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Resumo

O trabalho tem como objetivo avaliar a eficácia de um Sistema de Recomendação 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 personalização de trajetórias de aprendizagem para o desenvolvimento de competên-

cias complexas nos estudantes. A metodologia adotada recorre à técnica de aprendizagem

de máquina não supervisionada, utilizando o algoritmo K-means, para segmentar os es-

tudantes em três perfis cognitivos distintos (Baixa Performance, Intermediário e Alta

Performance). A avaliação empírica do sistema foi conduzida ao longo de diferentes mó-

dulos de aprendizagem, recorrendo a métricas educacionais específicas como o Ganho

Normalizado Médio (Average Normalized Gain - ANG) e a taxas comportamentais de

Ascensão, Resgate e Queda. Os resultados obtidos evidenciam que uma elevada adesão

(aderência) às atividades sugeridas promove ganhos pedagógicos expressivos. Destaca-se

a eficácia do sistema no resgate de alunos de baixa performance e, no caso dos alunos de

excelência, a manutenção do engajamento e prevenção de quedas de rendimento. Conclui-

se que a recomendação personalizada impulsionada pelo sistema atua de forma positiva

no desenvolvimento de competências, sugerindo-se, para trabalhos futuros, a expansão

longitudinal dos módulos de avaliação e a recalibração de métricas iniciais.

Palavras-chave: avaliação, métricas, aprendizado, clusterização, recomendação.
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1 Introdução

Diante do Ambiente Virtual de Aprendizado (AVA) Moodle, é possível observar

as diversas atividades que ele proporciona e sua ampla utilização para os professores e

estudantes. Entretanto, seria de interesse o uso do Moodle não apenas como um AVA

para postagens de atividades avaliativas, mas como um ambiente para o desenvolvimento

das diferentes competências que um aluno possui tendo em vista a quantidade de funções

e diferentes feedbacks que o ambiente proporciona. Dito isso, o aluno de doutorado da

Universidade Federal de Uberlândia Gustavo Prado Oliveira desenvolveu um sistema de

recomendação de atividades do Moodle a partir da ligação das características do sujeito

complexo (CSC) termo usado por Edgar Morin (MORIN, 2000) definindo as mesmas

como uma série de competências e com ações pedagógicas (OLIVEIRA; FERNANDES;

MAISSIAT, 2022) e então relacionando-as através de pesquisas feitas com educadores às

atividades do Moodle (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2023). Nesse sentido, o

presente estudo busca verificar se as recomendações propostas alinham-se ao perfil dos

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

Com a avaliação das recomendações será possível distinguir as atividades relacio-

nadas a certas competências, e então utilizar as recomendações de atividades pedagógicas

no Moodle para desenvolvê-las, com a possibilidade de melhorar aspectos do pensamento

crítico do aluno e notas. Tais resultados podem ser observados no documento de qualifi-

cação de Gustavo Prado Oliveira (OLIVEIRA, 2026), em uma das instâncias de coleta de

dados feitas, em um total de 42 estudantes, 26 obtiveram melhora em pelo menos uma

das competências relacionadas as atividades recomendadas. Assim, o tema traz uma rele-

vância na educação para educadores e alunos nos quais interagem com o AVA do Moodle

e similares.

Dada a relevância do tema, é possível observar trabalhos relacionados ao mesmo,

destaca-se mais uma vez os artigos (OLIVEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2022) (OLI-

VEIRA; FERNANDES; MAISSIAT, 2023) e qualificação (OLIVEIRA, 2026) que são a

base inicial do projeto, os quais retratam desde a nomeação de competências para as

atividades do Moodle, coleta de dados acerca das notas das atividades em três módulos

ministrados em disciplinas e demonstração 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 crítico, habilidades e reflexão, tendo similar a atividade de wiki proposta pelo

Moodle e por Apino e Retnawati (2017), o qual se baseia no uso de testes matemáticos

para o desenvolvimento de higher order thinking skills (HOTS), mostrando a importância

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

forma Moodle.

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

guintes objetivos específicos:

1. Estudar como avaliar sistemas educacionais: formas, métodos, métricas

2. Definir as métricas para avaliar o sistema proposto

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

contexto

4. Coletar de dados e adequação dos mesmos ao algoritmo escolhido

5. Realizar experimentos e avaliar o sistema utilizado

Sendo assim, para alcançar tais objetivos, este projeto caracteriza-se como um

trabalho científico, utilizando-se de técnicas de aprendizagem de máquina, métodos ava-

liativos e estatística embasados em literatura consolidada.

1.1 Estrutura do Trabalho

Para melhor compreensão do leitor, este trabalho está organizado em quatro capí-

tulos principais, estruturados da seguinte forma:

• Capítulo 1 – Introdução: Contextualiza o uso de Ambientes Virtuais de Apren-

dizagem (AVAs), em especial o Moodle, apresenta a motivação pedagógica funda-

mentada nas competências do Sujeito Complexo, a justificativa e os objetivos geral

e específicos da pesquisa.

• Capítulo 2 – Fundamentação Teórica: Aborda os pilares teóricos do trabalho,

incluindo Sistemas de Recomendação Educacional (SRE), algoritmos de traçagem de

conhecimento (Knowledge Tracing) focando no modelo Dynamic Key-Value Memory

Networks (DKVMN), técnicas de agrupamento de dados (K-means) e métricas de

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

• Capítulo 3 – Trabalhos Relacionados: Detalha trabalhos relacionados à pre-

sente avaliação, como o trabalho base alvo da avaliação de Oliveira (2026). Além

dos trabalhos de Akhadam et al. (2025) e Hake (1998) que destacam as métricas de

avaliação, 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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• Capítulo 4 – Desenvolvimento: Detalha a arquitetura da solução, apresentando

o fluxo geral do processo de avaliação, a etapa de Mineração de Dados Educacionais

(EDM), a matriz de correlação de competências pedagógicas e os procedimentos

de separação e avaliação dos grupos. Além disso, apresenta e discute os achados

empíricos (evolução de clusters, taxas de resgate e ascensão por aderência) e ganhos

cognitivos e efeitos indiretos por atividade. Por fim, se aprofunda nos resultados

exaltando estudo de casos e realizando sugestões ao sistema de recomendação.

