; 0.00] 0.00 [0.00; 0.00] 0.03 [0.00; 0.08] 0.00 [0.00; 0.00
M1 Q2 6 0.17 [0.00; 0.50] 0.23 [0.11; 0.36] 0.09 [0.04; 0.12] 0.04 [0.00; 0.08] 0.11 [0.03; 0.22] 0.11 [0.00; 0.28] 0.35 [0.13; 0.57
M1 Q3 12 0.17 [0.00; 0.42] 0.29 [0.20; 0.38] 0.16 [0.07; 0.27] 0.23 [0.11; 0.37] 0.03 [0.00; 0.07] 0.08 [0.00; 0.17] 0.34 [0.22; 0.47
M1 Q4 9 0.89 [0.67; 1.00] 0.51 [0.40; 0.62] 0.35 [0.25; 0.45] 0.12 [0.09; 0.16] 0.31 [0.13; 0.52] 0.55 [0.43; 0.67] 0.44 [0.27; 0.62
M2 Q1 9 0.00 [0.00; 0.00] 0.03 [0.00; 0.07] 0.01 [0.00; 0.03] 0.00 [0.00; 0.00] 0.00 [0.00; 0.00] 0.04 [0.00; 0.11] 0.00 [0.00; 0.00
M2 Q2 10 0.10 [0.00; 0.30] 0.23 [0.14; 0.34] 0.07 [0.03; 0.12] 0.05 [0.02; 0.07] 0.02 [0.00; 0.05] 0.13 [0.03; 0.23] 0.19 [0.08; 0.33
M2 Q3 10 0.10 [0.00; 0.30] 0.34 [0.26; 0.42] 0.22 [0.09; 0.36] 0.14 [0.08; 0.21] 0.10 [0.00; 0.20] 0.22 [0.07; 0.39] 0.44 [0.30; 0.59
M2 Q4 10 0.20 [0.00; 0.50] 0.49 [0.41; 0.57] 0.36 [0.24; 0.46] 0.26 [0.16; 0.36] 0.12 [0.04; 0.20] 0.46 [0.34; 0.58] 0.38 [0.26; 0.53
M3 Q1 13 0.08 [0.00; 0.23] 0.02 [0.00; 0.05] 0.00 [0.00; 0.00] 0.00 [0.00; 0.00] 0.00 [0.00; 0.00] 0.03 [0.00; 0.08] 0.04 [0.00; 0.12
M3 Q2 5 0.20 [0.00; 0.60] 0.24 [0.14; 0.34] 0.17 [0.08; 0.23] 0.14 [0.03; 0.24] 0.02 [0.00; 0.06] 0.07 [0.00; 0.20] 0.10 [0.00; 0.30
M3 Q3 12 0.50 [0.25; 0.75] 0.38 [0.30; 0.46] 0.23 [0.17; 0.29] 0.05 [0.00; 0.10] 0.15 [0.07; 0.22] 0.17 [0.08; 0.25] 0.25 [0.12; 0.38
M3 Q4 9 0.89 [0.67; 1.00] 0.46 [0.39; 0.55] 0.30 [0.22; 0.39] 0.20 [0.09; 0.30] 0.10 [0.04; 0.17] 0.35 [0.22; 0.50] 0.11 [0.00; 0.28

Descritivamente, a Tabela 25 traz os niveis médios por competéncia (CO-Resiliéncia,
C1-Autonomia, C2-Cooperacao, C3-Metacognicao, C4-Transdisiplinaridade, C5 Flexibi-
lidade, C6- Criatividade) com 1C95%, estratificados por quartis de adesdo (Q1-Q4) em
cada médulo (M1-M3). Trés padroes se destacam:

1. Gradiente por adesao dentro de cada moédulo. Em M1 e M2 ha clara monotonicidade
Q1—Q4 para vérias competéncias — por exemplo, em M1: C1 sobe de 0,01 [0,00;
0,02] (Q1) para 0,51 [0,40; 0,62] (Q4); C5 de 0,03 [0,00; 0,08] para 0,55 [0,43;
0,67]; C2 de 0,01 [0,00; 0,03] para 0,35 [0,25; 0,45]. Em M2, o mesmo desenho se
repete (p.ex., Cl: 0,03 — 0,49, C2: 0,01 — 0,36, C3: 0,00 — 0,26, C5: 0,04 —
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0,46 de Q1 para Q4). Esse gradiente é coerente com a hipdtese de que maior adesao
as recomendagoes se associa a niveis médios mais altos de competéncia (compativel

com um teste de tendéncia do tipo Jonckheere-Terpstra).

2. Consolidagao com leve “achatamento” em M3 no topo. Em M3 o padrao Q1—Q4
permanece para a maioria das competéncias, mas os niveis do Q4 tendem a estabi-
lizar /recusar levemente em relagao a M2 (p.ex., Cl: 0,49—0,46; C2: 0,36—0,30;
C3: 0,26—0,20; C5: 0,46—0,35). Isso sugere saturagao/calibragdo no tltimo mé-
dulo (mais alunos préximos do teto), ndo necessariamente perda de tendéncia. Note
que C6 em M3 apresenta Q4 mais baixo (0,11 [0,00; 0,28]) e ICs largos, indicando

maior incerteza e possivel esparsidade de sinal nessa competéncia no fim do curso.

3. Resiliéncia (CO) aparece e mantém gradiente. CO mostra niveis muito baixos em
Q1 e altos em Q4 em M1 (0,00—0,89) e M3 (0,08—0,89), com ICs amplos em
grupos pequenos (p.ex., M3-Q2, n=5), o que recomenda interpretar com cautela as

diferencas finas entre quartis intermediérios.

Em resumo, a leitura por quartis de adesao confirma o vinculo positivo entre seguir
recomendacoes e niveis médios de competéncias nos trés modulos, com ganhos robustos
em C1, C2 e C5 sobretudo em M1-M2, e leve estabilizacao no topo em M3. Para discutir
“ganhos” (deltas) entre médulos, podemos complementar com uma tabela de diferencas
M1—M2, M2—M3 e M1—M3 por quartil (com IC95%), mas a evidéncia ji presente
aponta que aderir mais tende a elevar os niveis de competéncia, especialmente nas fases
de meio de curso.

As Figuras 42, 43 e 44 sintetizam, de forma visual, como as competéncias médias
(C1-C6) variam entre faixas de adesao as recomendacgodes em cada médulo. Cada
barra corresponde a um quartil de adesao (Q1 = menor adesdao — Q4 = maior adesao)
e inclui IC95%. Em termos interpretativos, os graficos permitem: (i) comparar niveis
médios de competéncia entre Q1-Q4, (ii) ver o gradiente de adesao (se ha tendén-
cia crescente de C1-C6 com maior adesdo) e (iii) julgar a robustez visual das diferengas
pela sobreposi¢ao (ou nao) dos intervalos de confianga. Em geral, observa-se tendéncia de
aumento das competéncias nos quartis mais altos de adesao, com separacoes mais nitidas
a partir do Médulo IT (fase ja com recomendagoes mais ajustadas ao perfil) e eventu-
ais sobreposi¢oes no Mdédulo I (carater diagndstico). Diferencas mais claras costumam
emergir em competéncias como Autonomia (C1), Cooperagao (C2), Metacognicao (C3)
e Flexibilidade (C5), enquanto variagoes em Transdisciplinaridade (C4) e Criatividade
(C6) podem apresentar maior heterogeneidade entre médulos.

A competéncia CO (Resiliéncia) nao é exibida porque, no desenho atual, deriva-se
exclusivamente da atividade Licdo e nao dispde do mesmo conjunto de sinais distribuidos

ao longo das demais atividades do moédulo; isso reduz a variabilidade entre estudantes e
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inviabiliza uma comparacao justa por quartis. Incluir CO nesses graficos poderia sugerir

“auséncia de efeito”, quando, na pratica, trata-se de limitagdo de instrumentacao,
nao de relacao com a adesao.

Competéncias por quartil de adesdao — Médulo 1
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Figura 42 — Competéncias por quartil de adesdo — Modulo I (média e IC95% por boots-

trap).
Competéncias por quartil de adesao — Médulo 2
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Figura 43 — Competéncias por quartil de adesao — Médulo II (média e IC95% por bo-
otstrap).

No Médulo I (Figura 42), as faixas ji aparecem relativamente bem separadas para
varias competéncias — especialmente C1 (Autonomia), C2 (Cooperagao) e C5 (Flexibili-

dade) — indicando um gradiente quase perfeito: quanto maior a adesao, maior a média
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Competéncias por quartil de adesao — Mdédulo 3
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Figura 44 — Competéncias por quartil de adesdo — Moddulo III (média e 1C95% por
bootstrap).

da competéncia, e com pouca sobreposigao entre Q1 e Q4. No Médulo IT (Figura 43),
essa separacao entre quartis se torna ainda mais nitida e mais ampla em praticamente
todas as competéncias, incluindo C4 (Transdisciplinaridade); ou seja, a diferenca entre
baixa adesao (Q1) e alta adesdao (Q4) cresce e os intervalos de confianga se sobrepdem
menos, sugerindo um efeito “dose-resposta” mais sélido justamente no médulo em que as
recomendagoes passam a ser personalizadas. Ja no Mdédulo 111 (Figura 44), o padrao geral
se mantém — Q4 continua acima de Q1 para quase todas as competéncias — mas em al-
gumas delas (por exemplo, C6) as faixas de adesao ficam um pouco menos separadas e os
ICs se alargam, sugerindo que nem todas as competéncias respondem igualmente a adesao
no fim do curso. Em resumo: as faixas de adesao sao bem definidas desde o diagndstico
inicial, tornam-se mais claramente diferenciadas no médulo intermediario e, no médulo
final, continuam distintas para competéncias centrais como Autonomia e Flexibilidade,
ainda que algumas competéncias mostrem aproximacao entre quartis, possivelmente por

saturagao (efeito teto) ou maior heterogeneidade individual.

Tabela 26 — Ganho médio de competéncia (A) por nivel de exposicao (dose) as atividades

recomendadas. Valores em média [IC95%).

Competéncia Janela Dose n A média [IC95%]

CO (Resiliéncia) M1—-M2 0 exp. 27 -0.222 [-0.440; -0.004]
lexp. 12 -0.083 [-0.375; 0.208]
2+ exp. 0

M2—M3 0 exp. 27 0.296 [0.067; 0.526]

continua na prorima pdgina
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Competéncia Janela  Dose n A média [IC95%]
lexp. 12 0.333 [-0.035; 0.702]
24 exp. 0 —
MI-M3  Oexp. 17  0.059 [-0.205; 0.323]
lexp. 12 0.083 [-0.208; 0.375]
2+ exp. 10 0.300 [-0.118; 0.718]
C1 (Autonomia) M1—M2 0 exp. 5 -0.032 [-0.286; 0.222]
1 exp. 17 0.112 [-0.004; 0.228]
24 exp. 17 0.245 [0.103; 0.387]
M2—+M3 0 exp. 9 0.129 [-0.105; 0.363]
lexp. 22 0.084 [-0.032; 0.199]
2+ exp. 8 0.133 [-0.059; 0.325]
M1—-M3 0 exp. 1 0.000 [0.000; 0.000]
1 exp. 5 0.130 [-0.032; 0.292]
24+ exp. 33 0.197 [0.107; 0.287]
C2 (Cooperagio) M1—M2 0 exp. 6 0.044 [-0.111; 0.198]
lexp. 27 0.070 [0.006; 0.135]
2+ exp. 6 0.122 [-0.066; 0.311]
M2—-M3 0 exp. 14 0.114 [0.004; 0.225]
1 exp. 14 0.051 [-0.068; 0.169]
24 exp. 11 0.057 [-0.083; 0.197]
M1—-M3 0 exp. 3 -0.023 [-0.055; 0.009]
lexp. 4  0.078 [-0.040; 0.195]
24+ exp. 32 0.131 [0.051; 0.211]
C3 (Metacognicio) M15M2  Oexp. 19 -0.036 [-0.127; 0.055]
1 exp. 15 0.133 [0.007; 0.258]
24 exp. 5 0.400 [0.013; 0.786]
M2—-M3 0 exp. 21 0.053 [-0.010; 0.117]
lexp. 14  0.020 [-0.100; 0.140]
2+ exp. 4 0.100 [-0.216; 0.416]
M1—-M3 0 exp. 9 0.011 [-0.142; 0.164]
lexp. 6  0.069 [-0.019; 0.156]
2+ exp. 24 0.144 [0.044; 0.244]
C4 (Transdisciplinaridade) M1—M2 0 exp. 23 0.055 [-0.026; 0.137]
lexp. 11  0.057 [-0.101; 0.215]
2+ exp. 5 0.159 [-0.013; 0.331]
M2—M3 0 exp. 27 0.063 [-0.028; 0.154]
lexp. 9  0.033 [-0.104; 0.169]
2+ exp. 3 0.087 [-0.112; 0.285]
M1—-M3 0 exp. 15 0.053 [-0.052; 0.158]
1 exp. 5 0.067 [-0.080; 0.214]
24+ exp. 19 0.081 [-0.009; 0.171]
C5 (Flexibilidade) M1—-M2 O exp. 8 0.052 [-0.110; 0.214]
lexp. 12 0.076 [-0.067; 0.218]
2+ exp. 19  0.084 [-0.020; 0.188]
M2—M3 0 exp. 10 0.175 [0.018; 0.331]
1 exp. 15 0.104 [-0.010; 0.217]
24 exp. 14 0.104 [-0.068; 0.277]
M1—-M3 0 exp. 2 -0.054 [-0.614; 0.507]
lexp. 7 0.045 [-0.148; 0.239]
2+ exp. 30 0.165 [0.082; 0.248]

continua na prérima pdgina
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Competéncia Janela Dose n A média [IC95%]
C6 (Criatividade) M1—-M2 0 exp. 19 -0.196 [-0.410; 0.017]
lexp. 4 0.210 [-0.168; 0.588]

