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WIZARD USER: UM AGENTE INTELIGENTE NA OTIMIZACAO DE
PROCESSOS DE ENSINO-APRENDIZAGEM ON-LINE

RESUMO

A cada dia, a tecnologia nos oferece novas ferramentas que permitem dar
mais significado ao processo educacional, sobremaneira as Tecnologias
Cognitivas - capazes de interpretar, estruturar e cruzar dados, gerando predi¢cdes
a partir da analise de informacées, além de realizar inferéncias automaticas na
evolucdo da participacéo e aprendizado dos usuarios. No e-learning, as
ferramentas de acompanhamento evolutivo dos participantes sdo fundamentais
no processo de ensino-aprendizagem. No contexto da pandemia do Covid-19, a
implementacéo do ensino remoto, com a necessaria realizacao de aulas por
meios digitais, encontrou entre os principais desafios a falta de motivacédo dos
alunos e o desconhecimento das ferramentas disponiveis por parte dos
mediadores educacionais para que pudessem incentivar, motivar e facilitar o
processo educativo em cursos on-line. Contudo, reconhecemos as limitacdes de
tempo desses profissionais e a urgéncia por parte dos alunos em receber as
informacdes de forma rapida e assertiva. Este trabalho apresenta a proposta de
um recurso de IA chamado Wizard User, cujo objetivo é facilitar o processo de
mediacdo pedagdgica e realizar acdes automaticas, por meio de triggers que
auxiliam o processo de ensino-aprendizagem, com uso da IA e técnicas de
mineracdo de dados, permitindo a comparacdo do estudante com seus pares
como elemento motivacional em cursos on-line. Ainda, neste trabalho, poderéo
ser encontrados detalhes do modelo sistémico e os resultados alcangados com a
experimentacéo do ecossistema, no curso de formagao de desenvolvedores
fullstack, com o acompanhamento realizado por meio de grupo controle, pelo

periodo de 6 meses.

Palavras-chave: Tecnologia cognitiva; Wizard User; Mineracdo de dados;

Ensino-aprendizagem; Covid-19; Inteligéncia artificial.
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WIZARD USER: AN INTELLIGENT AGENT FOR OPTIMIZING ONLINE
TEACHING-LEARNING PROCESSES

ABSTRACT

Every day, technology offers us new tools that allow us to give more
meaning to the educational process, especially Cognitive Technologies - capable
of interpreting, structuring and crossing data, generating predictions from the
analysis of information, in addition to making automatic inferences in the evolution
of user participation and learning. In e-learning, tools for monitoring participants'
progress are fundamental in the teaching-learning process. In the context of the
Covid-19 pandemic, the implementation of remote teaching, with the need to carry
out classes using digital means, found among the main challenges the lack of
motivation of students and the lack of knowledge available on the part of
educational mediators so that encouraged, motivated and facilitated the
educational process in on-line courses. However, we recognize the time limitations
of these professionals and the urgency on the part of students to receive
information quickly and assertively. This work presents the proposal for an artificial
intelligence resource called Wizard User, whose objective is to facilitate the
pedagogical mediation process and carry out automatic actions, through triggers
that assist the learning process, using artificial intelligence and data mining
techniques. Data mining, allowing students to compare themselves with their
peers as a motivational element in on-line courses. Also in this work, details of the
systemic model and the results achieved with experimentation with the ecosystem
will be found, in the training course for fullstack developers, with monitoring carried

out through a control group, for a period of 6 months.

Keywords: Cognitive technology; Wizard User; Educational technology;
Teaching-learning; Covid-19; Data mining, Artificial intelligence.
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Capitulo 1 — Introducéo

“A ciéncia se baseia em conjecturas e refutacdes. Ela cresce destruindo

suas proprias teorias.”
Karl Popper

Neste capitulo, apresenta-se uma breve contextualizacdo do tema,
seguidas das motivacdes e justificativas para a elaboracdo desta tese. Sao
também descritos a questao de investigacao, a hipétese formulada, os objetivos
do estudo, um resumo da metodologia adotada e a estrutura geral deste trabalho

cientifico.



1.1 Transformacao Digital

A sociedade contemporanea vive um processo de transformacéao
acelerada, impactando multiplas esferas, da educacao a saude, das financas ao
meio ambiente, em razdo de avancgos tecnoldgicos sem precedentes (Oliveira,
2015; Gomes, 2017). A emergéncia da pandemia de COVID-19, a partir de 2020,
aprofundou ainda mais essas mudancas, especialmente no campo educacional,
impondo a adogao subita de solugdes digitais e acelerando a reinvencao de
praticas de ensino-aprendizagem (Barth, 2017; Basilaia, 2020; Kaffenberger,
2021).

Nas ultimas décadas, observa-se um crescimento exponencial no uso de
tecnologias digitais e metodologias inovadoras aplicadas a educacéo, culminando
com a massificagdo do ensino on-line e no surgimento de um ecossistema global
de EdTechs (Kohn & Moraes, 2007; Férum Econdmico Mundial, 2020). Antes
mesmo da pandemia, 0s investimentos globais em tecnologia educacional ja
ultrapassavam US$ 18 bilhdes ao ano, com projecdes de que o mercado de
educacéao on-line atingiria US$ 350 bilhdes até 2025. A crise sanitaria apenas
catalisou esse movimento, com a UNESCO (2020) estimando que mais de 1,5
bilhdo de estudantes foram afetados pelo fechamento das instituicdes presenciais,
obrigando sistemas educacionais ao redor do mundo a repensarem métodos,

recursos e abordagens.

Dessa forma, a necessidade de solucdes tecnoldgicas que assegurem
escala, qualidade e personalizacdo do ensino tornou-se premente. A literatura
enfatiza, nesse cenario, o papel de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial
(IA), big data e learning analytics para superar desafios historicos da educacgéo
on-line, tais como, a heterogeneidade de perfis, 0 engajamento reduzido e a
necessidade de feedbacks personalizados (Brown, 2012; Pardo, 2017a; Rosito,
Soares & Webber, 2021). Em particular, os sistemas de tutoria inteligente (ITS -
Intelligent Tutoring Systems), os chatbots educacionais e os mecanismos de
aprendizagem adaptativa vém se consolidando como alternativas promissoras
para atender as demandas de acompanhamento individualizado e de intervengéo
pedagdgica em larga escala (Silva, Carvalho & Maciel, 2021; Meira, Tavares &
Amaral, 2020).



A evolucao desses sistemas, entretanto, levanta novos desafios
pedagdgicos e tecnoldgicos, como a necessidade de especializacdo do
conhecimento, adaptacéo as especificidades de cada usuario e integracéo de
abordagens cognitivas avancadas (Alkatheiri, 2022; Kohn & Moraes, 2007). O
desenvolvimento e a aplicacao de solu¢des de computacao cognitiva e 1A na
educacao abrem, assim, um campo fértil de investigacao, exigindo reflexao critica

sobre sua eficcia, limitacdes e potencial transformador (Pardo et al., 2017b).

Nesse sentido, Zawacki-Richter, Marin, Bond & Gouverneur (2021), em
uma revisao sistematica, enfatizam que, embora as aplicacdes de IA oferecam
oportunidades significativas para inovacdo no ensino superior, ainda carecem de
fundamentacdo pedagodgica solida e envolvimento efetivo de educadores nos

processos de desenvolvimento e implementacéo.

Neste cenario de transformacéo, lacunas tecnoldgicas e potenciais
inexplorados, insere-se a presente investigacao, cujo objetivo é compreender,
desenvolver e avaliar um modelo inovador de aplicagéo da IA para potencializar o
processo de ensino-aprendizagem em ambientes digitais. A pesquisa busca
responder a uma demanda real: como articular personaliza¢éo, tutoria e
recomendacao em um Unico ecossistema funcional, capaz de apoiar a mediacéo

pedagdgica de maneira eficaz e escalavel.

1.2 Motivagéo e justificativa

A crescente adocao da educacédo on-line tem impulsionado transformagdes
significativas nos modos de ensinar e aprender, com destaque para os Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVAs) como plataformas centrais de interacao.
Contudo, mesmo diante de avancos tecnoldgicos, persistem lacunas estruturais
no que se refere a personalizacédo do ensino, a tutoria automatizada e a geracao
de dados pedagdgicos estratégicos (Zawacki-Richter et al., 2019). Estudos
indicam que essas dimensdes sdo frequentemente tratadas de forma
fragmentada, e ndo se identificam, na literatura, modelos tecnologicos que
integrem de maneira adaptativa essas trés frentes em um unico ecossistema

funcional.



Nesse contexto, esta investigacao propde o desenvolvimento do modelo
Wizard User, concebido como uma solugcéo que combina IA, andlise de dados e
mediacéo interativa com foco em personalizacdo da aprendizagem. O modelo é
desenhado para ser flexivel, escalavel e aplicavel a multiplos contextos
educacionais, respondendo diretamente aos desafios da aprendizagem digital

contemporanea.

E importante enfatizar que evidéncias recentes destacam o potencial da IA
para mediar competéncias cognitivas, promover engajamento ativo e adaptar
trajetorias de aprendizagem (Chen et al., 2020; Flores et al., 2021; Flores et
al.,2022). Tecnologias como chatbots educacionais, sistemas tutoriais inteligentes
e mecanismos de recomendacao ja demonstram avangos pontuais, mas carecem
de articulac@o pedagogica robusta e integracado estratégica com a analise do

desempenho académico (Holmes, Bialik & Fadel, 2019).

Assim, a presente pesquisa justifica-se ndo apenas por uma lacuna
tecnologica, mas por uma necessidade pedagdgica urgente: construir um modelo
replicavel e baseado em evidéncias que integre tutoria, predi¢cdo e recomendacéo
de maneira sinérgica, superando os limites dos AVAs tradicionais e impulsionando

um novo modelo de personaliza¢do no ensino on-line.

1.3 Hipétese

Considerando as lacunas anteriormente citadas, esta pesquisa parte da
hip6tese de que a aplicacdo do modelo Wizard User, desenvolvido com base em
técnicas de analise preditiva, recomendacéo e tutoria inteligente, tem a
possibilidade de potencializar a eficacia do processo de ensino-aprendizagem em

cursos on-line.

Espera-se que, ao integrar funcionalidades adaptativas orientadas por
dados, o sistema proporcione experiéncias mais personalizadas de
aprendizagem, favorecendo a antecipacgéao de dificuldades, o estimulo a
autonomia dos estudantes e o aprimoramento das interacdes pedagodgicas,

sobretudo quando comparado a AVAs tradicionais.



A hipotese orientadora, portanto, € a de que um sistema inteligente,
completo e adaptavel como o Wizard User podera melhorar significativamente o
desempenho, o engajamento e a experiéncia dos estudantes, por meio de
recomendacdes personalizadas, indicadores estratégicos e mediacao

automatizada de qualidade.

1.4 Questdes de investigacao

A mediacgdo pedagdgica em cursos on-line conta com o apoio de artefatos
tecnoldgicos que viabilizam interacdes, distribuem conteddos e incentivam a
colaboracéo entre os patrticipantes (Yin, Hadwin & Gress, 2021). Nesse cenario,
equipes pedagdégicas multidisciplinares sdo mobilizadas para compreender as
necessidades dos estudantes, muitas vezes nao explicitas, e propor intervencdes

eficazes no processo de ensino-aprendizagem.

Com o avanco da computacéo, em especial da IA, surge a oportunidade de
integrar sistemas inteligentes ao processo de mediagcédo, ampliando a capacidade
de resposta aos desafios enfrentados em AVAs. Tal necessidade tornou-se ainda
mais evidente durante a pandemia da COVID-19, substituindo interagdes

presenciais por dinamicas mediadas por tecnologia.

Diante desse quadro, propde-se investigar de que forma um modelo de IA
aplicado a educacao pode prover melhorias mensuraveis no processo de ensino-
aprendizagem em cursos on-line, tanto pelo apoio a mediacao pedagdgica quanto
pela oferta de recomendacdes personalizadas baseadas em dados. Para tornar
essa guestao diretora empiricamente operacionalizavel e alinhada as conclusfes

concretas do estudo, desdobram-se as seguintes subquestdes:

Q1. A 1A melhora os resultados académicos (por exemplo, desempenho em
avaliacoes, taxa de aprovacao e dominio de competéncias)?

Q2. Contribui para reduzir o abandono/evaséo (aumentando a persisténcia
e a concluséo de disciplinas)?

Q3. Fortalece o engajamento no processo de ensino-aprendizagem
(autoeficacia, percepcéo de controle e utilidade do percurso formativo)?

Ao responder a essas perguntas, esta investigagcédo busca compreender o

potencial de um modelo tecnol6gico para analisar interacdes, identificar padrbes e
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gerar recomendacOes adaptativas ao perfil do estudante, traduzindo tais
mecanismos em ganhos concretos de desempenho académico, continuidade e

confianga no aprender.

1.5 Objetivos

O objetivo central desta investigacdo é validar um modelo tecnoldgico,
denominado Wizard User, que unifica técnicas de predicao, recomendacao
personalizada e tutoria inteligente, com o propésito de apoiar a mediacao
pedagdgica e contribuir para a melhoria do desempenho dos estudantes em
cursos on-line, especialmente diante dos desafios evidenciados pela massificacédo

do e-learning.
Como objetivos especificos, propde-se:

e Desenvolver um sistema cognitivo baseado em técnicas de predicéo,
recomendacao e tutoria inteligente, capaz de aprender automaticamente a
partir das interacoes realizadas no AVA;

e Implementar mecanismos de inferéncia automatizada que possibilitem
comunicacdes e sugestdes personalizadas aos usudrios, com base nos
histéricos de interacdo registrados nas disciplinas analisadas;

e Analisar os efeitos da aplicacdo do modelo Wizard User sobre indicadores de
desempenho académico, como taxa de conclusédo de atividades e retencao de

conteudo.

1.6 Definicdo da Proposta

Esta tese visa validar um modelo tecnoldgico desenvolvido para promover
a personalizacdo automatizada da aprendizagem em cursos on-line, por meio da
aplicacao de IA integrada a técnicas ja consolidadas no campo da educacéo
digital. O modelo tem como principal finalidade apoiar o processo de ensino-
aprendizagem e a interacao entre os interlocutores deste processo (gestores
educacionais, tutores, professores e estudantes), atuando como um agente

inteligente inserido no AVA.

Projetado para operar de forma integrada, o Wizard User permite tanto

interacdes manuais quanto automaticas, realiza a captura de dados
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comportamentais e académicos e oferece recomendacdes personalizadas com
base no histérico de aprendizagem dos usuarios. Seu diferencial qualitativo reside

na capacidade de combinar de forma sinérgica trés técnicas essenciais:

e Predicao, para antecipar dificuldades e padrbes recorrentes de erro;

e Recomendacéo de acdes, com base nas interacdes registradas no ambiente
virtual,

e Tutoria inteligente, capaz de oferecer suporte individualizado ao estudante de

acordo com a sua necessidade.