• Capítulo 5 – Conclusão: Encerra com a síntese do trabalho e dos resultados,

juntamente às conclusões tiradas e sugestões de trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo, são abordados os conceitos fundamentais que sustentam o desen-

volvimento e a avaliação deste projeto. Inicialmente, discute-se o paradigma dos Sistemas

de Recomendação Educacional (SRE), diferenciando-os dos sistemas comerciais. Em se-

guida, introduz-se o conceito de Traçagem de Conhecimento (Knowledge Tracing) e o

modelo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN), métodos cruciais para a mo-

delação da aprendizagem. Adicionalmente, exploram-se as técnicas de agrupamento de

dados (Clustering) para a identificação de perfis de estudantes e, por fim, definem-se as

métricas de avaliação adequadas a contextos educacionais.

2.1 Sistemas de Recomendação Educacional (SRE)

Sistemas de Recomendação (SR) são ferramentas amplamente utilizadas para au-

xiliar os usuários a encontrar itens relevantes em um vasto volume de informações. 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 usuário, sugerindo produtos com base em preferências passadas. No entanto, a apli-

cação destas tecnologias no domínio da educação requer uma mudança substancial de

paradigma.

Os Sistemas de Recomendação Educacional (SRE) diferenciam-se essencialmente

pelo seu propósito pedagógico. Conforme analisado no estudo de revisão conduzido por

Klašnja-Milićević, Ivanović e Nanopoulos (2015), enquanto os sistemas comerciais visam

a conversão de vendas, os SREs têm como foco central a personalização da aprendizagem.

Os autores destacam que os estudantes em ambientes e-learning possuem diferenças 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 pedagógicas, leituras ou exercícios em um Ambiente

Virtual de Aprendizagem (AVA) como o Moodle — com o intuito de suprir lacunas de co-

nhecimento e desenvolver competências específicas de forma individualizada (KLAŠNJA-

MILIĆEVIĆ; IVANOVIĆ; NANOPOULOS, 2015). A eficácia dessa abordagem tem se

mostrado crescente na literatura. O estudo de mapeamento sistemático conduzido por

Rivera, Tapia-Leon e Lujan-Mora (2018), por exemplo, mostra a integração de SREs em

AVAs nos últimos anos, evidenciando o impacto positivo na criação 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 Recomendação Educacional seja verdadeiramente eficaz,

é necessário compreender o estado atual do conhecimento do estudante. É neste contexto

que surge a Traçagem de Conhecimento ou Knowledge Tracing (KT), uma área que se

dedica a modelar e rastrear a evolução do domínio que um aluno tem sobre determinados

conceitos ao longo do tempo, baseando-se no seu histórico de interações 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 clássico de Deep Knowledge Tracing que se destaca por utilizar

uma arquitetura de memória externa dividida em duas matrizes: uma matriz estática Key

que armazena os conceitos de conhecimento, e uma matriz dinâmica Value que atualiza

e armazena o nível de domínio do estudante sobre esses mesmos conceitos à medida que

ele resolve exercícios.

Esta separação permite ao modelo não só prever com maior precisão se o aluno irá

acertar ou errar um exercício futuro, mas também interpretar quais os conceitos subja-

centes que o aluno domina ou nos quais apresenta dificuldades, fornecendo dados valiosos

para a personalização das recomendações no Moodle.

2.3 Técnicas de Agrupamento de Dados (Clustering)

A compreensão do comportamento dos estudantes e do impacto das atividades

educacionais pode ser aprofundada através da utilização de algoritmos de Aprendizagem

de Máquina Não Supervisionada, especificamente as técnicas de agrupamento (Cluste-

ring). De acordo com Jain (2010), o agrupamento de dados é o processo de organização

de objetos em grupos cujos membros são 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 competências e atividades. Embora existam diversas abor-

dagens descritas na literatura (como métodos hierárquicos e baseados em densidade), o

algoritmo K-means destaca-se como uma das soluções mais consolidadas e eficientes para

a partição de dados em k grupos distintos. A aplicação destas técnicas facilita a visuali-

zação e a inferência de padrões de aprendizagem, permitindo, por exemplo, correlacionar

clusters de alunos com necessidades específicas da recomendação.
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2.4 Métricas de Avaliação em Contextos Educacionais

A avaliação de um modelo preditivo ou de um sistema de recomendação no contexto

educacional exige a seleção de métricas que reflitam adequadamente o seu propósito.

Embora métricas focadas no erro probabilístico, como o RMSE (Root Mean Square Error)

(HERLOCKER et al., 2004), sejam tradicionais na avaliação de sistemas de recomendação

comerciais, elas raramente constituem a métrica principal para modelos de avaliação de

aprendizagem como o DKVMN.

Na literatura especializada de traçagem de conhecimento, os modelos são avaliados

principalmente através de métricas de classificação, conforme estabelecido pelo trabalho

de Zhang et al. (2017):

Area Under the ROC Curve (AUC): Considerada a métrica de referência 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 não domina

(probabilidade de erro).

Accuracy (ACC): Mede a proporção geral de predições corretas (acertos ou erros)

realizadas pelo modelo em relação ao total de interações.

Por fim, no que concerne à avaliação quantitativa da evolução pedagógica, destaca-

se o 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

recomendação) no ganho efetivo de aprendizagem do estudante.

2.5 Mineração de Dados Educacionais (EDM)

A Mineração de Dados Educacionais (Educational Data Mining – EDM) consiste

na aplicação de técnicas de aprendizado de máquina, estatística e mineração 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

extração de dados, pré-processamento, aplicação de algoritmos de descoberta de padrões

(como o agrupamento) e a subsequente interpretação pedagógica dos resultados.

Ademais, destaca-se o trabalho de Dutt, Ismail e Herawan (2017), que aponta

as técnicas de agrupamento (clustering) e de classificação entre as mais utilizadas na

Mineração de Dados Educacionais para a análise de perfis estudantis, além de evidenciar

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

Por fim, aprofundando o aspecto metodológico, Aldowah, Al-Samarraie e Fauzy

(2019) utilizam a mineração de dados em conjunto com técnicas de agrupamento para

aprimorar a análise de perfis de estudantes. Segundo os autores, essa abordagem per-
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mite estruturar e analisar diversos padrões comportamentais, desde a predição de possí-

vel evasão na disciplina até a identificação de alunos com alto potencial de crescimento

acadêmico.

No presente trabalho, o arcabouço metodológico de EDM é utilizado no Desenvol-

vimento para transformar os resultados brutos do sistema de recomendação em caracte-

rísticas interpretáveis a partir do agrupamento dos discentes por perfis de desempenho e

a análise da evolução cognitiva.



19

3 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de avaliar um Sistema de Recomendação Educacional (SRE), a

busca por trabalhos relacionados torna-se fundamental a fim de interligar aspectos já

presentes na literatura e demonstrar as pesquisas que atuam como base para o presente

estudo.