2+ exp. 16 -0.014 [-0.197; 0.168]

M2—M3 0 exp. 25 -0.107 [-0.207; -0.007]

1 exp. 9 -0.111 [-0.282; 0.060]

24 exp. 5 -0.190 [-0.478; 0.098]

M1-M3 Oexp. 8 -0.158 [-0.325; 0.009]

lexp. 3 -0.088 [-0.206; 0.029]

2+ exp. 28 -0.135 [-0.238; -0.032]

Tabela 27 — Correlagao monoténica entre dose de exposigao e ganho de competéncia (Spe-

arman p).
Competéncia M1—-M2 M2—-M3 M1—-M3
CO (Resiliéncia) 0.122 0.033 0.135
C1 (Autonomia) 0.640 -0.090 0.462
C2 (Cooperagao) 0.263 -0.134 0.555
C3 (Metacognigao) 0.497 0.088 0.463
C4 (Transdisciplinaridade) 0.079 0.038 0.072
C5 (Flexibilidade) 0.203 -0.153 0.522
C6 (Criatividade) 0.017 -0.147 0.196

Além de visualizar como as competéncias médias variam entre os quartis de ade-

sao, nas Tabelas 26 e 27 podemos interpretar uma “histéria causal” entre recomenda-

¢ao personalizada e desenvolvimento de competéncias. Nesta etapa avaliamos a relacao

dose-resposta entre recomendacao e desenvolvimento de competéncia. Definimos “dose”

como o numero de atividades recomendadas e efetivamente concluidas por um estudante

que estdo mapeadas para uma dada competéncia (por exemplo, Autonomia). Defini-

mos “resposta” como o ganho dessa competéncia entre dois médulos consecutivos (por

exemplo, M1—M2). Abaixo apresentamos o impacto das recomendagoes sobre este viés:

1. A logica de dose-resposta aparece justamente nas competéncias que o sistema tenta

estimular. Veja por exemplo Autonomia (C1) e Metacognicao (C3), que sdo compe-

téncias diretamente trabalhadas pelas atividades recomendadas apds o diagndstico

do Modulo 1.

d Em Autonomia, na janela M1—M2, quem teve 24 exposigoes a atividades

que exigem iniciativa/autogestao teve ganho médio AC1 =~ 0,25 [0.10; 0.39],

contra =~ 0,00 para quem teve 0 exposicdo. A correlacdo dose-resposta é alta

(p ~ 0,64). Isso é exatamente o padrao que esperamos se as recomendagoes

estiverem “empurrando” o estudante para praticas que constroem autonomia

logo apos o diagnostico inicial.
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d Em Metacognigao (C3), ainda em M1—M2, o efeito é muito parecido: sem
exposi¢ao, o ganho médio é levemente negativo ou préximo de zero (= —0,04),
enquanto com 24 exposi¢oes sobe para ~ 0,40 [0.01; 0.79]. A correlagao
dose-resposta é moderada/forte (p ~ 0,50). Ou seja, quanto mais o aluno
foi direcionado a atividades que pediam planejamento, autorreflexao e moni-
toramento do préprio processo, maior o ganho de metacognicao logo no ciclo

seguinte.

Esse padrao ¢ importante porque esses dois blocos (C1 e C3) sdo centrais para o
“sujeito complexo” que vocé quer formar: autonomia e autorregulagdo/metacogni-
¢do. Aqui, nao é s6 engajamento genérico — é engajamento com o tipo certo de

estimulo.

2. O efeito nao some: ele se acumula ao longo do curso. Quando olhamos o ganho
acumulado M1—M3 (coluna “M1—M3"):

(4 Autonomia (C1) mantém uma relacao positiva (p ~ 0,46), e o grupo com 2+

exposigoes tem ganho médio ~ 0,20 [0.11; 0.29].

1 Cooperacao (C2) e Flexibilidade (C5) mostram um padrao parecido: a corre-
lagao dose-resposta acumulada é moderada a forte (p ~ 0,56 para Cooperacao
e p ~ 0,52 para Flexibilidade).

— Em Cooperagao, quem teve 2+ exposicoes acumuladas teve AC2 ~ 0,13
[0.05; 0.21], enquanto quem praticamente nao foi exposto ficou préximo

de zero ou até negativo.

— Em Flexibilidade, quem acumulou 2+ exposi¢oes tem ganho médio ~ 0,17
[0.08; 0.25], versus ~ —0,05 (IC muito largo) para quem quase nao foi

exposto.

Isso sugere um efeito tipo “dose prolongada” ainda que nem toda janela iso-
lada (M2—M3) mostre correlacao positiva, o acimulo de recomendagoes alinhadas
aquela competéncia ao longo dos modulos acaba traduzindo-se em ganho liquido na

competéncia até o final.
3. Nem toda competéncia responde igual — e isso também descreve um percurso:

1 Transdisciplinaridade (C4) tem correlagoes muito baixas (p < 0,10 em todas
as janelas) e ganhos médios pequenos ( 0.05-0.16) com 1C95% cruzando 0. Isso
indica que, embora o rotulo “transdisciplinaridade” esteja presente nas ativi-
dades, talvez o instrumento de medida dessa competéncia avance em passos
mais lentos ou dependa de praticas colaborativas entre areas que nem sempre

sao capturadas s6 por “fazer a atividade recomendada”
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[ Resiliéncia (C0) melhora principalmente em M2—M3 (ganhos médios ~ 0,30-0,33
mesmo com baixa exposigao declarada), mas a correlagio com dose é baixa
(p =~ 0,03). Isso sugere que resiliéncia pode estar sendo trabalhada transver-
salmente pela prépria dindmica de continuidade no curso (persistir até o fim),

e nao apenas por atividades rotuladas explicitamente como “resiliéncia”.

[ Criatividade (C6) é o caso mais critico: os ganhos médios sao préximos de
zero ou até negativos, e as correlagoes sao muito fracas (inclusive levemente
negativas em M2—M3). Isso aponta que, do jeito que as atividades foram
classificadas e avaliadas, simplesmente “expor” o aluno a tarefas rotuladas
como criativas ndo garantiu um ganho mensuravel de criatividade. Em tese,
criatividade pode depender mais da qualidade aberta/autorais das entregas
e menos da quantidade de tarefas “criativas” completadas — ou seja, talvez

precise de outro tipo de métrica ou rubrica de avaliacao.
4. A leitura pratica para a tese:

[ H4 um mecanismo pedagégico rastreavel: primeiro, o diagnostico do pertfil
(Médulo I); em seguida, recomendagoes dirigidas as lacunas do sujeito com-
plexo; por fim, maiores ganhos justamente nas competéncias para as quais

houve exposi¢ao dirigida.

A O efeito ¢ dose—dependente nos alvos centrais logo em M1—M2: em Au-
tonomia (C1), a correlacdo dose-resposta é alta (p ~ 0,64) e o grupo com
2+ exposigoes apresenta AC1 =~ 0,245 [0,103;0,387|, enquanto 0 exposi¢ao
fica préximo de zero; em Metacognicao (C3), o padrao se repete (p ~ 0,50):
AC3 cresce de &~ —0,04 (0 exp.) para ~ 0,40 [0,013;0,786] com 2+ exposigoes.

[ No acumulado M1—M3, o efeito se mantém e se amplia em outras compe-
téncias: Cooperagao (C2) apresenta p =~ 0,56 e AC2 = 0,131 [0,051;0,211]
para 2+ exposigoes; Flexibilidade (C5) exibe p ~ 0,52 ¢ AC5 ~ 0,165
[0,082; 0,248] no grupo de maior exposicao. Esse acimulo de dose sugere que
recomendacoes repetidas e alinhadas a competéncia promovem ganho liquido
até o final do curso, mesmo quando a janela intermediaria (M2—M3) nao

mostra, isoladamente, correlacao positiva forte.

(d Onde o padrao nao aparece com clareza, aprendemos sobre limites do ins-
trumento atual: Transdisciplinaridade (C4) tem p muito baixos em to-
das as janelas e ICs que cruzam zero, apontando possivel sub-sensibilidade
das métricas; Resiliéncia (C0) melhora mais em M2—M3 (ganhos médios
~ 0,30-0,33) com baixa correlagdo com a dose (p = 0,03), sugerindo um efeito
transversal de persisténcia no curso; Criatividade (C6) mostra ganhos proxi-

mos de zero ou negativos e correlagoes fracas/negativas em M2— M3, indicando
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necessidade de recalibrar tarefas e rubricas (p.ex., mais énfase em produtos

abertos/autorais e critérios de originalidade).

Em resumo, esses resultados nao mostram apenas que “alunos que seguem recomen-
dagoes tem melhor desempenho”. Eles mostram qual competéncia melhora, quando
melhora, e em que intensidade melhora em fun¢ao da exposigao dirigida ao longo
dos moédulos. Isso sustenta a narrativa de impacto pedagogico do sistema de recomenda-
¢ao: ele ndo s6 antecipa desempenho, ele atua como um mediador que direciona praticas
especificas e, com isso, promove (sobretudo) autonomia, metacognigao, cooperagao e fle-
xibilidade — dimensodes centrais do sujeito complexo que vocé quer formar.

A estratificacao por quartis de adesao e a analise de dose-resposta refinam a leitura de
H3 ao indicar onde e para quais competéncias os ganhos se manifestam com maior clareza.
Ao comparar Q1—Q4 e niveis de exposigao (0, 1, 2+ recomendagoes por competéncia),
observam-se padroes compativeis com um efeito formativo: maior adesao/exposigao tende
a se associar a maiores niveis médios e/ou maiores ganhos em competéncias centrais,
ainda que a resposta varie por competéncia e por médulos do curso, o que é esperado em
competéncias de alta ordem e instrumentos comportamentais heterogéneos.

Por fim, a camada diagnostica integra slots de atengdo, recomendagoes personalizadas e
heatmaps por competéncia. Antes de entrar nesses resultados individuais, apresentamos a
matriz de correlagao entre os ganhos de competéncia de M1 — M2 (Tabela 28). Usaremos
essa matriz pois o médulo I é diagnéstico (pré-intervengao personalizada), ja o Médulo 11
incorpora recomendagoes individualizadas baseadas no perfil do estudante, sendo assim,
AM1 — AM?2 é exatamente o “primeiro efeito apds intervencao”, ou seja, se nossas
recomendacoOes estdo atuando como tratamento pedagogico, é aqui que o efeito deveria
aparecer.

A Tabela 28 cumpre dois papéis centrais, primeiro, ela revela se os ganhos de com-
peténcia dos estudantes acontecem de forma conjunta ou isolada. Quando duas com-
peténcias apresentam correlacao positiva entre seus ganhos, isso sugere que elas tendem
a amadurecer em paralelo (co-desenvolvimento); ja correlagbes préximas de zero indi-
cam trajetorias mais especificas, em que o avang¢o em uma dimensao nao implica avanco
na outra. Segundo, essa matriz fornece base empirica para interpretar as recomendagoes
personalizadas: ao recomendar atividades direcionadas a um certo conjunto de competén-
cias, o sistema nao esta apenas fazendo um mapeamento direto atividade—competéncia,
mas embutindo o historico observado de que exposicao a essas atividades costuma estar
associada a ganho mensuravel nessas dimensoes e, em alguns casos, também em dimen-
soes relacionadas. Essa leitura, articulada com (i) os pesos de atenc¢ao por competéncia
nos slots (isto é, quais dimensoes o modelo considera prioritarias para cada estudante
em cada médulo) e (ii) os padroes de adesao efetiva e execugao de atividades capturados

nos heatmaps, fecha o ciclo de rastreamento: identificamos as necessidades, recomenda-
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mos atividades coerentes com essas necessidades e, depois, verificamos se os ganhos reais
seguem um padrao consistente (isolado ou em bloco). Esse encadeamento dé suporte
causal ao argumento de que as recomendagoes nao sao apenas descritivas, mas atuam
como interven¢ao pedagbgica orientada ao desenvolvimento de competéncias ao longo

dos moédulos.

Tabela 28 — Correlagdo de Spearman entre ganhos de competéncia (A M1—M2) por es-
tudante (n=39). Cada célula mostra p na primeira linha e o p-valor na se-
gunda linha. Legenda: CO=Resiliéncia, C1=Autonomia, C2=Cooperagao,
C3=Metacognicao, C4=Transdisc., Ch=Flexibilidade, C6=Criatividade.

