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Resumo

O trabalho tem como objetivo avaliar a eficicia de um Sistema de Recomendacao Edu-
cacional (SRE) junto ao Ambiente Virtual de Aprendizagem Moodle, suportado pelo
modelo preditivo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN). Este projeto foca-se
na personalizacao de trajetérias de aprendizagem para o desenvolvimento de competén-
cias complexas nos estudantes. A metodologia adotada recorre a técnica de aprendizagem
de méquina nao supervisionada, utilizando o algoritmo K-means, para segmentar os es-
tudantes em trés perfis cognitivos distintos (Baixa Performance, Intermedidrio e Alta
Performance). A avaliacdo empirica do sistema foi conduzida ao longo de diferentes mé-
dulos de aprendizagem, recorrendo a métricas educacionais especificas como o Ganho
Normalizado Médio (Average Normalized Gain - ANG) e a taxas comportamentais de
Ascensao, Resgate e Queda. Os resultados obtidos evidenciam que uma elevada adesao
(aderéncia) as atividades sugeridas promove ganhos pedagdgicos expressivos. Destaca-se
a eficacia do sistema no resgate de alunos de baixa performance e, no caso dos alunos de
exceléncia, a manutencao do engajamento e prevencao de quedas de rendimento. Conclui-
se que a recomendacao personalizada impulsionada pelo sistema atua de forma positiva
no desenvolvimento de competéncias, sugerindo-se, para trabalhos futuros, a expansao

longitudinal dos modulos de avaliagao e a recalibragao de métricas iniciais.

Palavras-chave: avaliacao, métricas, aprendizado, clusterizacao, recomendacao.
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1 Introducao

Diante do Ambiente Virtual de Aprendizado (AVA) Moodle, é possivel observar
as diversas atividades que ele proporciona e sua ampla utilizagdo para os professores e
estudantes. Entretanto, seria de interesse o uso do Moodle nao apenas como um AVA
para postagens de atividades avaliativas, mas como um ambiente para o desenvolvimento
das diferentes competéncias que um aluno possui tendo em vista a quantidade de fun¢oes
e diferentes feedbacks que o ambiente proporciona. Dito isso, o aluno de doutorado da
Universidade Federal de Uberlandia Gustavo Prado Oliveira desenvolveu um sistema de
recomendacao de atividades do Moodle a partir da ligacao das caracteristicas do sujeito
complexo (CSC) termo usado por Edgar Morin (MORIN, 2000) definindo as mesmas
como uma série de competéncias e com agoes pedagogicas (OLIVEIRA; FERNANDES;
MAISSIAT, 2022) e entao relacionando-as através de pesquisas feitas com educadores as
atividades do Moodle (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2023). Nesse sentido, o
presente estudo busca verificar se as recomendagoes propostas alinham-se ao perfil dos

discentes, assegurando a efetividade da personalizacdo de atividades no ambiente Moodle.

Com a avaliagdo das recomendagoes sera possivel distinguir as atividades relacio-
nadas a certas competéncias, e entao utilizar as recomendacoes de atividades pedagbgicas
no Moodle para desenvolvé-las, com a possibilidade de melhorar aspectos do pensamento
critico do aluno e notas. Tais resultados podem ser observados no documento de qualifi-
cagao de Gustavo Prado Oliveira (OLIVEIRA, 2026), em uma das instancias de coleta de
dados feitas, em um total de 42 estudantes, 26 obtiveram melhora em pelo menos uma
das competéncias relacionadas as atividades recomendadas. Assim, o tema traz uma rele-
vancia na educagao para educadores e alunos nos quais interagem com o AVA do Moodle

e similares.

Dada a relevancia do tema, é possivel observar trabalhos relacionados ao mesmo,
destaca-se mais uma vez os artigos (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022) (OLI-
VEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2023) e qualificagdo (OLIVEIRA, 2026) que sao a
base inicial do projeto, os quais retratam desde a nomeacgdo de competéncias para as
atividades do Moodle, coleta de dados acerca das notas das atividades em trés modulos
ministrados em disciplinas e demonstracao dos resultados. Além disso, ressaltam-se os
artigos (CABINESS; DONOVAN; GREEN, 2013), tratando-se de um projeto feito com
estudantes utilizando-se de uma wiki colaborativa entre eles para o desenvolvimento do
pensamento critico, habilidades e reflexdo, tendo similar a atividade de wiki proposta pelo
Moodle e por Apino e Retnawati (2017), o qual se baseia no uso de testes matematicos
para o desenvolvimento de higher order thinking skills (HOTS), mostrando a importancia

de atividades para o pensamento critico e encorajamento para os estudos.
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Objetivo Geral: Avaliar um sistema de recomendacao educacional para a plata-

forma Moodle.

Objetivos Especificos: Para o alcance do objetivo geral, estabelecem-se os se-

guintes objetivos especificos:

1. Estudar como avaliar sistemas educacionais: formas, métodos, métricas
2. Definir as métricas para avaliar o sistema proposto

3. Estudar algoritmos de aprendizagem de maquina que possam ser aplicados neste

contexto
4. Coletar de dados e adequacao dos mesmos ao algoritmo escolhido

5. Realizar experimentos e avaliar o sistema utilizado

Sendo assim, para alcancar tais objetivos, este projeto caracteriza-se como um
trabalho cientifico, utilizando-se de técnicas de aprendizagem de maquina, métodos ava-

liativos e estatistica embasados em literatura consolidada.

1.1 Estrutura do Trabalho

Para melhor compreensao do leitor, este trabalho esta organizado em quatro capi-

tulos principais, estruturados da seguinte forma:

o Capitulo 1 — Introdugao: Contextualiza o uso de Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem (AVAs), em especial o Moodle, apresenta a motivagdo pedagdgica funda-
mentada nas competéncias do Sujeito Complexo, a justificativa e os objetivos geral

e especificos da pesquisa.

o Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica: Aborda os pilares tedricos do trabalho,
incluindo Sistemas de Recomendagao Educacional (SRE), algoritmos de tracagem de
conhecimento (Knowledge Tracing) focando no modelo Dynamic Key-Value Memory
Networks (DKVMN), técnicas de agrupamento de dados (K-means) e métricas de

avaliagdo em contextos educacionais, no caso, o Average Normalized Gain (ANG).

o Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados: Detalha trabalhos relacionados a pre-
sente avaliagdo, como o trabalho base alvo da avaliacao de Oliveira (2026). Além
dos trabalhos de Akhadam et al. (2025) e Hake (1998) que destacam as métricas de
avaliacdo, bem como os trabalhos de Zhang et al. (2017) e Jain (2010) que dizem

respeito ao modelo de knowledge tracing e agrupamento, respectivamente.
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o Capitulo 4 — Desenvolvimento: Detalha a arquitetura da solucao, apresentando
o fluxo geral do processo de avaliagao, a etapa de Mineragao de Dados Educacionais
(EDM), a matriz de correlagdo de competéncias pedagdgicas e os procedimentos
de separacao e avaliacdo dos grupos. Além disso, apresenta e discute os achados
empiricos (evolucao de clusters, taxas de resgate e ascensao por aderéncia) e ganhos
cognitivos e efeitos indiretos por atividade. Por fim, se aprofunda nos resultados

exaltando estudo de casos e realizando sugestoes ao sistema de recomendacao.

o Capitulo 5 — Conclusao: Encerra com a sintese do trabalho e dos resultados,

juntamente as conclusoes tiradas e sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo abordados os conceitos fundamentais que sustentam o desen-
volvimento e a avaliacao deste projeto. Inicialmente, discute-se o paradigma dos Sistemas
de Recomendagao Educacional (SRE), diferenciando-os dos sistemas comerciais. Em se-
guida, introduz-se o conceito de Tragagem de Conhecimento (Knowledge Tracing) e o
modelo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN), métodos cruciais para a mo-
delagao da aprendizagem. Adicionalmente, exploram-se as técnicas de agrupamento de
dados (Clustering) para a identificagdo de perfis de estudantes e, por fim, definem-se as

métricas de avaliacao adequadas a contextos educacionais.

2.1 Sistemas de Recomendacdo Educacional (SRE)

Sistemas de Recomendagao (SR) sdo ferramentas amplamente utilizadas para au-
xiliar os usuarios a encontrar itens relevantes em um vasto volume de informacoes. Em
contextos comerciais, como plataformas de e-commerce ou de streaming (e.g., Netflix,
Spotify), o objetivo principal destas ferramentas é maximizar o consumo e o engajamento
do usudrio, sugerindo produtos com base em preferéncias passadas. No entanto, a apli-
cacao destas tecnologias no dominio da educacao requer uma mudanca substancial de

paradigma.

Os Sistemas de Recomendagao Educacional (SRE) diferenciam-se essencialmente
pelo seu proposito pedagodgico. Conforme analisado no estudo de revisao conduzido por
Klasnja-Milicevi¢, Ivanovié e Nanopoulos (2015), enquanto os sistemas comerciais visam
a conversao de vendas, os SREs tém como foco central a personalizacao da aprendizagem.
Os autores destacam que os estudantes em ambientes e-learning possuem diferencas sig-
nificativas em termos de conhecimento prévio, objetivos, capacidades cognitivas e estilos

de aprendizagem. Dessa forma, o papel do SRE é atuar como um facilitador adaptativo.