Para fins de validacao técnica e funcional, o modelo foi implementado com
0 uso de solucdes cognitivas do IBM Watson. No entanto, sua arquitetura foi
concebida de modo a permitir a adaptacéo e reimplementacéo com outras
plataformas de IA disponiveis no mercado ou mesmo com tecnologias

proprietarias, assegurando sua flexibilidade e escalabilidade.

1.7 Metodologia da investigacéao

A metodologia adotada nesta tese é a Design-Based Research (DBR), por
sua capacidade de integrar desenvolvimento de artefatos, investigacdo empirica e
fundamentacéo tedrica em ciclos progressivos e iterativos. A DBR é
especialmente adequada ao campo da educacao, pois permite alinhar a criacéo
de solucBes tecnolbgicas as necessidades reais de aprendizagem, promovendo
inovacgao com rigor cientifico (Romero-Ariza, 2014; Sandoval & Bell, 2004; Walter,
2024).

A metodologia foi escolhida por sua natureza flexivel e abrangente, ao
combinar métodos qualitativos e quantitativos em ciclos de analise, design,
implementacgéo e avaliagdo (McKenney & Reeves, 2012). Essas caracteristicas
possibilitaram o desenvolvimento e a validagdo do modelo Wizard User integrado
ao AVA.

O percurso metodologico desta tese incluiu trés fases principais: (1)
levantamento tedrico e analise de experiéncias profissionais do pesquisador no
contexto da educacéao on-line; (2) concepcgéo e modelagem técnica do artefato

com base em intera¢cdes com gestores e estudantes do ensino superior; e (3)



validacdo em ambiente real de aprendizagem, com coleta e analise dos efeitos do

modelo sobre o processo educacional.

Além das etapas de desenvolvimento e validagdo do modelo Wizard User,
esta tese incorporou, em sua fase final, uma reviséo sistematica da literatura
sobre aplicacfes de IA na educacao on-line. Essa etapa teve como objetivo
comparar os resultados obtidos no experimento com as evidéncias cientificas
consolidadas, ampliando a robustez tedrica da investigacéo e contribuindo para o
dialogo critico com o estado da arte. O processo e 0s achados dessa revisédo

sistematica sdo apresentados no Capitulo 4 - Revisdo Sistematica.

O detalhamento do desenho metodolégico completo, incluindo os
procedimentos de coleta e andlise de dados, os instrumentos utilizados e os
critérios de validagdo do modelo, encontra-se descrito no Capitulo 5 - Metodologia

de Investigacao.

1.8 Estrutura da tese

O Capitulo 1 — Introducéo apresenta a contextualiza¢do do tema, a
definicdo do problema de pesquisa, 0s objetivos, hipdteses e justificativas, além

de uma sintese da proposta desenvolvida.

No Capitulo 2 — Inteligéncia Artificial na educacédo: Fundamentos,
Tecnologias e Perspectivas, sao explorados os conceitos fundamentais e as
tendéncias contemporaneas relacionadas a aplicacao de IA, machine learning,
deep learning e tecnologias cognitivas no campo educacional.

O Capitulo 3 = Investigacao Prévia retune andlises diagnosticas sobre o
uso de tecnologias digitais em cursos on-line, a partir da percepcao de
educadores e alunos, delineando o cenario atual e as demandas emergentes do

ensino mediado por IA.

O Capitulo 4 — Reviséo Sistematica sistematiza criticamente a producéo
cientifica internacional sobre o impacto e a efetividade de solugdes baseadas em
IA no processo de ensino-aprendizagem on-line, identificando tendéncias,

desafios e lacunas que fundamentam a proposta deste estudo.



No Capitulo 5 — Metodologia de Investigacao, sdo detalhados o desenho
metodoldgico, os procedimentos de coleta e analise de dados, bem como os

critérios adotados para a implementacéo e validagdo do estudo.

O Capitulo 6 — Modelo de desenvolvimento do Wizard User descreve o
processo de concepc¢dao, arquitetura e implementacao da solugéo tecnologica
proposta, destacando as técnicas e estratégias adotadas, bem como a integracéo

com o contexto empirico investigado.

O Capitulo 7 — Resultados apresenta a analise decorrente da
implementacédo do Wizard User, descrevendo os efeitos observados sobre a
aprendizagem, a permanéncia dos alunos e a disperséo dos resultados, de modo
a evidenciar a contribuicdo da ferramenta para o processo educacional

investigado.

Finalmente, o Capitulo 8 — Conclusdes sintetiza os principais achados da
pesquisa, discute as contribuices e limitacdes do estudo e aponta perspectivas

para futuras investigacdes no campo da IA aplicada a educacéo.

Ao término dos capitulos, esta tese apresenta a lista completa de
referéncias bibliograficas utilizadas, seguida dos apéndices (materiais produzidos
pelo autor, como instrumentos e roteiros de pesquisa) e anexos (documentos

complementares e externos relevantes a compreensao da investigacao).



Capitulo 2 — Inteligéncia Artificial na educacao: Fundamentos, Tecnhologias e

Perspectivas

“O propdsito da IA ndo é criar uma mente, mas estender a capacidade

cognitiva do homem.”

Edsger Dijkstra

Este capitulo apresenta uma abordagem abrangente sobre a aplicacao da
IA na educacédo, com énfase nos ambientes digitais e no contexto da educacéo
on-line. Parte-se de uma perspectiva historica da IA e sua transicdo da ficcao
cientifica para a realidade educacional, até sua consolidagdo em sistemas
inteligentes de tutoria, aprendizagem personalizada, ambientes exploratérios,
avaliacdo automatizada e outras tecnologias emergentes. Sao exploradas
ferramentas, conceitos fundamentais, como, machine learning (ML), desafios
éticos, impactos da pandemia, tendéncias futuras e a integracao da IA com
praticas pedagogicas, visando compreender seus beneficios, limitacdes e

implicacdes no processo de ensino-aprendizagem.
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2.1 Contextualizacdo da Inteligéncia Artificial no Ensino

Popularizado por livros, filmes e novelas televisivas, o tema da IA esteve,
por muito tempo, vinculado a narrativas fantasiosas em que robds e androides
atingiam capacidades cognitivas semelhantes as humanas, restrito ao campo da

ficcdo cientifica.

Com o avanco acelerado da tecnologia, entretanto, a IA consolidou-se
como realidade concreta nas esferas publicas e privadas. Conforme Han, “As
tecnologias de IA estdo a penetrar quase todos 0s aspetos das nossas vidas, de
forma quase imperceptivel” (Han, 2022), e esta presente particularmente em
dispositivos méveis, como smartphones, por meio de assistentes como Siri, Alexa

e Cortana, permitindo interagées em qualquer tempo e lugar.

A transformacéo digital em curso, que impacta diversos setores da
economia, tem afetado de forma significativa a educacéao, ao revelar
oportunidades promissoras para o0 uso de solu¢des tecnoldgicas na expanséao do

ensino on-line (Abad-Segura et al., 2020).

A inovacdo em IA na educacéo deixou de se restringir a laboratorios e,
mesmo que de forma inicial, jA comeca a impactar ambientes educacionais reais,

sinalizando seu amadurecimento e relevancia préatica (Guan, Mou & Jiang, 2020).

O avanco das redes Wi-Fi, processadores mais potentes, dispositivos
moveis e armazenamento em nuvem tem impulsionado sistemas educacionais
baseados em IA, como o learning analytics, que emprega big data e machine
learning para reconhecer padrdes de aprendizagem (Romero & Ventura, 2024).

O contexto da pandemia de COVID-19 acelerou essas transformacoes,
promovendo o uso ampliado de tecnologias digitais no processo educativo e
evidenciando o papel da IA como elemento de apoio ao ensino (Fagundes, Cossul
& Frozza, 2020).

Apesar do avanco tecnoldgico, a integracdo plena da IA nas préticas
educacionais ainda ocorre de forma limitada, com apropriacao parcial dos

recursos disponiveis (Tavares, Meira & Amaral, 2020).
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A Organizacédo das Nacfes Unidas para a Educacéo, a Ciéncia e a Cultura
(UNESCO, 2021) aponta que, em consonancia com o quarto Objetivo de
Desenvolvimento Sustentavel, a IA representa uma estratégia viavel para
enfrentar desafios estruturais da educacao, especialmente no que se refere a

inovacao das praticas pedagdgicas.

Essa discussdo ganha destaque quando consideramos o debate
internacional sobre o papel da IA na educacgéo. Durante o evento Enlighted
Education, realizado em 2020, enfatizou-se a necessidade de promover
articulacdes entre a inteligéncia humana e a artificial, reconhecendo, entretanto, a
superioridade cognitiva da primeira (Luckin, 2020). Esse entendimento reforca a
importancia de desenvolver solugdes tecnoldgicas que atuem de forma
complementar, potencializando as capacidades humanas em vez de buscar

substitui-las integralmente.

Segundo Holmes (2022), a IA impacta a educacao em trés dimensdes
interdependentes: aprender para a IA, aprender sobre a IA e aprender com a IA.
Estudos recentes ampliam esse escopo, incluindo a colaboracdo com sistemas
inteligentes (learning with Al), a participacao ativa dos alunos no treinamento dos
algoritmos (teaching the Al) e a reflex&o critica sobre os impactos éticos e sociais
dessas tecnologias (Holmes et al., 2022; Luckin et al., 2023; Zhang et al., 2024).
Essas novas abordagens refletem o cenério contemporaneo da IA, destacando
ndo so6 o uso instrumental, mas também a coautoria, a consciéncia ética e a

alfabetizacao critica como elementos centrais da educacao do século XXI.

Nesse cenario, em que a IA assume multiplos papéis no contexto
educacional, desde ferramenta até parceira de coautoria e objeto de reflexdo
critica, o papel dos educadores torna-se ainda mais central e estratégico. I1sso
exige uma formacao que va além do dominio técnico, incorporando também
dimensdes éticas, pedagdgicas e criticas para lidar com os desafios e

oportunidades da educacédo mediada por IA.

2.2 1A: daficcdo arealidade

As pesquisas sobre o uso da IA tiveram inicio nas décadas de 1940 e

1950, com forte impulso durante a Segunda Guerra Mundial. Em 1947, Warren
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McCulloch & Walter Pitts apresentaram, em seu artigo How we know universals:
The perception of auditory and visual forms, os primeiros modelos de redes
neurais e estruturas de raciocinio artificiais, baseados em um modelo matematico
que imitava o funcionamento do sistema nervoso humano (Pitts & McCulloch,
1947).

Em 1950, Claude Shannon desenvolveu uma maquina capaz de jogar
xadrez com base em célculos simples de posi¢cdo, conforme descrito em seu
artigo Programming a computer for playing Chess (Shannon, 1950). No mesmo
ano, Alan Turing propds o experimento que ficou conhecido como Teste de
Turing, que buscava definir critérios para considerar uma maguina como
inteligente. O teste consistia na formulagéo de perguntas por um humano, com o
intuito de identificar se as respostas vinham de uma maquina ou de outro ser
humano (Turing, 1950).

O termo IA foi utilizado pela primeira vez em 1956, durante um workshop
no Dartmouth College, nos Estados Unidos, para descrever a ciéncia e a
engenharia de construir maquinas inteligentes, especialmente programas de
computador (McCarthy et al., 1955). Nas décadas seguintes, o desenvolvimento
da IA foi marcado por avancos significativos, intercalados por periodos de

estagnacédo (Russell & Norvig, 2016).

Os primeiros programas de IA voltados a educacao surgiram no final da
década de 1960, com destaque para o ELIZA, desenvolvido por Joseph
Weizenbaum em 1966 (Weizenbaum, 1966). Esse sistema inspirou experiéncias
educacionais posteriores, como 0 SCHOLAR, primeiro programa a incluir
modelagem de conteldo e a fornecer feedbacks imediatos sobre as respostas
dos alunos a questdes de geografia da América do Sul (Carbonell,1970).

Em 1970, o cientista da computacao Jaime Carbonell aprimorou o
SCHOLAR, utilizando linguagem natural para interagir com os estudantes.
Embora o termo Sistema de Tutoria Inteligente (ITS) ainda ndo fosse empregado
a epoca, Corbett, Koedinger & Anderson (1997) reconhecem o SCHOLAR como o

primeiro ITS da histéria.
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Para Bates (2014), a aplicacdo da IA na educacao se intensificou a partir
dos anos 1980, especialmente no ensino de aritmética, apesar das iniciativas
anteriores de Weizenbaum (1966) e Carbonell (1970).

Desde seus primordios, a IA aplicada ao ensino-aprendizagem evoluiu em
multiplas direcbes: com foco no estudante, ao desenvolver ferramentas de apoio a
aprendizagem e a avaliacdo; com foco no professor, ao auxiliar nas praticas de
ensino; e com foco no sistema, ao apoiar a gestdo educacional (Seo, K. K., &
Gurung, B., 2021; Yamtinah, 2025).

Nos ultimos anos, empresas lideres em tecnologia, como Google,
Microsoft, IBM e OpenAl, tém disponibilizado plataformas e blocos de construcdo
de IA, frequentemente baseados em abordagens low-code! ou no-code?, que
permitem o desenvolvimento de solugdes sofisticadas sem a necessidade de
escrever algoritmos do zero (Google Cloud, 2024; Microsoft, 2025; IBM, 2025;
OpenAl, 2025).

Gu (2023) explica que, antes restrita a ambientes experimentais, a IA
passou a ter aplicacdes praticas em diversas areas, incluindo a educacao. Entre
as implementacfes mais relevantes, destacam-se a explicabilidade dos sistemas,
a abordagem centrada na pessoa, os sistemas fuzzy e a aprendizagem
autbnoma. A explicabilidade, nesse contexto, refere-se a transparéncia nos

processos decisoérios e nos critérios utilizados pelos sistemas de IA.

Nesse mesmo sentido, Alfredo et al. (2024) ressaltam a importancia de
uma abordagem centrada na pessoa, que considere a diversidade dos estudantes
e promova a integracdo responsavel entre IA e aprendizagem analitica. Ja Gu et
al., (2023) destaca que a utilizacdo de sistemas fuzzy, aliados a aprendizagem
autdbnoma, permite que a IA se adapte a contextos educacionais dinamicos e
complexos. Maity & Deroy (2024) complementam essa perspectiva ao

defenderem abordagens explicaveis centradas no ser humano (HCXAI),

1 Low-code: plataformas que permitem criar aplicacdes com pouca programacdo, usando interfaces
visuais.

2 No-code: ferramentas para desenvolver solucdes sem programacéo, apenas com recursos graficos.
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especialmente em ambientes com IA generativa3, nas quais transparéncia e

compreensao sao elementos-chave para a confianca do usuario.