Co C1 C2 C3 Cc4 C5 Cé6
1.00
Co <.001
0.45 1.00
C1 .004 <.001
0.08 0.64 1.00
C2 .634 <.001 <.001
-0.01 0.21 0.09 1.00
C3 .962 197 611 <.001
0.38 0.60 0.49 0.17 1.00
C4 017 <.001 .002 291 <.001
0.59 0.48 0.29 0.29 0.38 1.00
C5 <.001 .002 .079 .076 .016 <.001
0.10 0.76 0.40 -0.01 0.22 0.25 1.00
Cé .558 <.001 011 .949 181 126 <.001

Para tornar concreto o funcionamento do rastreamento de competéncias, podemos
analisar o estudante ID 55 como estudo de caso. Este caso nos permite ilustrar como (i)
as competéncias diagnosticadas no Modulo I (Figura 45), (ii) as prioridades de atencgao
estimadas pelo modelo, (iii) as recomendagoes de atividade e (iv) a matriz de correlagdo

de ganhos entre competéncias (M1—M2) se encaixam em uma linha causal coerente.

RecomendacBes de atividades apds o Médulo 1

Atividade Habilidade Pontuacdo Prevista
Glossario Cooperacado 8.56
Chat Cooperacao 8.56
Férum Cooperacao 8.56
Wiki Cooperacgdo 8.56
Licdo Resiliéncia 8.54
Chat Flexibilidade 8.54
Licao Flexibilidade 8.54

Figura 45 — Atividades recomendadas para aluno de Id 55 ao fim do Mdédulo 1.

No fechamento do Modulo I, apds o refinamento via consultas SQL, o perfil de com-
peténcias estimado para o estudante 55 era o seguinte: Resiliéncia muito baixa (C0-M1
= 0,0), Autonomia moderada (C1-M1 = 0,52), Cooperagao moderada (C2-M1 = 0,47),
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Metacognigao baixa (C3-M1 = 0,12), Transdisciplinaridade ausente (C4-M1 = 0,0), Fle-
xibilidade ausente (C5-M1 = 0,0) e Criatividade relativamente alta (C6-M1 = 0,69). Esse
vetor ja indica um padrao pedagodgico importante: o estudante mostra sinais produtivos
em criatividade e alguma autonomia/coooperacao inicial, mas ainda nao apresenta indi-
cios comportamentais ligados a adaptacgao estratégica (flexibilidade), atravessamento de
dominios (transdisciplinaridade) ou autorregulacdo emocional frente ao esfor¢o prolon-

gado (resiliéncia).

Valores de Atencdo por Slot de Memoria - Estudante 55

1
0.8
M Metacognicdo
M Autonomia
o M Cooperacao
2 06 M Criatividade
g Transdisciplinaridade
g M Flexibilidade
_5 M Resiliéncia
©
> 04
0.2
. . | _ )
Slot0 Slot1 e+ Slot5 Slot6 Slot11 Slot12 *** Slot 16 Slot 17 Slot 18 Slot 19

Slot de Memoria

Figura 46 — Atividades recomendadas para aluno de Id 55 ao fim do Mdédulo 1.

Quando o modelo calcula slots de atengdo (as distribui¢bes de peso que indicam,
para aquele momento, quais competéncias “merecem foco”), o slot 16 do estudante 55
aparece como altamente concentrado em competéncias que ele ainda nao domina: at-C0
= 0,98941 (resiliéncia), at-Ch = 1,0 (flexibilidade), at-C3 = 0,999232 (metacognicao) e
at-C1 = 0,995462 (autonomia). Isso quer dizer: para esse estudante, o modelo esté sinali-
zando claramente que o préximo passo formativo deveria trabalhar, de forma priorizada,
autorregulacao/esforco sustentado (CO0), capacidade de mudar de estratégia e adaptar
rotas (Cb), reflexao sobre a prépria forma de aprender (C3) e fortalecimento continuo de

autonomia (C1). Em contraste, Cooperagao (C2) e Criatividade (C6) recebem pesos me-
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nores no slot de atengao (at-C2 = 0,233882; at-C6 = 0,2684868), sugerindo que, embora
lteis, elas nao sao as urgéncias imediatas; Transdisciplinaridade (C4) praticamente nao
aparece (at-C4 = 0,0), o que indica que, naquele ponto, ampliar conexoes entre dominios
nao era o foco primario definido pelo modelo para aquele aluno.

Agora, observe a lista de recomendacgoes gerada para o estudante 55. Ela prioriza

atividades mapeadas justamente para as competéncias que o slot 16 marcou como criticas:

A Glossario, Chat, Forum e Wiki aparecem todos associados a competéncia Coope-
ragao, com pontuagao prevista 0,56. Essas atividades nao sdo apenas “fazer post
e responder colega”: no nosso mapeamento, elas também funcionam como gatilhos
de engajamento social, negociacao de sentido e apoio mutuo. Para um estudante
cujo perfil inicial tem Cooperacao moderada (C2-M1 = 0,47) mas zero em Transdis-
ciplinaridade (C4-M1 = 0,0) e Flexibilidade (C5-M1 = 0,0), colocar esse aluno em
interacoes com pares é, pedagogicamente, uma forma de provocar tanto adaptagao
de estratégia (escutar alternativas, rever abordagem) quanto contato com diferentes
perspectivas de conteiido. Em outras palavras: embora a recomendacao esteja eti-
quetada como “Cooperacao”, ela opera como porta de entrada para competéncias

que o slot apontou como prioritarias e que o aluno tem praticamente nulas (C4,
C5).

O Ligao aparece duas vezes, vinculada tanto a Resiliéncia (pontuagao prevista 0,54)
quanto a Flexibilidade (0,54). Isso conversa diretamente com os pesos altissimos
que o slot 16 atribuiu a CO (Resiliéncia) e C5 (Flexibilidade), ambas zeradas no
diagnostico. A atividade Licao, no desenho do curso, envolve navegagao progres-
siva, persisténcia em rotas de estudo, retomada de contetidos e ajustes de caminho.
Ou seja: ela é usada como instrumento para treinar perseveranca (ficar na tarefa,
mesmo quando ha esfor¢o) e mudanca de rota (escolher outro caminho quando o
primeiro nao funciona). Justamente as duas competéncias onde o aluno parte de

0,0.

O Chat também é recomendado como Flexibilidade (0,54). O chat, ao exigir negocia-
¢ao rapida, reformulacao de perguntas e troca de estratégia em tempo real, funciona
como “laboratério” de adaptacao. Esse tipo de pratica esta totalmente alinhado

com at-C5 = 1,0 no slot de atengao.

Esse encaixe entre prioridades de atencao e atividades recomendadas nao é acidental:
ele é o coracao do rastreamento de competéncias. O sistema nao enxerga sé “quais
notas o aluno tirou”, mas “quais dimensoes formativas estao frageis agora” e, a partir
disso, seleciona blocos de atividade que historicamente foram eficazes para trabalhar essas

dimensoes.
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E aqui que a matriz de correlagio dos ganhos de competéncia (M1—M2)
(Tabela 28) refor¢a a interpretagdo causal. Nessa matriz, medimos, para todos os estu-
dantes, como as competéncias tendem a crescer em conjunto entre Modulo I e Médulo
IT. Quando vemos correlagoes positivas entre ganhos de competéncias ligadas a autor-
regulacao, adaptacao e interacao social, isso sugere co-desenvolvimento: estudantes que
ganharam em uma dessas dimensoes também costumam ganhar em outra. Em termos
praticos, isso justifica usar atividades sociais (Glossario, Férum, Chat, Wiki) nao ape-
nas para “Cooperagao”, mas como instrumentos para disparar adaptagao estratégica e
engajamento sustentado — duas lacunas claramente identificadas no perfil do estudante
55. Por outro lado, se algumas competéncias mostram correlagoes mais fracas entre seus
ganhos, isso indica que elas evoluem de forma mais independente e exigem alvos especi-
ficos. E o caso, por exemplo, de competéncias que j& estavam altas para o estudante 55
(como aquela onde ele jé inicia com valor relativamente elevado no Médulo I). O sistema,
entao, nao desperdica muita recomendacao repetida nessas dimensoes, porque a matriz
de correlacao nao sugere que insistir mais ali traria ganho indireto relevante em outras
areas de fragilidade.

Fechando o ciclo para o estudante 55:

1. Diagnéstico inicial (Médulo I): perfis baixos em resiliéncia, flexibilidade, trans-
disciplinaridade e metacognigao; perfis medianos/moderados em autonomia e coo-

peracao; perfil ja elevado em outra competéncia especifica.

2. Atencao do modelo (slot 16): foco muito forte exatamente nas competéncias

frageis, sinalizando que essas sao prioritarias para intervencao imediata.

3. Lista de recomendacgoes personalizadas: atividades alinhadas a essas priorida-
des (Ligao para resiliéncia/flexibilidade; Chat, Férum, Wiki etc. para cooperagao e
adaptacao social/estratégica), com pontuagoes previstas que indicam boa adequa-

¢ao para aquele estudante.

4. Correlagoes de ganho M1—M2: evidéncias empiricas de que, quando estudan-
tes sao expostos a esse tipo de atividade, os ganhos nas competéncias-alvo tendem
a aparecer de forma conjunta, e nao isolada — ou seja, faz sentido insistir nessas

recomendacoes porque elas ja se mostraram associadas a ganho real entre modulos.

Essa narrativa amarra os quatro elementos da nossa arquitetura: medimos o estado
atual do estudante, colocamos atencao onde existe lacuna, recomendamos atividades
coerentes com essa lacuna e, com base nos dados historicos de ganho entre moédulos,
sustentamos que essa escolha nao é arbitraria — ela esta associada a desenvolvimento

efetivo de competéncias ao longo do curso.
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Em complemento a andlise, a evolugao das competéncias pode ser acompanhada por
meio de graficos disponibilizados a cada médulo para cada aluno. Abaixo, apresentamos
um grafico de radar (Figura 47), ja com sobreposi¢ao entre os médulos, apresentando,
de forma visual, a progressao das competéncias para o estudante de id 55. Através do
grafico fica evidenciado no médulo 1 destaque em Criatividade (C6 ~ 0,69), e niveis
moderados de Autonomia (C1 = 0,44) e Cooperagao (C2 =~ 0,36). Este estudante,
especificamente, executou 57% das recomendagoes no médulo 1 e, nas recomendagoes
para o modulo 2 seguiu 100% das recomendagoes. A evolugao ao seguir as recomendagoes
é tao nitida, que no médulo 2 hé um salto muito forte em Resiliéncia (C0 = 1,00), além
de ganhos distribuidos em praticamente todas as competéncias, incluindo Metacognicao
(C3 =~ 0,47) e Flexibilidade (C5 =~ 0,33). M2 é claramente o pico formativo do aluno,
sendo que este estudante (por motivos desconhecidos) nao participou do médulo 3 nem

da avaliacao final.

Médulo 1 (M1)
Médulo 2 (M2)
—— Modulo 3 (M3)

Aluno 55 — Perfil de Competéncias por Médulo (Radar)
Cooperagao (C2

Autsgomia (C1)

Metacognicho (C3)

Transdisciplinadade (C4)

Flexibilidade (C

Figura 47 — Evolugcao média das competéncias do estudante de ID 55 sobre as sete com-
peténcias.

Em contrapartida, ilustrando um caso de adesdo gradativa as recomendagoes, apre-
sentamos o caso do estudante de ID 421. Neste caso, o estudante nao seguiu nenhuma
recomendagao no médulo 1 e, nos demais médulos (2 e 3) teve ades@o as recomendagoes
em 71% e 125%(executou mais do que o recomendado) respectivamente, acarretando em
um desempenho de 100% no ltimo mdédulo.

Uma leitura répida do gréfico de radar do estudante 421 (Figura 48) permite identifi-
car M1 praticamente zerado em todas as competéncias, indicando auséncia de evidéncia
de engajamento no primeiro médulo. Em M2 comecga a mostrar presenca em varias
competéncias, principalmente Autonomia (= 0, 37), Flexibilidade e Transdisciplinaridade

(=~ 0,33 cada) e Criatividade (= 0,47). Ou seja: ele aparece como aluno que ja atua de
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Médulo 1 (M1)
Médulo 2 (M2)
—— Modulo 3 (M3)

Aluno 421 — Perfil de Competéncias por Médulo (Radar)
Cooperacao (C2

Metacognigao (C3)

Resi)éncia (C0)

TransdisciplinaNdade (C4)

Flexibilidade (

Figura 48 — Evolucao média das competéncias do estudante de ID 55 sobre as sete com-
peténcias.

forma criativa e relativamente auténoma no M2. Por fim, M3 d4a um salto em Resiliéncia
(1,00) e Autonomia (0,65), mantendo niveis médios de Criatividade (=~ 0,50). Aqui o
estudante se apresenta como alguém mais independente e persistente. Esta narrativa in-
dica que o aluno comecgou a demonstrar tragos de competéncias que evoluiram a medida

que aderiu as recomendagoes nos médulos subsequentes (Mg — Ms).

Evolucdo média das competéncias por mAdula lFirma)

C " Médulo | (média)
ooperacao Médulo Il (média)

= Mddulo Il (média)

Resjiliéncia

Flexibilidade

Figura 49 — Evolugao média das competéncias por médulo. Cada tracado representa a
média da turma em um maédulo (I, 1T, III) sobre as sete competéncias.