Em vez de produtos de consumo, estes sistemas recomendam “Objetos de Apren-
dizagem” — tais como atividades pedagbgicas, leituras ou exercicios em um Ambiente
Virtual de Aprendizagem (AVA) como o Moodle — com o intuito de suprir lacunas de co-
nhecimento e desenvolver competéncias especificas de forma individualizada (KLASNJA-
MILICEVIC; IVANOVIC; NANOPOULOS, 2015). A eficdcia dessa abordagem tem se
mostrado crescente na literatura. O estudo de mapeamento sistematico conduzido por
Rivera, Tapia-Leon e Lujan-Mora (2018), por exemplo, mostra a integracao de SREs em
AVAs nos tltimos anos, evidenciando o impacto positivo na criagao de percursos de estudo

que respeitam o ritmo e as necessidades cognitivas de cada aluno.
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2.2 Knowledge Tracing e o Modelo DKVMN

Para que um Sistema de Recomendacao Educacional seja verdadeiramente eficaz,
é necessario compreender o estado atual do conhecimento do estudante. E neste contexto
que surge a Tragagem de Conhecimento ou Knowledge Tracing (KT), uma area que se
dedica a modelar e rastrear a evolu¢ao do dominio que um aluno tem sobre determinados
conceitos ao longo do tempo, baseando-se no seu histérico de interagoes e no desempenho

em atividades passadas.

Uma das abordagens modernas e altamente eficazes para este fim é o modelo
DKVMN (Dynamic Key-Value Memory Networks), introduzido por Zhang et al. (2017).
O DKVMN é um modelo classico de Deep Knowledge Tracing que se destaca por utilizar
uma arquitetura de memoria externa dividida em duas matrizes: uma matriz estatica Key
que armazena os conceitos de conhecimento, e uma matriz dindmica Value que atualiza
e armazena o nivel de dominio do estudante sobre esses mesmos conceitos a medida que

ele resolve exercicios.

Esta separacao permite ao modelo nao s6 prever com maior precisao se o aluno ira
acertar ou errar um exercicio futuro, mas também interpretar quais os conceitos subja-
centes que o aluno domina ou nos quais apresenta dificuldades, fornecendo dados valiosos

para a personalizagao das recomendacoes no Moodle.

2.3 Técnicas de Agrupamento de Dados (Clustering)

A compreensao do comportamento dos estudantes e do impacto das atividades
educacionais pode ser aprofundada através da utilizacao de algoritmos de Aprendizagem
de Maquina Nao Supervisionada, especificamente as técnicas de agrupamento (Cluste-
ring). De acordo com Jain (2010), o agrupamento de dados é o processo de organizagao
de objetos em grupos cujos membros sao semelhantes entre si, diferenciando-se conside-

ravelmente dos membros de outros grupos.

No contexto deste trabalho, o clustering permite agrupar os alunos com base no
seu desempenho em diferentes competéncias e atividades. Embora existam diversas abor-
dagens descritas na literatura (como métodos hierdrquicos e baseados em densidade), o
algoritmo K-means destaca-se como uma das solugoes mais consolidadas e eficientes para
a particdo de dados em k grupos distintos. A aplicacao destas técnicas facilita a visuali-
zagao e a inferéncia de padroes de aprendizagem, permitindo, por exemplo, correlacionar

clusters de alunos com necessidades especificas da recomendagao.
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2.4 Métricas de Avaliacao em Contextos Educacionais

A avaliacao de um modelo preditivo ou de um sistema de recomendacao no contexto
educacional exige a selecdo de métricas que reflitam adequadamente o seu proposito.
Embora métricas focadas no erro probabilistico, como o RMSE (Root Mean Square Error)
(HERLOCKER et al., 2004), sejam tradicionais na avaliagdo de sistemas de recomendagao
comerciais, elas raramente constituem a métrica principal para modelos de avaliacao de

aprendizagem como o DKVMN.

Na literatura especializada de tragagem de conhecimento, os modelos sao avaliados
principalmente através de métricas de classificacao, conforme estabelecido pelo trabalho
de Zhang et al. (2017):

Area Under the ROC Curve (AUC): Considerada a métrica de referéncia para
Knowledge Tracing, o AUC avalia a capacidade do modelo em distinguir corretamente

entre um aluno que domina o conceito (probabilidade de acerto) e um que nao domina

(probabilidade de erro).

Accuracy (ACC): Mede a proporgao geral de predigoes corretas (acertos ou erros)

realizadas pelo modelo em relacao ao total de interagoes.

Por fim, no que concerne a avaliacao quantitativa da evolucao pedagogica, destaca-
se 0 uso de métricas como o Average Normalized Gain (ANG), estabelecido por Hake
(1998), que permite quantificar o impacto de uma metodologia (ou, neste caso, de uma

recomendagao) no ganho efetivo de aprendizagem do estudante.

2.5 Mineracdo de Dados Educacionais (EDM)

A Mineragao de Dados Educacionais (Educational Data Mining — EDM) consiste
na aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, estatistica e mineracao de dados
sobre registros gerados em ambientes de aprendizagem (ROMERO; VENTURA, 2010).
De acordo com Romero e Ventura (2010), o ciclo de EDM envolve fases iterativas de
extracao de dados, pré-processamento, aplicacao de algoritmos de descoberta de padroes

(como o agrupamento) e a subsequente interpretacao pedagogica dos resultados.

Ademais, destaca-se o trabalho de Dutt, Ismail e Herawan (2017), que aponta
as técnicas de agrupamento (clustering) e de classificagdo entre as mais utilizadas na
Mineracao de Dados Educacionais para a andlise de perfis estudantis, além de evidenciar

o Moodle como uma das principais fontes de extracdo desses dados.

Por fim, aprofundando o aspecto metodoldgico, Aldowah, Al-Samarraie e Fauzy
(2019) utilizam a mineragdo de dados em conjunto com técnicas de agrupamento para

aprimorar a andlise de perfis de estudantes. Segundo os autores, essa abordagem per-
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mite estruturar e analisar diversos padroes comportamentais, desde a predicao de possi-

vel evasao na disciplina até a identificacao de alunos com alto potencial de crescimento

académico.

No presente trabalho, o arcabougo metodolégico de EDM ¢ utilizado no Desenvol-
vimento para transformar os resultados brutos do sistema de recomendacao em caracte-
risticas interpretaveis a partir do agrupamento dos discentes por perfis de desempenho e

a analise da evolucao cognitiva.
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3 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de avaliar um Sistema de Recomendagdo Educacional (SRE), a
busca por trabalhos relacionados torna-se fundamental a fim de interligar aspectos ja
presentes na literatura e demonstrar as pesquisas que atuam como base para o presente

estudo.

Dessa forma, serao abordados estudos relacionados a Modelagem Cognitiva e Mo-
odle, Métricas para Avaliacao de Sistemas de Recomendacao, Agrupamento e Knowledge
Tracing, evidenciando a contribuicao desta pesquisa para o desenvolvimento académico

da area.

3.1 Fundamentos de Modelagem Cognitiva e Moodle

O principal ponto deste trabalho reside na pesquisa de doutoramento apresentada
na qualificacao por Oliveira (2026), que estabeleceu um protocolo formal e validado para
a recomendagao personalizada de atividades em Educacao a Distancia. O trabalho, que
utilizou como base a Teoria da Complexidade de Edgar Morin (MORIN, 2000) para definir
o “sujeito complexo” como um conjunto de competéncias dinamicas, operou uma ponte

entre a pedagogia e a inteligéncia artificial.

Metodologicamente, o autor utilizou-se do conceito expresso em Taxonomia Digi-
tal de Bloom (CHURCHES, 2008) para rotular atividades do Moodle, criando um ma-
peamento técnico-pedagdgico onde caracteristicas de ferramentas (como Foéruns, Wikis
e Ligbes) foram correlacionadas a processos cognitivos de alta ordem, conforme a ca-
racterizagao proposta por Pacheco e Herrera (2021). O processo de extracdo de dados
envolveu a coleta sistematica de logs do Moodle, onde algoritmos de pré-processamento
foram aplicados para categorizar as interagoes dos usudrios em termos de proficiéncia nas

competéncias mapeadas.

A validagao da proposta foi conduzida através de um experimento com 42 es-
tudantes, no qual o modelo de recomendacao — treinado sobre os dados rotulados —
demonstrou eficacia quantitativa: 26 estudantes apresentaram melhorias mensuraveis em
competéncias especificas. Tal resultado nao apenas sugere a validacao do método de rotu-
lacao, mas prové a matriz de dados (notas por competéncia) que serve como insumo para,
os modelos de Knowledge Tracing explorados no presente projeto. Portanto, a pesquisa
de Oliveira (2026) nao é apenas uma referéncia tedrica, mas o trabalho central para a

aquisicao de dados e definicdo de competéncias que viabiliza a analise aqui proposta.
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3.2 Meétricas para Avaliacdo de Sistema de Recomendacao

Introduzindo diversos pontos de sistemas de recomendagao o artigo (AKHADAM
et al., 2025) se demonstra completo, em que, revisa sobre os principais algoritmos, mé-
tricas para avaliacao de sistema de recomendacao, frameworks, avaliagdo de ferramentas,
datasets e propoem a implementacao de diversos algoritmos juntamente as ferramentas,
datasets, realizando testes, avaliando e fazendo analise dos resultados, com o objetivo de

determinar a eficiéncia dos algoritmos e comparé-los.