Dessa forma, serão abordados estudos relacionados à Modelagem Cognitiva e Mo-

odle, Métricas para Avaliação de Sistemas de Recomendação, Agrupamento e Knowledge

Tracing, evidenciando a contribuição desta pesquisa para o desenvolvimento acadêmico

da área.

3.1 Fundamentos de Modelagem Cognitiva e Moodle

O principal ponto deste trabalho reside na pesquisa de doutoramento apresentada

na qualificação por Oliveira (2026), que estabeleceu um protocolo formal e validado para

a recomendação personalizada de atividades em Educação a Distância. O trabalho, que

utilizou como base a Teoria da Complexidade de Edgar Morin (MORIN, 2000) para definir

o “sujeito complexo” como um conjunto de competências dinâmicas, operou uma ponte

entre a pedagogia e a inteligência 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-pedagógico onde características de ferramentas (como Fóruns, Wikis

e Lições) foram correlacionadas a processos cognitivos de alta ordem, conforme a ca-

racterização proposta por Pacheco e Herrera (2021). O processo de extração de dados

envolveu a coleta sistemática de logs do Moodle, onde algoritmos de pré-processamento

foram aplicados para categorizar as interações dos usuários em termos de proficiência nas

competências mapeadas.

A validação da proposta foi conduzida através de um experimento com 42 es-

tudantes, no qual o modelo de recomendação — treinado sobre os dados rotulados —

demonstrou eficácia quantitativa: 26 estudantes apresentaram melhorias mensuráveis em

competências específicas. Tal resultado não apenas sugere a validação do método de rotu-

lação, mas provê a matriz de dados (notas por competência) que serve como insumo para

os modelos de Knowledge Tracing explorados no presente projeto. Portanto, a pesquisa

de Oliveira (2026) não é apenas uma referência teórica, mas o trabalho central para a

aquisição de dados e definição de competências que viabiliza a análise aqui proposta.
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3.2 Métricas para Avaliação de Sistema de Recomendação

Introduzindo diversos pontos de sistemas de recomendação o artigo (AKHADAM

et al., 2025) se demonstra completo, em que, revisa sobre os principais algoritmos, mé-

tricas para avaliação de sistema de recomendação, frameworks, avaliação de ferramentas,

datasets e propõem a implementação de diversos algoritmos juntamente às ferramentas,

datasets, realizando testes, avaliando e fazendo análise dos resultados, com o objetivo de

determinar a eficiência dos algoritmos e compará-los.

No artigo, as seguintes ferramentas foram utilizadas: Microsoft Recommenders,

Turi Create e Cornac. Em seguida, são apresentadas as métricas para avaliação 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 não concretos. Por fim den-

tre as técnicas utilizadas podemos citar: Collaborative Filtering (User-User, Item-Item,

Alternating Least Squares, Random Forest Regression), Matrix 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 então avaliado através das métricas.

Como resultados, cada ferramenta apresenta pequenos benefícios em relação as

outras, em geral, nenhuma se destacando excessivamente. No entanto, algoritmos base-

ados em fatoração de matrizes, como Singular Value Decomposition, demonstraram de-

sempenho robusto e versátil, tornando-os escolhas confiáveis para diversos cenários de

recomendação. Métodos baseados em vizinhança, como UserKNN e ItemKNN, apresen-

taram resultados mistos, destacando-se em ferramentas como Lenskit, mas apresentando

desempenho inferior em outras, como Cornac, demonstrando uma possível diferença de

performance sobre diferentes ferramentas.

Tal artigo pode relacionar-se ao projeto por apresentar de maneira geral e empí-

rica testes e avaliações feitas em sistemas de recomendação, bem como diversas métricas

que possivelmente podem ser utilizadas para avaliar um sistema de recomendação, bem

como uma análise dos resultados bem elaborada, trazendo aspectos a serem analisados ao

apresentar de resultados do projeto.

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

pode-se citar o artigo (HAKE, 1998) que possui como objetivo verificar a eficiência dos





Capítulo 3. Trabalhos Relacionados 22

métodos de ensino interactive-engagement (ie) em comparação aos métodos tradicionais,

e avaliá-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 instituições acadêmicas nos Estados Unidos,

em que foi utilizado das ferramentas de teste para avaliação 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 avaliação no contexto educacional, sendo o impulsionador para

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

3.3 Agrupamento e Knowledge Tracing

Neste projeto, a recomendação a ser avaliada fundamenta-se na integração de

modelos de Knowledge Tracing e possui como uns dos principais pontos as técnicas de

agrupamento, para analisar as recomendações pedagógicas.

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 estáticas, o DKVMN mantém uma estrutura de me-

mória externa capaz de atualizar, a cada interação, o nível de proficiência do aluno em

competências específicas. Esta capacidade diagnóstica dinâmica permite que o sistema

identifique lacunas de aprendizado com base no histórico de desempenho, fornecendo os

parâmetros necessários para adaptar o aluno nas atividades.

Paralelamente, a estruturação dos dados pedagógicos é realizada por meio de al-

goritmos de agrupamento (clustering). Conforme Jain (2010), a clusterização é 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 caracterís-

ticas similares. Esta organização não apenas facilita a visualização de possíveis relações

entre atividades e desempenho, mas pode permitir visualizar relação entre competências

e a maneira que cada atividade interage sobre as mesmas.

Do ponto de vista matemático e computacional, o algoritmo K-means particiona

o conjunto de dados observados em k grupos distintos, com o objetivo de minimizar a

variância intra-cluster. Esse processo de otimização é formalizado pela minimização da

função objetivo de Soma dos Quadrados Intra-Cluster (do inglês, Within-Cluster Sum of
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Squares - WCSS), dada pela Equação 3.1:

J =
k∑

i=1

∑

x∈Si

||x − µi||
2 (3.1)

Onde k representa o número predefinido de clusters, Si é o conjunto de dados per-

tencentes ao i-ésimo cluster, x é a observação individual (ponto de dado representativo

da métrica do aluno ou da atividade) e µi é o centroide (média matemática) do respectivo

grupo. Ao aplicar essa formulação matemática, o sistema consegue não apenas facilitar a

visualização de possíveis correlações entre atividades e desempenho, mas também iden-

tificar de forma quantitativa como cada atividade atua no desenvolvimento de diferentes

competências.

Dessa forma, a integração entre a recomendação feita pelo DKVMN e a segmen-

tação das recomendações via clustering constitui centro deste projeto. A avaliação da

eficácia dessas recomendações deve ser focada em avaliar o impacto pedagógico das su-

gestões geradas, focando na evolução da trajetória de aprendizagem do estudante.