Apresentamos também para a turma, conforme ilustrado na Figura 49, a evolucao
média das competéncias por mdédulo. Cada eixo radial é uma competéncia e para cada

competéncia, temos trés valores médios: Médulo I (perfil diagnéstico), Modulo 11 (reco-



5.5. Rastreando competéncias com M-COMPASS 173

mendagoes ja personalizadas) e Médulo 11 (trajetéria final). As curvas ficam ligeiramente
mais “distendidas” de M1 — M2 — M3 em quase todos os eixos, em outras palavras,
os resultados indicam um ganho médio longitudinal da turma, nao s6 em uma compe-
téncia isolada, mas de forma multicompetencial, sugerindo assim, que as recomendacoes
foram efetivas em promover um desenvolvimento equilibrado do perfil de competéncias,
alinhado aos principios do sujeito complexo.

Onde o padrao dose-resposta nao apareceu (por exemplo, em competéncias como
Transdisciplinaridade e Criatividade), os casos costumaram ter uma ou mais das seguintes
limitagoes empiricas: (i) baixa adesao do estudante as atividades recomendadas naquela
competéncia especifica; (ii) esparsidade de sinal — isto é, poucas atividades efetivamente
mapeadas para aquela competéncia ao longo do médulo, o que reduz nossa capacidade de
estimar ganho; e/ou (iii) metas de competéncia que nao estavam suficientemente cobertas
pelo conjunto de atividades avaliadas naquele intervalo pedagdgico. Em outras palavras,
a auséncia de gradiente claro nao implica que a competéncia seja irrelevante, mas sim que
nao houve estimulo consistente + observavel o bastante para estimar um efeito confiavel
naquele periodo.

Para verificar se os indicios positivos observados (gradiente por quartis de adesao,
efeito dose-resposta em C1/C3 e, acumulado, em C2/C5, além de progressoes individuais
coerentes com as recomendagoes) poderiam ser artefatos de sobreajuste — isto é, o modelo
“decorar” o conjunto especifico de alunos/atividades —, inspecionamos as curvas de perda

(loss) ao longo das épocas de treino em cada modulo (Figuras 50, 51 e 52)% .

Perda por Epoca

Médulo 1

0.85
0.84

0.83

0.81

Valor da Perda

0.8

0.79

0 5 10 15 20

Epoca

Figura 50 — Perda por época - Mdédulo 1

As curvas sdo acumulativas. Para resumir por médulo, definimos o loss inicial/final como o primei-
ro/tltimo ponto do segmento correspondente (M1: 1-20; M2: 21-40; M3: 41-60), e calculamos ALoss
= final — inicial.
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Figura 51 — Perda por época - Mddulo 2
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Figura 52 — Perda por época - Mdédulo 3
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A inspecao das curvas de loss mostra queda estavel em cada segmento de 20 épocas
(M1: 1-20; M2: 21-40; M3: 41-60) — isto é, o trago é cumulativo, nao significa que
M2 tenha sido treinado por 40 épocas nem M3 por 60. Em cada segmento, observa-se
reducao consistente da perda, sem explosoes ou oscilagoes cadticas, o que é compativel

com bom ajuste sem indicio de sobreajuste severo.

Tabela 29 — Resumo do treinamento por médulo: nimero de épocas (N), perda inicial e
final, e variacao total da perda, a partir dos graficos de loss por época.

Médulo Epocas (N) Loss inicial Loss final ALoss (final — inicial)
Moédulo 1 (ép. 1-20) 20 0.854 0.775 —0.079
Moédulo 2 (ép. 21-40) 20 0.854 0.677 —-0.177
Médulo 3 (ép. 41-60) 20 0.854 0.480 —0.373

Nota. As curvas no relatério sdo mostradas de forma cumulativa (1-60 épocas). Cada linha da tabela
resume apenas o segmento correspondente a cada médulo (20 épocas por médulo).

Por fim, a Tabela 29 sintetiza o comportamento da perda (loss) em cada segmento de
20 épocas correspondente aos modulos. Inspecionando as curvas por época, observa-se
queda monotonica e progressiva da perda em todos os segmentos, com reducoes de apro-
ximadamente —0,08 no Mddulo I (ép. 1-20), —0,18 no Mddulo IT (ép. 21-40) e —0,37
no Médulo IIT (ép. 41-60), partindo de valores iniciais em torno de 0,85 e chegando a
cerca de 0,48 ao final do iltimo segmento. Essa trajetoria indica melhora continua do
ajuste com estabilizagdo gradual (sem explosdes nem oscilagoes cadticas) — um padrao
compativel com bom ajuste e sem indicio de sobreajuste severo. Em outras palavras, as
recomendacoes de cada modulo derivam de um estado do modelo que ainda generaliza, e
nao de um ajuste superespecifico ao ruido daquela turma; isso reforca que os padroes ob-
servados (gradiente por adesdo, relagdo dose-resposta e progressoes individuais coerentes)

refletem efeitos pedagdgicos reais e replicaveis. artefatos estatisticos.

5.5.2 Meétricas de desempenho preditivo, confiabilidade e esta-

bilidade (monitoramento)

Além das andlises pedagdgicas (adesdo, dose-resposta e ganhos por competéncia),
reportamos métricas técnicas para monitorar o comportamento do M-COMPASS por
moédulo e no agregado. O objetivo aqui ndo é substituir a avaliagdo educacional, mas
qualificar trés aspectos operacionais: (i) o erro probabilistico nas predigoes, (ii) a confi-
abilidade/calibragao das probabilidades e (iii) a estabilidade das listas Top-K ao longo
do treinamento sequencial. A Tabela 30 sintetiza os resultados por médulo e no overall
(interacoes empilhadas).

Em termos de desempenho probabilistico, o loss (BCE) se reduz no treinamento se-

quencial, com melhora mais evidente no Mddulo I1I (BCE=0.505), enquanto o Brier in-
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Tabela 30 — Métricas técnicas por modulo e no agregado para monitoramento do M-
COMPASS. BCE (erro probabilistico), AUC-ROC (discriminagio), Brier
(calibragao), Acc@0.5 (acurdcia a limiar 0.5), NDCG@7 e Prec@Q7 (qua-
lidade do ranqueamento Top-K, com K = 7), e Jaccard@7 (estabilidade
entre listas Top-K de médulos consecutivos). Nota: em M1, Jaccard@7 nao
se aplica por nao haver médulo anterior para comparacao.

Escopo n n_test BCE AUC Brier Acc@0.5 NDCGQ@7 Prec@7
Jaccard@7

Moédulo 1 136 34 0.670 0.517 0.105 0.588 0.902 0.945
Mobdulo IT 144 36 0.649 0.618 0.077 0.722 0.923 0.945
0.792

Mobdulo IIT 122 30 0.505 0.517 0.110 0.800 0.908 0.945
0.862

Overall 402 100 0.613 0.581 0.096 0.700 0.911 0.945
0.827

dica calibragao razoével no agregado (0.096), com melhor cenario no Médulo II (0.077)(co-
erente com o treino sequencial e acimulo de evidéncia). Considerando que quanto menor
melhor, o Brier foi baixo e melhor do que um baseline ingénuo que sempre prevé a pre-
valéncia do conjunto de teste. J& a discriminagao (AUC-ROC) oscila entre médulos: no
Médulo II, o AUC atinge patamar moderado (0.618), ao passo que em Moddulos I e 111
permanece préximo ao acaso (0.517). Essa variagdo é compativel com restrigdes do de-
senho por médulo (amostras de teste pequenas, possivel desbalanceamento do desfecho
e mudangas de distribui¢do entre médulos) e, sobretudo, com o uso principal do modelo
como ranqueador para recomendacgao, e nao como classificador tnico.

Quanto a qualidade do ranqueamento, NDCG@7 e Precision@7 mantém valores ele-
vados em todos os médulos (NDCGQT7 ~ 0.90-0.92; Precision@Q7 ~ (.945), sugerindo
consisténcia do ordenamento sob o critério de relevancia adotado nesta avaliagdo. Por
fim, a estabilidade operacional das listas (Jaccard@7) ¢é alta entre mddulos sucessivos
(0.792 de M1—M2 e 0.862 de M2—M3), indicando que o treinamento sequencial incor-
pora novas evidéncias sem provocar reordenacoes abruptas no Top-K.

Em conjunto, essas métricas reforcam que (i) o treinamento se mantém estével, (ii)
as probabilidades previstas tém confiabilidade adequada para uso operacional e (iii) as
listas Top-K preservam estabilidade ao longo dos médulos, complementando as evidéncias

pedagégicas de adesdo, dose-resposta e ganhos por competéncia.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

Esta tese desenvolveu um recomendador de atividades integrado ao AVEA (Mo-

odle), fundamentado na Teoria do Pensamento Complexo (TPC), com a finali-

dade explicita de incentivar, observar e apoiar o desenvolvimento das competén-

cias do sujeito complexo em contexto de EaD. O desenvolvimento materializou-se no
M-COMPASS, uma adaptagao do Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN)

orientada a competéncias, aliando: (i) rotulagdo pedagdgica de atividades por com-

peténcias de alta ordem; (ii) modelagem do estudante em vetor de competéncias

(incluindo wvetor de atengao); e (iii) rastreamento temporal para priorizagdo de re-

comendagoes alinhadas as lacunas formativas. Os aspectos conceituais e metodolégicos

encontram-se no Cap.4 e os resultados empiricos no Cap. 5.

O Objetivo Geral desta pesquisa foi atingido por meio dos seguintes objetivos

especificos e respectivos cumprimentos:

OE1)

OE2)

OE3)

OE4)

Mapear competéncias do sujeito complexo para atividades do Moodle.
Realizado via rotulagdo multicompeténcia (autonomia, metacognigao, resili-
éncia, cooperagao, flexibilidade, transdisciplinaridade e criatividade), partindo de

intencao pedagogica e consolidado em esquema de rotulos.

Validar a rotulacgao para reduzir subjetividade.
Conduzida com especialistas (validacao qualitativa) e técnicas quantitativas de
agrupamento, estimando consisténcia entre avaliadores e refinando a taxonomia

de rotulos.

Modelar o estudante a partir de evidéncias comportamentais.
Implementada por meio de um perfil de competéncias que evolui ao longo dos
modulos, incorporando mecanismo de atencao para capturar interdependéncias

entre competéncias.

Gerar recomendacgoes personalizadas de atividades.

Executada no M-COMPASS, que combina perfil estimado, rétulos pedagogicos
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e memoria temporal para montar listas de atividades nao genéricas, orientadas as

lacunas por competéncia no modulo vigente.

OE5) Avaliar o efeito da adesao as recomendagoes.
Analisada empiricamente, evidenciando associa¢ao entre seguir as recomenda-
¢oes e ganhos formativos (competéncias-alvo) e melhora de desempenho aca-

démico em moédulos subsequentes.

Essa trajetéria sinaliza a passagem de recomendadores centrados em contetido/acerto-
erro para um paradigma formativo, no qual as recomendagoes visam competéncias

complexas e mensuram seus efeitos de forma explicavel.

6.1 Avaliacao e cumprimento das hipoteses

Os resultados do Capitulo 5 sustentam as trés hipdteses desta tese, relacionando: (i) a
construgao/validagdo do modelo do estudante, (ii) a geragao de recomendagoes orientadas
por competéncia, e (iii) a associagdo entre adesao as recomendagoes e indicadores de

aprendizagem.

H1 E possivel identificar e estimar competéncias do sujeito complexo a partir do
comportamento do estudante em atividades rotuladas no Moodle, independente

de questionarios de autoavaliacao.

H2 O perfil de competéncias estimado pode personalizar recomendacoes de ativida-

des, ao combinar rotulos pedagogicos e memoéria temporal do progresso.

H3 A adesao as recomendacoes multicompeténcia esta associada a ganho nas competéncias-

alvo e a melhora de desempenho académico posterior.

H1 (Modelo do estudante por comportamento observavel). Em relacao a HI,
mostramos que as competéncias do sujeito complexo podem ser estimadas a partir de
evidéncias observaveis de interagdo no AVEA, combinando desempenho e sinais com-
portamentais extraidos por consultas SQL (p.ex., cadéncia, diversidade, reciprocidade
e progressao). Essa evidéncia é sustentada pela validagdo do modelo do estudante no
baseline e, principalmente, pelo refinamento pés-SQL com diagnéstico Ridge+5 e LOO,
que melhora a coeréncia dos escores e identifica componentes redundantes/ruidosos (ver
subse¢ao 5.3.1, subsegao 5.3.2 e comparacao realizada na subsecao 5.3.3).

H2 (Recomendacado personalizada orientada por competéncia e meméoria).
Quanto a H2, ao combinar (i) a Q-Matrix (atividadexcompeténcia), (ii) o estado esti-
mado do estudante por competéncia e (iii) a atualizagdo temporal do modelo, foi possivel
gerar listas de recomendacao direcionadas a lacunas especificas por estudante e por mo-

dulo, e nao recomendacoes genéricas por tipo de recurso. Essa légica é operacionalizada
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no M-COMPASS e ilustrada por exemplos de recomendagao e explicabilidade (atencao/-
meméria) discutidos na subsecao 5.4.2. Além disso, a representagdo multicompeténcia
permite justificar as sugestoes em termos de competéncias-alvo e sua evolucao, apoiando

o uso pedagdgico das recomendagoes.