Assim, a IA, outrora confinada ao imaginario da ficcéo cientifica,
consolidou-se como uma tecnologia real, versatil e amplamente aplicavel,
inclusive no campo da educacao. A seguir, sera apresentada sua trajetoria de

desenvolvimento a partir da década de 1960.

Por sim, nota-se que a integracdo da IA a educacao ndo se limita ao uso de
tecnologias avancadas, mas exige a construgdo de sistemas transparentes, éticos
e centrados no ser humano (Gu et al., 2023). A explicabilidade, a adaptabilidade a
diferentes contextos e o respeito a individualidade dos estudantes sédo elementos
essenciais para que a IA contribua efetivamente para o processo de ensino-
aprendizagem. Ao unir inovacgao tecnoldgica a principios pedagdgicos soélidos, a
IA ultrapassa o campo das promessas e se afirma como aliada estratégica na
construcdo de uma aprendizagem personalizada, inclusiva e mais eficaz
(Yamtinah, 2025).

2.3 Educacéao on-line: transformagdes no processo de ensino-

aprendizagem

A educacao on-line emergiu em meados dos anos 1980 com a introducéo
das redes de computadores no contexto educacional. O primeiro curso on-line foi
concebido e transmitido na OISE, Universidade de Toronto, em 1986. Ministrado
inteiramente a distancia, adotou uma metodologia colaborativa de aprendizagem
por meio de softwares e féruns de discussdo organizados por grupos e topicos
Harasim, (2000).

Em 1989, a criacdo da Internet representou um marco significativo para a
educacao on-line, possibilitando uma comunicagdo mais rapida e acessivel com
os alunos. Educadores passaram a interagir mais intensamente com 0s

estudantes e a incorporar féruns on-line como ferramentas de apoio (Anderson &

31A generativa: sistemas de IA capazes de criar contelidos novos, como textos, imagens, musicas ou
cédigos, a partir de exemplos ou instrucoes
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Dron, 2011). Quase quatro décadas depois, a oferta de cursos on-line continua

em expanséo, consolidando-se como uma alternativa cada vez mais popular.

Radianti et al. (2020) realizaram uma revisao sistematica demonstrando
que, desde o inicio dos anos 2000, o uso de realidade virtual tem crescido como
estratégia para promover experiéncias imersivas no ensino superior e outras
etapas da educacao, acompanhando o avanco da educacao on-line Entre 2010 e
2019, com o avanco do Big Data, a analise de aprendizagem e os modelos de
perfis de estudantes tornaram-se foco central (Tavares, Meira & Amaral, 2020).

Para Harasim (2000), a educacéo on-line, a semelhanca da presencial,
compreende diversas implicacdes pedagdgicas e modelos educacionais distintos.
Segundo a autora, o objetivo fundamental da educacao deve ser o aprimoramento
da inteligéncia humana e das habilidades cognitivas.

Luckin (2018) propde um modelo de inteligéncia humana sustentado por
sete pilares interconectados. Sao eles: inteligéncia académica interdisciplinar;
metainteligéncia (capacidade de compreender a propria inteligéncia); inteligéncia
social (essencial para interagdes humanas); inteligéncia metacognitiva
(compreenséo dos proprios processos de pensamento); inteligéncia
metassubijetiva (relacionada ao desenvolvimento emocional); inteligéncia
metacontextual (habilidade de adaptacado a diferentes contextos); e autoeficacia
percebida (capacidade de estabelecer metas, avaliar sua viabilidade e buscar
apoio para sua realizagéo) (Luckin, 2018).

Embora a IA ofereca importantes contribuicées a educacao, €
imprescindivel reconhecer que a inteligéncia humana é substancialmente mais
complexa, abrangendo dimensfes cognitivas, emocionais, sociais e contextuais
que a IA ainda néo reproduz integralmente (Luckin, 2018). Nessa linha, Essel et
al. (2024) demonstraram, em estudo empirico, que ferramentas como o ChatGPT
podem atuar como recursos pedagogicos eficazes, ao fornecerem respostas
personalizadas conforme o nivel de conhecimento e as necessidades dos
estudantes. Os autores destacam que esse tipo de interacao favorece o

desenvolvimento de habilidades como raciocinio l6gico, pensamento critico e
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resolucao de problemas, tornando o processo de aprendizagem mais dinamico e

centrado no aluno (Mhlanga, 2023; Neves, 2023).

O acompanhamento do estudante & um fator critico de sucesso para
cursos on-line. Contudo, a prépria natureza da modalidade e o numero elevado de
alunos em uma disciplina/turma dificultam esse processo (Martin & Bolliger,
2018). Idealmente, o docente deveria intervir ao longo do curso, e ndo apenas ao
constatar, ao seu término, que os objetivos nao foram alcancados. Mazza &
Dimitrova (2004) ja apontavam que uma das maiores dificuldades da educacao
on-line era justamente identificar as atividades que os alunos realizam durante o
curso. Atualmente, essa limitacdo permanece, agravada pelo aumento da
complexidade dos registros dos AVAs, o que dificulta ainda mais sua
compreensao por professores sem formagéao tecnoldgica ou literacia de dados
(Kaliisa et al., 2023).

A aplicacao da IA nos AVAs representa um avanco significativo em
aspectos essenciais da educacao on-line, como usabilidade, personalizacao,
andlise preditiva e feedback automatizado (Alfredo et al., 2024; Nguyen, Gardner
& Sheridan, 2020; Sidiropoulos & Anagnostopoulos, 2024). As solucdes
contemporaneas vao além da adaptacéo ao perfil do estudante, permitindo a
recomendacao de trilhas de aprendizagem, identificacdo de riscos de evasao e

intervencao pedagogica baseada em dados (Adomavicius, & Tuzhilin, 2015).

Historicamente, o uso da IA em AVAs comecou a transformar contetidos e
estruturas desde a década de 2010, com destaque para o surgimento dos
Sistemas Tutores Inteligentes (ITS), que ja proporcionavam interatividade e
atualizacdo em tempo real da base de conhecimento (Santos Magalhaes &
D’Emery, 2010). No entanto, os avangos recentes elevam o patamar dos AVAS,
com recursos de personalizacdo avancgada, uso de modelos explicaveis de
machine learning, aplicacdes de linguagem natural para aumentar retencgéo, e
analise automatizada da presenca cognitiva para avaliar o engajamento (Ghimire
et al., 2024, Essel et al., 2024; Hu et al., 2021).

Hu et al. (2021) apontam que a IA pode contribuir significativamente para o

ensino on-line, especialmente ao identificar automaticamente o nivel de
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participacdo dos alunos em discussdes virtuais. Ja Alfredo et al. (2024) destacam
gue as plataformas educacionais baseadas em IA favorecem a construcao de
redes de conhecimento dindmicas e a personalizacao dos percursos de
aprendizagem, utilizando analise de dados dos perfis individuais e promovendo
trajetorias formativas adaptativas a partir do cruzamento de informacfes
fornecidas pelos alunos com bases interativas de dados. Além disso, Ashwin et al.
(2023) explicam que, integrados a técnicas de visdo computacional, ITS séo
capazes de monitorar movimentos corporais e ajustar, em tempo real, as
estratégias instrucionais com base no engajamento do aluno, reduzindo

significativamente a necessidade de interven¢des humanas (Sposato, 2025).

Assim, a adocao de tecnologias baseadas em IA na educacgéo on-line
impulsiona uma aprendizagem cada vez mais personalizada, interativa e centrada
no aluno. Ao analisar dados e adaptar conteudos em tempo real, essas
plataformas ampliam o acesso ao conhecimento e promovem um ensino mais

eficaz e alinhado aos desafios da educacéo digital contemporanea.

2.4 Sistema de Tutoria Inteligente (ITS)

Embora os Sistemas de Tutoria Inteligente (ITS) ja tenham sido abordados
em secdes anteriores como uma das primeiras aplicagcdes bem-sucedidas da IA
na educacao, sua complexidade, abrangéncia e impacto justificam uma secao
especifica. Isso se deve ao fato de que os ITS ndo apenas exemplificam a
convergéncia entre tecnologia, pedagogia e cogni¢cao, mas também ilustram a
maturidade das solucfes de IA aplicadas ao ensino personalizado. Nesta secéo,
adota-se uma abordagem ampliada, explorando os ITS ndo como ferramentas
isoladas, mas como ecossistemas interativos capazes de se adaptar a dimensdes

cognitivas, afetivas e sociais da aprendizagem Bryson (2022).

Nesta linha, Villegas Ch, (2025) define o ITS como um sistema
computacional que fornece feedback ou instru¢gdes personalizadas aos
estudantes, com minima intervencao de professores humanos. As pesquisas
sobre o0 uso da IA na educacao tiveram inicio com os ITS e, desde entao,
expandiram-se para um campo mais amplo, com diferentes teméticas e

paradigmas. Esses sistemas oferecem uma estrutura diferenciada para a
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apresentacao de contetudos educacionais, integrando IA e neurociéncia para

potencializar o processo de ensino-aprendizagem na educacao on-line.

Bryson (2022) afirma que os sistemas tradicionais de aprendizagem por
computador demandam melhorias, sobretudo diante da crescente exposi¢ao a
internet e da ampliacdo da educacéo virtual. A escala e 0 escopo das pesquisas
sobre inovacao baseada em IA aumentaram de maneira significativa com os
avancos tecnoldgicos aplicados a educacao. O principal objetivo de um ITS é,
além de apresentar determinado conteudo, desenvolver metodologias que se

adaptem ao perfil do estudante e interajam dinamicamente com ele (Wang, 2024).

ITS determinam caminhos ideais de aprendizagem a partir de materiais e
atividades construidos com base em conhecimentos conceituais e processos
cognitivos, considerando os erros e acertos do estudante. Essa abordagem tem
sido aplicada em sistemas de gerenciamento de aprendizagem, como o Moodle, o

Open edX e plataformas como a Khan Academy.

A medida que o estudante progride, o sistema utiliza machine learning para
ajustar automaticamente o nivel de dificuldade e oferecer dicas ou orientacdes
com base em suas dificuldades e potencialidades. Uma arquitetura tipica de ITS é
composta por trés modelos centrais: 0 modelo de dominio, que representa o
conteudo; o modelo pedagogico, que determina a estratégia de ensino; e o
modelo do aluno, que reline os dados individuais de desempenho, incluindo o
histérico de interagdes de outros usuarios (Holmes, 2022).

Groothuijsen et al. (2024) destacam o impacto positivo da aplicacédo de
chatbots na orientacdo de estudantes em cursos de programacéao, aproximando-
se do conceito de tutoria automatizada. Estudos recentes também apontam o uso
da IA em contextos colaborativos, como na resolucédo de problemas (Aslan et al.,
2025) e na promocgéao do engajamento estudantil (Heung & Chiu, 2025), inseridos

em contextos de ITS.

Durante a interagcdo com o ITS, o sistema monitora continuamente o
progresso do estudante, seus acertos e equivocos, atualizando em tempo real o
modelo do aluno. Esse modelo orienta a selecdo da préxima informacao de

maneira personalizada, configurando um ciclo continuo de adaptacdo. Cada
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individuo percorre, assim, uma trajetoria Unica, ajustada a suas necessidades
especificas (Aslan et al., 2025). Embora essa personalizacao resulte em
percursos diferenciados, os resultados de aprendizagem podem ser equivalentes
entre os estudantes. Alguns ITS mais avan¢ados incorporam analises do estado
afetivo, como o monitoramento de expressoes faciais, para inferir niveis de

atencao e engajamento (Bell, 2004).

Conforme apontado por Liu, et. al. (2025), embora os Tutoring Systems
(como os ITSs) tenham avancgado significativamente, ainda h& lacunas —
incluindo limitacdes pedagdgicas e falta de integracdo com métodos de
aprendizagem mais dinamicos. Isso reforca o alerta de Dean Jr. & Kuhn (2007)
sobre a prevaléncia de abordagens tradicionais e a urgéncia de incorporar
estratégias como a aprendizagem colaborativa, a descoberta guiada e a falha
produtiva para enriquecer as experiéncias educacionais. Segundo a UNESCO
(2021), mais de 60 ITS estdo em operacao globalmente, sendo os mais difundidos
Alef, Aleks, Byjus, Mathia, Qubena, Riiid e Squirrel Al.

Em sintese, os ITS representam um avanc¢o notavel na personalizacao do
processo de ensino-aprendizagem, ao viabilizar trajetorias adaptativas. Para que
seu potencial pedagdgico seja plenamente realizado, € necessario que tais
sistemas incorporem abordagens integradoras, contemplando dimensdes

cognitivas, sociais, afetivas e exploratdrias do aprendizado (Banihashem, 2025).

2.5 Aplicagao da IA

Segundo Seo & Gurung (2021), as aplicacdes de IA na educacdo podem
ser categorizadas em trés frentes: (a) IA orientada ao aluno, (b) IA orientada ao
professor e (c) IA orientada a gestéo institucional. A IA orientada ao aluno visa
oferecer sistemas de aprendizagem personalizados ou adaptativos para o estudo
de um determinado conteudo. A IA orientada ao professor busca automatizar
tarefas administrativas, avaliacdes, detecgdo de plagio e fornecimento de
feedback. Além disso, esses sistemas auxiliam no monitoramento do progresso
dos estudantes, permitindo intervencdes pedagogicas proativas (Seo & Gurung,
2021).
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Big Data refere-se a grandes volumes, velocidade e variedade de
informacdes que exigem métodos inovadores de processamento para aprimorar a
tomada de decis&o. A Mineracao de Dados (Data Mining), nesse contexto,
consiste na exploracéo de grandes bases de dados para revelar padrdes de

conhecimento relevantes (Gartner, sd).

Ashwin et al. (2023) exploram um ITS baseado na analise dos movimentos
corporais dos estudantes, utilizando visdo computacional para adaptar, em tempo
real, estratégias instrucionais e reduzir a necessidade de intervencdo humana.
Cérdova-Esparza et al. (2025) argumentam que a IA, ao ser integrada a outras
abordagens educacionais, possibilita diagndsticos precisos e continuos, como o
feedback estratégico para a prevencao da evasao escolar, conforme demonstrado
por Bulut et al. (2025) também destacam a melhoria na preciséo das avaliacfes a

partir do uso da IA, desde que adequadamente parametrizada.