Tabela 2 – Comparação sobre o uso de aprendizado de máquina para avaliação de sistemas
de recomendação

Trabalho 1 Trabalho 2 Trabalho 3
Rotulação de habilidades e
atividades

Métricas e avaliação de re-
sultados de sistemas de re-
comendação e quantitativa
educacional

Uso de algoritmos não su-
pervisionados para agrupa-
mento dos dados paralelo
ao DKVMN

Base das notas por compe-
tências a serem analisadas

Entendimento geral sobre
sistemas de recomendação
e para avaliação no con-
texto educacional

Agrupamento para avalia-
ção dos dados

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4 Desenvolvimento

A partir do conjunto de referências bibliográficas revistas e para mensurar o im-

pacto do sistema de recomendação no contexto pedagógico, estabeleceu-se um fluxo me-

todológico seguindo em parte o processo de Mineração de Dados Educacionais (EDM), e

ilustrado no fluxo metodológico 1 a seguir:

Figura 1 – Fluxo Geral do Processo de Avaliação.

1. Contextualização do Sistema de Recomendação Ava-

liado: Abordagem detalhada ao trabalho base a ser avaliado.

2. Mineração e Clusterização de Dados: Mineração
e tratamento de dados, seguido da segmentação dos dis-
centes via algoritmo K-means a partir dos históricos de
competências para identificação dos perfis acadêmicos.

3. Avaliação do Sistema de Recomendação: Avaliação do sis-
tema de recomendação utilizando o Ganho Normalizado de Hake
(g) e métricas de transição de clusters ligados a taxa de adesão.

4. Avaliação das Correlações das Atividades e Com-

petências entre Clusters: Desenvolvimento de análise
multidimensional de Efeitos Indiretos e atividades realiza-

das para mensurar o impacto nas competências correlatadas.

5. Estudo de Casos e Recomendações: Estudos de ca-
sos a partir dos resultados obtidos nas avaliações e recomen-

dações para implementação do sistema de recomendação.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.1 Contextualização do Sistema de Recomendação Avaliado

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

e o funcionamento do sistema de recomendação alvo deste estudo. O sistema, apresen-
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• Módulos 2 e 3 (Módulos sobre Recomendações): A partir do módulo 2,

com o histórico do módulo 1 já processado, o sistema passou a atuar com base

em recomendações. Com base nas fragilidades detectadas pelo DKVMN, atividades

personalizadas foram recomendadas aos alunos para execução nos módulos 2 e 3.

Essa divisão em etapas temporais permitiu acompanhar a evolução do desempenho

acadêmico ao longo das transições entre os módulos e analisar impacto pedagógico

proporcionado pela adesão às recomendações.

Para a efetivação das recomendações foi utilizado do Modelo DKVMN que ao

identificar uma lacuna de aprendizado ou um desempenho subótimo em determinada

competência, o modelo atua ativamente gerando a recomendação da próxima atividade

pedagógica mais adequada para suprir essa deficiência e impulsionar o perfil do estudante

nas competências de forma ao ter uma maior variação.

Deve-se lembrar que os dados utilizados para a avaliação foram coletados durante

a aplicação do modelo de recomendação desenvolvido na pesquisa de Oliveira (2026),

desenvolvendo sobre os dados coletados foram registrados e utilizados:

• Recomendações de atividades para os alunos nos módulos 1 e 2, recomendando

atividades seguida das competências a aprimorar e sua pontuação prevista.

• IDs, performance e notas das competências dos alunos nos três módulos apresenta-

dos.

• Aderência dos alunos às recomendações, através da porcentagem realizada pelo

mesmo em cada módulo.

• Atividades realizadas pelos alunos em cada módulo.

4.2 Clusterização de Estudantes por Competências e Análise de

Perfis

O passo fundamental para uma avaliação contextualizada do sistema de recomen-

dação reside na identificação dos diferentes perfis de aprendizagem presentes nos estu-

dantes. Na literatura de Mineração de Dados Educacionais (Educational Data Mining

- EDM), a aplicação de algoritmos de agrupamento não supervisionado é amplamente

utilizada como uma estratégia eficaz para lidar com a heterogeneidade das turmas, per-

mitindo que intervenções pedagógicas e recomendações sejam avaliadas de acordo com as

necessidades específicas de cada grupo de alunos (ROMERO; VENTURA, 2010).

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

dações geradas pelo modelo DKVMN ao longo dos módulos de aprendizagem.
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4.2.1 Preparação de Dados

Para a caracterização dos perfis, foram extraídos dados referentes ao desempenho

dos alunos em atividades práticas e ao somatório de competências (skills) mapeadas no

ambiente virtual de aprendizagem Moodle.

Considerando que o algoritmo K-means baseia-se no cálculo da distância Euclidi-

ana para determinar a similaridade entre os objetos do conjunto de dados, a escala das

variáveis exerce influência direta na formação dos agrupamentos. Atributos com maiores

amplitudes numéricas poderiam enviesar o cálculo da distância, descaracterizando o peso

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

Para mitigar este efeito e garantir a integridade matemática do modelo, aplicou-

se a técnica de padronização z-score (ou normalização por escala padrão), descrita pela

Equação 4.1:

z =
x − µ

σ
(4.1)

Onde x representa o valor original do atributo, µ corresponde à média do atributo

no conjunto de dados e σ denota o desvio padrão. Este processo projeta os dados em uma

escala comum com média zero e variância unitária, assegurando que todas as competências

analisadas contribuam de maneira equitativa para a definição das distâncias entre os

estudantes.

Além disso, para não interferir de forma negativa na avaliação, foram retirados os

alunos que não tiveram participação alguma ao longo dos três módulos, pois os dados

referentes a eles não possuem valor educacional sobre o sistema de recomendação 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

recomendações propostas pelo algoritmo não obtiveram nota em certas competências, por

conta dessas atividades não terem relação com tais competências, foi repassado os valores

das competências adquiridos em módulos anteriores, visto que, o aluno não “desapareceu”

com o conhecimento adquirido por ele, logo, foi decidido em conjunto ao coorientador a

repassar esses valores.