H3 (Evidéncias empiricas: adesdo, desempenho e dose—resposta). Por fim, a
H3 ¢ sustentada pela analise empirica em que maior adesao as recomendagoes se associa
a melhores indicadores de aprendizagem: observam-se correlagoes monotonicas positivas
entre adesao e desempenho por modulo e no empilhado, com intervalos de confianga que
nao incluem zero (Tabela 23). A estratificagido por quartis e a analise de dose-resposta por
competéncia complementam essa evidéncia ao mostrar que maior exposi¢ao a atividades
recomendadas para uma competéncia tende a se alinhar a maiores ganhos observados
nessa competéncia (Figuras 42 a 44 e Tabelas 26 e 27). Ressalta-se que esses achados
caracterizam evidéncia associativa consistente; inferéncias causais requerem validacao

controlada em larga escala.

Em conjunto, os resultados indicam que o pipeline Moodle — SQL — modelo do
estudante — recomendacao ¢é operacional, interpretavel e empiricamente consistente com
as hipoteses propostas, com limitacoes principalmente relacionadas ao desenho observa-

cional (auséncia de A/B controlado) e a natureza proxy dos sinais comportamentais.

6.2 Principais Contribuicoes

Considerando o processo de ensino e aprendizagem, a dimensao formativa composta
por competéncias de alta ordem constitui uma lacuna que a EaD contemporanea tem
dificuldade de observar e apoiar de forma personalizada, dado que (i) os AVEA captu-
ram majoritariamente tragos comportamentais de baixo nivel (cliques, acessos, tempo
de tela), pouco sensiveis a processos autorregulatorios e colaborativos; (ii) a avaliagao
tende a privilegiar produtos finais e acertos/erros, com pouca visibilidade do processo
(planejamento, monitoramento e revisao); e (iii) a escala e a heterogeneidade das turmas
inviabilizam o acompanhamento individual continuo por docentes sem apoio algoritmico.
Ao modelar essas competéncias e mapear atividades alinhadas, o recomendador supre essa
lacuna, tornando mensuraveis sinais antes difusos e possibilitando intervencoes dirigidas.
Além disso, os experimentos indicaram que a recomendagao ndo apenas convoca “mais
estudo”, mas orienta o estudante para tipos especificos de atividade associados a com-
peténcias de alta ordem (autonomia, cooperagao, metacognicao, flexibilidade, resiliéncia

etc.), em linha com a Teoria do Pensamento Complexo.

Neste sentido, de maneira geral, destacam-se contribuigoes organizadas em quatro

eixos:
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(1) Rotulagao pedagdégica multicompeténcia das atividades Moodle

O trabalho propds e executou um processo de rotulacao de atividades do Moodle
com base nas competéncias do sujeito complexo. Essa rotulagao nao ficou s6 no
plano tedrico: ela foi construida inicialmente de forma subjetiva (a partir da intengao
pedagodgica das atividades), depois discutida e refinada com especialistas, e finalmente
analisada com métodos quantitativos (como agrupamento de rétulos), para estimar con-
sisténcia e convergéncia entre avaliadores. Essa etapa mostra que é viavel atribuir a uma
mesma atividade mdltiplas competéncias de alta ordem (por exemplo, uma tarefa que
simultaneamente exige cooperagao, flexibilidade e metacognigao), em vez de limitar cada
atividade a um tnico “tipo cognitivo”.

Além disso, identificamos fatores contextuais que influenciam a qualidade dessa ro-
tulagdo (experiéncia docente com o Moodle, frequéncia de uso da atividade, ntimero de
turmas ministradas etc.). Isso é relevante porque desloca a rotulagdo de um ato pu-
ramente técnico para um processo pedagogico coletivo e iterativo, alinhado ao design

instrucional.

(2) Modelo do estudante orientado a competéncias complexas

Ao invés de descrever o aluno apenas por acertos/erros ou notas globais, o trabalho
constréi um perfil de competéncias do sujeito complexo (autonomia, resiliéncia,
cooperacao, metacognigao, transdisciplinaridade, flexibilidade, criatividade) estimado di-
retamente a partir das interagoes do estudante no AVEA. Esse perfil é atualizado ao longo
dos médulos e permite enxergar nao s6 “quem sabe o qué”, mas “quem esta desenvolvendo
quais capacidades cognitivas e autorregulatérias”. Isso aproxima técnicas de Inteligéncia
Artificial e Knowledge Tracing de uma visao formativa e humanizada do estudante em

EaD.

(3) Rastreamento temporal e explicivel de competéncias

Foi demonstrado um mecanismo de rastreamento de competéncias ao longo de
multiplos médulos, inspirado em abordagens de Knowledge Tracing, mas adaptado
para competéncias de alta ordem em vez de apenas Componentes de Conhecimento tra-
dicionais. Esse rastreamento registra nao apenas o nivel estimado de cada competéncia,
mas também sua evolucao entre médulos e sua relagao com as atividades recomendadas
e executadas. Isso permite dizer, por exemplo, que um estudante aumentou sua autono-
mia e metacognicao apos aderir a atividades planejadas para essas dimensdes — e nao
simplesmente que “melhorou a nota”.

Essa camada temporal abre espago para intervengoes dinamicas: o sistema pode prio-

rizar competéncias frageis agora, indicar atividades especificas e depois verificar se houve
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ganho medido nessa competéncia depois. Isso aproxima o recomendador de um tutor

pedagogico orientado a formagao integral.

(4) Recomendacgao personalizada multicompeténcia e impacto pedagégico

A arquitetura proposta (M-COMPASS / DKVMN) mostra que é possivel recomen-
dar nao apenas “a proxima atividade”, mas um conjunto de atividades, onde
cada atividade carrega miultiplas competéncias, e onde o conjunto cobre dife-
rentes lacunas formativas do aluno. Em outras palavras, o sistema consegue montar
uma “prescricao pedagogica” composta por atividades que, em conjunto, estimulam au-
tonomia, cooperacao, resiliéncia, etc., em vez de tratar cada competéncia isoladamente.

Empiricamente, essa abordagem mostrou associacao entre adesao as recomendagoes e
(i) melhora em competéncias de alta ordem e (ii) melhora de desempenho académico. Ou
seja, as recomendagoes nao foram apenas bem recebidas, mas se traduziram em resultados
que interessam tanto ao professor (aprendizagem) quanto ao préprio estudante (nota).

Trazer respostas as hipoteses supracitadas e elencar as contribui¢oes deste estudo
nao encerra demandas que podem trazer melhoras. O recomendador apresentado até
o momento pode ser melhorado, seja utilizando mais atividades e evitando tendéncias;
seja replicando testes com nimeros maiores de estudantes; ou até mesmo otimizando
as consultas que identificam o perfil deles. Mesmo assim, é possivel afirmar que o pre-
sente trabalho contribui para a intersecao entre IA e Educagao, uma vez que aprimora
o processo de ensino e aprendizagem através da personalizacao do ensino com a teoria

supracitada e o uso de Redes Neurais.

6.2.1 Limitacoes e direcoes futuras

Apesar de os resultados sustentarem as hipdteses e confirmarem o potencial pedago-
gico do método, ha limitagoes que abrem espago para continuidade da pesquisa.
Primeiro, embora o processo de rotulacao das atividades tenha sido validado quali-
tativamente (especialistas) e quantitativamente (clusterizacao), ele ainda parte de jul-
gamentos humanos e, portanto, carrega viés pedagogico e institucional. Linhas futuras
podem incluir automatizar parcialmente essa etapa usando modelos de linguagem e ana-
lise semantica para sugerir rotulos iniciais, deixando o especialista no papel de curador.
Segundo, a andlise de impacto foi conduzida em turmas reais, mas ainda com etapas
semi-automatizadas (por exemplo, geragao das recomendacoes fora do Moodle ou com
integragao parcial). Estudos de implantacao continua dentro do AVEA — em que o
estudante recebe recomendacgoes “ao vivo”, aceita ou ignora, e é acompanhado modulo a
moédulo — permitirao avaliar efeitos de longo prazo e feedback em tempo real do professor.
Terceiro, algumas competéncias (por exemplo, criatividade e transdisciplinaridade)

mostraram sinais mais frageis ou ganhos menos consistentes ao longo dos modulos, su-
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gerindo que tanto as métricas quanto o préprio design das atividades nessas dimensoes
precisam amadurecer. Isso nao invalida a abordagem; ao contrario, aponta quais com-
peténcias exigem refinamento metodologico para que o sistema consiga estimula-las e
medi-las com a mesma robustez observada em autonomia, cooperacao, metacognicao e
flexibilidade.

Do ponto de vista técnico, a opgao pelo DKVMN mostrou-se adequada ao objetivo
formativo desta tese — pela memoéria explicita e pelos vetores de atengao por competéncia
— e foi devidamente justificada nos capitulos anteriores. Como extensao natural, estudos
futuros podem avaliar a robustez do M-COMPASS frente a arquiteturas alternativas
de rastreamento (por exemplo, DKT/LSTM, SAKT/AKT baseados em autoatencao,
abordagens graficas como GKT e variantes Transformer) e a ablagao de componentes
(memoria, atengao, mascara/Q-matrix), visando refinar a qualidade e a explicabilidade
das recomendacoes sem abrir mao do alinhamento pedagbgico por competéncia.

Em sintese, esta tese demonstrou que a TPC é operacionalizavel no Moodle por meio
de rotulagdo multicompeténcia e de um modelo de estudante que interpreta o compor-
tamento e a interacdo no AVA para estimar e rastrear competéncias ao longo do tempo.
Combinando memérias chave—valor e slots de atencao, o M-COMPASS converte esse
perfil em prescri¢oes pedagogicas explicaveis, favorecendo um aprendizado holistico e ba-
lanceado. Por fim, o trabalho abre caminho para novos recomendadores orientados as
competéncias do sujeito complexo, sustentando a viabilidade pratica da abordagem e um
roteiro claro de evolucao (comparativos de arquitetura, ablagoes e implantacao continua

em escala institucional).

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

O inicio desta pesquisa ocorreu em marco de 2020, porém a definicdo da pesquisa foi
realizada posteriormente, uma vez que o primeiro semestre letivo teve inicio prorrogado
devido a pandemia COVID-19. Esta pesquisa teve direcionamento mediante as contribui-
¢oes sobre planejamento automatizado para area de pesquisa em Informatica na Educacao

da FACOM. Em consequéncia disso foram desenvolvidos os seguintes trabalhos:

O Oliveira, G. P., Fernandes, M. A., & Maissiat, J. (2022). Correlacionando habili-
dades cognitivas as atividades do Moodle a luz da teoria da complexidade. In Anais
do T Workshop de Pensamento Computacional e Inclusao (pp. 139-150). SBC.

1 Costa, N. T., de Almeida, D. J., Oliveira, G. P., & Fernandes, M. A. (2022).
Customized Pedagogical Recommendation Using Automated Planning for Sequen-

cing Based on Bloom’s Taxonomy. International Journal of Distance Education
Technologies (IJDET), 20(1), 1-19.



6.3. Contribuicoes em Producdo Bibliogrdfica 183

1 Oliveira, G. P., Fernandes, M. A., & Maissiat, J. (2023). Validating the process
for labeling Moodle activities according to Complex thinking theory. In Anais do
XXXIV Simpésio Brasileiro de Informatica na Educagao (pp. 287-298). SBC.

0 Oliveira, G. P., Fernandes, M. A., da Costa, N.T., & Maissiat, J. (2024). A Com-
prehensive Analysis of Moodle Activity Recommendations using Complex thinking
theory for Enhanced Learning Outcomes. Accepted In International Conference
on Artificial Intelligence in Education. Anais do XXXV Simpédsio Brasileiro de

Informatica na Educagao. SBC.

0 Oliveira, G. P., Fernandes, M. A., & Maissiat, J. (2025). Adaptando DKVMN
para recomendacao de atividades pedagogicas e rastreamento de competéncias do
sujeito complexo. Submetido ao XXXVI Simpodsio Brasileiro de Informatica na

Educacao.
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APENDICE

Cadigos Fontes

Esta secao dos anexos compreende uma cole¢ao de pseudo-coédigos que originaram
os codigos desenvolvidos e utilizados ao longo do processo de pesquisa desta tese. Os
pseudo-cddigos fornecidos abrangem tarefas, desde a aquisicdo e pré-processamento de
dados até a implementacao de algoritmos de andlise e visualizacao. Cada pseudo-codigo
¢ acompanhado de comentarios explicativos.

Os anexos pretendem fornecer uma referéncia pratica e util para pesquisadores e
profissionais interessados em explorar e replicar os procedimentos e técnicas abordadas
nesta tese. Além disso, eles servem como uma fonte de insights e orientagdes para aqueles
que desejam estender ou adaptar os métodos propostos para aplicagoes especificas em seus
proprios trabalhos de pesquisa, ou projetos praticos.

Espera-se que esses anexos fornecam um recurso valioso para a comunidade académica
e profissional, contribuindo para o avango do conhecimento e da pratica no campo da

Recomendagao de atividades pedagobgicas.