No artigo, as seguintes ferramentas foram utilizadas: Microsoft Recommenders,
Turi Create e Cornac. Em seguida, sao apresentadas as métricas para avaliacao dos algo-

ritmos a serem utilizadas, sendo encontradas na Tabela 1.

Ademais, os datasets utilizados foram: Movie Lens: do GroupLens Research, notas
de filmes de 0,5 a 5, Jester: do Jester Research project da Universidade da California,
notas de 100 piadas de —10.00 a 10.00, Bookcrossing: coletado por Cai-Nicolas Ziegler do
Book-Crossing community, notas de 1-10 explicitas ou 0-1 implicitas, Epinions: coletado
por Paulo Massa, do Epinions.com, notas de 1-5 de produtos. O Pré-Processamento foi
feito em todas as bases de dados visto irregularidades e dados nao concretos. Por fim den-
tre as técnicas utilizadas podemos citar: Collaborative Filtering (User-User, Item-Item,
Alternating Least Squares, Random Forest Regression), Matriz Factorization (Singular
Value Decomposition, Bayesian Personalized Ranking), Smart Adaptative Recommenda-
tions, Item Similarity, K-Nearest-Neighbors (User-Based, Item-Based). Com base nas fer-
ramentas e algoritmos citados, foram feitos diversos testes a partir das bases de dados

para cada algoritmo e entao avaliado através das métricas.

Como resultados, cada ferramenta apresenta pequenos beneficios em relagao as
outras, em geral, nenhuma se destacando excessivamente. No entanto, algoritmos base-
ados em fatoracao de matrizes, como Singular Value Decomposition, demonstraram de-
sempenho robusto e versatil, tornando-os escolhas confiaveis para diversos cendrios de
recomendacao. Métodos baseados em vizinhanga, como UserKNN e [temKNN, apresen-
taram resultados mistos, destacando-se em ferramentas como Lenskit, mas apresentando
desempenho inferior em outras, como Cornac, demonstrando uma possivel diferenca de

performance sobre diferentes ferramentas.

Tal artigo pode relacionar-se ao projeto por apresentar de maneira geral e empi-
rica testes e avaliacOes feitas em sistemas de recomendacao, bem como diversas métricas
que possivelmente podem ser utilizadas para avaliar um sistema de recomendacao, bem
como uma analise dos resultados bem elaborada, trazendo aspectos a serem analisados ao

apresentar de resultados do projeto.

Além disso, como base para métricas educacionais relacionados & aprendizagem,

pode-se citar o artigo (HAKE, 1998) que possui como objetivo verificar a eficiéncia dos
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Tabela 1 — Métricas
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Fonte: (AKHADAM et al., 2025)
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métodos de ensino interactive-engagement (ie) em comparagao aos métodos tradicionais,

e avalia-los utilizando-se da métrica Average Normalized Gain (ANG).

Em sua metodologia o artigo destaca o uso de uma amostra de mais de 6000 estu-
dantes de 62 cursos diferentes de diferentes instituicoes académicas nos Estados Unidos,
em que foi utilizado das ferramentas de teste para avaliacao dos estudantes o Force Con-
cept Inventory (FCI) e Mechanics Diagnostic (MD) e se utilizando da métrica ANG para

medir o aprendizado dos alunos.

Por fim o artigo apresenta como resultado o Average Normalized Gain (atribuindo
g para o valor) dos dois métodos de ensino, sendo o g para o ensino tradicional de 0,23 +

0,04 e para o ensino ie de 0,48 + 0,14, demonstrando um maior ganho conceitual.

Tal artigo se relaciona ao projeto atual, embora antigo, demonstrando um dos pri-
meiros usos de métricas de avaliacao no contexto educacional, sendo o impulsionador para

o uso do ANG, assim, sendo considerado uma base no contexto de avaliacdo educacional.

3.3 Agrupamento e Knowledge Tracing

Neste projeto, a recomendacao a ser avaliada fundamenta-se na integracao de
modelos de Knowledge Tracing e possui como uns dos principais pontos as técnicas de

agrupamento, para analisar as recomendagoes pedagogicas.

O modelo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN), conforme proposto
por Zhang et al. (2017), foi utilizado para realizar a modelagem do perfil cognitivo do
estudante. Diferente de abordagens estaticas, o DKVMN mantém uma estrutura de me-
méria externa capaz de atualizar, a cada interacao, o nivel de proficiéncia do aluno em
competéncias especificas. Esta capacidade diagnodstica dinamica permite que o sistema
identifique lacunas de aprendizado com base no histérico de desempenho, fornecendo os

parametros necessarios para adaptar o aluno nas atividades.

Paralelamente, a estruturagao dos dados pedagodgicos é realizada por meio de al-
goritmos de agrupamento (clustering). Conforme Jain (2010), a clusterizagdo ¢ uma fer-
ramenta essencial para a descoberta de estruturas em dados complexos; no escopo deste
trabalho, o K-means é empregado para organizar as atividades em grupos com caracteris-
ticas similares. Esta organizacdo nao apenas facilita a visualizacao de possiveis relagoes
entre atividades e desempenho, mas pode permitir visualizar relacao entre competéncias

e a maneira que cada atividade interage sobre as mesmas.

Do ponto de vista matematico e computacional, o algoritmo K-means particiona
o conjunto de dados observados em k grupos distintos, com o objetivo de minimizar a
variancia intra-cluster. Esse processo de otimizagao é formalizado pela minimizacao da

fungéo objetivo de Soma dos Quadrados Intra-Cluster (do inglés, Within-Cluster Sum of
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Squares - WCSS), dada pela Equagao 3.1:

k
J=>_ > llz— mlf

1=1z€S;

(3.1)

Onde k representa o nimero predefinido de clusters, S; é o conjunto de dados per-
tencentes ao i-ésimo cluster, x é a observagao individual (ponto de dado representativo
da métrica do aluno ou da atividade) e p; é o centroide (média matemética) do respectivo
grupo. Ao aplicar essa formulacao matematica, o sistema consegue nao apenas facilitar a
visualizacao de possiveis correlacoes entre atividades e desempenho, mas também iden-
tificar de forma quantitativa como cada atividade atua no desenvolvimento de diferentes

competéncias.

Dessa forma, a integracao entre a recomendacao feita pelo DKVMN e a segmen-
tacao das recomendacOes via clustering constitui centro deste projeto. A avaliacao da
eficacia dessas recomendagoes deve ser focada em avaliar o impacto pedagdgico das su-

gestoes geradas, focando na evolugao da trajetoria de aprendizagem do estudante.

Tabela 2 — Comparagao sobre o uso de aprendizado de maquina para avaliacao de sistemas
de recomendacao

Trabalho 1

Trabalho 2

Trabalho 3

Rotulacao de habilidades e
atividades

Métricas e avaliacao de re-
sultados de sistemas de re-
comendagao e quantitativa
educacional

Uso de algoritmos nao su-
pervisionados para agrupa-

mento dos dados paralelo
ao DKVMN

Base das notas por compe-
téncias a serem analisadas

Entendimento geral sobre
sistemas de recomendagao
e para avaliacdo no con-
texto educacional

Agrupamento para avalia-
¢ao dos dados

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4 Desenvolvimento

A partir do conjunto de referéncias bibliograficas revistas e para mensurar o im-
pacto do sistema de recomendacado no contexto pedagdgico, estabeleceu-se um fluxo me-
todolégico seguindo em parte o processo de Minera¢ao de Dados Educacionais (EDM), e

ilustrado no fluxo metodoldgico 1 a seguir:

Figura 1 — Fluxo Geral do Processo de Avaliagao.

1. Contextualizagao do Sistema de Recomendagao Ava-
liado: Abordagem detalhada ao trabalho base a ser avaliado.

Y
2. Mineragao e Clusterizacao de Dados: Mineragao
e tratamento de dados, seguido da segmentacao dos dis-
centes via algoritmo K-means a partir dos histéricos de
competéncias para identificacdo dos perfis académicos.

Y

3. Avaliacao do Sistema de Recomendacédo: Avaliacdo do sis-
tema de recomendacao utilizando o Ganho Normalizado de Hake
(g9) e métricas de transicao de clusters ligados a taxa de adesao.

Y
4. Avaliacao das Correlagoes das Atividades e Com-
peténcias entre Clusters: Desenvolvimento de analise
multidimensional de Efeitos Indiretos e atividades realiza-
das para mensurar o impacto nas competéncias correlatadas.

Y
5. Estudo de Casos e Recomendagoes: Estudos de ca-
sos a partir dos resultados obtidos nas avaliagGes e recomen-
dagbes para implementacao do sistema de recomendacao.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.1 Contextualizacao do Sistema de Recomendacao Avaliado

Antes de detalhar os procedimentos avaliativos, é necessario apresentar a estrutura

e o funcionamento do sistema de recomendacio alvo deste estudo. O sistema, apresen-
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tado no documento de qualificacdo (OLIVEIRA, 2026), fundamenta-se na premissa de
que o Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) Moodle transcende a fungdo de mero
repositorio de contetidos, atuando como um espago propicio para o desenvolvimento de

competéncias complexas nos estudantes.