Com o avancgo de recursos como ITS individualizados, plataformas de
suporte e bots tutoriais, a 1A tem se mostrado eficaz no auxilio a identificacdo de
lacunas de aprendizagem e na oferta de suporte pedagdgico especializado. Isso
libera o docente de tarefas administrativas rotineiras e amplia sua disponibilidade
para atuar diretamente com os estudantes. Em nivel institucional, a IA fornece
informacdes estratégicas para gestores educacionais, como padrdes de matricula
e indices de evasao em disciplinas ou instituicdes (Bonner et al., 2021, Seo &
Gurung, 2021, Guan, Mou & Jiang, 2020).

Outro conceito emergente nesse cendrio é o aprendizado profundo (deep
learning), que ganhou relevancia a medida que os sistemas computacionais
passaram a estruturar dados de maneira hierarquica, possibilitando
representacfes abstratas em multiplos niveis. Entre os exemplos mais populares
de sua aplicacéo, estdo o Google Tradutor, os sistemas de recomendacao da
Amazon e a negociagéo algoritmica nos mercados financeiros (Tavares, Meira &
Amaral, 2020).

Conforme Wang et al., 2024 destacam-se trés areas na educagéo nas
quais a IA, especialmente com aprendizado profundo, tem maior aplicabilidade:
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(1) avaliacéo e classificacdo adaptativa; (2) predicdo de desempenho; e (3)

retencdo de alunos.

O reconhecimento de padrdes permite que AVAs atribuam notas a
producdes textuais e identifiguem estudantes com risco de reprovacao. Tais
avaliacdes proporcionam feedback continuo a alunos e professores, além de
sugerirem caminhos adaptativos para o alcance dos objetivos de aprendizagem
(Cordova-Esparza et al., 2025). Com técnicas de deep learning, as aplicacdes
tornam-se capazes de prever o desempenho dos estudantes, identificar seus
pontos fortes e fracos e propor atividades, testes ou préaticas de recuperacao
personalizadas. A retencdo estudantil, por sua vez, é essencial para a gestao de
matriculas, impactando indicadores institucionais como reputacao, classificacao e

sustentabilidade financeira (Guan, Mou & Jiang, 2020).

Segundo Tavares, Meira e Amaral (2020), embora os ITS representem uma
das principais vertentes da aplicacdo da IA na educacao, outras linhas de

desenvolvimento seguem em expansao.

As ferramentas inteligentes, portanto, tém se consolidado como aliadas na
coleta e analise de dados nos processos de ensino-aprendizagem. Elas
contribuem para o ensino adaptativo ao selecionar conteudos de forma
personalizada, apoiar avaliacdes e orientar intervencdes pedagogicas mais
eficazes. Tais ferramentas também identificam padrées de comportamento,
realizam diagndsticos e apoiam a comunicacao entre professores e estudantes,
aprimorando a tomada de deciséo no processo educacional (Akkoyunlu, & Soylu,
2008; Tavares, Meira & Amaral, 2020).

2.6 Ensino adaptativo ou aprendizagem personalizada

Embora o Aprendizado de Maquina (ML) ja tenha sido brevemente
mencionado em secdes anteriores, sua relevancia crescente no campo da
inteligéncia artificial aplicada a educacdao justifica uma analise mais aprofundada.
Considerando que ML constitui um dos principais mecanismos de funcionamento
dos sistemas inteligentes contemporaneos, inclusive nos modelos adaptativos,
tutoriais e preditivos discutidos neste trabalho, esta se¢céo dedica-se a explorar

suas bases conceituais, classificacdes, aplicacdes e implicacdes pedagogicas. A
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énfase recai, especialmente, sobre as contribuicbes do ML para a personalizacao
da aprendizagem e para a construcdo de ambientes educacionais mais

responsivos e sensiveis as necessidades dos estudantes.

O ML parte do pressuposto de que sistemas computacionais podem
aprender autonomamente com grandes volumes de dados, identificando padrdes
e estabelecendo relagbes entre eles. A partir de dados previamente conhecidos,
esses sistemas sao capazes de prever ou classificar novas situagdes de forma

contextualizada.

O ML pode ser dividido em aprendizado supervisionado e nao
supervisionado. Segundo An, Q., et al. (2023), o aprendizado supervisionado
utiliza situacdes previamente rotuladas para prever novos casos, enquanto 0 nao
supervisionado analisa os dados sem treinamento anterior, buscando

agrupamentos com base em similaridades internas.

Tamanha é a presenca do ML no cotidiano que, por vezes, ele
confundido com a propria IA. Na realidade, trata-se de um subconjunto da IA.
Muitos aplicativos ainda operam com formas simbolicas de inteligéncia,
conhecidas como GOFAI (Good Old-Fashioned Artificial Intelligence), baseadas
em regras programadas por humanos. Por exemplo, diversos chatbots utilizam
respostas pré-definidas, construidas manualmente, para situacdes previstas
(Sauberlich & Nikoli¢, 2018; An, et al., 2023).

Séauberlich & Nikoli¢ (2018) argumentam que a maior parte dos produtos de
IA disponiveis atualmente depende de conteludos inseridos por especialistas
humanos, e que o ML, isoladamente, ndo seria suficiente para compor uma IA

completa sem os componentes simbdlicos da GOFAI.

A abordagem simbdlica parte da suposicédo de que muitos aspectos da
inteligéncia podem ser representados por manipulagdes de simbolos, a chamada
hipétese dos sistemas de simbolos fisicos, proposta por Newell e Simon na
década de 1960. Sistemas especialistas, por exemplo, operam por meio de regras
do tipo “se... entdo...”, possibilitando inferéncias légicas baseadas em estruturas

simbdlicas legiveis por humanos (Rosenbloom (2023).
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No campo educacional, o ML tem se destacado como ferramenta altamente
eficaz. Jiao et al. (2022) demonstraram a efetividade de modelos preditivos
baseados em ML para monitoramento do desempenho académico. Chen (2024)
apresentou modelos de aprendizado profundo capazes de prever eventos criticos
no contexto educacional, enquanto Liang et al. (2022) utilizaram redes
convolucionais integradas ao conhecimento afetivo para aprimorar a interpretacao

de dados educacionais.

Dessa forma, IA simbdlica e ML contribuem de maneira complementar para
a inovacao educacional. Enquanto os sistemas especialistas oferecem logica
interpretavel e transparéncia, os modelos baseados em ML ampliam a capacidade
preditiva e adaptativa dos ambientes de aprendizagem, permitindo intervencdes
mais eficazes e personalizadas. A integragéo dessas abordagens representa um
avanco significativo rumo a construcéo de sistemas educacionais mais

inteligentes, sensiveis e responsivos as necessidades dos estudantes.

2.7 Aprendizado de méquina — Machine Learning (ML)

Diante da crescente relevancia das abordagens automatizadas na
educacéao, torna-se essencial compreender o papel ML, uma das técnicas mais
significativas da IA contemporanea. Embora o tema ja tenha sido mencionado
anteriormente, esta secao aprofunda seus fundamentos e aplicacdes especificas

no contexto educacional.

O ML refere-se a capacidade das maquinas de aprenderem de forma
autbnoma a partir de grandes volumes de dados, reconhecendo padrbes e
estabelecendo relacBes entre eles. Com base em situacfes previamente
observadas, os sistemas podem prever ou classificar novas ocorréncias dentro de

contextos semelhantes.

O ML pode ser subdividido em duas categorias principais: aprendizado
supervisionado e aprendizado nao supervisionado. Segundo An et al. (2023), o
primeiro utiliza dados rotulados para prever novos casos, enquanto o outro busca
correlagdes em dados brutos, agrupando elementos com base em similaridades

internas, sem treinamento prévio.
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Embora seja frequentemente considerado sinénimo de IA, o | é, na
verdade, um subconjunto dela. Ainda ha diversos sistemas de IA que nédo se
apoiam em ML, mas sim em abordagens simbdlicas, conhecidas como GOFAI,
que funcionam por meio de regras pré-programadas definidas por humanos. Por
exemplo, muitos chatbots operam com regras explicitas sobre como responder a

determinadas perguntas antecipadas.

De forma semelhante aos antigos sistemas especialistas, os autores
Sauberlich e Nikoli¢ (2018) destacam que a maioria dos produtos de IA atuais
ainda depende da insercédo de conhecimento por especialistas humanos. Assim, 0
ML ndo seria suficiente, isoladamente, para formar uma IA plenamente funcional,
exigindo o suporte das estruturas simbdlicas da GOFAI. Esse termo foi cunhado
por John Haugeland em 1985, ao destacar que muitos aspectos da inteligéncia
podem ser modelados por meio da manipulacdo de simbolos, hipétese proposta

por Allen Newell e Herbert A. Simon nos anos 1960.

Uma forma bastante conhecida de IA simbdlica séo os sistemas
especialistas, que operam com base em regras do tipo "se... entdo...", utilizando
simbolos legiveis por humanos para realizar inferéncias e determinar acées, como
a formulacao de perguntas ou a sugestao de contetudos (Rosenbloom (2023).
Essa transparéncia torna tais sistemas especialmente Uteis em contextos

educacionais que demandam explicabilidade.

Por outro lado, o ML tem se mostrado uma ferramenta altamente eficaz na
educacdao. Jiao et al. (2022) demonstraram a eficacia de modelos preditivos para
o monitoramento do desempenho académico. Chen (2024) apresentou modelos
de aprendizado profundo capazes de antecipar eventos criticos no ambiente
educacional. Ja Liang et al. (2022) exploraram redes convolucionais com
integracéo de dados afetivos, ampliando a dimensao interpretativa dos dados

educacionais.

Dessa forma, tanto a IA simbdlica quanto o ML contribuem de maneira
complementar para a inovacao educacional. Enquanto os sistemas especialistas
oferecem transparéncia e l6gica interpretavel, os modelos baseados em ML

ampliam a capacidade preditiva e adaptativa dos ambientes de aprendizagem,
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permitindo intervencdes mais eficazes e personalizadas. A integracdo dessas
abordagens representa um avanco significativo rumo a sistemas educacionais
mais inteligentes, sensiveis e orientados as necessidades reais dos estudantes
(An et al., 2023).

2.8 Sistemas de tutoria baseados em dialogo

Os sistemas de tutoria baseados em dialogo (DBTS) empregam técnicas
de NLP e IA para simular interacdes educativas semelhantes as dos tutores
humanos. Exemplos notaveis incluem o método multimodal do SingaKids (Arnau-
Gonzalez et al., 2023) e o Socratic Playground, baseado em GPT-4, que utiliza
didlogos instigantes para aprimorar 0 pensamento critico (Zhang et al., 2024;
Graesser et. al., 2001).

Diferentemente dos sistemas que apenas fornecem instrugcdes, os DBTS
desenvolvem conversas baseadas em questdes geradas pela IA, guiando os
alunos a descobrirem, por conta prépria, solu¢cdes adequadas para os problemas
propostos. O objetivo central € estimular os estudantes a coconstruirem
explicagbes, favorecendo uma compreensao mais profunda dos temas
abordados, em contraste com abordagens instrucionais mais superficiais, como

aguelas vistas em alguns ITS (Zhang et al., 2024).

Ao analisar estudos sobre DBTS, Zhai & Wibowo (2024) identificaram seis
dimensdes aplicadas conforme o proposito e a fungéo desses sistemas:
integracao tecnoldgica, design de tarefas, engajamento do aluno, objetivos de
aprendizagem, limitacdes tecnoldgicas e efeito de inovacdo. Apesar de ainda
serem poucos 0s DBTS em uso pratico, a maioria restrita a projetos de pesquisa,
0s modelos de programacao encontram-se bem estruturados e claramente

definidos.

Um exemplo representativo de DBTS é o AutoTutor, um dos mais utilizados
desde sua concepcao (Graesser et al., 2001). Mais recentemente, destaca-se o0
MACHE-Bot, um sistema baseado em IA que incorpora elementos culturais,
humoristicos e empaticos em suas interagdes. Ao incluir essas nuances, o
sistema busca simular interagdes humanas mais realistas e promover uma

experiéncia mais eficaz no aprendizado da lingua inglesa (Zhai et al., 2024).

26



Dessa forma, os DBTS representam uma evolucéo significativa nos
sistemas de tutoria inteligente, conforme apresentado na comparacgao a seguir
(quadro 2.1), ao incorporar elementos conversacionais que promovem uma

aprendizagem ativa e personalizada.

Quadro 2.1 — Comparacédo DBTS vs. ITS

Aspecto ITS tradicional DBTS
. Unidirecional ou limitada e .
Interacdo Bidirecional e conversacional
(feedback pontual)
. Instrucional, com foco em Estimulo & descoberta e & coconstrucéo de
Engajamento . .
entrega de conteudo conhecimento
. Baseada em regras ou Dinamica e responsiva, com base em
Adaptatividade . ) N
desempenho linguagem natural e inferéncia
Papel do . ~ . .
estudante Receptor de instrucdes Protagonista no processo de aprendizagem

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda que a aplicacéo de DBTS esteja, em grande parte, restrita a
contextos experimentais, os resultados obtidos em estudos recentes demonstram
seu potencial para transformar a relagdo entre aluno e contetdo, criando
experiéncias mais engajadoras, responsivas e humanizadas. Sistemas como o
Ruffle & Riley, que utilizam modelos de linguagem avancgados para simular
interagdes tutor-aluno, mostram-se promissores ao integrar tutoria inteligente com

linguagem natural, empatia e adaptacéo em tempo real (Schmucker et al., 2024).

Nos ultimos anos, os LLMs evoluiram de meras tecnologias experimentais
a componentes centrais de sistemas de tutoria inteligentes, exatamente no
formato que se descrevem, com personalizacdo escalavel e alinhamento ao perfil
de cada estudante. Exemplos préticos incluem sistemas que utilizam
retrieval-augmented generation e prompt engineering para gerar contetdos

educativos adaptados automaticamente (Liu et al., 2025)

2.9 Ambientes de aprendizagem exploratéria

Os ambientes de aprendizagem exploratérios (Exploratory Learning
Environments - ELES) adotam uma abordagem construtivista: em vez de seguir
uma sequéncia instrucional linear, como no modelo de transmisséo de

conhecimento tipico dos ITS, os alunos sao estimulados a construir seu préprio
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saber por meio da exploracéo ativa e da conexdo com esquemas prévios
(Gkogkidis & Dacre, 2021).

Segundo Alfredo et al. (2024), a andlise de dados educacionais é
fundamental para a criagdo de ambientes dindmicos centrados no estudante,
potencializando a aprendizagem exploratéria. Nesse contexto, o uso da IA torna-
Se um recurso relevante ao mitigar a sobrecarga cognitiva comumente associada
a esse tipo de aprendizagem, fornecendo orientacéo personalizada e feedback
automatizado com base no rastreamento de conhecimento e em técnicas de
aprendizado de maquina. A partir dos proprios equivocos dos alunos, a IA é
capaz de sugerir caminhos alternativos que promovem 0 avan¢o na

aprendizagem (Costa et al., 2025).