A.1 Agrupamento de Dados: agrupando as ativida-
des

O cédigo apresentado realiza uma andlise de clusterizacao utilizando o algoritmo K-
Means em um conjunto de dados representado por um dataframe do Pandas. Abaixo

estd um resumo do funcionamento do cédigo:

1. Importa as bibliotecas necessarias: Pandas para manipulagao de dados, e KMe-
ans e silhouette_score do pacote sklearn.cluster para realizacao da clusterizacao e

avaliacao dos resultados, respectivamente.

2. Carrega os dados de um arquivo Excel para um dataframe, selecionando apenas as

colunas que contém as habilidades a serem analisadas.

3. Define um intervalo de valores para o nimero de clusters a serem testados.
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10.

Inicializa varidveis para armazenar o melhor escore de silhouette e o nimero de

clusters que produzem esse melhor escore.

Realiza um loop sobre o intervalo de valores de clusters, treinando o modelo K-

Means e calculando o escore de silhouette para cada ntimero de clusters.

Seleciona o nimero de clusters que resulta no melhor escore de silhouette e instancia

o modelo K-Means com esse numero de clusters.

Treina o modelo K-Means com as habilidades e adiciona uma coluna ao dataframe
original contendo as previsdes do modelo (ou seja, o rétulo de cluster para cada

observagao).

Escreve os resultados no arquivo Excel, incluindo o dataframe com os rétulos de
cluster, a matriz de distancias euclidianas entre os centroides dos clusters, a matriz
de distancias de Hamming entre as observacoes e a matriz de correlacao entre os

atributos de cada cluster.
Agrupa as observagoes pelo rétulo de cluster e imprime os grupos individuais.

Salva todas as informagoes relevantes no arquivo Excel.

O pseudo-codigo realiza uma analise dos dados, incluindo treinamento de modelo, avali-

acao de desempenho, e analise dos resultados de clusterizacao.

import pandas as pd

from

from

df =

sklearn.cluster import KMeans

sklearn.metrics import pairwise_distances, silhouette_score

pd.read_excel (r"C:\Users\gusta\Desktop\automacao\

rotuloPorAtivSemOutlier.xlsx",sheet_name='atividade8"')

habilidades = df.iloc[:, 1:]

n_clusters_range = range(2, 10)
best_score = -1
best_n_clusters = -1

for n_clusters in n_clusters_range:

kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters)
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kmeans.fit (habilidades)
# Calcular o indice de silhueta para as previsoes do modelo
score = silhouette_score(habilidades, kmeans.predict(habilidades))
# Imprimir o silhouette score para cada numero de clusters testado
print (f"Silhouette score para {n_clusters} clusters: {scorel}")
# Verificar se o resultado atual e melhor que o melhor resultado
ate agora
if score > best_score:

best_score = score

best_n_clusters = n_clusters

# Instanciar o modelo de clusterizacao K-Means com o melhor numero de
clusters encontrado # noqa

kmeans = KMeans(n_clusters=best_n_clusters)

# Treinar o modelo com as habilidades

kmeans.fit (habilidades)

# Adicionar a coluna com as previsoes do modelo ao dataframe original

df ['cluster'] = kmeans.predict (habilidades)

atividade8 = pd.ExcelWriter("atividade8Soutlier-167.xlsx", engine='

xlsxwriter')# cria o arquivo com xlswwirter# noqa

# Exibir o resultado

print ("RESULTADOS :\n")

print (df)

df .to_excel (atividade8, index=False, sheet_name='Cluster')

# Obtendo os rotulos dos clusters para cada observacao

labels = kmeans.labels_

# Adicionando as colunas dos rotulos ao DataFrame original

habilidades['cluster'] = labels

# Calculando a distancia Euclidiana entre os centroides dos clusters

dist = pairwise_distances (kmeans.cluster_centers_)

# Imprimindo a matriz de distancias na tela

print("|----Matriz distancia Euclidiana----1]")

print (dist)

# Salvar a matriz de distancias em um arquivo CSV

dist_df = pd.DataFrame (dist)

dist_df .to_excel(atividade8, sheet_name="DistEuclid")# index=False,
header=False)# noqa

# Calcular a matriz de distancias entre as rotulacoes dos especialistas

dist_hamming = pairwise_distances (habilidades, metric='hamming')

# Converter a matriz de distancia em um DataFrame

df_dist_hamming = pd.DataFrame(dist_hamming, index=habilidades.index,
columns=habilidades.index) # nogqga

# Imprimir a matriz de distancia com rotulos

print ("\n|----Matriz distancia Hamming----|\n")

print("|Afinidade entre os especialistas|\n")

print (df _dist_hamming)
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# Imprimir a Matriz de distancia no arquivo excell
#df _dist_hamming.to_excel (atividade8, sheet_name="Hamming")
#Calculando o coeficiente de correlacao entre os atributos de cada

cluster

7 correlacao = habilidades.groupby('cluster').corr()

#Imprimindo a matriz de correlacao
print ("Matriz de Correlacao : \n")
print (correlacao)
#Imprimindo a matriz de correlacao no excell
correlacao.to_excel (atividade8, sheet_name="Correlacao")
#Agrupar as linhas do DataFrame pelo rotulo de cluster
grupos = df.groupby('cluster')
grupos_list = [] # alterar
#Loop para imprimir o conteudo de cada grupo
for nome_grupo, grupo in grupos:
print (£ 'Cluster {nome_grupol}:"')
print (grupo)
grupos_list.append(grupo) # alterar

# Imprimir cada grupo individualmente
for i, grupo in enumerate (grupos_list):
print (£ 'Cluster {i}:')
print (grupo)

’ grupo.to_excel (atividade8, index=False, sheet_name="agrupCluster")

atividade8.save () # foi gerado agrupamento para cada atividade Rotulada

Listing A.1 — ClusterPorAtividade.py

A.2 Correlagcao entre as atividades

Este cédigo em Python visa criar um DataFrame a partir de um dicionario que repre-
senta as atividades e os clusters associados a cada atividade. Em seguida, ele calcula a
matriz de correlagao entre as atividades, na qual a correlacao é baseada na sobreposicao
dos clusters entre as atividades.

Aqui estd uma explicagao passo a passo do codigo:

1. O cb6digo define um dicionario chamado ‘data‘, onde as chaves sdao os nomes das
atividades e os valores sao listas de niimeros representando os clusters associados a

cada atividade.

2. Um DataFrame ¢é criado a partir do dicionario usando a funcao 'pd.DataFrame(data)’
do pandas. Isso cria um DataFrame tal que as linhas representam as atividades e

as colunas representam os clusters associados a cada atividade.
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3. O DataFrame resultante é exibido usando ‘print(df)-

4. Em seguida, o c6digo calcula a matriz de correlacao entre as atividades. Ele primeiro
transforma o DataFrame de forma que cada niimero na lista de clusters seja colocado
em uma linha separada usando o método ‘explode(). Em seguida, ele converte os
numeros de string para numéricos e calcula a correlagao entre as colunas usando a

fungao ‘corr()".
5. A matriz de correlagdo resultante é exibida usando ‘print(corr_matrix)-

Essencialmente, esse codigo ajuda a entender a relacao entre as atividades com base na
sobreposicao dos clusters associados a elas, fornecendo uma visao sobre como as atividades

estao agrupadas em termos de caracteristicas compartilhadas.

import numpy as np

import pandas as pd

# Dicionario de atividades e seus clusters

data = {
"Atividadet": ["7,11", "3,12", "5,6,21,22,24", "1,4,13,14,30", "
i7,18,19", "15,16,23,25,26,27", "2,9,10,20", "29", "8,28"],# noqga
"Atividade2": ["5,7,8,14,17,28", "19,23", "2,9,16,18,30", "
3,21,22,24,26", "4,10,12,13,15,25", "1,27,29", "6,11,20", np.nan, np
.nan] ,# noga
"Atividade3d": ["8,15,23", "6,9,26,27", "5,7,10,18,19,20,30", "
2,21,22", "4,13,14,17,25,29", "12,16", "3,24", "1,11,28", np.nan],#
noqa
"Atividade4": ["2,19,23,24,25,28", "4,22,26,30", "11,12,17,18,27",
"15,21", "1,5,7,20", "6,10,13,14", "3,8,16,29", "9", np.nan],# noga
"Atividade5": ["9,11", "3,8,15,16,21,22", "20,27", "13,17,19,25", "
4,10,24", "12,22,26", "1,28,29,30", "14,18", "2,5,6,7,23"],# noqa
"Atividade6": ["19,23", "13,18", "1,2,9,15,20", "8,10,12,24,25", "
11,14", "3,6,21,22,26", "4,7,29", "5,16", "17,27,28,30"],# noqga
"Atividade7": ["27", "9,14,17,23,25", "1,7,8,11,12,13,18,29", "3,6"
, "19,20,30", "21,22", "10,15,16,26", "2,4,5,24", "28"],# noqa
"Atividade8": ["13,25,27", "3,16,21,22,24", "5,10,28,29,30", "
7,9,11", "1,14,17,18,20", "6,8,23", "4,19,26", "2,16", "8"]# noga

6 # Criar o DataFrame a partir do diciomnario

7 df = pd.DataFrame(data)

print (df)

# Calcular a matriz de correlacao
df = df .reset_index (drop=True)
corr_matrix = df.apply(lambda x: x.str.split(",").explode()).apply(pd.

to_numeric, errors='coerce').corr()# noqga
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25 print (corr_matrix)

Listing A.2 — SimilarityCluster.py

A.3 Recomendando atividades com Decision Tree

Este c6digo em Python tem como objetivo treinar um modelo de classificagao (utili-

zando uma Arvore de Decisao como exemplo) com base em um conjunto de dados que

contém informagoes sobre os usudrios e suas habilidades. Em seguida, ele utiliza o modelo

treinado para fazer recomendagoes de itens (tipoltem) para um novo aluno com base em

suas habilidades ndao desenvolvidas.

Aqui estd uma explicagao passo a passo do codigo:

1.

10.

O cbdigo 16 dois arquivos CSV contendo os dados dos usuarios (data.csv) e as
habilidades (skill_new.csv).

Os DataFrames sao mesclados usando a coluna ’tipoItem’ como chave.
O conjunto de dados ¢é dividido em conjuntos de treinamento e teste.

Os atributos e a varidvel de destino sdo selecionados. Os atributos sao as habilidades

do usudrio (skilll a skill7) e a variavel de destino é o tipo do item (tipoItem).
Um modelo de Arvore de Decisio é criado e treinado com os dados de treinamento.
O modelo faz previsdes no conjunto de teste e avalia sua precisao.

Em seguida, é criado um DataFrame com as informagoes de um novo aluno

(new_student_data), incluindo suas habilidades.

O codigo identifica as habilidades ndao desenvolvidas do aluno (skills que o aluno

nao desenvolveu).

Com base nas habilidades nao desenvolvidas, o cédigo recomenda os itens
(tipoItem) que contém essas habilidades. Ele percorre as habilidades ndo desen-
volvidas e recomenda os itens que as contém, priorizando os itens com o minimo de

habilidades em comum com o aluno.

Por fim, o c6digo imprime as recomendacoes de tipoItem para o aluno.

Essencialmente, este c6digo demonstra como treinar um modelo de classificagdo com

base nas habilidades dos usuarios e como usar esse modelo para fazer recomendagoes

personalizadas para novos alunos com base em suas habilidades nao desenvolvidas.
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import pandas as pd
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Leitura do seu conjunto de dados
data_df = pd.read_csv(r'D:\gprado\Doutorado\CodigosFonte\ktm-master\
data\uab\data-UAB-2.csv') # noga

# Leitura do arquivo skill.csv
skills_df = pd.read_csv(r'D:\gprado\Doutorado\CodigosFonte\ktm-master\
data\uab\skill _new.csv') # noqga

# Mesclar os dataframes usando a coluna 'tipo_item' como chave
merged_df = pd.merge(data_df, skills_df, on='tipoItem')

df _ordenado_por_item = merged_df.sort_values(by='item_id"')

# Divisao do conjunto de dados em treino e teste

train_data, test_data = train_test_split(df_ordenado_por_item,
test_size=0.2, random_state=42) # noga

# Selecione os atributos para treinar o modelo

features = ['user_id', 'skilll', 'skill2', 'skill3', 'skill4', 'skillb'
, 'skillé', 'skill7'] # noqa

X_train = train_datal[features]

X_test = test_datal[features]

# Escolha a variavel de destino (o que voce deseja prever)
# Neste caso, e o tipoltem

y_train = train_datal['tipoItem']

y_test = test_datal'tipoItem']

# Crie e treine o modelo (usando uma Arvore de Decisao como exemplo)
model = DecisionTreeClassifier (random_state=42)

model.fit(X_train, y_train)

# Faca previsoes no conjunto de teste
predictions = model.predict(X_test)

# print (predictions)

# Avalie a precisao do modelo
accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)

print (f 'Acuracia do modelo: {accuracy}')

# usando o modelo treinado para fazer recomendacoes para um aluno

especifico # noqa
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# Informacoes de um aluno com os atributos (user_id, skilll a skill7)
vetor perfil # noqa
new_student_data = pd.DataFrame ({
'user_id': [421],
'skilll': [17,
'skill2': [1],
'skill3': [1],
'skill4d': [0],
"skill5': [1],
'skillé': [17,
"skill7': [O0]
b
# Calcule as habilidades nao desenvolvidas do aluno (skills que o aluno
nao desenvolveu) # noqga
undeveloped_skills = ['skill' + str(i) for i in range(l, 8) if
new_student_data['skill' + str(i)].values[0] == 0] # noqa

# Selecione tipolItem com base nas habilidades nao desenvolvidas

recommended_items = set ()

for skill in undeveloped_skills:
matching_items = set(df_ordenado_por_item[df_ordenado_por_item|[

skill] == 1]['tipoItem']) # noqa

# Remova os tipoltem ja recomendados

matching_items -= recommended_items

if not matching_items:

continue

# Adicione o tipolItem com o minimo de habilidades em comum
recommended_item = min(matching_items, key=lambda x: sum(

x][

df _ordenado_por_item[df_ordenado_por_item['tipoItem']
undeveloped_skills].values.tolist () [0])) # noqa

recommended_items.add(recommended_item)

print (f"Recomendacao de tipoltem para o aluno: {recommended_items}")

Listing A.3 — MLDecisionTreeUAB.py

A.4 Recomendando atividades com M-COMPASS

O cbédigo em Python implementa um pipeline para rastrear e recomendar ativi-
dades no Moodle orientado a competéncias, combinando um modelo DKVMN (Dy-

namic Key—Value Memory Network) com uma Q-matrix que mapeia atividades as
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competéncias-alvo. O treinamento ocorre médulo a médulo, e os resultados incluem
arquivos de recomendagoes e visualizagoes em HTML (perda, radar por estudante/turma

e atencao).