4.2.2 Determinação do Número de Clusters e Avaliação Estatística

Um dos desafios ao uso do algoritmo K-means é a necessidade de definição pré-

via do número de agrupamentos (k). A escolha arbitrária deste parâmetro pode resultar

em partições subótimas, mascarando nuances pedagógicas relevantes ou fragmentando

excessivamente grupos coesos (JAIN, 2010).
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Para determinar o valor ideal de k aplicável ao conjunto de dados de desempenho

dos estudantes, utilizou-se o coeficiente de silhueta (Silhouette Score) como métrica de

validação interna. Proposto por Rousseeuw (1987), o coeficiente de silhueta avalia tanto

a coesão interna do cluster (distância média entre pontos do mesmo grupo) quanto a sua

separabilidade (distância média em relação ao cluster vizinho mais próximo). O índice de

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

s(i) =
b(i) − a(i)

max(a(i), b(i))
(4.2)

Onde a(i) é a distância média de i em relação a todos os outros pontos no mesmo

cluster, e b(i) é a menor distância média de i em relação aos pontos de qualquer outro

cluster do qual i não seja membro. O valor do coeficiente varia de −1 a +1, em que valores

próximos a 1 indicam que o ponto está 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 otimização

de partições no algoritmo K-means (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). Este método

heurístico avalia a variação dos resultados obtidos pela métrica de Inércia (Soma dos

Quadrados Intra-Cluster – WCSS, detalhada na Equação 3.1) em função do aumento

progressivo de k. O ponto de inflexão da curva gerada, assemelhando-se a um cotovelo,

indica o número ótimo de clusters, estabelecendo o limite onde o acréscimo de novos

agrupamentos não resulta em ganhos significativos de variância explicada.

Dito isso, para obtenção de um k ideal, a implementação do algoritmo k-means se

trouxe necessária, tendo como base as notas das competências dos alunos por módulo e

então retirados os valores das métricas, e apresentadas no gráfico 2 a seguir:

A partir da análise conjunta dessas duas métricas, determinou-se empiricamente

que o valor k = 3 configura a partição ideal para o estudo. Esta configuração apresenta

um equilíbrio: em tentar otimizar os resultados quantitativos das métricas de validação

interna e, simultaneamente, garante uma alta interpretabilidade pedagógica dentro do

contexto educacional. Com base nisso, os estudantes foram segmentados nos seguintes

três perfis:

• Baixa Performance

• Intermediário

• Alta Performance

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

lidade pedagógica, por exemplo, nos resultados da clusterização, há alunos com notas
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4.3 Avaliação do Sistema de Recomendação

Após a contextualização da dinâmica de recomendação e a caracterização dos agru-

pamentos referentes aos perfis de estudantes, esta secção apresenta a avaliação quantita-

tiva e pedagógica do sistema proposto. A análise fundamenta-se na utilização conjugada

de duas frentes: (1) a aplicação da métrica Average Normalized Gain (ANG) para a ava-

liação do ganho pedagógico e à mobilidade dos alunos entre os clusters, confrontando o

nível de adesão (aderência) às sugestões do modelo preditivo; e (2) a análise das corre-

lações entre as atividades executadas e as competências desenvolvidas, com o intuito de

identificar efeitos indiretos.

4.3.1 Avaliação por Utilização de Métricas entre Clusters e Average Norma-

lized Gain (ANG) Sobre a Aderência

A avaliação de um Sistema de Recomendação Educacional (SRE) difere substan-

cialmente da métrica de conversão utilizada em sistemas comerciais. No contexto deste

projeto, é imperativo provar que a referida recomendação resultou numa evolução cog-

nitiva. Para capturar essa dinâmica, a avaliação foi estruturada usando a transição dos

alunos entre os clusters em comparativo com a aderência, 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 módulos 2 e 3:

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

zadas recomendadas (> 0.5);

• Não Aderentes: Estudantes que não seguiram de forma consistente as atividades

personalizadas recomendadas (< 0.5).

Para sistematizar a observação do impacto da aderência na trajetória académica

ao longo das transições entre os módulos, estabeleceram-se três métricas comportamentais

e seus respectivos exemplos:

• Taxa de Ascensão: Ocorre quando o estudante inicia num cluster de desempe-

nho intermediário e, ao longo dos módulos, 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

instâncias seguintes graças ao sistema de recomendação.
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efeito do sistema de recomendação, em que alunos de média e alta aderência tiveram um

ANG maior enquanto os alunos de baixa aderência obtiveram uma melhora minúscula em

relação aos outros.

Ao observar os resultados tanto da comparação das taxas de ascensão, de resgate

e queda com a aderência, quanto os resultados obtidos pela comparação do ANG fica

evidente a sugestão da aderência as recomendações influenciar de forma positiva os alunos.

Entre os principais resultados podemos citar:

• A diferença expressiva entre TA em comparação aos alunos aderentes e não ade-

rentes, com aproximadamente 10% de variação do módulo 1 para o módulo 2 e de

aproximadamente 37% do módulo 2 para o módulo 3

• A diferença expressiva entre TR em comparação aos alunos aderentes e não ade-

rentes, com aproximadamente 28% de variação do módulo 1 para o Módulo 2 e de

aproximadamente 64% do módulo 2 para o módulo 3

• O ANG referente a aderência no módulo 1 para o módulo 2 e do módulo 2 para

o módulo 3, em que inicalmente alunos mais aderentes a realização das atividades

propostas pelas recomendações não foram diferenciados daqueles que tiveram baixa

aderência, no entanto, na fase final da recomendação foi possível interpretar clara-

mente esta distinção com média de ganho chegando quase a 10% para alunos de

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

De forma geral percebemos que do módulo 1 ao módulo 2, o sistema de recomen-

dação não foi tão efetivo comparado aos resultados do módulo 2 ao módulo 3, talvez por

um processo de adaptação dos alunos ao sistema de recomendação proposto.

4.3.2 Avaliação das Correlações das Atividades e Competências entre Clusters

No documento de Oliveira (2026), defende-se que as atividades pedagógicas do

Moodle não atuam de forma isolada sobre uma única habilidade, mas apresentam correla-

ções com múltiplas competências do sujeito complexo (tais como Autonomia, Cooperação,

Resiliência e Transdisciplinaridade). Sob essa perspectiva, uma atividade rotulada priori-

tariamente para o desenvolvimento de uma competência primária pode, simultaneamente,

interferir sobre outras competências correlatas.

Diante dessa premissa, foi realizada a avaliação empírica de tais correlações, bus-

cando quantificar a intensidade e a direção dos impactos gerados pelas atividades do AVA

nas competências correlatas.
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3. Agrupamento por Clusters e Consolidação: Para mitigar o efeito de va-

lores atípicos (outliers), os dados foram agrupados considerando três dimensões: o cluster

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

Para cada um desses cruzamentos, calculou-se a média do Delta Bruto, a média do

Efeito Indireto e contabilizou-se o número total de ocorrências (quantas vezes a atividade

foi executada naquele cluster).