A logica de recomendagao pedagbgica foi estruturada a partir do mapeamento das
caracteristicas do sujeito complexo, embasada na teoria de Morin (2000). Nesse modelo,
atividades do Moodle (como Férum, Wiki, Questionarios e Ligoes) foram catalogadas,
rotuladas e associadas a competéncias cognitivas, tais como Autonomia, Cooperacao,
Resiliéncia e Transdisciplinaridade. Esse mapeamento entre as ferramentas da plataforma
e as competéncias é expresso na Tabela 3, que apresenta a rotulacao entre competéncias

e atividades de maneira inicial e final.

Tabela 3 — Mapeamento das atividades do Moodle e competéncias associadas.

Atividades| Glossdrio  |Base de Dados Chat Escolha Férum Workshop Ligdo Wiki
Habilidades/Rotulos Inicial | Final | Inicial [ Final | Inicial [ Final | Inicial [ Final | Inicial | Final | Inicial | Final | Inicial | Final |Inicial| Final
Resiligncia X X
Autdnomia 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 41,505 41,50% 66,508 66,50% 66, 60% 50,00% 83,300 0,00%

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2026).

A coleta de dados empiricos acompanhou aproximadamente 42 estudantes per-
tencentes a uma mesma turma do curso de Licenciatura em Computacao do Instituto
Federal do Tridngulo Mineiro (IFTM), ao longo de trés semestres académicos consecuti-
vos. Em cada periodo letivo, a turma esteve matriculada em uma disciplina distinta do
programa curricular: Estrutura de Dados, Programacao Orientada a Objetos e Nogoes de

Inteligéncia Artificial.

Cada disciplina foi organizada em trés modulos didaticos. Durante e ao final de
cada médulo, registraram-se e analisaram-se as interacoes dos estudantes no AVA Moodle,
as recomendagoes emitidas pelo sistema, o nivel de adesao dos discentes as atividades

sugeridas e a consequente evolucao de suas competéncias cognitivas.

A dinamica de aplicacao do sistema e a coleta de dados empiricos foram estrutu-
radas ao longo de trés médulos instrucionais sequenciais (médulo 1, médulo 2 e médulo

3), funcionando da seguinte forma:

e« Médulo 1 (Linha de Base / Diagnéstico): Atuou como a etapa inicial de
calibracao. Neste primeiro momento, registraram-se os desempenhos e interagoes
dos estudantes sobre as atividades para estabelecer o perfil cognitivo inicial de cada

aluno.
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e Mébdulos 2 e 3 (Mddulos sobre Recomendagdes): A partir do médulo 2,
com o historico do médulo 1 ja processado, o sistema passou a atuar com base
em recomendacoes. Com base nas fragilidades detectadas pelo DKVMN, atividades
personalizadas foram recomendadas aos alunos para execucao nos médulos 2 e 3.
Essa divisao em etapas temporais permitiu acompanhar a evolucao do desempenho
académico ao longo das transi¢oes entre os médulos e analisar impacto pedagdgico

proporcionado pela adesao as recomendagoes.

Para a efetivacao das recomendacoes foi utilizado do Modelo DKVMN que ao
identificar uma lacuna de aprendizado ou um desempenho subdétimo em determinada
competéncia, o modelo atua ativamente gerando a recomendacgao da préxima atividade
pedagdgica mais adequada para suprir essa deficiéncia e impulsionar o perfil do estudante

nas competéncias de forma ao ter uma maior variacao.

Deve-se lembrar que os dados utilizados para a avaliagdo foram coletados durante
a aplicagdo do modelo de recomendacao desenvolvido na pesquisa de Oliveira (2026),

desenvolvendo sobre os dados coletados foram registrados e utilizados:

o Recomendagoes de atividades para os alunos nos modulos 1 e 2, recomendando

atividades seguida das competéncias a aprimorar e sua pontuagao prevista.

o IDs, performance e notas das competéncias dos alunos nos trés médulos apresenta-

dos.

o Aderéncia dos alunos as recomendagoes, através da porcentagem realizada pelo

mesmo em cada modulo.

o Atividades realizadas pelos alunos em cada mddulo.

4.2 Clusterizacao de Estudantes por Competéncias e Andlise de

Perfis

O passo fundamental para uma avaliagdo contextualizada do sistema de recomen-
dacao reside na identificacdo dos diferentes perfis de aprendizagem presentes nos estu-
dantes. Na literatura de Mineragao de Dados Educacionais (Educational Data Mining
- EDM), a aplicacao de algoritmos de agrupamento nao supervisionado é amplamente
utilizada como uma estratégia eficaz para lidar com a heterogeneidade das turmas, per-

mitindo que intervencgoes pedagogicas e recomendagoes sejam avaliadas de acordo com as
necessidades especificas de cada grupo de alunos (ROMERO; VENTURA, 2010).

Nesta perspectiva, a clusterizagao deve permitir mensurar o impacto das recomen-

dacoes geradas pelo modelo DKVMN ao longo dos médulos de aprendizagem.
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4.2.1 Preparacao de Dados

Para a caracterizacao dos perfis, foram extraidos dados referentes ao desempenho
dos alunos em atividades praticas e ao somatério de competéncias (skills) mapeadas no

ambiente virtual de aprendizagem Moodle.

Considerando que o algoritmo K-means baseia-se no célculo da distancia Euclidi-
ana para determinar a similaridade entre os objetos do conjunto de dados, a escala das
variaveis exerce influéncia direta na formacao dos agrupamentos. Atributos com maiores

amplitudes numéricas poderiam enviesar o calculo da distancia, descaracterizando o peso

de competéncias (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Para mitigar este efeito e garantir a integridade matematica do modelo, aplicou-
se a técnica de padronizagao z-score (ou normalizacao por escala padrao), descrita pela

Equagao 4.1:

(4.1)

Onde x representa o valor original do atributo, p corresponde a média do atributo
no conjunto de dados e o denota o desvio padrao. Este processo projeta os dados em uma
escala comum com média zero e variancia unitaria, assegurando que todas as competéncias
analisadas contribuam de maneira equitativa para a definicio das distancias entre os

estudantes.

Além disso, para nao interferir de forma negativa na avaliacao, foram retirados os
alunos que nao tiveram participacao alguma ao longo dos trés moédulos, pois os dados
referentes a eles nao possuem valor educacional sobre o sistema de recomendacao a ser

avaliado.

Outro ponto a ser contabilizado no tratamento dos dados seria o carregamento de
bagagens dos alunos, ou seja, para os alunos que realizaram as atividades mas diante das
recomendacoes propostas pelo algoritmo nao obtiveram nota em certas competéncias, por
conta dessas atividades nao terem relagao com tais competéncias, foi repassado os valores
das competéncias adquiridos em modulos anteriores, visto que, o aluno nao “desapareceu”
com o conhecimento adquirido por ele, logo, foi decidido em conjunto ao coorientador a

repassar esses valores.

4.2.2 Determinacdo do Ndmero de Clusters e Avaliacdo Estatistica

Um dos desafios ao uso do algoritmo K-means é a necessidade de definicao pré-
via do nimero de agrupamentos (k). A escolha arbitraria deste pardmetro pode resultar
em particoes subdtimas, mascarando nuances pedagogicas relevantes ou fragmentando

excessivamente grupos coesos (JAIN, 2010).
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Para determinar o valor ideal de k£ aplicavel ao conjunto de dados de desempenho
dos estudantes, utilizou-se o coeficiente de silhueta (Silhouette Score) como métrica de
validagao interna. Proposto por Rousseeuw (1987), o coeficiente de silhueta avalia tanto
a coesdo interna do cluster (distdncia média entre pontos do mesmo grupo) quanto a sua,
separabilidade (distancia média em relagao ao cluster vizinho mais préximo). O indice de

silhueta s(i) para um objeto individual ¢ é formalizado pela Equagao 4.2:

b(i) — ali)
max (a(i), b(z))

Onde a(i) ¢ a distdncia média de i em relagdo a todos os outros pontos no mesmo

s(i) =

(4.2)

cluster, e b(i) é a menor distancia média de i em relagdo aos pontos de qualquer outro
cluster do qual ¢ ndo seja membro. O valor do coeficiente varia de —1 a +1, em que valores
préoximos a 1 indicam que o ponto estd muito bem alocado ao seu cluster e distante dos

demais.

Além do Silhouette Score, para definir um valor ideal ao k, foi empregado o Método
do Cotovelo (Elbow Method), amplamente fundamentado na literatura para a otimizagao
de partigoes no algoritmo K-means (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). Este método
heuristico avalia a variagdo dos resultados obtidos pela métrica de Inércia (Soma dos
Quadrados Intra-Cluster — WCSS, detalhada na Equacdo 3.1) em fun¢do do aumento
progressivo de k. O ponto de inflexdo da curva gerada, assemelhando-se a um cotovelo,
indica o ntmero 6timo de clusters, estabelecendo o limite onde o acréscimo de novos

agrupamentos nao resulta em ganhos significativos de variancia explicada.