Componentes principais.

1. Q-matrix (Q-matrix): matriz bindria A x S onde linhas sao atividades (Glossério,
Base de Dados, ...) e colunas sao competéncias (Resiliéncia, Autonomia, ...).
Valor 1 indica que a competéncia é relevante para a atividade. No cddigo, a Q-
matriz € usada na recomendagdo para filtrar pares atividade—habilidade; ela ndo é

aplicada dentro do mecanismo de atencao do DKVMN.

2. Leitura de dados (read_student_skill_scores): 1&6 um CSV por médulo com
student_ID, performance e colunas score-Skill-*. Retorna vetores de estudan-
tes, desempenho e uma matriz de scores por competéncia; esses dados inicializam

e alimentam o treino.

3. Atualizagao de proficiéncias (update_proficiency): ajusta um vetor de profici-
éncias por estudante e competéncia com learning rate e forgetting rate, aumentando

quando o desempenho ¢ alto e atenuando quando baixo.

4. Modelo DKVMN (class DKVMN): usa embeddings de estudante e competén-
cia, chaves de memoria (memory_key) e valores (memory_value). O forward cal-
cula pesos de atengao sobre os slots de memoria e 16 um conteido que, pas-
sado por output_layer+sigmoid, produz um score (probabilidade) por par estu-
dante—competéncia. Quando update_memory=True, aplica operagdes de erase/add

(com atengdo) e atualiza memory_value.

5. Treinamento (train_dkvmn_model): otimiza com nn.BCELoss e Adam. O alvo é
o desempenho normalizado do par estudante—competéncia. Ha registro da perda

por época.

6. Avaliagao (evaluate_model): calcula perda (BCE) e acurdcia binaria (limiar 0,5)

sobre o mesmo conjunto passado (util como diagnéstico réapido).

7. Recomendacgao (recommend_activities): dado um student_id, percorre todos
os pares atividade—competéncia com Q_matrix==1, infere o score via DKVMN e
ordena os pares por esse score, retornando os top-k como tuplas (atividade,

competéncia, score).
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Execugao geral (process_modules).

1. Lé os arquivos de modulos na ordem, constréi o mapeamento student_id — indice

e inicializa as proficiéncias (o primeiro médulo “semeia” as proficiéncias com os

scores).

2. Para cada moddulo: atualiza proficiéncias, treina o DKVMN (com atualizacao de

memoria), avalia, gera recomendagdes por estudante (salvas em .txt) e exporta

visualizagGes em HTML (perda cumulativa, radar por estudante, radar da turma,

atencdo para até b estudantes).

3. Ao final: chama generate_evolution_visualizations para consolidar a evolucao

temporal das competéncias.

Interpretacao.

A combinacao DKVMN+atencao aprende um score por competéncia condicionado

ao estudante, enquanto a Q-matrix restringe a recomendacao as competéncias relevantes

de cada atividade. Assim, a lista recomendada para um estudante é composta por pares

(atividade, competéncia) com maior probabilidade prevista, oferecendo ao docente e

ao discente uma prescricao alinhada as lacunas mapeadas. As proficiéncias mantidas fora

do modelo (matriz local) apoiam visualizagoes de radar e analise longitudinal, enquanto

o DKVMN fornece a dindmica de atengdo/memoria usada na predigao.

import

import
import
import
import
import
import

import

os

numpy as np
pandas as pd
plotly.express as px
plotly.graph_objects
torch

torch.nn as nn

torch.optim as optim

from plotly.subplots import

as go

make_subplots

from evolucao_habilidades import generate_evolution_visualizations

Codigo atualizado para sistema de recomendacao de atividades do Moodle

Baseado no modelo Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN)

Adaptado para rastrear competencias dos estudantes

Versao

3.6 - Atualizado em 14/05/2025

# Definindo a Q-matrix com base nas atividades e habilidades
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Q_matrix = np.array ([
[, 1, 1, 1, 0, 0, 0], # Glossario
(o, 1, o, 1, 0, 0, 1], # Base de Dados
[0, o, 1, o, 1, 1, 0], # Chat
[, 1, 0, 1, 0, 0, 1], # Escolha/Quiz
[, 1, 1, 0o, 1, 0, 0], # Forum
[t, 1, o, 0, 0, 1, 0], # Licao
[0, 1, 1, 0, 1, 0, 0] # Wiki
D)
# Vetor de referencia entre Indice --> Nome da Habilidade
skill_names = ["Resiliencia", "Autonomia", "Cooperacao",

"Metacognicao", "Transdisciplinaridade", "Flexibilidade",
"Criatividade"]
activity_names = ["Glossario", "Base de Dados", "Chat",

"Escolha/Quiz", "Forum", "Licao", "Wiki"]

# Funcao para ler o CSV com as pontuacoes das habilidades dos
estudantes

def read_student_skill_scores(file_path):
df = pd.read_csv(file_path)
student_ids = df['student_ID'].values
performances = df ['performance'].values
# Extrair apenas as colunas de habilidades (score-Skill-X)
skill_columns = [col for col in df.columns if
col.startswith('score-Skill-")]
scores = df [skill_columns].values

return student_ids, performances, scores, df

# Funcao para atualizar a proficiencia de um estudante
def update_proficiency(student_idx, performance, scores,
proficiencies, student_id_to_idx):
learning_rate = 0.1

forgetting_rate = 0.01

for skill_id in range(len(scores)):

if scores[skill_id] > O: # Se o score da habilidade for maior
que O
proficiencies[student_idx, skill_id] += learning_rate *
scores[skill_id] * performance * (1 - proficiencies[student_idx,
skill id])
proficiencies [student_idx, skill_id] -= forgetting_rate x*
(1 - performance) * proficiencies[student_idx, skill_id]

return proficiencies
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# Definindo o modelo DKVMN em PyTorch
class DKVMN(nn.Module):

def __init__(self, num_students, num_skills, memory_size,

memory_key_dim, memory_value_dim, initial_memory_value=None):

super (DKVMN, self).__init__Q)

# Criando espaco de representacao de todos estudantes

self.student_embedding = nn.Embedding(num_students,
memory_key_dim)

# Criando espaco de representacao de cada habilidade

self .skill_embedding = nn.Embedding (num_skills, memory_key_dim)

# Inicializa a matriz de chaves da memoria
self .memory_key = nn.Parameter (torch.randn(memory_size,

memory_key_dim))

# Inicializa a matriz de valores da memoria, usando valores

iniciais se formecidos

if initial_memory_value is not None:

self .memory_value = nn.Parameter(initial_memory_value)

else:

self .memory_value

memory_value_dim))

# Camada para operacao de erase

nn.Parameter (torch.randn (memory_size,

self.erase_layer = nn.Linear (memory_key_dim, memory_value_dim)

# Camada para operacao de add

self.add_layer = nn.Linear (memory_key_dim, memory_value_dim)

# Camada de saida

self .output_layer = nn.Linear (memory_value_dim, 1)

# Armazenar dimensoes para uso posterior

self .memory_size = memory_size
self .memory_value_dim = memory_value_dim
self .num_skills = num_skills

# Armazenar valores de atencao para visualizacao

self.attention_values = {}

def forward(self, student_id, skill_id, update_memory=False):

# CAMADA DE ENTRADA

student_embedded = self.student_embedding (student_id)

skill_embedded = self.skill_embedding(skill_id)

combined_embedding = student_embedded + skill_embedded
(batch_size, memory_key_dim)

combined_embedding = combined_embedding.unsqueeze (1)
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100 # CAMADA INTERMEDIARIA - Calculo de atencao
101 # Aplicar Q-matrix como mascara de atencao entre atividades e

competencias

102 # Convertendo skill_id para numpy para indexacao

103 skill_ids_np = skill_id.cpu() .numpy ()

104

105 # Calcular similaridade entre o vetor combinado e os slots da
memoria

106 key_similarity = torch.matmul (self.memory_key,

combined_embedding.transpose(l, 2)).squeeze (2)

107

108 # Aplicar softmax para obter pesos de atencao

109 attention_weights = torch.softmax(key_similarity, dim=1)

110

111 # Armazenar valores de atencao para visualizacao

112 for i, sid in enumerate(student_id.cpu() .numpy()):

113 if sid not in self.attention_values:

114 self.attention_values[sid] = {}

115 skill = skill_ids_np[i]

116 self.attention_values[sid][skill] =
attention_weights[i].detach () .cpu() .numpy ()

117

118 # Leitura da memoria usando os pesos de atencao

119 read_content = torch.matmul (attention_weights.unsqueeze (1),
self .memory_value) .squeeze (1)

120

121 # Atualizacao da memoria se solicitado (durante o treinamento)

122 if update_memory:

123 # Calcular vetores de erase e add

124 erase_vector =
torch.sigmoid (self.erase_layer (combined_embedding.squeeze(1))) #
(batch_size, memory_value_dim)

125 add_vector =
torch.tanh(self.add_layer (combined_embedding.squeeze(1))) #
(batch_size, memory_value_dim)

126

127 # Preparar tensores para operacao de atualizacao

128 batch_size = student_id.size (0)

129

130 # Expandir memory_value para o tamanho do batch

131 memory_value =
self .memory_value.unsqueeze (0) . expand (batch_size, self.memory_size,
self .memory_value_dim)

132

133 # Preparar matrizes de erase e add com dimensoes corretas

134 # Reshape attention_weights para (batch_size, memory_size,

D
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attention_weights_reshaped = attention_weights.unsqueeze (2)

# Reshape erase_vector e add_vector para (batch_size, 1,
memory_value_dim)

erase_vector_reshaped = erase_vector.unsqueeze (1)

add_vector_reshaped add_vector.unsqueeze (1)
# Calcular matrizes de erase e add com broadcasting correto
# Resultado: (batch_size, memory_size, memory_value_dim)
erase_matrix = torch.matmul (attention_weights_reshaped,
erase_vector_reshaped)
add_matrix = torch.matmul (attention_weights_reshaped,

add_vector_reshaped)

# Aplicar operacoes de erase e add a memoria
# Resultado: (batch_size, memory_size, memory_value_dim)
updated_memory = memory_value * (1 - erase_matrix) +

add_matrix

# Calcular a media das atualizacoes de memoria em todos os
exemplos do batch

new_memory_value = updated_memory.mean(dim=0)

return torch.sigmoid(self.output_layer (read_content)),

new_memory_value

# CAMADA DE SAIDA
output = torch.sigmoid(self.output_layer(read_content))

return output

def get_attention_values(self):

return self.attention_values

# Funcao para treinar o modelo DKVMN

def train_dkvmn_model (model, train_student_ids, train_skill_ids,
train_performances, epochs=10, batch_size=32):
criterion = nn.BCELoss ()

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

# Lista para armazenar as perdas por epoca para visualizacao

epoch_losses = []

for epoch in range(epochs):
model.train ()

epoch_loss = 0
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# Embaralhar os dados de treinamento

indices = np.arange(len(train_student_ids))
np.random.shuffle(indices)

train_student_ids_shuffled = train_student_ids[indices]
train_skill_ids_shuffled = train_skill_ids[indices]

train_performances_shuffled = train_performances[indices]

for i in range(0, len(train_student_ids_shuffled), batch_size):
student_ids_batch =
torch.tensor(train_student_ids_shuffled[i:i+batch_sizel])
skill_ids_batch =
torch.tensor(train_skill_ids_shuffled[i:i+batch_size])
performances_batch =
torch.tensor (train_performances_shuffled[i:i+batch_size],
dtype=torch.float32)

optimizer.zero_grad ()