Para facilitar a visualização e a interpretação pedagógica, os dados consolidados

do módulo 1 para o módulo 2 estão expostos na Tabela 11.

Tabela 11 – Resultados das Correlações do Módulo 1 para o Módulo 2.

Cluster Atividade Competência Afetada Efeito Indireto Δ Bruto Execuções

Alta Perf. Base de Dados Criatividade +0.0014 +0.0033 6
Base de Dados Autonomia -0.0375 -0.0867 6
Chat Cooperação +0.0130 +0.0300 2
Chat Flexibilidade -0.0238 -0.0550 2
Escolha/Quiz Metacognição +0.0583 +0.1750 4
Escolha/Quiz Autonomia -0.0433 -0.1300 4
Fórum Cooperação +0.0269 +0.0425 4
Fórum Transdisciplinaridade -0.0285 -0.0450 4
Glossário Metacognição +0.0330 +0.0737 8
Glossário Autonomia -0.0570 -0.1275 8
Lição Autonomia +0.0020 +0.0050 4
Lição Resiliência -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 Cooperação +0.0563 +0.1300 1
Escolha/Quiz Autonomia +0.1004 +0.3015 13
Escolha/Quiz Metacognição +0.0392 +0.1177 13
Fórum Cooperação +0.0643 +0.1015 13
Fórum Transdisciplinaridade +0.0370 +0.0585 13
Glossário Autonomia +0.0808 +0.1808 13
Glossário Metacognição +0.0461 +0.1031 13
Lição Autonomia +0.1535 +0.3837 8
Lição Resiliência 0.0000 0.0000 8

Intermediário 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 Metacognição -0.1166 -0.3500 2
Fórum Transdisciplinaridade +0.2089 +0.3300 1
Fórum Cooperação +0.1393 +0.2200 1
Glossário Autonomia -0.0969 -0.2167 3
Glossário Metacognição -0.2190 -0.4900 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De forma complementar, a Tabela 12 sintetiza a evolução cognitiva na transição

do módulo 2 para o módulo 3, permitindo a observação do efeito às recomendações do

sistema.
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Tabela 12 – Resultados das Correlações do Módulo 2 para o Módulo 3.

Cluster Atividade Competência Afetada Efeito Indireto Δ Bruto Execuções

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 Cooperação -0.0216 -0.0500 8
Escolha/Quiz Metacognição +0.0311 +0.0933 6
Escolha/Quiz Autonomia -0.0477 -0.1433 6
Fórum Cooperação -0.0316 -0.0500 9
Fórum Transdisciplinaridade -0.0450 -0.0711 9
Glossário Metacognição +0.0260 +0.0582 11
Glossário Autonomia -0.0504 -0.1127 11
Lição Resiliência +0.1091 +0.2727 11
Lição Autonomia -0.0451 -0.1127 11
Wiki Cooperação -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 Cooperação +0.0455 +0.1050 12
Chat Flexibilidade +0.0119 +0.0275 12
Escolha/Quiz Autonomia +0.0033 +0.0100 8
Escolha/Quiz Metacognição +0.0008 +0.0025 8
Fórum Cooperação +0.0515 +0.0814 14
Fórum Transdisciplinaridade +0.0330 +0.0521 14
Glossário Autonomia +0.0217 +0.0486 14
Glossário Metacognição -0.0089 -0.0200 14
Lição Resiliência +0.1333 +0.3333 12
Lição Autonomia +0.0190 +0.0475 12
Wiki Cooperação +0.0582 +0.1027 15
Wiki Autonomia +0.0412 +0.0727 15

Intermediário Base de Dados Autonomia -0.0450 -0.1040 5
Base de Dados Criatividade -0.0450 -0.1040 5
Chat Cooperação -0.0815 -0.1883 6
Chat Flexibilidade -0.1335 -0.3083 6
Escolha/Quiz Autonomia -0.0766 -0.2300 3
Escolha/Quiz Metacognição -0.0977 -0.2933 3
Fórum Transdisciplinaridade -0.0253 -0.0400 7
Fórum Cooperação -0.1022 -0.1614 7
Glossário Autonomia -0.0268 -0.0600 7
Glossário Metacognição -0.1092 -0.2443 7
Lição Resiliência +0.0800 +0.2000 5
Lição Autonomia -0.0688 -0.1720 5
Wiki Autonomia -0.0340 -0.0600 7
Wiki Cooperação -0.0915 -0.1614 7

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao analisar as Tabelas 11 e 12 é possível interpretar três constatações empíricas

para a avaliação do sistema de recomendação educacional proposto:

1. Efeito Teto (Ceiling Effect)

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

fenômeno estatístico conhecido como Efeito Teto (Ceiling Effect). Na literatura de avalia-
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ção educacional, este efeito ocorre quando os sujeitos analisados já se encontram próximos

ao limite máximo da escala de medição, o que restringe matematicamente a possibilidade

de registrar ganhos absolutos significativos (HAKE, 1998). Observa-se no grupo de Alta

Performance uma predominância de variações brutas (Δ) negativas ou extremamente pró-

ximas a zero (como o ganho de +0.0014 em Criatividade no módulo 1 para o módulo 2).

Como estes alunos já iniciam a disciplina com o domínio cognitivo quase total, o cálculo

do impacto transversal torna-se restrito. Nesses casos, conforme fundamenta a métrica de

Average Normalized Gain proposta por Hake (1998), as recomendações para este grupo

atuam mais na manutenção do engajamento e na prevenção de quedas de rendimento do

que no salto expressivo de notas.

2. Amadurecimento dos Alunos em Relação à Atividades

O cruzamento do desempenho da ferramenta “Lição” na competência de “Resiliência”

no cluster de Baixa Performance revela o amadurecimento em relação à atividade. Na

primeira recomendação, a execução da atividade de lição gerou um ganho absoluto nulo

(Impacto = 0.0000 em 8 execuções). Contudo, a exposição a mesma atividade durante

a recomendação do módulo 2 para o módulo 3 resultou no maior pico transversal do

período para este grupo (Impacto = +0.1333, com Δ = +0.3333 em 12 execuções). Isso

pode comprovar que competências, como a Resiliência, não respondem de forma imediata

a estímulos de curto prazo, demandando maturação e consistência instrucional.