Dito isso, para obtencao de um k ideal, a implementacao do algoritmo k-means se
trouxe necessaria, tendo como base as notas das competéncias dos alunos por médulo e

entao retirados os valores das métricas, e apresentadas no grafico 2 a seguir:

A partir da andlise conjunta dessas duas métricas, determinou-se empiricamente
que o valor k = 3 configura a particao ideal para o estudo. Esta configuragdo apresenta
um equilibrio: em tentar otimizar os resultados quantitativos das métricas de validacao
interna e, simultaneamente, garante uma alta interpretabilidade pedagodgica dentro do
contexto educacional. Com base nisso, os estudantes foram segmentados nos seguintes

trés perfis:

+ Baixa Performance
¢ Intermediario

¢ Alta Performance

Cabe esclarecer que o nome dado aos grupos sao para uma melhor interpretabi-

lidade pedagogica, por exemplo, nos resultados da clusterizacao, ha alunos com notas
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maiores em certas competéncias e bem menores em outras que acabaram entrando no

grupo Intermediario e casos similares foram para o grupo Alta Performance.

4.2.3 Clusterizacdo e Resultados

Encontrado um k ideal a ser trabalhado, e segmentado os estudantes em trés perfis,

deve-se utilizar do algoritmo k-means para separar os estudantes nesses grupos.

Usando os dados tratados, juntamente a biblioteca sklearn, que possui a func¢ao
KMeans(), e utilizando como parametros: kK = 3 (niimero de clusters), randomgtate = 42
e nynit = 10 (estabelecidos como padrao na utilizacdo da fungao) retirou-se os seguintes

resultados do algoritmo apresentados na tabela 4 e do grafico 3.

Tabela 4 — Tabela de Performance x M6dulo em Func¢ao do Nimero de Alunos.

Performance/Médulo [Modulo 1 [Maodulo 2 [Modulo 3
Baixa 21 16 9
Intermediaria 3 7 5
Alta 10 11 20

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ademais, para demonstrar a situacao dos alunos em cada competéncia é favoravel
a apresentacao das médias das competéncias em cada perfil por moédulo, que pode ser
identificado na tabela 5.

Tabela 5 — Tabela da Média das Competéncias em Relacao aos Perfis por Modulo.

e Reslienc " C = .. PRI TEUNTII Flexibilidad Eratuidad

Baixa 0.05 0.14 0.06 0.04 0.05 0.08 0.20
Intermedidria 0.00 0.41 0.35 0.54 0.06 0.00 0.39
Alta 1.00 0.54 0.34 0.15 0.27 0.52 0.48

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Cabe novamente esclarecer que os nomes dos perfis apresentados sdo para maior
interpretabilidade pedagogica, mas é visivel que retratam alunos que estariam abaixo, no
meio, e acima da média. Um exemplo disso seriam as notas médias dos grupos de Baixa

Performance onde dificilmente ha competéncias nas quais passam dos 0.2.
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4.3 Avaliacao do Sistema de Recomendacio

Apos a contextualizacao da dindmica de recomendacao e a caracterizagao dos agru-
pamentos referentes aos perfis de estudantes, esta seccao apresenta a avaliagdo quantita-
tiva e pedagogica do sistema proposto. A analise fundamenta-se na utilizacao conjugada
de duas frentes: (1) a aplicacao da métrica Average Normalized Gain (ANG) para a ava-
liacao do ganho pedagogico e a mobilidade dos alunos entre os clusters, confrontando o
nivel de adesdo (aderéncia) as sugestdes do modelo preditivo; e (2) a andlise das corre-
lacoes entre as atividades executadas e as competéncias desenvolvidas, com o intuito de

identificar efeitos indiretos.

4.3.1 Avaliacdo por Utilizacao de Métricas entre Clusters e Average Norma-
lized Gain (ANG) Sobre a Aderéncia

A avaliagdo de um Sistema de Recomendacao Educacional (SRE) difere substan-
cialmente da métrica de conversao utilizada em sistemas comerciais. No contexto deste
projeto, é imperativo provar que a referida recomendacao resultou numa evolucao cog-
nitiva. Para capturar essa dinamica, a avaliacao foi estruturada usando a transicao dos
alunos entre os clusters em comparativo com a aderéncia, cruzando o comportamento do

aluno com o seu ganho de aprendizagem dentro do seu respetivo cluster.

Primeiramente, a base de estudantes foi segregada em dois subgrupos comporta-

mentais durante os moédulos 2 e 3:

o Aderentes: Estudantes que seguiram de forma consistente as atividades personali-

zadas recomendadas (> 0.5);

« Nao Aderentes: Estudantes que nao seguiram de forma consistente as atividades

personalizadas recomendadas (< 0.5).

Para sistematizar a observagao do impacto da aderéncia na trajetéria académica
ao longo das transi¢oes entre os mdédulos, estabeleceram-se trés métricas comportamentais

e seus respectivos exemplos:

o« Taxa de Ascensao: Ocorre quando o estudante inicia num cluster de desempe-
nho intermediario e, ao longo dos moédulos, consegue migrar para o cluster de alta

performance.

« Taxa de Resgate: Caracteriza-se quando o aluno inicia em zona de baixa perfor-
mance e consegue recuperar o seu desempenho, indo para clusters superiores nas

instancias seguintes gragas ao sistema de recomendacao.
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o Taxa de Queda: Mede a taxa de queda entre clusters, retratando alunos que esta-

vam em um cluster superior e nao conseguiram manter as notas nas competéncias.

Em complemento a esta andlise de transicao, para isolar o impacto da proficiéncia
prévia do aluno (ja que um aluno do cluster de “Alta Performance” tem menos margem
para crescer do que um aluno do cluster de “Baixa Performance”), utilizou-se a métrica de
Ganho Normalizado Médio (Average Normalized Gain - g), estabelecida por Hake (HAKE,
1998). Esta métrica calcula o ganho de aprendizagem efetivo em relagdo ao méximo ganho

possivel que o estudante ainda tinha disponivel.

Matematicamente, o ganho normalizado (g) para as transigoes entre os modulos

instrucionais ¢ expresso pela equagao 4.3:

~ %Sfinal — %Sinicial
~100% — %Siniciar

(4.3)

Onde a variavel %S;y;cia Tepresenta a nota ou proficiéncia percentual do aluno no
moédulo base (ex: médulo 1) e %Sfina corresponde ao desempenho alcangado no médulo

subsequente (ex: médulo 3). O denominador atua como um fator de normalizacao.

Dito isso, com os grupos (clusters) estabelecidos e as métricas definidas foi elabo-

rado o algoritmo para essas comparagoes.

Em primeiro lugar foi feito o comparativo das Taxas de: Ascensao, Resgate e Queda
que relacionam os cluster aos alunos aderentes ou nao, tais dados podem ser observados
nas Tabelas 6 e 7.

Tabela 6 — Tabela das Taxas por Aderéncia do Mdédulo 1 para o Mdédulo 2.

Modulo 1 para Modulo 2
TA TR TQ
Ndo aderentes 0.143 0.143 0
Aderentes 0.259 0.429 0.154

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Onde a Taxa de Ascensao é representado por TA, a Taxa de Resgate por TR e a
Taxa de Queda por TQ. Assim, na tabela 6 é possivel afirmar que: alunos aderentes as
recomendacoes no médulo 1 atingiram uma camada superior nos clusters no médulo 2, e
sairam do grupo de baixa performance, no entanto, houve uma pequena parcela que caiu
para uma camada inferior. J& na tabela 7 representando do médulo 2 para o médulo 3, é

possivel observar novamente que alunos que foram aderentes conseguiram sair de grupos
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Tabela 7 — Tabela das Taxas por Aderéncia do Modulo 2 para o Mdédulo 3.

Modulo 2 para Madulo 3
TA TR TQ
Ndo aderentes 0.154 0.143 0.167
Aderentes 0.524 0.778 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

em camadas inferiores para superiores e diferentemente da tabela 6, nao houve queda dos

alunos aderentes, somente dos alunos nao aderentes.

Outro comparativo feito foi a relagao entre o ANG e a aderéncia dos alunos, por
meios empiricos e para uma melhor didatica a porcentagem de aderéncia foi dividida da
seguinte forma: Baixa, menor de 33%, Média, entre 33% e 66%, Alta, acima de 66%. Tais

resultados sao possiveis de visualizar nas tabelas 8 e 9.

Tabela 8 — Tabela de Ganho Normalizado Médio (ANG) por Aderéncia do Médulo 1 para

o Médulo 2.
Ganho Normalizado Médio por Nivel de Aderéncia
Baixa (< 33%): +0.0720
Média (33-66%): -0.0126
Alta (> 66%): +0.0528

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tabela 9 — Tabela de Ganho Normalizado Médio (ANG) por Aderéncia do Médulo 2 para

o Médulo 3.
Ganho Normalizado Médio por Nivel de Aderéncia
Baixa (< 33%): +0.0017
Meédia (33-66%): +0.0961
Alta (> 66%): +0.0772

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao observar a tabela 8 o ANG foi maior e para os alunos de baixa aderéncia seguido
dos alunos de alta aderéncia, no entanto, para os alunos de aderéncia média se obteve

um pequeno decaimento. Entretanto, ao observar a tabela 9 pode-se visualizar um maior
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efeito do sistema de recomendacao, em que alunos de média e alta aderéncia tiveram um
ANG maior enquanto os alunos de baixa aderéncia obtiveram uma melhora mintscula em

relacao aos outros.

Ao observar os resultados tanto da comparacao das taxas de ascensao, de resgate
e queda com a aderéncia, quanto os resultados obtidos pela comparacao do ANG fica
evidente a sugestao da aderéncia as recomendagoes influenciar de forma positiva os alunos.