Aslan et al. (2025) associam a mediacao da IA em ambientes virtuais ao
aumento da curiosidade e da capacidade de resolucédo de problemas por parte

dos estudantes, reforcando seu papel como facilitadora da autonomia cognitiva.

Entre os exemplos consolidados de ELEs destacam-se o ECHOES
(Bernardini et al., 2014), o Fractions Lab (Rummel et al., 2016) e o Betty’s Brain
(Leelawong & Biswas, 2008), que ilustram diferentes estratégias de mediacao

tecnoldgica para a aprendizagem autorregulada.

Dessa forma, os ELEs representam um avanco significativo na
personalizacdo da aprendizagem mediada por IA, ao favorecerem o protagonismo
do estudante e a construcéo significativa do conhecimento. O Quadro 2.2 amplia
a analise comparativa iniciada no Quadro 2.1, incorporando os ELEs as
abordagens anteriormente apresentadas, e evidenciando como os ambientes
digitais vém se tornando cada vez mais responsivos, adaptativos e centrados no

aluno.
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Quadro 2.2 - Comparacao DBTS vs. ITS vs. ELEs

Aspecto ITS tradicional DBTS ELEs
< Unidirecional ou limitada Bidirecional e Interacdo aberta com ambiente
Interacéo :
(feedback pontual) conversacional e recursos

Estimulo a descoberta e a

Instrucional, com foco Exploragéo ativa e construgéo

Engajamento em entrega de contetido Coconstrggao de autébnoma do conhecimento
conhecimento
Din&mica e responsiva, com = Baseada no comportamento do
. Baseada em regras ou . h ~
Adaptatividade base em linguagem natural e estudante e intervencgdes
desempenho . o 8
inferéncia orientadas por 1A
Papel do . ~ Protagonista no processo de = Explorador ativo, construtor do
Receptor de instrugbes . . .
estudante aprendizagem préprio conhecimento
Feedback programado e Processamento de Feedback automatizado,
Suporte de 1A personalizado por linguagem natural e didlogo rastreamento de conhecimento
desempenho personalizado e apoio adaptativo por IA

Fonte: Elaborada pelo autor.

A evolucéo dos ambientes educacionais mediados por IA revela uma
transicao significativa: de modelos instrucionais centrados na transmisséao do
contelido para experiéncias de aprendizagem mais dinamicas, personalizadas e

centradas no estudante (Holmes, Bialik & Fadel, 2019).

2.10 Avaliagéo de redacao automatizada

De acordo com Wilson e Czik (2016) a avaliacdo automatizada da escrita
(Automated Writing Evaluation - AWE) utiliza processamento de linguagem natural
e outras técnicas de IA para fornecer feedback automético sobre a escrita.
Geralmente, h& duas abordagens sobrepostas: AWE formativa, que permite ao
aluno melhorar sua escrita antes da avaliacdo, e AWE somativa, que facilita a

pontuacdo automatica dos textos produzidos pelos alunos (Wilson & Czik, 2016).

Nas ultimas décadas, a aplicacdo da IA na avaliacdo da escrita enfrentou
dificuldades, como a converséo de sentencas em vetores e a incapacidade de
avaliar o texto integralmente, o que impedia a geracao de um feedback
personalizado para cada estudante (Awidi, 2024). Assim, os AWE tém sido
controversos (Smith, 2018), pois costumam valorizar caracteristicas superficiais,
como o comprimento da frase, mesmo quando o texto carece de sentido. Vale
ressaltar que esses sistemas também sdo incapazes de avaliar a criatividade. Os
AWE tém sido utilizados em contextos educacionais por meio de programas como

WriteTolLearn, e-Rater e Turnitin.
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Com o avanco tecnolégico acelerado, a IA passou a reconhecer com maior
precisao a lingua e os textos, e diversos estudos apontam aumento da
confiabilidade e consisténcia na avaliacdo de redac¢des, aproximando-se dos
resultados da avaliacdo humana (Barrot, 2023; Awidi, 2024; Palermo & Wilson
(2020).

Assim, a AWE segue evoluindo e se consolidando como ferramenta
fundamental para potencializar a aprendizagem em larga escala, devendo ser
continuamente aprimorada para garantir avaliagbes mais justas, inclusivas e

alinhadas as necessidades reais dos estudantes.

2.11 Leitura com suporte de IA e aprendizagem de linguas

O uso da inteligéncia atrtificial (IA) em ambientes de aprendizagem de
linguas representa um dos avancos mais relevantes e disruptivos da educacao
digital contemporanea. Ao combinar reconhecimento de voz, algoritmos de
traducdo automatica e ferramentas de leitura assistida, a IA tem potencializado o
ensino de idiomas com solu¢des cada vez mais precisas, acessiveis e
personalizadas (Zhu & Wang, 2024).

Recentemente, o reconhecimento automatico de fala (Automatic Speech
Recognition - SR) passou a ser amplamente empregado em plataformas de
ensino, permitindo comparar a pronuncia dos estudantes com a de falantes
nativos, oferecendo feedback imediato e adaptativo, além de promover a fluéncia
oral (Sun, 2023; Wills et al., 2023). Do mesmo modo, tecnologias de traducao
automatizada e andlise de leitura tém sido aplicadas para personalizar trajetorias
de aprendizagem e fornecer retornos individualizados sobre desempenho e
progresso, tornando o processo de aquisi¢cao de linguas mais eficiente e centrado
no estudante (Zhu & Wang, 2024).

Entre os aplicativos de IA voltados a leitura e ao aprendizado de linguas,
destacam-se plataformas como Al Teacher, Amazing English, Babbel e Duolingo,
gue incorporam recursos interativos e personalizados. Segundo Zhai et al. (2024),
sistemas de dialogo com IA sdo capazes de simular conversas humanas de modo
natural, promovendo um ambiente de aprendizagem de linguas caracterizado por

eficiéncia, adaptabilidade e interagdo em tempo real (Zhai et al., 2024). Dessa
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forma, a disseminacao dessas ferramentas representa um avanco significativo na
personalizacdo e no engajamento do estudante, consolidando a IA como uma
aliada essencial no desenvolvimento das competéncias linguisticas na era digital
(Elliott & Anderson, 2023).

2.12 Orquestradores de redes de aprendizagem

Orquestradores de Redes de Aprendizagem (LNOs) sao ferramentas que
permitem a interag&o entre redes de alunos e professores, facilitando a
organizacéo de atividades de aprendizagem. Os LNOs geralmente combinam
participantes com base em disponibilidade, dominio do assunto e experiéncia,

promovendo a coordenacdo e a cooperacao.

O Third Space Learning, por exemplo, conecta alunos no Reino Unido que
correm risco de reprovacdo em matematica a professores especializados em
outros paises. Outro exemplo € o Smart Learning Partner, plataforma movida por
IA que possibilita aos alunos escolherem e conectarem-se a tutores humanos via
dispositivos moveis, assemelhando-se a um aplicativo de relacionamento para
suporte individualizado. Segundo Alfredo et al. (2024), o uso de dados
educacionais pela IA viabiliza o desenvolvimento de ecossistemas

interconectados de aprendizagem.

2.13 Aprendizagem colaborativa habilitada para IA

A aprendizagem colaborativa consolidou-se, nas ultimas décadas, como
uma das abordagens pedagdgicas mais eficazes para promover o
desenvolvimento de competéncias cognitivas, sociais e emocionais. Em
ambientes educacionais digitais, entretanto, implementar a colaboracéo efetiva
representa um desafio permanente, em funcéo da heterogeneidade dos perfis dos
estudantes, das barreiras de comunicacéo e do préprio desenho dos cursos on-
line, que tendem a ser mais individualizados (Luckin et al., 2020; Heung & Chiu,
2025). A chegada de sistemas de inteligéncia artificial (I1A) trouxe novas
possibilidades para superar esses obstaculos e potencializar a aprendizagem em
rede, ao viabilizar processos de personalizacédo, mediacdo e monitoramento em

tempo real (Essel et al., 2024).
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No contexto digital contemporaneo, a IA atua de diferentes maneiras para
aprimorar a aprendizagem colaborativa. Ferramentas baseadas em IA podem
conectar alunos remotamente, identificar os estudantes mais adequados para
tarefas em grupo com base em suas habilidades, historico de participacao e
preferéncias, além de agrupar esses estudantes de modo estratégico,
considerando dindmicas de complementaridade. Recentemente, agentes virtuais
impulsionados por IA passaram a participar ativamente das discussdes em grupo,
promovendo intervengdes personalizadas, esclarecendo duvidas, sugerindo
fontes e orientando os alunos na resolucéo de problemas complexos (Heung &
Chiu, 2025).

O impacto dessas soluc¢des ja foi documentado por estudos empiricos
recentes. Essel et al. (2024) demonstraram que o uso de IA em ambientes
colaborativos amplia a troca de conhecimentos entre os estudantes, facilita o
engajamento coletivo e proporciona experiéncias de aprendizagem mais
equitativas e participativas. Heung & Chiu (2025), em uma revisao sistematica e
meta-analise, revelaram que, além de estimular o engajamento comportamental,
cognitivo e emocional, a IA contribui para o desenvolvimento de competéncias
socioemocionais e para a resolucao colaborativa de problemas. Luckin et al.
(2020) reforcam que, para que essas tecnologias alcancem todo seu potencial, é
necessario investir em infraestrutura digital, formacao docente continuada e
politicas educacionais que promovam 0 uso ético e responsavel da IA em

contextos colaborativos (Agnihotri, 2024; Anand et. al., 2018).

Apesar dos avancos, a integracdo plena da IA a aprendizagem colaborativa
ainda enfrenta desafios técnicos, éticos e pedagdgicos. A construcdo de agentes
verdadeiramente sensiveis ao contexto, capazes de interpretar nuances
emocionais e adaptar interveng¢des de forma ética e transparente, permanece
como fronteira de pesquisa. No entanto, 0 campo é promissor: a incorporagao de
IA pode redefinir as praticas de aprendizagem coletiva, tornando-as mais
inclusivas, eficazes e alinhadas as demandas da sociedade digital (Heung & Chiu,
2025; Merino, 2025).

Em sintese, a aprendizagem colaborativa habilitada para IA representa um
caminho estratégico para potencializar o engajamento, personalizar experiéncias
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de grupo e promover resultados educacionais sélidos. Ao unir inteligéncia humana
e artificial, desenham-se novos horizontes para a constru¢cdo de conhecimento
compartilhado e para a formagéo de sujeitos criticos, criativos e socialmente
conectados, como exige a educacao do século XXI.

2.14 Desafios da Inteligéncia Artificial na educacgéo

O avanco exponencial da IA trouxe promessas de transformacéo para a
educacgdo, mas esse movimento revelou também barreiras multifacetadas que
desafiam a integracdo plena dessas tecnologias em contextos educacionais.
Muito além das conquistas técnicas, as discussfes atuais concentram-se em
dilemas éticos, limitacdes pedagogicas, questdes de equidade e a necessidade
de reconfigurar préticas tradicionais para um novo paradigma digital (Tavares,
Meira & Amaral, 2020; Almusaed & Albaaj, 2025).

O engajamento e a motivacdo dos estudantes continuam sendo desafios
criticos. Mesmo em ambientes adaptativos, o design instrucional e a presenca do
professor séo indispensaveis para manter o interesse e o envolvimento dos
alunos (Kiryakova et al., 2014; Kay, 2012). A tecnologia, assim, ndo substitui, mas

potencializa a mediacdo humana.

A desigualdade no acesso a tecnologias avancadas é outro entrave,
especialmente em contextos socioeconémicos vulneraveis. O custo e a
complexidade de implementacéo ainda restringem a ado¢cédo ampla da IA,
reforcando a necessidade de politicas publicas para democratizar o acesso
(Boateng & Boateng (2025).

Do ponto de vista ético e legal, 0 manejo dos dados pessoais de
estudantes é um tema sensivel. A coleta massiva de dados suscita preocupacdes
sobre privacidade, consentimento e seguranca, especialmente diante de
legislacdes ainda em consolidacdo ou insuficientes para o contexto digital
contemporaneo (Lupton & Williamson, 2017; Alfredo et al., 2024). Garantir

transparéncia e protecao rigorosa desses dados é fundamental.

O viés algoritmico pode reproduzir ou até amplificar preconceitos histoéricos,

levando a decisdes injustas e impactando negativamente determinados grupos
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(Hume, 2017). Estudos mais recentes reforcam a gravidade dessa questao no
contexto educacional. Por exemplo, Boateng & Boateng (2025) demonstram que
algoritmos em sistemas educacionais operam em multiplas frentes da selecao de
dados a implementacdo institucional e podem consolidar desigualdades
existentes, especialmente em processos de admissdo ou analise de desempenho.
Além disso, Chinta et al. (2024), no estudo FairAIED, oferecem um panorama
sisteméatico sobre formas de viés nos contextos educacionais e destacam a
necessidade urgente de préticas de justica algoritmica, frameworks de auditagem
e abordagens éticas integradas ao ciclo de desenvolvimento do sistema (Chinta et
al., 2024).

Além dessas preocupacdes, persiste o risco de uma robotizacao da
educacdo, com a consequente perda de fungées humanas essenciais, como
criatividade e pensamento critico. O consenso atual € que a IA deve atuar como
ferramenta complementar, fortalecendo o papel do professor e promovendo
experiéncias educacionais mais ricas e humanizadas (Holmes, 2022). Por fim, a
auséncia de diretrizes internacionais claras para o uso ético da IA na educacéo,
mesmo apds documentos como o Consenso de Pequim (UNESCO, 2020), que
reforca a urgéncia de uma cooperacao global capaz de harmonizar politicas,

garantir inclusdo e mitigar riscos.

Os desafios contemporaneos refletem a complexidade do contexto
educacional e tecnoldgico. Como destacam Holmes et al. (2021), supera-los
depende de avancos técnicos e de um compromisso multidisciplinar, envolvendo
ética, pedagogia, politicas publicas e participacao ativa da comunidade escolar.
S6 assim a IA podera cumprir seu potencial transformador, promovendo uma

educacéao inclusiva, justa e centrada no ser humano.