# Forward pass com atualizacao de memoria
outputs, new_memory_value = model(student_ids_batch,
skill_ids_batch, update_memory=True)

outputs = outputs.squeeze ()

loss = criterion(outputs, performances_batch)
loss.backward ()

optimizer.step ()

# Atualizar a memoria do modelo com o novo valor calculado
with torch.no_grad():

model .memory_value.copy_(new_memory_value)

epoch_loss += loss.item()

avg_loss = epoch_loss / (len(train_student_ids) / batch_size)
epoch_losses.append(avg_loss)
print (f"Epoch {epoch+1}/{epochs}, Loss: {avg_loss:.4f}")

return epoch_losses

# Funcao para avaliar o modelo em um conjunto de dados

def evaluate_model (model, test_student_ids, test_skill_ids,
test_performances):
model.eval ()

criterion = nn.BCELoss ()

with torch.no_grad():
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216 student_ids_tensor = torch.tensor(test_student_ids)
217 skill_ids_tensor = torch.tensor(test_skill_ids)
218 performances_tensor = torch.tensor(test_performances,

dtype=torch.float32)

219

220 outputs = model (student_ids_tensor, skill_ids_tensor).squeeze ()

221 loss = criterion(outputs, performances_tensor)

222

223 # Calcular acuracia (considerando threshold de 0.5)

224 predictions = (outputs > 0.5).float ()

225 accuracy = (predictions ==
performances_tensor) .float () .mean().item()

226

227 return loss.item(), accuracy

228

229

230 # Funcao para recomendar atividades aos estudantes
231 def recommend_activities(student_id, model, student_id_to_idx,

num_activities=7):

232 model.eval ()

233 predicted_scores = []

234 # Converter ID real do estudante para indice interno

235 student_idx = student_id_to_idx.get(student_id, 0) # Usar O como
fallback se o ID nao for encontrado

236 student_id_tensor = torch.tensor ([student_idx])

237

238 for activity_id in range(Q_matrix.shape[0]):

239 for skill_id in range(Q_matrix.shapel[1]):

240 if Q_matrix[activity_id, skill_id] == 1:

241 skill_id_tensor = torch.temnsor ([skill_id])

242 predicted_proficiency = model (student_id_tensor,

skill_id_tensor) .item ()
243 predicted_scores.append((activity_names[activity_id],

skill_names [skill_id], predicted_proficiency))

244

245 recommended_activities = sorted(predicted_scores, key=lambda x:
x[2], reverse=True) [:num_activities]

246 return recommended_activities

247

248

249 # Funcao para gerar grafico de atencao por atividade

250 def plot_attention_by_activity(model, student_id, student_id_to_idx):

251 attention_values = model.get_attention_values ()
252 # Converter ID real do estudante para indice interno
253 student_idx = student_id_to_idx.get(student_id, 0) # Usar O como

fallback se o ID nao for encontrado

254
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if student_idx not in attention_values:

print (f"Nao ha dados de atencao para o estudante {student_id}

(indice {student_idx})")

return None

student_attention = attention_values[student_idx]

# Criar figura

fig

= go.Figure ()

# Adicionar dados para cada habilidade

for

skill_id, attention in student_attention.items():

fig.add_trace(go.Bar(

x=[£f"Slot {i}" for i in range(len(attention))],

y=attention,
name=f"Habilidade: {skill_names[skill_id]l}"
))

# Atualizar layout

fig.

update_layout (

title=f"Valores de Atencao por Slot de Memoria

{student_id}",

xaxis_title="Slot de Memoria',
yaxis_title="Valor de Atencao",
barmode="'group',

template="plotly_white"

return fig

# Funcao para gerar grafico de perda por epoca

def plot_loss_by_epoch(epoch_losses):

fig

fig.

))

fig

= go.Figure ()

add_trace (go.Scatter(
x=1list (range(l, len(epoch_losses) + 1)),
y=epoch_losses,

mode='lines+markers',

name="'Perda'

.update_layout (

title="Perda por Epoca",
xaxis_title="Epoca",
yaxis_title="Valor da Perda",

template="plotly_white"

Estudante
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300 )

301

302 return fig
303

304

305 # Funcao para gerar grafico radar de competencias por aluno
306 def plot_student_skills_radar(student_id, proficiencies,
student_id_to_idx):

307 fig = go.Figure ()

308

309 # Converter ID real do estudante para indice interno

310 student_idx = student_id_to_idx.get(student_id, 0) # Usar 0 como
fallback se o ID nao for encontrado

311

312 fig.add_trace(go.Scatterpolar(

313 r=proficiencies[student_idx],

314 theta=skill_names,

315 fill='"toself',

316 name=f 'Estudante {student_idl}'

317 ))

318

319 fig.update_layout(

320 title=f"Perfil de Competencias - Estudante {student_idl}",

321 polar=dict(

322 radialaxis=dict (

323 visible=True,

324 range=[0, 1]

325 )

326 ),

327 showlegend=True,

328 template="plotly_white"

329 )

330

331 return fig

332

333

334 # Funcao para gerar grafico radar de competencias da turma

335 def plot_class_skills_radar (proficiencies):

336 fig = go.Figure()

337

338 # Calcular media das proficiencias por habilidade
339 mean_proficiencies = np.mean(proficiencies, axis=0)
340

341 fig.add_trace(go.Scatterpolar(

342 r=mean_proficiencies,

343 theta=skill_names,

344 fill="'toself',
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345 name="'Media da Turma'

346 ))

347

348 fig.update_layout(

349 title="Perfil de Competencias - Media da Turma",
350 polar=dict(

351 radialaxis=dict (

352 visible=True,

353 range=[0, 1]

354 )

355 ),

356 showlegend=True,

357 template="plotly_white"

358 )

359

360 return fig

361

362

363 # Funcao para processar modulos sequencialmente

364 def process_modules(module_files, output_dir="./output"):

365 # Criar diretorio de saida se nao existir

366 if not os.path.exists (output_dir):

367 os.makedirs (output_dir)

368

369 # Inicializar variaveis

370 dkvmn_model = None

371 all_epoch_losses = []

372 proficiencies = None # Inicializar proficiencias como None
373 student_id_to_idx = {} # Dicionario para mapear IDs reais de

estudantes para indices
374 all_student_ids = set() # Conjunto para armazenar todos os IDs de

estudantes

375

376 # Primeiro passo: coletar todos os IDs de estudantes de todos os
modulos

377 for module_file in module_files:

378 student_ids, _, _, _ = read_student_skill_scores(module_file)

379 all_student_ids.update(student_ids)

380

381 # Criar mapeamento de ID real para indice

382 for idx, student_id in enumerate(sorted(all_student_ids)):

383 student_id_to_idx[student_id] = idx

384

385 # Processar cada modulo

386 proficiencies_by_module = []

387 for module_idx, module_file in enumerate (module_files):

388 print (£"\n{'="'*50}")
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389 print (f"Processando Modulo {module_idx+1}: {module_filel}")
390 print (£"{'="'%50}")

391

392 # Ler dados do modulo atual

393 student_ids, performances, scores, df =

read_student_skill_scores (module_file)

394

395 # Definir o numero de estudantes e habilidades

396 num_students = len(student_id_to_idx) # Usar o numero total
de estudantes unicos

397 num_skills = scores.shape[1]

398

399 # Inicializar ou atualizar proficiencias

400 if module_idx == O0:

401 # Para o primeiro modulo, inicializar proficiencias para
todos os estudantes

402 proficiencies = np.zeros((num_students, num_skills))

403

404 # Preencher proficiencias iniciais com os scores do
primeiro modulo

405 for i, student_id in enumerate (student_ids):

406 student_idx = student_id_to_idx[student_id]

407 proficiencies[student_idx] = scores[i]

408

409 # Atualizar proficiencias com base nos dados

410 for i, student_id in enumerate (student_ids):

411 student_idx = student_id_to_idx[student_id]

412 proficiencies = update_proficiency(student_idx,
performances[i], scores[i], proficiencies, student_id_to_idx)

413

414 # Parametros do modelo

415 memory_size = 20

416 memory_key_dim = 50

417 memory_value_dim = num_skills # Garantir que
memory_value_dim seja igual ao numero de habilidades

418

419 # Criar modelo com valores iniciais da memoria

420 initial_memory = torch.tensor(scores.mean(axis=0),
dtype=torch.float32) .repeat (memory_size, 1)

421 dkvmn_model = DKVMN(num_students, num_skills, memory_size,
memory_key_dim, memory_value_dim, initial_memory)

422 else:

423 # Para modulos subsequentes, atualizar proficiencias

424 for i, student_id in enumerate (student_ids):

425 student_idx = student_id_to_idx[student_id]

426 proficiencies = update_proficiency(student_idx,

performances[i], scores[i], proficiencies, student_id_to_idx)
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427

428 # Preparar dados para treinamento

429 train_student_ids = []

430 train_skill_ids = []

431 train_performances = []

432

433 # Converter dados para formato de treinamento

434 for i, student_id in enumerate (student_ids):

435 student_idx = student_id_to_idx[student_id] # Converter
ID real para indice

436 for skill_id in range (num_skills):

437 if scores[i, skill_id] > 0: # Se ha score para esta
habilidade

438 train_student_ids.append(student_idx) # Usar
indice em vez do ID real

439 train_skill_ids.append(skill_id)

440 # Normalizar performance para [0, 1]

441 norm_performance = performances[i] / 10.0 if
performances[i] > 1 else performances[i]

442 train_performances.append(norm_performance)

443

444 # Converter para arrays numpy

445 train_student_ids = np.array(train_student_ids)

446 train_skill_ids = np.array(train_skill_ids)

447 train_performances = np.array(train_performances)

448

449 # Treinar modelo

450 print (f"Treinando modelo para Modulo {module_idx+1}...")

451 epoch_losses = train_dkvmn_model (dkvmn_model,
train_student_ids, train_skill_ids, train_performances, epochs=20,
batch_size=32)

452 all_epoch_losses.extend(epoch_losses)

453

454 # Avaliar modelo

455 loss, accuracy = evaluate_model (dkvmn_model,
train_student_ids, train_skill_ids, train_performances)

456 print (f"Avaliacao do Modulo {module_idx+1}: Loss = {loss:.4f},
Accuracy = {accuracy:.4f}")

457

458 # Gerar recomendacoes

459 module_name =
os.path.splitext (os.path.basename (module_file)) [0]

460 recommendations_file =
f"{output_dir}/recommendations_{module_namel}.txt"

461

462 with open(recommendations_file, "w") as file:

463 file.write(f"Recomendacoes de atividades apos o Modulo
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{module_idx+1}\n")
file.write(£f"{'='+#50}\n\n")

for student_id in student_ids:

recommendations = recommend_activities (student_id,
dkvmn_model, student_id_to_idx)

file.write(f"Recomendacoes para o estudante
{student_id}:\n")

file.write(£"{'-"'%50}\n")

file.write("{:<20} {:<20}
{:<20}\n".format ("Atividade", "Habilidade", "Pontuacao Prevista"))

file.write(£f"{'-"*50}\n")

for activity, skill, score in recommendations:

file.write("{:<20} {:<20}

{:<20.2f}\n".format (activity, skill, score))

file.write("\n\n")

print (f"Recomendacoes salvas em {recommendations_filel}")

# Gerar graficos
# 1. Grafico de perda por epoca

loss_fig = plot_loss_by_epoch(all_epoch_losses)

loss_fig.write_html(f"{output_dir}/loss_by_epoch_module_{module_idx+1}.html")

# 2. Graficos de radar para cada estudante
for student_id in student_ids:
radar_fig = plot_student_skills_radar (student_id,

proficiencies, student_id_to_idx)

radar_fig.write_html(f"{output_dir}/student_{student_id}_skills_radar_module_{mo

# 3. Grafico de radar da turma

class_radar_fig = plot_class_skills_radar(proficiencies)

class_radar_fig.write_html (f"{output_dir}/class_skills_radar_module_{module_idx+

# 4. Grafico de atencao para alguns estudantes (exemplo:
primeiros 5)
for student_id in student_ids[:min(5, len(student_ids))]:
attention_fig = plot_attention_by_activity (dkvmn_model,
student_id, student_id_to_idx)

if attention_fig:

attention_fig.write_html(f"{output_dir}/student_{student_id}_attention_module_{m

print (f"Graficos gerados para o Modulo {module_idx+13}")
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__hame__ ==

proficiencies_by_module.append(proficiencies.copy())

generate_evolution_visualizations (module_files,

proficiencies_by_module, student_id_to_idx,

print ("\nProcessamento de todos os modulos concluido!")

output_dir)

return dkvmn_model, proficiencies, student_id_to_idx

# Exemplo de uso

__main_ _
# Definir diretoio de dados e saida
data_dir = "./data"

output_dir = "./output"

# Listar arquivos de modulos (exemplo)

module_files = [
f"{data_dir}/Modulol.csv",
f"{data_dir}/Modulo2.csv",
f"{data_dir}/Modulo3.csv"

# Processar moulos

dkvmn_model, proficiencies, student_id_to_idx =

process_modules (module_files, output_dir)

Listing A.4 — M-COMPASS_v3_6_FINAL.py
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