Entre os principais resultados podemos citar:

o A diferenca expressiva entre TA em comparagao aos alunos aderentes e nao ade-
rentes, com aproximadamente 10% de variagdo do mddulo 1 para o médulo 2 e de

aproximadamente 37% do médulo 2 para o médulo 3

o A diferenga expressiva entre TR em comparagao aos alunos aderentes e nao ade-
rentes, com aproximadamente 28% de variacdo do médulo 1 para o Mddulo 2 e de

aproximadamente 64% do moédulo 2 para o médulo 3

e O ANG referente a aderéncia no médulo 1 para o médulo 2 e do médulo 2 para
o modulo 3, em que inicalmente alunos mais aderentes a realizacao das atividades
propostas pelas recomendagoes nao foram diferenciados daqueles que tiveram baixa
aderéncia, no entanto, na fase final da recomendacao foi possivel interpretar clara-
mente esta distincdo com média de ganho chegando quase a 10% para alunos de

aderéncia média e quase a 8% para alunos de aderéncia alta.

De forma geral percebemos que do médulo 1 ao médulo 2, o sistema de recomen-
dacao nao foi tao efetivo comparado aos resultados do médulo 2 ao médulo 3, talvez por

um processo de adaptagao dos alunos ao sistema de recomendagao proposto.

4.3.2 Avaliacdo das Correlacdes das Atividades e Competéncias entre Clusters

No documento de Oliveira (2026), defende-se que as atividades pedagdogicas do
Moodle nao atuam de forma isolada sobre uma tnica habilidade, mas apresentam correla-
¢oes com multiplas competéncias do sujeito complexo (tais como Autonomia, Cooperacao,
Resiliéncia e Transdisciplinaridade). Sob essa perspectiva, uma atividade rotulada priori-
tariamente para o desenvolvimento de uma competéncia primaria pode, simultaneamente,

interferir sobre outras competéncias correlatas.

Diante dessa premissa, foi realizada a avaliacdo empirica de tais correlacoes, bus-
cando quantificar a intensidade e a direcao dos impactos gerados pelas atividades do AVA

nas competéncias correlatas.
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Antes de mais nada, é necessario conhecer as correlagoes ali presentes, tais da-
dos foram abordados no documento de Oliveira (2026) em que foram estabelecidas as

correlacoes. Tais dados podem ser observados na tabela 10.

Tabela 10 — Tabela de Correlacoes.

Atividade Rotulos com Correlagdo Significante %
Glossario Autonomia Metacognicdo 44,70%
Base de Dados |Autonomia Criatividade 43,30%
Chat Cooperagdo Flexibilidade 43,30%
Escolha Autonomia Metacognicdo 33,30%
Forum Cooperagdo Transdisciplinaridade | 63,30%
Workshop Autonomia Metacognicdo 53,30%
Licdo Autonomia Resiliéncia 40,00%
Wiki Autonomia Cooperagdo 56,70%
Fonte: Adaptado de

(OLIVEIRA, 2026).

Além disso, para essa analise, deve-se conhecer as atividades realizadas pelos alunos
nos modulos 2 e 3. Para cada atividade que o aluno realizou, foi aplicado um procedimento

computacional visando cruzar o histérico de proficiéncia com a matriz de correlagoes.

A operacionalizacao deste calculo seguiu uma légica fundamentada na variacao de
notas (Delta, A) e no peso das correlagoes na Tabela 10. O procedimento foi dividido nas

seguintes etapas:

1. Mapeamento de Execugobes: Primeiramente, identificou-se quais atividades
(como Forum, Wiki, Quiz, Li¢do, entre outras) foram efetivamente executadas por cada

aluno durante as transi¢oes de aprendizagem.

2. Célculo do Efeito Indireto: Para cada atividade realizada que possuia uma
correlacao mapeada na Tabela 10, o algoritmo calculou a variacao bruta da nota do
aluno na competéncia afetada (Ac) entre o médulo atual e o anterior. O impacto real
da atividade, denominado Efeito Indireto, foi obtido multiplicando-se essa variacao bruta

pelo peso da correlacao correspondente (W), conforme formalizado pela Equagao 4.4:

Efeito Indireto = Ac X Weypy (4.4)

Nesta equacao, Ac representa a diferenca exata da proficiéncia na competéncia
correlata, enquanto W, ¢ o peso extraido da matriz tedrica. Por exemplo, se um aluno
executa um “Férum”, avalia-se a variagao bruta de sua nota em “Cooperagao” multipli-

cada pelo peso de 0, 633.
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3. Agrupamento por Clusters e Consolidagao: Para mitigar o efeito de va-
lores atipicos (outliers), os dados foram agrupados considerando trés dimensdes: o cluster

de origem do aluno, a atividade realizada e a competéncia afetada.

Para cada um desses cruzamentos, calculou-se a média do Delta Bruto, a média do
Efeito Indireto e contabilizou-se o niimero total de ocorréncias (quantas vezes a atividade

foi executada naquele cluster).

Para facilitar a visualizacdo e a interpretacao pedagdgica, os dados consolidados

do moédulo 1 para o médulo 2 estao expostos na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados das Correlagoes do Médulo 1 para o Médulo 2.

Cluster Atividade Competéncia Afetada Efeito Indireto A Bruto Execugées
Alta Perf. Base de Dados Criatividade +0.0014 +0.0033 6
Base de Dados Autonomia -0.0375 -0.0867 6
Chat Cooperagao +0.0130 +0.0300 2
Chat Flexibilidade -0.0238 -0.0550 2
Escolha/Quiz ~ Metacognigao +0.0583 +0.1750 4
Escolha/Quiz  Autonomia -0.0433 -0.1300 4
Forum Cooperacao +0.0269 40.0425 4
Forum Transdisciplinaridade -0.0285 -0.0450 4
Glossario Metacognicao +0.0330 +0.0737 8
Glosséario Autonomia -0.0570 -0.1275 8
Licao Autonomia +0.0020 +0.0050 4
Licao Resiliéncia -0.4000 -1.0000 4
Baixa Perf. Base de Dados Autonomia +0.0783 +0.1808 13
Base de Dados Criatividade +0.0396 +0.0915 13
Chat Flexibilidade +0.3594 -+0.8300 1
Chat Cooperagao +0.0563 +0.1300 1
Escolha/Quiz  Autonomia +0.1004 +0.3015 13
Escolha/Quiz  Metacognigao +0.0392 +0.1177 13
Forum Cooperagao +0.0643 +0.1015 13
Férum Transdisciplinaridade +0.0370 +0.0585 13
Glossario Autonomia +0.0808 -+0.1808 13
Glossario Metacognicao +0.0461 +0.1031 13
Licao Autonomia +0.1535 +0.3837 8
Licao Resiliéncia 0.0000 0.0000 8
Intermediario Base de Dados Autonomia -0.1364 -0.3150 2
Base de Dados Criatividade -0.1624 -0.3750 2
Escolha/Quiz  Autonomia -0.0416 -0.1250 2
Escolha/Quiz ~ Metacognicao -0.1166 -0.3500 2
Foérum Transdisciplinaridade +0.2089 +0.3300 1
Férum Cooperacao +0.1393 +0.2200 1
Glossério Autonomia -0.0969 -0.2167 3
Glossario Metacognicao -0.2190 -0.4900 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De forma complementar, a Tabela 12 sintetiza a evolucao cognitiva na transicao
do modulo 2 para o modulo 3, permitindo a observacao do efeito as recomendagoes do

sistema.
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Tabela 12 — Resultados das Correlagoes do Médulo 2 para o Mdédulo 3.

Cluster Atividade Competéncia Afetada Efeito Indireto A Bruto Execugées
Alta Perf. Base de Dados Autonomia -0.0411 -0.0950 10
Base de Dados Criatividade -0.1377 -0.3180 10
Chat Flexibilidade -0.0179 -0.0413 8
Chat Cooperagao -0.0216 -0.0500 8
Escolha/Quiz  Metacognigao +0.0311 +0.0933 6
Escolha/Quiz  Autonomia -0.0477 -0.1433 6
Férum Cooperagao -0.0316 -0.0500 9
Férum Transdisciplinaridade -0.0450 -0.0711 9
Glossario Metacognicao +0.0260 +0.0582 11
Glossario Autonomia -0.0504 -0.1127 11
Licao Resiliéncia +0.1091 +0.2727 11
Licao Autonomia -0.0451 -0.1127 11
Wiki Cooperagao -0.0249 -0.0440 10
Wiki Autonomia -0.0522 -0.0920 10
Baixa Perf. Base de Dados Autonomia +0.0273 +0.0631 13
Base de Dados Criatividade -0.0603 -0.1392 13
Chat Cooperacao +0.0455 +0.1050 12
Chat Flexibilidade +0.0119 +0.0275 12
Escolha/Quiz ~ Autonomia +0.0033 +0.0100 8
Escolha/Quiz ~ Metacognicao +0.0008 +0.0025 8
Forum Cooperagao +0.0515 +0.0814 14
Foérum Transdisciplinaridade +0.0330 +0.0521 14
Glossario Autonomia +0.0217 +0.0486 14
Glossario Metacognicgao -0.0089 -0.0200 14
Licao Resiliéncia +0.1333 +0.3333 12
Licao Autonomia +0.0190 +0.0475 12
Wiki Cooperagao +0.0582 +0.1027 15
Wiki Autonomia +0.0412 +0.0727 15
Intermediario Base de Dados Autonomia -0.0450 -0.1040 5
Base de Dados Criatividade -0.0450 -0.1040 5
Chat Cooperacao -0.0815 -0.1883 6
Chat Flexibilidade -0.1335 -0.3083 6
Escolha/Quiz  Autonomia -0.0766 -0.2300 3
Escolha/Quiz ~ Metacognigao -0.0977 -0.2933 3
Férum Transdisciplinaridade -0.0253 -0.0400 7
Férum Cooperagao -0.1022 -0.1614 7
Glossario Autonomia -0.0268 -0.0600 7
Glosséario Metacognicao -0.1092 -0.2443 7
Licao Resiliéncia +0.0800 +0.2000 5
Licao Autonomia -0.0688 -0.1720 5
Wiki Autonomia -0.0340 -0.0600 7
Wiki Cooperagao -0.0915 -0.1614 7