3. Eficácia de Resgate de Perfil de Baixa Performance

Um dos pontos principais a serem destacados se encontra no comportamento do cluster

de Baixa Performance. Ao contrário dos demais grupos, estes alunos registraram impactos

indiretos majoritariamente positivos em todas as ferramentas. Destacam-se as 13 execu-

ções de “Fórum” no primeiro ciclo, que impulsionaram simultaneamente a Cooperação

(+0.0643) e a Transdisciplinaridade (+0.0370). Fica evidente que as recomendações do

sistema possuem forte ligação com mecanismo de “Resgate”, demonstrando que, para dis-

centes com lacunas ativas, a personalização de atividades do Moodle reflete em ganhos

mensuráveis nas competências.

4.3.3 Estudo de Casos: Análise Individualizada de Aderência e Correlações

A fim de proporcionar uma compreensão qualitativa e aprofundada sobre a atuação

prática do sistema de recomendação, esta subseção analisa dois casos individuais extraídos

da base de dados empírica. O estudo de casos permite detalhar como as taxas de adesão

(aderência) influenciaram diretamente as métricas de Resgate, Ascensão e Queda, bem

como evidenciar os impactos previstos pela matriz teórica de correlações.

Caso 1: Resgate e Ascensão via Crescimento de Aderência (Aluno ID

60)

O Aluno 60 iniciou o período letivo com um desempenho mediano-baixo, registrando
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uma performance de 0.63 no módulo 1. Ao longo das transições, o estudante demonstrou

uma curva crescente de engajamento: apresentou uma aderência de 57% às atividades

recomendadas no módulo 2 e atingiu 100% de aderência no módulo 3.

Essa adesão massiva às recomendações refletiu-se em um cenário perfeito de As-

censão. No módulo 2, sua performance geral subiu para 0.88, culminando na nota máxima

(1.00) ao final do módulo 3.

Sobre as correlações propostas neste estudo, o impacto da adesão é inquestionável.

No módulo 1, o aluno possuía proficiência nula (0.00) na competência de Metacognição.

Ao seguir as recomendações do DKVMN e engajar em atividades com forte peso para

essa competência (como Glossário e Escolha/Quiz), sua nota de Metacognição subiu para

0.07 no módulo 2 e deu um salto expressivo para 0.51 no módulo 3. Este caso comprova

que a execução das recomendações ao longo dos módulos de forma ativa (alta aderência)

é capaz de preencher lacunas cognitivas específicas com sucesso.

Caso 2: O Efeito Teto e a Prevenção de Quedas na Alta Performance

(Aluno ID 165)

O terceiro caso debruça-se sobre um discente de excelência (Aluno 165). Com desempenho

elevado desde o início (0.88 de performance no módulo 1), este estudante registrou uma

alta aderência às recomendações (100% de taxa de adesão nas atividades sugeridas nos

módulos subsequentes).

Como previsto pelas limitações matemáticas discutidas nas seções anteriores, o

Efeito Teto limitou a percepção de ganhos deste discente. Por exemplo, sua competência

de Autonomia iniciou muito alta (0.62 no módulo 1). Apesar de realizar as atividades

sugeridas, a nota de Autonomia não saltou; pelo contrário, ajustou-se para 0.58 no módulo

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

Contudo, a aderência contínua não foi inútil: ela manifestou-se na métrica de Taxa

de Queda. O cumprimento das atividades blindou o aluno cognitivamente contra a tran-

sição para um cluster de baixa performance ao final da disciplina, permitindo que sua

performance geral atingisse a marca de 1.00 no módulo 3. Isso consolida a tese de que,

para o cluster de Alta Performance, o sistema atua na manutenção do engajamento do

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

4.4 Sugestões para Adaptação do Sistema de Recomendação De-

pendente dos Resultados da Avaliação

A partir dos resultados quantitativos, estatísticos e pedagógicos obtidos ao longo

do processo avaliativo, torna-se possível propor adaptações estratégicas para o aprimo-

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

tes.

1. Expansão Longitudinal dos Módulos Adaptativos

Os achados empíricos demonstraram que o impacto do sistema de recomendação varia

substancialmente de acordo com o tempo de exposição do discente às atividades. Em

geral, através das taxas (TA, TR e TQ) e do ANG foi possível visualizar uma diferença na

variação dos alunos aderentes ao sistema, no entanto, é possível visualizar, que do módulo

2 para o módulo 3, foram obtidas variações mais significativas em ambos os aspectos.

Esse comportamento pode indicar que o desenvolvimento de competências complexas e

ligadas a performance do aluno podem requerer mais ciclos. Recomenda-se, portanto, a

ampliação do ciclo de aplicação para além de três módulos, permitindo acompanhar a

consolidação contínua do aprendizado em trajetórias de longo prazo.

2. Recalibração das Pontuações Iniciais e Diagnóstico de Competências

Observou-se que determinadas competências (como Metacognição 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 recomendação se nota raras exceções com notas medianas. Essa estagna-

ção em patamares baixos sugere a necessidade de recalibrar a escala inicial de proficiência

atribuída pelo modelo DKVMN ou reavaliar o grau de exigência das atividades rotuladas

para essas habilidades. Ajustar os limiares de avaliação inicial prevenirá diagnósticos de

severidade excessiva e permitirá medir variações de proficiência de forma mais sensível.
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5 Conclusão

O presente trabalho teve como objetivo central avaliar a eficácia do Sistema de

Recomendação Educacional (SRE) integrado ao Ambiente Virtual de Aprendizagem Mo-

odle, suportado pelo modelo preditivo Dynamic Key-Value Memory Networks (DKVMN).

Esta investigação procurou avaliar o impacto pedagógico de recomendações personaliza-

das no desenvolvimento de competências complexas dos estudantes, ancoradas na teoria

do sujeito complexo (MORIN, 2000).

A metodologia adotada para esta avaliação baseou-se em diferentes meios de ava-

liação, seja por métricas existentes ou análises decorrentes de processos de agrupamento.

Através da aplicação do algoritmo de agrupamento K-means, foi possível segmentar os

estudantes em três perfis cognitivos distintos: Baixa Performance, Intermediário e Alta

Performance. Esta estratificação permitiu uma análise contextualizada, rejeitando a pre-

missa de que uma única abordagem avaliativa ou métrica se adequaria de forma justa a

toda a turma. Em complemento, a introdução de métricas de avaliação educacional, como

o Average Normalized Gain (ANG) e as taxas comportamentais (Taxa de Ascensão, Res-

gate e Queda), forneceram os instrumentos necessários para quantificar de forma objetiva

a evolução cognitiva dos estudantes ao longo dos três módulos de avaliação, possuindo

clara distinção do desempenho acadêmico.