2.15 Tendéncias

A aceleracao da IA esta transformando setores inteiros da economia, com
impacto ja mensuravel em saude, educacao, industria e servicos (Alfredo et al.,
2024; UNESCO, 2024). Revisdes sistematicas recentes apontam que, no campo
educacional, as tendéncias mais relevantes envolvem a integracdo de sistemas

inteligentes para personalizacdo da aprendizagem, recomendacéao de trilhas,
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analise preditiva de desempenho, feedback automatizado e inclusao de
estudantes com necessidades especiais (Alfredo et al., 2024; Ghimire et al.,
2024). Essas revisOes evidenciam que a IA tem facilitado a colaboragao entre
professores e alunos, potencializando o engajamento coletivo e a construcao de

comunidades de aprendizagem globalizadas (Essel et al., 2024; Gao, 2024).

E importante notar, contudo, que o avanco da IA no se limita ao ensino
on-line e hibrido. Apesar de esses ambientes concentrarem a maior parte das
inovacoes, a IA tem conquistado espaco, ainda que de forma mais restrita, no
ensino presencial. Implementacfes em escolas tradicionais vao desde o uso de
plataformas adaptativas, dashboards de aprendizagem em tempo real e
assistentes virtuais para acompanhamento individualizado, até experiéncias com
tutores inteligentes em sala de aula fisica (Sidiropoulos & Anagnostopoulos, 2024;
Ke, 2023). Ainda assim, a adocdo permanece desigual, concentrando-se em
grandes redes, escolas experimentais ou iniciativas com financiamento especifico,
0 que revela o desafio de escalabilidade e acesso em contextos presenciais mais
amplos.

A individualizacéo do ensino, proporcionada por algoritmos de aprendizado
profundo e modelos explicaveis, permite adaptar conteudos, metodologias e
ritmos de estudo as necessidades especificas de cada estudante. Essa
personalizagdo se torna ainda mais sofisticada com a incorporagao de LLMs,
como Gemini (Google), Llama 3 (Meta), ERNIE (Baidu), Tongyi Qianwen (Alibaba)
e modelos open source como Mistral, que oferecem interfaces multimodais,
suporte ao processamento de linguagem natural em multiplos idiomas e

integracao nativa com AVAs (Ke, 2023; Sidiropoulos & Anagnostopoulos, 2024).

No entanto, a adoc¢ao da IA nas escolas esbarra em um desafio
persistente: a insuficiéncia na formacao e na atualizacdo dos profissionais da
educacdo, mesmo em pleno 2025. Conforme destacado por Srinivasan, Abd

Rahman e Ravana (2025), ainda é evidente a necessidade de programas
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sistematicos de upskilling* e reskilling® para preparar educadores diante das
novas demandas tecnoldgicas impostas pela IA, tanto no ensino presencial

quanto no digital.

Outro avanco notorio é a aplicacao de IA generativa em avaliacdo
automatizada, tutoria inteligente e apoio emocional ao estudante. Ferramentas de
analise de aprendizagem, dashboards inteligentes e assistentes virtuais tornaram-
Se essenciais para monitorar progresso, identificar riscos de evasao e propor
intervencdes pedagdgicas baseadas em evidéncias (Alfredo et al., 2024; Huang,
2023). Uma revisao sistematica de Sidiropoulos e Anagnostopoulos (2024)
destaca ainda que a adocao de IA e LLMs nas escolas potencializa o feedback
formativo, a automacéo de avaliagbes e a promocéao da inclusdo, mas ressalta
desafios éticos, técnicos e sociais que acompanham essa expansdo Baidoo-Anu,
& Owusu, 2023).

O ensino hibrido também ganha novas possibilidades: a IA permite a
curadoria de contetidos personalizados, analise de interacdes em tempo real e
recomendacdes contextuais que potencializam o protagonismo do estudante em

ambientes flexiveis e multimodais (Huang 2021; Alfredo et al., 2024).

Assim, para a proxima década, espera-se a consolidacdo da integracéo
entre 1A, LLMs e estratégias pedagogicas inovadoras, priorizando personalizacao,
incluséo, criatividade e pensamento critico. Com base nas revisdes sistematicas
mais atuais, a IA se firma como uma aliada estratégica para redefinir paradigmas
educacionais, mas também como uma responsabilidade coletiva diante dos
desafios sociais e éticos do futuro digital (Alfredo et al., 2024; Sidiropoulos &

Anagnostopoulos, 2024).

4 Upskilling: Processo de aprimorar ou atualizar competéncias existentes para se adaptar a novas
demandas dentro da mesma area de atuacé&o.

5 Reskilling: Processo de adquirir novas competéncias para exercer fungdes diferentes das atuais.
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Capitulo 3 — Investigacédo Prévia

"Né&o se pode melhorar o que ndo se conhece; investigar € o primeiro

passo para transformar."

Inspirada no pensamento de Lord Kelvin

Este capitulo apresenta a investigacao prévia que fundamenta o modelo
Wizard User, conduzida em abordagem mista e multistakeholder para mapear
eficiéncias tecnoldgicas e pedagogicas em cursos on-line. Por meio de inquéritos
estruturados aplicados a gestores (analise qualitativa) e alunos (andlise
quantitativa), examinamos quatro eixos: qualidade do ensino, processo de
interacéo, gestdo da operacao e melhorias gerais. Os resultados apontam lacunas
recorrentes em comunicacao, personaliza¢ao, recursos adaptativos, dashboards
estratégicos e uso ainda incipiente de IA nos AVAs, além de convergéncias e
divergéncias entre as percepcdes dos publicos. A partir desses achados, o
capitulo explicita requisitos para o modelo do Wizard User, incluindo comunicacao
automatizada, recomendacédo de conteudo e analitica de aprendizagem e como
tais ajustes orientam as etapas subsequentes de modelagem e avaliacao do

artefato.
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3.1 Requisitos da Investigacao Prévia

Com o objetivo de validar as principais deficiéncias tecnoldgicas dos cursos
on-line identificadas pelo autor principal desta investigacao, realizou-se um
inquérito com gestores de instituicdes de ensino, buscando confirmar os principais
desafios na conducao da operacéo educacional e coletar sugestdes de melhorias

sistémicas para apoiar o processo de ensino (Figura 3.1 — Investigacdo Prévia).

Figura 3.1 — Investigacdo Prévia

Aplicar inguérito com
gestores de cursos on-line

Escolher universidades para
aplicacdo dos inquéritos

/

nicio

Refinamento de
Andlise dos resultadas requisitos do modelo
Wizard User

Investigacdo Prévia

Aplicar inquérito com
estudantes de cursos on-line

Fonte: Elaborada pelo autor.

Participaram profissionais de cinco instituicdes brasileiras: Universidade
Veiga de Almeida (RJ), Centro Universitario Facens (SP), Fundacdo Dom Cabral
(MG), Newton Paiva Centro Universitario e Universidade Candido Mendes (RJ),
todas credenciadas pelo Ministério da Educacao para a oferta de cursos na
modalidade on-line. A selecédo considerou a disponibilidade dos gestores em

participar da investigacao.

Os participantes ocupavam posi¢cdes de lideranga, com autonomia para
tomada de decisdes nas areas educacional e estratégica, e possuiam ampla
experiéncia na operacdo da educacao superior, com mais de cinco anos de

atuacao na gestao de projetos de e-learning.

A proposta inicial era realizar um grupo focal; entretanto, devido as
limitacOes logisticas e de agenda, optou-se pela aplicacdo de um inquérito
estruturado com perguntas norteadoras, permitindo aos participantes exporem
suas ideias sobre cada um dos quesitos avaliados. O instrumento foi elaborado no
Google Forms e disponibilizado por meio do link
https://forms.gle/FEWX1FhGd5472y339, contendo questdes sobre problemas na
qualidade do ensino, processos de interacdo, modelo de gestao da operacao e
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melhorias gerais. O Quadro 3.1 sintetiza 0s quesitos da investigacao prévia,

enquanto o formulario completo encontra-se no Apéndice B.

Quadro 3.1 — Quesitos da Investigacéo Prévia

Itens de investigacao

Principais pontos abordados

Quesitos Definicdes dos quesitos Gestor Aluno
Problemas na | Identifica as principais | Auséncia de uma | Alto tempo de
qualidade do | dificuldades no processo de | ferramenta interativa com | resposta nas duavidas
ensino aprendizagem dos alunos, | indicadores; recursos de | levantadas sobre o

processo educacional.

para identificar melhorias
no processo educacional.

relacionando-as com a | aprendizagem adaptativa; | contetdo didatico.
operagao (gestéo da | recomendacao; controle de Baixa troca
universidade, atuacdo do | tempo e qualidade do | de conhecimento
professor-tutor, conteudo | feedback dado aos | entre os participantes
didatico e AVA). estudantes. da disciplina.
Processo  de | Identifica o nivel de interacdo | Automacéo da | Estrutura de contetdo
interacao entre os participantes, assim | comunicagdo por chatbot; | sequencial, obrigado
como as ferramentas | orientac6es metodoldgicas | a navegacao e
possiveis de serem utilizadas | ao aluno e ao mediador | procura manual de
e as metodologias a serem | pedagdgico; suporte | contetdo.
aplicadas. técnico, dicas de estudos e Ferramenta
sugestdo de trilhas de | de interacdo pouco
estudos automaticos. atrativa.
Modelo de | Identifica as ferramentas | Dificuldade de ter uma | Sentimento de
gestao da | existentes para | visao 360 graus dos alunos. | isolamento.
operagao acompanhamento do Dificuldade de Auséncia de
aprendizado por parte dos | acompanhar as acdes | dicas para melhor
alunos e mediadores | realizadas pelos | aproveitamento no
pedagogicos, assim como a | professores. processo de ensino-
auséncia de informagGes aprendizagem
para melhor tomada de
deciséo.
Melhorias Levantamento das | Existéncia de ferramenta | Ferramentas e
gerais necessidades de processo e | de acompanhamento das | conteldos interativos.
de tecnologia dos alunos e | acdes educacionais (alunos Recomendag
gestores, frente aos desafios | e professores). 40 de estudo de
impostos pelas instituicbes e, Disponibilizagédo acordo com as
também, para melhoria no | de relatérios estratégicos | dificuldades

individuais por aluno.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da coleta com os gestores, realizou-se também um inquérito,

igualmente via Google Forms (https://forms.gle/30Coj8AiLIJVUVkFk7), com alunos

de cursos on-line, a fim de identificar problemas néo relatados ou desconhecidos

pelos gestores. Participaram 25 estudantes de diferentes cursos de graduacéo na

modalidade de cursos on-line.

O instrumento para os alunos manteve a estrutura de quesitos utilizada

com os gestores, mas foi adaptado para conter 14 perguntas distribuidas entre os

temas avaliados. As respostas foram registradas em escala Likert de quatro

pontos, variando de 1 (muito deficiente) a 4 (excelente), além da opgao “nao se
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aplica”, utilizada quando o item nao tinha relagdo com o contexto do participante

ou era desconhecido.

As respostas dos gestores foram analisadas qualitativamente, com

transcrigdo, categorizagdo por quesito e tabulacao para identificar problemas e

sugestdes. Ja os dados dos alunos foram analisados quantitativamente, com

apresentacao dos resultados por quesito. Esses achados contribuiram para

confirmar e complementar as informagdes levantadas inicialmente, subsidiando a

definicdo do problema desta investigagéo e a revisao dos requisitos do modelo

Wizard User, conforme detalhado na secdo seguinte.

3.2 Resultados

Esta secdo apresenta as percepc¢des obtidas na Investigagcéo Prévia,

realizada para orientar a especializacéo e o aprimoramento dos requisitos do

modelo Wizard User. A analise foi estruturada em quatro quesitos: problemas na

qualidade do ensino, processo de interacdo, modelo de gestdo da operacéo e

melhorias gerais, como podem ser observadas no quadro 3.2.

Quadro 3.2 — Comparativo das percepcdes de gestores e alunos por quesito

Quesito

Problemas
na
qualidade
do ensino

Processo
de
interacdo

Modelo de
gestdo da
operagéo

Melhorias
gerais e
uso de IA

Percepcéo dos Gestores

Comunicagéo limitada via féruns; falta de
plataformas adaptativas e
personalizadas; necessidade de
gamificagdo; mensuracéo da qualidade
das atividades por area.

Divergéncia sobre eficiéncia das
ferramentas; consenso na necessidade
de bots para recomendacdes, analise de
avaliacdes, planos de estudo e suporte.

Uso restrito a dados basicos e
cruzamentos manuais; falta de
indicadores estratégicos e visao 360° do
aluno; necessidade de comunicagéo e
métricas automatizadas.

Auséncia ou subutilizacdo de IA;
interesse em personalizagéo,
recomendacdes e painéis preditivos.

Percepcéo dos Alunos
Respostas lentas as
duvidas; baixa troca de
conhecimento; auséncia de
recursos adaptativos;
contetidos pouco
interativos.
Ferramentas pouco
atrativas; navegacao
engessada; interesse em
trilhas automaticas e
suporte mais agil.
Sentimento de isolamento;
falta de acompanhamento
personalizado; pouca
visibilidade do progresso;
desejo por dashboards
comparativos.

Sugestao de contetdos
interativos; integracéo de
ferramentas; rotas de
estudo personalizadas e
notificacBes direcionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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ImplicacBes

Desenvolver
respostas
automatizadas ageis
COom recursos
interativos.

Incorporar chatbots

com recomendacgéo

de conteudo e trilhas
personalizadas

Criar dashboards
preditivos e
indicadores

estratégicos visuais.

Implementar
notificagbes
inteligentes,
personalizagéo e
predicéo de
comportamento.



Em sintese, as percepc¢des reunidas no Quadro 3.2 oferecem uma visao
comparativa entre gestores e alunos, evidenciando pontos de convergéncia e
divergéncia que serdo detalhados nas subsecdes seguintes, preparando o terreno
para a analise de suas implica¢cdes no modelo Wizard User.

3.2.1 Percepcdao dos gestores

No quesito Problemas na qualidade do ensino, os gestores destacaram a
limitagdo na comunicacdo com os alunos, muitas vezes restrita ao uso de foruns,
o0 que dificulta a gestdo da aprendizagem. Essa constatacgdo reforgca a importancia
do moédulo de comunicacdo do Wizard User, que, além das funcionalidades de
férum, agrega respostas automatizadas e controle do tempo e qualidade do
feedback.

Também foi recorrente a demanda por plataformas adaptativas e
personalizadas, capazes de atender as especificidades dos estudantes e respeitar
seus diferentes ritmos de estudo. Essa evidéncia confirma a relevancia do

desenvolvimento do Wizard User no que se refere a recursos inteligentes no AVA.

Outros pontos, embora fora do escopo desta tese, indicam oportunidades

de melhoria:

e Gamificacdo nativa;

e Integracdo com dispositivos I0T — Internet das Coisas para experimentos
de baixo custo;

e Ferramentas para mensuragdo da qualidade das atividades por area de
conhecimento;

e Melhorias na experiéncia do usuario, favorecendo navegacao e acesso a

conteuldos.