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao analisar as Tabelas 11 e 12 é possivel interpretar trés constatagoes empiricas

para a avaliagdo do sistema de recomendacao educacional proposto:

1. Efeito Teto (Ceiling Effect)

Os dados do cluster de Alta Performance comportam-se de maneira condizente com o

fendmeno estatistico conhecido como Efeito Teto (Ceiling Effect). Na literatura de avalia-



Capitulo 4. Desenvolvimento 37

¢ao educacional, este efeito ocorre quando os sujeitos analisados ja se encontram proximos
ao limite maximo da escala de medigao, o que restringe matematicamente a possibilidade
de registrar ganhos absolutos significativos (HAKE, 1998). Observa-se no grupo de Alta
Performance uma predominéancia de variagoes brutas (A) negativas ou extremamente pré-
ximas a zero (como o ganho de +0.0014 em Criatividade no médulo 1 para o médulo 2).
Como estes alunos ja iniciam a disciplina com o dominio cognitivo quase total, o célculo
do impacto transversal torna-se restrito. Nesses casos, conforme fundamenta a métrica de
Average Normalized Gain proposta por Hake (1998), as recomendagbes para este grupo
atuam mais na manutencao do engajamento e na prevencao de quedas de rendimento do

que no salto expressivo de notas.

2. Amadurecimento dos Alunos em Relacao a Atividades
O cruzamento do desempenho da ferramenta “Licdo” na competéncia de “Resiliéncia”
no cluster de Baixa Performance revela o amadurecimento em relagao a atividade. Na
primeira recomendagao, a execucao da atividade de licao gerou um ganho absoluto nulo
(Impacto = 0.0000 em 8 execugdes). Contudo, a exposicdo a mesma atividade durante
a recomendagao do modulo 2 para o mdédulo 3 resultou no maior pico transversal do
periodo para este grupo (Impacto = +0.1333, com A = +0.3333 em 12 execugoes). Isso
pode comprovar que competéncias, como a Resiliéncia, nao respondem de forma imediata

a estimulos de curto prazo, demandando maturacao e consisténcia instrucional.

3. Eficacia de Resgate de Perfil de Baixa Performance
Um dos pontos principais a serem destacados se encontra no comportamento do cluster
de Baixa Performance. Ao contrario dos demais grupos, estes alunos registraram impactos
indiretos majoritariamente positivos em todas as ferramentas. Destacam-se as 13 execu-
¢oes de “Forum” no primeiro ciclo, que impulsionaram simultaneamente a Cooperacao
(+0.0643) e a Transdisciplinaridade (+0.0370). Fica evidente que as recomendagoes do
sistema possuem forte ligagdo com mecanismo de “Resgate”, demonstrando que, para dis-
centes com lacunas ativas, a personalizagao de atividades do Moodle reflete em ganhos

mensuraveis nas competeéncias.

4.3.3 Estudo de Casos: Analise Individualizada de Aderéncia e Correlacdes

A fim de proporcionar uma compreensao qualitativa e aprofundada sobre a atuagao
pratica do sistema de recomendacao, esta subsecao analisa dois casos individuais extraidos
da base de dados empirica. O estudo de casos permite detalhar como as taxas de adesao
(aderéncia) influenciaram diretamente as métricas de Resgate, Ascensdo e Queda, bem

como evidenciar os impactos previstos pela matriz teérica de correlagoes.

Caso 1: Resgate e Ascensido via Crescimento de Aderéncia (Aluno ID
60)

O Aluno 60 iniciou o periodo letivo com um desempenho mediano-baixo, registrando
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uma performance de 0.63 no médulo 1. Ao longo das transig¢oes, o estudante demonstrou
uma curva crescente de engajamento: apresentou uma aderéncia de 57% as atividades

recomendadas no médulo 2 e atingiu 100% de aderéncia no médulo 3.

Essa adesao massiva as recomendagoes refletiu-se em um cenéario perfeito de As-
censao. No modulo 2, sua performance geral subiu para 0.88, culminando na nota maxima
(1.00) ao final do médulo 3.

Sobre as correlagdes propostas neste estudo, o impacto da adesao é inquestionavel.
No médulo 1, o aluno possuia proficiéncia nula (0.00) na competéncia de Metacognicio.
Ao seguir as recomendagdes do DKVMN e engajar em atividades com forte peso para
essa competéncia (como Glossdrio e Escolha/Quiz), sua nota de Metacognigao subiu para
0.07 no médulo 2 e deu um salto expressivo para 0.51 no modulo 3. Este caso comprova
que a execugao das recomendacoes ao longo dos modulos de forma ativa (alta aderéncia)

¢é capaz de preencher lacunas cognitivas especificas com sucesso.

Caso 2: O Efeito Teto e a Prevencao de Quedas na Alta Performance
(Aluno ID 165)
O terceiro caso debruga-se sobre um discente de exceléncia (Aluno 165). Com desempenho
elevado desde o inicio (0.88 de performance no médulo 1), este estudante registrou uma
alta aderéncia as recomendagoes (100% de taxa de adesdo nas atividades sugeridas nos

modulos subsequentes).

Como previsto pelas limitagoes matematicas discutidas nas secoes anteriores, o
Efeito Teto limitou a percepgao de ganhos deste discente. Por exemplo, sua competéncia
de Autonomia iniciou muito alta (0.62 no médulo 1). Apesar de realizar as atividades
sugeridas, a nota de Autonomia nao saltou; pelo contrario, ajustou-se para 0.58 no médulo

2 e 0.52 no modulo 3, gerando deltas negativos na matriz de efeitos indiretos.

Contudo, a aderéncia continua nao foi inutil: ela manifestou-se na métrica de Taxa
de Queda. O cumprimento das atividades blindou o aluno cognitivamente contra a tran-
sicdo para um cluster de baixa performance ao final da disciplina, permitindo que sua
performance geral atingisse a marca de 1.00 no moédulo 3. Isso consolida a tese de que,
para o cluster de Alta Performance, o sistema atua na manutencdo do engajamento do

aluno, cumprindo com o dever de segurar a performance do aluno e suas competéncias.

4.4 Sugestoes para Adaptacao do Sistema de Recomendacdo De-

pendente dos Resultados da Avaliacao

A partir dos resultados quantitativos, estatisticos e pedagdgicos obtidos ao longo
do processo avaliativo, torna-se possivel propor adaptagoes estratégicas para o aprimo-

ramento da arquitetura do sistema de recomendacao. Tais sugestoes visam otimizar o
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algoritmo preditivo e garantir maior impacto no desenvolvimento cognitivo dos estudan-

tes.

1. Expansao Longitudinal dos Mdédulos Adaptativos
Os achados empiricos demonstraram que o impacto do sistema de recomendagao varia
substancialmente de acordo com o tempo de exposicao do discente as atividades. Em
geral, através das taxas (TA, TR e TQ) e do ANG foi possivel visualizar uma diferenca na
variacao dos alunos aderentes ao sistema, no entanto, é possivel visualizar, que do modulo
2 para o modulo 3, foram obtidas variagoes mais significativas em ambos os aspectos.
Esse comportamento pode indicar que o desenvolvimento de competéncias complexas e
ligadas a performance do aluno podem requerer mais ciclos. Recomenda-se, portanto, a
ampliacao do ciclo de aplicacao para além de trés médulos, permitindo acompanhar a

consolidagao continua do aprendizado em trajetérias de longo prazo.

2. Recalibracao das Pontuacgoes Iniciais e Diagndéstico de Competéncias
Observou-se que determinadas competéncias (como Metacogni¢io e Transdisciplinari-
dade) registraram notas cronicamente reduzidas em quase a totalidade da amostra, inde-
pendentemente do cluster de origem do discente e olhando caso a caso nos dados obtidos
pelo sistema de recomendagao se nota raras excecoes com notas medianas. Essa estagna-
¢ao em patamares baixos sugere a necessidade de recalibrar a escala inicial de proficiéncia
atribuida pelo modelo DKVMN ou reavaliar o grau de exigéncia das atividades rotuladas
para essas habilidades. Ajustar os limiares de avaliacdo inicial prevenird diagnodsticos de

severidade excessiva e permitird medir variagoes de proficiéncia de forma mais sensivel.
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Figura 2 — Graficos por Médulo com Silhouette Score e suas variacoes (Inércia) em fungao
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Figura 3 — Gréfico de Performance x Modulo em Func¢ao do Nimero de Alunos.
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5 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo central avaliar a eficicia do Sistema de
Recomendagao Educacional (SRE) integrado ao Ambiente Virtual de Aprendizagem Mo-
odle, suportado pelo modelo preditivo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN).
Esta investigacao procurou avaliar o impacto pedagogico de recomendagoes personaliza-
das no desenvolvimento de competéncias complexas dos estudantes, ancoradas na teoria
do sujeito complexo (MORIN, 2000).