Os resultados empíricos obtidos comprovaram que a adesão ativa (aderência) às

recomendações geradas pelo sistema é um fator determinante para o sucesso pedagógico.

Foi possível constatar que os estudantes com alta taxa de adesão apresentaram níveis sig-

nificativamente superiores de Ganho Normalizado Médio, especialmente na fase de conso-

lidação correspondente à transição do módulo 2 para o módulo 3. Mais do que um mero

aumento nas classificações, o sistema provou ser uma ferramenta favorável 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

“Fórum” e a “Lição”, desempenharam um papel crucial na maturação de competências

cruzadas, gerando impactos indiretos altamente positivos em áreas como a cooperação, a

resiliência e a transdisciplinaridade.

Por outro lado, a análise empírica confirmou a ocorrência do Efeito Teto (Ceiling

Effect) no cluster de Alta Performance. Como teorizado na literatura, os estudantes que

já se encontravam no limiar superior de excelência no início da disciplina apresentaram

margens matemáticas reduzidas para a progressão de notas brutas. Contudo, o sistema

não se revelou ineficaz para este grupo; pelo contrário, a adesão às sugestões atuou como
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um mecanismo de prevenção de declínio cognitivo, traduzindo-se numa Taxa de Queda

nula no último período avaliativo e na manutenção contínua do engajamento estudantil

face aos desafios da plataforma.

Apesar dos resultados positivos que sugerem a validação a tese inicial, este es-

tudo permitiu também identificar oportunidades de aprimoramento para o sistema de

recomendação proposto. O comportamento de progresso contínuo dos dados sugere que

a consolidação de competências mais complexas demanda uma exposição superior a três

ciclos de aprendizagem, justificando a necessidade da implementação de uma maior quan-

tidade de módulos. Adicionalmente, verificou-se a necessidade de uma recalibração dos

limiares iniciais de avaliação do modelo DKVMN, em particular para competências como

a Metacognição, por forma a evitar diagnósticos iniciais de severidade excessiva e refinar

ainda mais a precisão das futuras recomendações.

Como propostas para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicação e avaliação deste

sistema de recomendação em amostras mais amplas e em diferentes contextos disciplinares,

a fim de verificar a generalização dos resultados. Sabendo que a adesão dos alunos às

atividades é o pilar para a evolução cognitiva, a investigação e integração de mecanismos

ativos para estimular a aderência apresenta-se promissor, talvez atividades que tem um

maior apelo visual seriam vantajosas. Com uma maior quantidade de amostras e obtenção

de uma maior aderência as recomendações, é possível realizar novamente uma avaliação

sobre os dados obtidos, a fim de testar o sistema de recomendação com uma base mais

sólida e buscar novos métodos para avaliação, visto que, a pequena quantidade de amostras

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

Em suma, este projeto sugere a validação da eficácia dos Sistemas de Recomenda-

ção Educacional baseados em modelos avançados de Knowledge Tracing. A ponte estabele-

cida entre as técnicas de Inteligência Artificial não supervisionada e as teorias pedagógicas

demonstra que a personalização das atividades interagem positivamente para o aprendi-

zado dos estudantes.
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APÊNDICE A – Exploração de Algoritmos

Baseados em Densidade

Embora a metodologia principal deste trabalho tenha adotado o algoritmo K-

Means para a segmentação dos perfis de aprendizagem (conforme discutido na Seção 4.2),

é pertinente explorar alternativas de agrupamento que lidem com características distintas

dos dados educacionais. Uma das principais limitações do K-Means é a necessidade de

definição prévia do número de agrupamentos (k) e a sua elevada sensibilidade a valores

atípicos (outliers), forçando a alocação de todos os estudantes a um centroide, mesmo

aqueles com trajetórias de aprendizagem anômalas.

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 regiões contínuas de alta densidade de dados, separadas por

regiões de baixa densidade.

A arquitetura do DBSCAN baseia-se em dois parâmetros fundamentais descritos

por Ester et al. (1996):

• Eps (ε): O raio máximo da vizinhança de um ponto. Representa a distância máxima

aceitável para que dois pontos sejam considerados pertencentes à mesma região

densa.

• MinPts: O número mínimo de pontos (incluindo o próprio ponto) que devem estar

contidos dentro do raio ε para que a região seja classificada como um cluster.

Com base nestes parâmetros, o algoritmo classifica os dados em três categorias:

pontos centrais (core points), que possuem pelo menos MinPts dentro do seu raio; pontos

de borda (border points), que não atingem o MinPts mas estão na vizinhança de um ponto

central; e os pontos de ruído (noise points), que não pertencem a nenhuma das categorias

anteriores (ESTER et al., 1996).

Aplicação no Contexto Educacional

A aplicação do DBSCAN em dados provenientes de Sistemas de Recomendação

Educacional (SRE) apresenta um potencial analítico 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 não se encaixam em nenhum padrão de aprendizagem tradicional, no contexto

do algoritmo, são aqueles classificados algoritmicamente como ruído.

Pedagogicamente, um ponto de “ruído” pode representar um aluno com um perfil

de competências altamente inconsistente, como um aluno que obteve nota máxima em

Transdisciplinaridade, mas possui engajamento nulo em Autonomia e Cooperação, ou

pode representar um aluno com notas máximas ou zeradas em todas as competências.

O isolamento destes perfis atípicos proporciona a oportunidade de realizar uma

análise mais profunda e individualizada. Ao separar esses estudantes do restante da turma,

torna-se possível investigar os motivos subjacentes a essas trajetórias não convencionais,

compreendendo o porquê de tais situações ocorrerem. Isso permitiria para o sistema de

recomendação, a intervenção diferenciada nesses casos.

Para fins de avaliação, o algoritmo DBSCAN foi executado sobre o conjunto de

dados empíricos utilizado neste projeto. Contudo, observou-se que o tamanho reduzido

da amostra limitou o potencial analítico da técnica. Embora o algoritmo tenha sido capaz

de segregar indivíduos caracterizados como ruído, a pequena quantidade de dados tornou

inviável a condução de uma investigação sobre esses perfis.

Do ponto de vista metodológico e científico, não é apropriado derivar conclusões

pedagógicas do sistema com base nas anomalias de apenas um ou dois alunos isolados,

podendo tirar conclusões precipitadas a respeito dos dados.

No entanto, estes testes preliminares indicam que a integração 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 utilização de algoritmos

baseados em densidade será plenamente justificável. Com uma base de dados expandida,

a análise desse “ruído” educacional deixará 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 personalização das recomendações.
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