No quesito Processo de interacdo, observou-se divergéncia entre gestores
sobre a eficiéncia das ferramentas disponiveis. Apesar disso, houve unanimidade
quanto a necessidade de automacg&o da comunicagao por bots, com sugestdes

como:

e Pesquisa e recomendacao de conteudo;

e Orientacdes metodoldgicas ao aluno e ao mediador pedagdgico;
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e Analise de avaliacdes e indicacdo de estudos;
e Suporte técnico, dicas de estudo e trilhas automatizadas;

e Planos de estudo dinamicos.

No Modelo de gestdo da operacgao, confirmou-se a auséncia de indicadores
estratégicos e visdo integrada do progresso discente. A gestao € baseada em
dados basicos (acessos, frequéncia, notas) e cruzamentos manuais no Microsoft

Excel. Entre as necessidades citadas, estdo:

e Comunicacdo automatizada com métricas de frequéncia, participacao e
desempenho;

e Reconhecimento da trilha percorrida pelo aluno para direcionamento mais
preciso;

e Indicadores de sucesso que permitam comparacao de desempenho com a

turma.

No quesito Melhorias gerais e uso de IA, a maioria dos gestores afirmou
nao dispor de recursos de IA nos AVAs. Mesmo onde tais recursos existiam, eram

subutilizados. As sugestdes incluiram:

e Notificacdes inteligentes para alunos e mediadores;
e Personalizacdo da plataforma;
e Recomendacéo de conteudos por perfil do estudante;

e Dashboards preditivos para apoio a gestao.

3.2.2 Percepcao dos alunos

A analise da percepcéo dos estudantes foi conduzida a partir de um
inquérito composto por 14 questbes, das quais 13 foram respondidas em escala
Likert e uma em formato aberto, voltada a coleta de recomendacdes gerais para
melhoria dos AVA. Para esta investigacéo, os dados foram organizados em trés
eixos principais, Problemas na qualidade do ensino, Processo de interacao e
Modelo de gestdo da operacao, analisados conjuntamente. As questbes
relacionadas a Melhorias Gerais foram avaliadas individualmente, dada sua
abrangéncia tematica. Em todas as analises, utilizou-se a média aritmética das

respostas obtidas.
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Todos os participantes eram estudantes ativos em cursos on-line,

distribuidos em diferentes niveis académicos. Conforme demonstra o Figura 3.2 -

Gréfico: Tipo de curso, a maior representatividade foi observada entre alunos de

graduacdo (64%), seguidos por pos-graduacao (24%) e cursos livres (12%).

Figura 3.2 - Gréfico: Tipo de curso

Tipo de curso

100%
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70% 64%
60%
50%
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30% 24%

20% 12%
10%
0%
mGraduacdo mPods-Graduacdo = Cursos livres

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 3.3 — Grafico: Andlise de quesitos na visdo do aluno, observa-se

uma avaliacao relativamente equilibrada entre os trés eixos, embora todos

apresentem médias modestas. Destaca-se a percep¢ao mais critica no quesito

Qualidade do ensino (média de 2,28), seguida por Gestao da operacéo (2,08),

evidenciando lacunas significativas na percepc¢éo de valor e efetividade dos AVA.

Figura 3.3 — Grafico: Andlise de quesitos na visédo do aluno
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Qualidade do ensino

A andlise isolada deste eixo revelou que nenhum dos AVA utilizados pelos
respondentes disponibiliza recursos de recomendacéo de conteudo, seja por
sistemas baseados em IA, seja por mecanismos mais simples, como modelos de
maquina de estado que ajustam contetdos a partir de notas ou acdes do
estudante. Ainda assim, um nuamero expressivo de alunos declarou-se satisfeito
com os recursos tecnologicos disponiveis, o que sugere dois fatores: (i)
desconhecimento do potencial dos sistemas de recomendacao e (ii)

compensacdao das lacunas do AVA por meio de buscas autbnomas na internet.
Processo de interacao

Embora o uso de recursos de interagéo entre alunos e mediadores
pedagdgicos seja frequente, a qualidade dessas interac¢des foi alvo de criticas,
sobretudo em relagcéo ao tempo de resposta e a relevancia dos contetdos
oferecidos. Essa constatacdo aponta para uma oportunidade de melhoria
significativa com a implementacdo do modelo Wizard User, capaz de qualificar
respostas, monitorar o tempo de interagéo e, idealmente, integrar respostas

automatizadas mediadas por intervencdo humana.
Gestéo da operacéao

Os dados revelam que a maioria dos estudantes desconhece sua trilha de
aprendizagem e as etapas necessarias para atingir seus objetivos educacionais.
A auséncia de relatorios ou dashboards com indicadores de desempenho
compromete a autonomia e a autogestéo do processo de aprendizagem. Essa
lacuna reforca a necessidade de funcionalidades que fornecam ao aluno uma
visdo consolidada de seu progresso, bem como comparativos de desempenho em

relacdo a turma.
No eixo Melhorias Gerais, trés aspectos centrais foram analisados:

1. Automatizacdo da mediacgéo;
2. Uso de sistemas de recomendacao educacional;
3. Aplicacéo de IA no processo de ensino-aprendizagem.
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Os resultados indicam alta aceitacdo de todos os recursos, com destaque
para a aplicacédo de IA, que obteve média maxima (4,0) na escala Likert (Figura

3.4 — Gréfico: Melhorias gerais).

Figura 3.4 — Grafico: Melhorias gerais
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Recurso automatizado no O sistema inteligente capaz A Inteligéncia Artificial no
auxilio da mediacéo de de recomendar contelidos auxilio do processo de
dividas durante o seu personalizados aprendizado

processo de estudo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar da sensibilidade do tema e das possiveis criticas por parte de
docentes e discentes, os resultados evidenciam uma receptividade positiva a
utilizacao de tecnologias computacionais em processos de interacdo e
recomendacdo, desde que haja transparéncia quanto a atuacado de agentes
inteligentes.

Ainda que esforcos regulatérios no Brasil, como a Estratégia Brasileira de
Inteligéncia Artificial (EBIA, 2021), ainda ndo ha legislacédo especifica e robusta
que discipline o uso da IA em contextos educacionais, situagdo que contrasta
fortemente com modelos internacionais de governanca. A Lei de Inteligéncia
Artificial da Unido Europeia (Al Act, 2024), por exemplo, introduz um arcabouco
regulatério sélido baseado no principio de risco, que exige niveis diferenciados de
transparéncia, governanca e supervisdo humana para sistemas usados em
setores sensiveis, como a educacéo. Esse contraste evidencia a necessidade de
gue marcos legais nacionais avancem no sentido de garantir seguranca, equidade

e qualidade na aplicagéo de IA na educacgéo.
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Nesse contexto de auséncia de diretrizes especificas, as respostas abertas
confirmaram a relevancia de funcionalidades previstas no modelo Wizard User e

apresentaram demandas adicionais, tais como:

e Sistema de notificagBes antecipadas, recomendac¢fes de contetdo
correlacionado e integracdo com ferramentas de pesquisa;

e Aplicacdes de IA em atividades técnicas;

e Recursos para reduzir o tempo de resposta docente;

e Visualizacdo do desempenho discente e alertas de novas interacoes;

e Maior eficiéncia e dinamismo na interacdo aluno-professor;

e Sistemas de recomendacao em féruns;

e Laboratorios remotos e atividades interativas com correcdo automatica.

Adicionalmente, emergiram sugestdes néo diretamente vinculadas ao
escopo da tese, mas de alta relevancia pedagodgica, como: acesso a aulas extras
gravadas, conteudos mais interativos e menor predominancia de textos, melhorias

na selecdo aleatdria de questdes, e suporte ampliado ao discente.

Esses achados reforcam a importancia de AVAs capazes de oferecer
recursos personalizados, adaptados as necessidades individuais, de modo a
aumentar a satisfacao e reduzir a evasao. A analise também revela uma
oportunidade para incorporar ao modelo Wizard User um sistema de reputacao,
pontuando agentes inteligentes e mediadores pedagdgicos com base na
qualidade e tempo de suas respostas, cuja concepcéao sera detalhada na Secéo
5.

3.2.3 Percepcéo do Investigador

Os resultados obtidos na investigacao prévia evidenciam, de forma
consistente, que as informacgdes coletadas empiricamente acerca da aplicacéo de
IA em AVA se consolidam como potenciais catalisadores de melhorias no

processo de ensino-aprendizagem em cursos on-line.

A partir das entrevistas com gestores de InstituicGes de Ensino Superior
(IES), identificou-se consenso quanto ao potencial da IA para aprimorar a

qualidade do processo educativo, intensificar a interagédo entre os atores
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envolvidos e promover maior personalizacdo da aprendizagem. Essa percepcao
se alinha a tendéncias ja documentadas na literatura, reforcando a relevancia da

adocéao de solucdes inteligentes no contexto educacional.

Do ponto de vista discente, observou-se familiaridade com tecnologias
modernas baseadas em IA, amplamente presentes no cotidiano em redes sociais,
plataformas de entretenimento e jogos. Os estudantes destacaram, em patrticular,
o valor de sistemas de recomendacédo educacional e chatbots, reconhecendo sua
capacidade de reduzir o tempo de busca por informacdes, melhorar a acurécia na

recomendacao de conteudos e acelerar o ritmo de aprendizagem.

Assim, a investigacao prévia cumpriu papel fundamental ndo apenas para
validar a aplicabilidade e a aceitacdo do modelo proposto, mas também para
refinar os requisitos sistémicos do artefato tecnologico a ser desenvolvido e

testado, assegurando maior aderéncia as necessidades reais do publico-alvo.

3.2.4 Implicacdes para o Modelo Wizard User

A andlise comparativa entre as percep¢des de gestores e alunos revela um
ponto de convergéncia estratégico: a necessidade de AVAs mais personalizados,
interativos e suportados por IA. As lacunas identificadas, relacionadas a
comunicacao automatizada, recursos adaptativos e auséncia de dashboards
estratégicos, encontram correspondéncia direta nos requisitos centrais do modelo
Wizard User.

Nesse sentido, a investigacao prévia nao apenas corroborou as diretrizes

originais do modelo, mas também reforcou seu potencial para:

e elevar a qualidade no processo de ensino-aprendizagem;
e ampliar a interatividade e a responsividade do sistema;
e oferecer experiéncias de aprendizagem mais personalizadas e

orientadas por dados.

Esses achados estabelecem um alicerce sélido para os ajustes e
aprimoramentos que serdo apresentados no capitulo subsequente, assegurando
gue o modelo Wizard User esteja alinhado as demandas contemporaneas da

educacgédo on-line e as expectativas dos seus principais stakeholders.
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Capitulo 4 — Revisao Sistematica

"A tecnologia so é transformadora quando serve para ampliar o potencial

humano."

Tim Berners-Lee

Diante da velocidade com que a inteligéncia artificial evolui e transforma a
educacao on-line, tornou-se essencial atualizar a base tedrica desta pesquisa por
meio de uma revisao sistematica rigorosa. Este capitulo descreve o caminho
percorrido, assim como os critérios de selecédo a analise critica dos estudos,
avaliacdo do risco de viés e classificacdo da for¢a das evidéncias. Os resultados,
consolidados em meta-andlise, revelam que a IA pode ampliar o desempenho
académico, personalizar percursos de aprendizagem e aumentar o engajamento
dos estudantes, ao mesmo tempo em que expdem desafios e oportunidades para

0 avancgo das praticas e das pesquisas na area.
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4.1 Contexto

Diante da crescente relevancia do tema e a necessidade de assegurar a
consonancia deste trabalho com as evolu¢des mais recentes da area, a
realizacdo desta reviséo sistematica, mesmo apoés a redacao inicial da tese,
tornou-se essencial diante do ritmo acelerado em que a IA tem evoluido e
impactado a educacéo. Estudos recentes revelam que, nos ultimos anos, a
educacao on-line consolidou-se como uma alternativa poderosa de acesso ao
conhecimento, rompendo fronteiras geogréaficas e oferecendo flexibilidade para
pessoas de diferentes idades, niveis educacionais e realidades socioeconémicas.
Esse cenario de expansao global, impulsionado por avancos tecnoldgicos e
mudancas nas dinamicas sociais, tem possibilitado que cada vez mais estudantes
construam suas trajetérias de aprendizagem no ambiente digital (Kaliisa et al.,
2023).

Considerando esse cenario de evolucéo constante, a revisao sistematica
surge como instrumento metodol6gico fundamental para assegurar a atualizacao
e a consisténcia teorica do trabalho. Conforme apontado por Kitchenham et al.
(2009) e Moher et al. (2009), esse tipo de revisdo representa uma abordagem
rigorosa e estruturada que permite identificar, avaliar criticamente e sintetizar
evidéncias disponiveis na literatura de forma transparente, contribuindo para a
ampliacéo e o fortalecimento do conhecimento cientifico. Dessa maneira, realizar
uma revisdo atualizada possibilita ndo apenas consolidar o que ja foi produzido,
mas também incorporar as contribuicbes mais recentes sobre a aplicacao da IA
no processo de ensino-aprendizagem, oferecendo subsidios atualizados e

relevantes para pesquisadores, educadores e tomadores de decisao.

Em consonéancia com esses objetivos, este capitulo apresenta de forma
detalhada os procedimentos metodoldgicos adotados na reviséo sistematica
atualizada, incluindo os critérios de selecéo e exclusdo dos estudos analisados,
bem como a sintese das principais evidéncias identificadas. Ao integrar as etapas
e resultados desta revisdo ao corpo do trabalho, reafirma-se o compromisso desta
pesquisa com a qualidade, a pertinéncia e a atualidade das informacdes que

fundamentam suas conclusdes, atendendo as recomendac¢fes para a condugao
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de revisdes sistematicas de alta qualidade (American Psychological Association,
2020).

Nesse contexto, visando oferecer uma compreensao ainda mais precisa
sobre as contribui¢cdes especificas da IA no cenério educacional on-line, &
fundamental explicitar claramente a questdo que norteou esta revisao, assim
como 0s objetivos especificos estabelecidos para garantir uma analise

abrangente e direcionada dos estudos disponiveis na literatura.

Como a inteligéncia artificial contribui para melhorar o desempenho

académico dos alunos em cursos on-line?

Esta revisao sistematica tem como objetivo compreender os impactos
relacionados ao uso da inteligéncia artificial como agente de mediacéo
pedagdgica em cursos on-line. Busca-se analisar como a IA tem contribuido para
0 aprimoramento do processo de ensino-aprendizagem, especialmente, na
personalizacdo das experiéncias educacionais e na melhoria dos resultados
académicos de estudantes de diferentes idades, géneros, niveis de escolaridade
e contextos geograficos. A partir desse levantamento e dessa analise, pretende-
se oferecer uma visdo abrangente do tema, contribuindo tanto para o avanco
cientifico, quanto para apoiar educadores, pesquisadores e profissionais da area

na adoc¢ao consciente e efetiva dessas tecnologias.