A metodologia adotada para esta avaliacao baseou-se em diferentes meios de ava-
liacdo, seja por métricas existentes ou andlises decorrentes de processos de agrupamento.
Através da aplicacdo do algoritmo de agrupamento K-means, foi possivel segmentar os
estudantes em trés perfis cognitivos distintos: Baixa Performance, Intermediario e Alta
Performance. Esta estratificacdo permitiu uma andlise contextualizada, rejeitando a pre-
missa de que uma tnica abordagem avaliativa ou métrica se adequaria de forma justa a
toda a turma. Em complemento, a introducao de métricas de avaliagao educacional, como
o Average Normalized Gain (ANG) e as taxas comportamentais (Taxa de Ascensao, Res-
gate e Queda), forneceram os instrumentos necessarios para quantificar de forma objetiva
a evolugao cognitiva dos estudantes ao longo dos trés modulos de avaliagao, possuindo

clara distingao do desempenho académico.

Os resultados empiricos obtidos comprovaram que a adesdo ativa (aderéncia) as
recomendagoes geradas pelo sistema é um fator determinante para o sucesso pedagdgico.
Foi possivel constatar que os estudantes com alta taxa de adesao apresentaram niveis sig-
nificativamente superiores de Ganho Normalizado Médio, especialmente na fase de conso-
lidagao correspondente a transicao do médulo 2 para o moédulo 3. Mais do que um mero
aumento nas classificagoes, o sistema provou ser uma ferramenta favoravel no contexto
educacional: as Taxas de Resgate evidenciaram que estudantes alocados inicialmente no
perfil de Baixa Performance conseguiram, através das atividades recomendadas, suprir
as suas lacunas e ascender a perfis de melhor desempenho. Atividades iterativas, como o
“Forum” e a “Licdo”, desempenharam um papel crucial na maturacao de competéncias
cruzadas, gerando impactos indiretos altamente positivos em areas como a cooperacao, a

resiliéncia e a transdisciplinaridade.

Por outro lado, a anélise empirica confirmou a ocorréncia do Efeito Teto (Ceiling
Effect) no cluster de Alta Performance. Como teorizado na literatura, os estudantes que
ja se encontravam no limiar superior de exceléncia no inicio da disciplina apresentaram
margens matematicas reduzidas para a progressao de notas brutas. Contudo, o sistema

nao se revelou ineficaz para este grupo; pelo contrario, a adesao as sugestoes atuou como
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um mecanismo de prevencao de declinio cognitivo, traduzindo-se numa Taxa de Queda
nula no ultimo periodo avaliativo e na manutencao continua do engajamento estudantil

face aos desafios da plataforma.

Apesar dos resultados positivos que sugerem a validagao a tese inicial, este es-
tudo permitiu também identificar oportunidades de aprimoramento para o sistema de
recomendacao proposto. O comportamento de progresso continuo dos dados sugere que
a consolidacao de competéncias mais complexas demanda uma exposicao superior a trés
ciclos de aprendizagem, justificando a necessidade da implementacao de uma maior quan-
tidade de moédulos. Adicionalmente, verificou-se a necessidade de uma recalibragao dos
limiares iniciais de avaliacao do modelo DKVMN, em particular para competéncias como
a Metacognicao, por forma a evitar diagnosticos iniciais de severidade excessiva e refinar

ainda mais a precisao das futuras recomendacoes.

Como propostas para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicacao e avaliacao deste
sistema de recomendacao em amostras mais amplas e em diferentes contextos disciplinares,
a fim de verificar a generalizacao dos resultados. Sabendo que a adesao dos alunos as
atividades ¢é o pilar para a evolugao cognitiva, a investigagao e integracao de mecanismos
ativos para estimular a aderéncia apresenta-se promissor, talvez atividades que tem um
maior apelo visual seriam vantajosas. Com uma maior quantidade de amostras e obtencao
de uma maior aderéncia as recomendacoes, é possivel realizar novamente uma avaliacao
sobre os dados obtidos, a fim de testar o sistema de recomendagdo com uma base mais
solida e buscar novos métodos para avaliagao, visto que, a pequena quantidade de amostras

se torna ineficiente para concluir alguns aspectos relacionados a atividades e competéncias.

Em suma, este projeto sugere a validacao da eficacia dos Sistemas de Recomenda-
¢ao Educacional baseados em modelos avancados de Knowledge Tracing. A ponte estabele-
cida entre as técnicas de Inteligéncia Artificial ndo supervisionada e as teorias pedagogicas
demonstra que a personalizacao das atividades interagem positivamente para o aprendi-

zado dos estudantes.
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APENDICE A - Exploracio de Algoritmos

Baseados em Densidade

Embora a metodologia principal deste trabalho tenha adotado o algoritmo K-
Means para a segmentagao dos perfis de aprendizagem (conforme discutido na Secao 4.2),
¢ pertinente explorar alternativas de agrupamento que lidem com caracteristicas distintas
dos dados educacionais. Uma das principais limitagoes do K-Means é a necessidade de
defini¢ao prévia do nimero de agrupamentos (k) e a sua elevada sensibilidade a valores
atipicos (outliers), forcando a alocagao de todos os estudantes a um centroide, mesmo

aqueles com trajetérias de aprendizagem anomalas.

Nesse contexto, o algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise) desponta como uma alternativa robusta e complementar. Introduzido
no trabalho de Ester et al. (1996), o DBSCAN afasta-se do conceito de centroides geomé-
tricos e define clusters como regioes continuas de alta densidade de dados, separadas por

regioes de baixa densidade.

A arquitetura do DBSCAN baseia-se em dois parametros fundamentais descritos
por Ester et al. (1996):

e Eps (¢€): O raio maximo da vizinhanca de um ponto. Representa a distdncia méxima
aceitavel para que dois pontos sejam considerados pertencentes a mesma regiao

densa.

o MinPts: O niimero minimo de pontos (incluindo o préprio ponto) que devem estar

contidos dentro do raio € para que a regiao seja classificada como um cluster.

Com base nestes parametros, o algoritmo classifica os dados em trés categorias:
pontos centrais (core points), que possuem pelo menos MinPts dentro do seu raio; pontos
de borda (border points), que ndo atingem o MinPts mas estao na vizinhang¢a de um ponto
central; e os pontos de ruido (noise points), que nao pertencem a nenhuma das categorias
anteriores (ESTER et al., 1996).

Aplicacdo no Contexto Educacional

A aplicagdo do DBSCAN em dados provenientes de Sistemas de Recomendagao
Educacional (SRE) apresenta um potencial analitico significativo. Diferente do K-Means,

que divide a turma em grupos generalistas, o DBSCAN possui a capacidade de identificar
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alunos que nao se encaixam em nenhum padrao de aprendizagem tradicional, no contexto

do algoritmo, sao aqueles classificados algoritmicamente como ruido.

Pedagogicamente, um ponto de “ruido” pode representar um aluno com um perfil
de competéncias altamente inconsistente, como um aluno que obteve nota maxima em
Transdisciplinaridade, mas possui engajamento nulo em Autonomia e Cooperacao, ou

pode representar um aluno com notas maximas ou zeradas em todas as competéncias.

O isolamento destes perfis atipicos proporciona a oportunidade de realizar uma
analise mais profunda e individualizada. Ao separar esses estudantes do restante da turma,
torna-se possivel investigar os motivos subjacentes a essas trajetérias ndo convencionais,
compreendendo o porqué de tais situagoes ocorrerem. Isso permitiria para o sistema de

recomendacao, a intervencao diferenciada nesses casos.

Para fins de avaliagao, o algoritmo DBSCAN foi executado sobre o conjunto de
dados empiricos utilizado neste projeto. Contudo, observou-se que o tamanho reduzido
da amostra limitou o potencial analitico da técnica. Embora o algoritmo tenha sido capaz
de segregar individuos caracterizados como ruido, a pequena quantidade de dados tornou

invidvel a condugao de uma investigacao sobre esses perfis.

Do ponto de vista metodolédgico e cientifico, nao é apropriado derivar conclusoes
pedagdégicas do sistema com base nas anomalias de apenas um ou dois alunos isolados,

podendo tirar conclusoes precipitadas a respeito dos dados.

No entanto, estes testes preliminares indicam que a integracao do DBSCAN possui
grande potencial. Infere-se que, em trabalhos futuros que contemplem turmas de maior
escala e um volume significativamente superior de amostras, a utilizacao de algoritmos
baseados em densidade sera plenamente justificavel. Com uma base de dados expandida,
a analise desse “ruido” educacional deixara de ser uma anomalia isolada para se tornar
possivelmente um dos pontos centrais a serem analisados, permitindo mapear falhas no

modelo instrucional e aprimorar a personalizacao das recomendacoes.
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