4.2 Metodologia da Revisao Sistemética

Considerando a relevancia das tecnologias de IA na educacao on-line e a
necessidade de compreender de forma abrangente seu impacto, delineou-se uma
abordagem metodoldgica rigorosa para responder a questéo de investigacao.
Para isso, foi conduzida uma revisao sistematica registrada no International
Prospective Register of Systematic Reviews (PROSPERO, n°
CRD420251061960), em conformidade com as diretrizes do Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA 2020), com foco em
assegurar transparéncia, reprodutibilidade e rigor metodologico na coleta, analise

e apresentacao dos resultados.
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Para garantir a qualidade e a relevancia dos artigos incluidos, foram
definidos critérios de elegibilidade com base na estratégia PICOC (Petticrew &
Roberts, 2006). Esses critérios contemplaram artigos empiricos publicados a
partir de 2019, em qualquer idioma, que envolvessem estudantes de cursos on-
line, independentemente de idade, sexo, nivel educacional ou localizac&o
geografica, e que avaliassem o0 uso de recursos ou sistemas baseados em
inteligéncia artificial aplicados a educacéo on-line. Foram incluidas investigactes
que comparassem essas intervengdes com métodos educacionais sem suporte
de IA, e que apresentassem como resultados principais indicadores de
aprendizagem, como notas, engajamento, reten¢éo, taxas de evasao, aprovacao
e reprovacdo, além de evidéncias de personalizacdo do ensino. Revisdes de
literatura, protocolos, resumos de conferéncias, cartas e editoriais foram

excluidos.

4.2.1 Processo de selecdo e exclusdo de artigos

A busca foi realizada nas bases Scopus, Web of Science e IEEE Xplore,
selecionadas por sua relevancia e abrangéncia nas areas de educacéo,
tecnologia e inteligéncia artificial. A coleta dos dados ocorreu em junho de 2025. A
estratégia de busca combinou descritores controlados e termos livres (incluindo
terminologia MeSH), adaptados as especificidades de indexa¢éo de cada base,
utilizando operadores booleanos para ampliar a sensibilidade e especificidade. Os
detalhes da estratégia de busca e dos resultados encontram-se no Apéndice C.

O processo de selecéo seguiu as trés fases recomendadas pelo PRISMA:
identificacdo, triagem e inclusdo. Para serem incluidos, os estudos deveriam: (i)
ser empiricos, com dados que permitissem mensurar desempenho académico; (ii)
avaliar intervencdes baseadas em IA aplicadas diretamente em cursos on-line; (iii)
apresentar descricao detalhada da intervencéo; e (iv) terem sido publicados entre
2019 e 2025, em qualquer idioma. Foram excluidos estudos tedricos, revisoes,
relatos de experiéncia, artigos com dados incompletos ou sem clareza
metodoldgica, bem como trabalhos em que a IA ndo desempenhasse papel

central na mediagédo pedagogica.
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Todas as referéncias recuperadas foram importadas para a plataforma
Parsifal®, utilizada tanto para a remocédo automatica de duplicatas quanto para a
organizagao das referéncias, registro dos critérios aplicados e rastreamento das
decisfes de inclusdo ou exclusdo. A selecdo dos artigos foi conduzida por um
investigador principal e dois revisores independentes. Todas as decisfes foram
registradas na plataforma Parsifal, e eventuais divergéncias foram resolvidas por
consenso. O indice de concordancia entre os avaliadores foi calculado para
assegurar a consisténcia do processo. Os critérios de exclusao durante a leitura
dos textos completos incluiram auséncia de dados gquantitativos, inadequacao ao
critério de intervencao baseada em IA ou duplicidade de contetudo (ver detalhes
no Apéndice B). A trajetdria detalhada do processo de selecdo esta apresentada
no fluxograma PRISMA, na sec¢éo 4.3 com os Resultados (Figura 4.1).

O processo de selecéo e excluséo, conduzido de forma sistematica e
documentada, garantiu que apenas artigos alinhados aos critérios desta
investigacéo fossem incluidos, preservando a relevancia e a comparabilidade dos
dados analisados. A proxima subsecédo apresenta a analise do risco de viés e a
sintese quantitativa, que permitem avaliar a qualidade metodoldgica e integrar

estatisticamente os achados.

4.2.2 Andlise de viés

A avaliacado do risco de viés dos artigos incluidos foi conduzida utilizando o
checklist do Joanna Briggs Institute (JBI), reconhecido por sua abrangéncia
(Joanna Briggs Institute, 2020; Aromataris, & Munn, 2020). Esse instrumento foi
escolhido por permitir examinar, de forma sistematica, aspectos essenciais para a
validade interna dos artigos, como a clareza na relagdo causal, a presenca e
comparabilidade de grupos de controle, a uniformidade das intervencoes, a
adequacao das analises estatisticas e a completude das medi¢des. Todos os seis
artigos incluidos, sendo cinco quase experimentais e um qualitativo, foram
avaliados. A analise foi realizada por um investigador principal e dois revisores

independentes, que atuaram de forma cega em relagéo as decisdes uns dos

6 parsifal ¢ uma ferramenta on-line gratuita para gestdo e documentagdo de revisdes sistematicas. Disponivel em:
https://parsif.al
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outros. Divergéncias foram resolvidas por consenso, registrando-se um indice de

concordancia inicial de 87%, calculado por porcentagem simples, o que indica alta
consisténcia na aplicacao dos critérios. Os resultados completos dessa avaliagéo,
com a classificacgao final de cada artigo como de baixo, moderado ou alto risco de

viés, estdo disponiveis na secédo 4.3.2 Risco de viés apresentada no quadro 4.1.

4.2.3 Meta-andlise

Com base na compatibilidade de métricas e desfechos, apenas quatro
artigos atenderam aos requisitos para inclusdo na meta-analise. As anélises
foram conduzidas no software Comprehensive Meta-Analysis (verséo 4.0.000),
adotando-se o modelo de efeito randémico, pois se antecipava heterogeneidade
decorrente das diferencas nos contextos, nas populac¢des e nas tecnologias de IA
aplicadas (Borenstein et al., 2010). A heterogeneidade foi quantificada por meio
do indice 12, que variou entre 24% e 46%, caracterizando baixa a moderada

inconsisténcia (Higgins et al., 2003).

Para explorar potenciais fontes dessa variacédo, foram conduzidas anélises
de subgrupos, considerando fatores como o tipo de intervengéo (plataforma
adaptativa, chatbot ou gamificacédo) e a area de conhecimento abordada. Quando
informacdes essenciais, como médias ou desvios-padrao, ndo estavam
disponiveis, foram estimadas a partir de dados secundarios, seguindo os métodos
propostos por Wan et al., (2014) e revisadas por um investigador principal e dois
revisores independentes para assegurar a precisao dos calculos. As medidas de
efeito individuais e combinadas, bem como os gréficos de floresta

correspondentes, encontram-se na secédo 4.3.5 Certeza de evidéncia.

A robustez das estimativas foi verificada por andlises de sensibilidade, nas
quais artigos com maior risco de viés ou caracteristicas metodoldgicas distintas
foram excluidos sequencialmente, de modo a observar o impacto dessas
remocgdes nos resultados globais. Essa abordagem permitiu confirmar a
estabilidade das conclusdes, mesmo diante de cenarios mais restritivos. Por fim, a
certeza da evidéncia foi classificada segundo o sistema GRADE (Guyatt et al.,
2008; McMaster University, 2025), que considera cinco dominios principais: risco

de viés, inconsisténcia, evidéncia indireta, imprecisdo e viés de publicacao.
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Alguns desfechos foram rebaixados para “moderada” ou “baixa” certeza,
principalmente em funcéo da predominancia de delineamentos quase-
experimentais e da presenca de heterogeneidade residual. A sintese completa
dessa avaliagcdo, com a justificativa para cada deciséo de rebaixamento ou
manutencao da classificacéo, esta apresentada na secéo 4.3.6 Avaliacdo da forca

da evidéncia.

Em conjunto, a aplicagéo sistematica do JBI, a conducéo criteriosa da
meta-analise e a classificagdo da certeza da evidéncia pelo GRADE fornecem
uma base sdlida para a interpretacdo dos achados desta investigacao. Tais
procedimentos garantem que as conclusdes apresentadas estejam
fundamentadas em evidéncias avaliadas quanto a sua validade interna,
consisténcia e precisdo. Na secéo seguinte, apresentam-se os resultados,
incluindo as caracteristicas dos artigos analisados e as estimativas de efeito
obtidas.

4.3 Resultados da Revisdo Sistematica

O processo de busca e triagem dos artigos identificados nesta investigagao
seguiu um fluxo progressivo, no qual cada etapa contribuiu para refinar o conjunto
de publicacbes até chegar a amostra final elegivel, conforme apresentado na
figura 4.1. Inicialmente, foram recuperados 242 artigos nas bases de dados
consultadas. ApGs a excluséo de 1 artigo duplicado, 241 seguiram para a fase de

triagem.

Na leitura dos titulos, 148 artigos foram descartados por ndo atenderem
aos critérios de inclusao, restando 94 registros para andlise mais aprofundada.
Em seguida, a leitura dos resumos levou a exclusdo de 83 artigos, reduzindo o
total para 11 candidatos a avaliacdo em texto completo.

Na etapa final, que consistiu na leitura integral dos textos, 1 artigo foi
excluido por ter acesso restrito e outros 4 artigos foram removidos por ndo
atenderem aos critérios de elegibilidade. Ao término dessa filtragem, 6 artigos
permaneceram para a sintese qualitativa, dos quais 4 artigos apresentaram dados

compativeis com a realizacdo de meta-analise. Os motivos de exclusdo nessa
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tltima fase incluiram auséncia de dados quantitativos, inadequacéo ao critério de

intervencao baseada em IA ou duplicidade.

Figura 4.1 — Diagrama de Fluxo PRISMA 2020

|§ Identificacdo de artigos por meio de bases de dados e registros

(=]
Artigos identificados = 242,
E sen%n: ) Artigos removidos antes da tria-
»| 0EM
«  Scopus =123
» Web of Science = 26 Artigo duplicado removido = 1
IEEE Xplore = 88
| S
S l
Artigos examinados . .
. . — =
(Leitura de titulo) = 241 Artigos excluidos = 148

Artigos examinados

(Leitura do resumo) = 94 ___ | Arigos excluidos = 83
Artigo nao encontrado =1

Triagem

b

Artigos examinados

(leitura completa) = 10 ——»| Artigos excluidos = 4

Artigos incluidos = 6

Fonte: Diagrama de fluxo do PRISMA (2000)

A Figura 4.1 sintetiza visualmente essas etapas por meio do diagrama de
fluxo PRISMA (2020), permitindo acompanhar, de forma clara e imediata, o
caminho percorrido desde a identificac&o inicial até a definicdo do conjunto final,

com o resultado dos artigos incluidos. Embora o processo de busca tenha
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inicialmente recuperado um namero expressivo de artigos, a aplicacao rigorosa
dos critérios de elegibilidade resultou em uma amostra final composta por apenas
seis estudos empiricos. Essa aparente restricdo numérica reflete o compromisso
desta revisdo com a robustez metodologica e a comparabilidade dos achados,
uma vez que foram excluidos estudos que ndo mensuracgao objetiva de
desempenho académico ou descricdo detalhada das intervencdes baseadas no
uso da inteligéncia artificial em cursos on-line. Assim, a amostra reduzida, longe
de representar limitacdo metodologica, demonstra alinhamento com as
recomendacdes para revisdes sistematicas e ressalta a necessidade de maior

rigor e transparéncia na producéo cientifica do campo.

Com o processo de selecdo concluido e a amostra definida, a proxima
subsecao apresenta as caracteristicas dos artigos incluidos, explorando seus
contextos, delineamentos, populacdes, intervencdes e principais desfechos,
elementos essenciais para sustentar as analises qualitativa e quantitativa

subsequentes.

4.3.1 Caracteristicas dos artigos

Os artigos incluidos nesta investigacao, cujas principais caracteristicas
metodoldgicas, intervencdes e desfechos avaliados apresentam contextos
variados, convergem, porém, quanto a proposta de investigar o papel da
inteligéncia artificial no aprimoramento de processos educacionais em cursos on-
line. Predominam delineamentos quase experimentais para 5 artigos e qualitativo
para 1 artigo, envolvendo intervencdes estruturadas em diferentes contextos
culturais e niveis educacionais, desde o ensino fundamental, como nos artigos
realizados no Egito, Indonésia e México (Wafaa et al., 2022; Pardamean et al.,
2022; Rios Félix et al., 2020), até o ensino superior e formacao de professores em
paises como Malasia, China e Emirados Arabes Unidos (Neo et al., 2022; Wang,
2024; Eltahir & Babiker, 2024).

Os tamanhos amostrais variam de 26 a 322 participantes, com amostras
predominantemente compostas por estudantes, mas também incluindo
professores em formacéo. As intervencgdes analisadas abrangem uma gama de

solugdes tecnologicas baseadas em IA, tais como plataformas adaptativas
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personalizadas segundo o modelo VARKY, sistemas inteligentes com algoritmos
de aprendizagem adaptativa, chatbots de apoio ao engajamento, ambientes
inteligentes para o ensino de pensamento computacional e ferramentas de
predicéo de estilos de aprendizagem. Em termos de duracéo, as intervencoes se
estenderam entre quatro e oito semanas, possibilitando tanto comparacdes pré e

pos-intervencdo quanto avaliagdes entre grupos de controle e experimental.

Ha uma clara convergéncia quanto a utilizagdo de instrumentos
quantitativos padronizados, como testes de desempenho académico e
guestionarios de motivacéo, além da inclusdo de métodos qualitativos em alguns
artigos, especialmente para captar a percepcao e satisfacdo dos estudantes.
Notam-se, ainda, diferencas importantes na énfase dos desfechos: enquanto
alguns artigos priorizaram indicadores cognitivos, como desempenho em
matematica ou artes (Wafaa et al., 2022; Wang, 2024; Pardamean et al., 2022),
outros se voltaram para variaveis afetivas e atitudinais, como motivacgéao,
engajamento e aceitacéo das ferramentas de IA (Neo et al., 2022; Eltahir &
Babiker, 2024).

No conjunto, os artigos destacam o potencial das solucdes de IA para
personalizar a experiéncia de aprendizagem, promover feedback imediato e
ajustar percursos formativos de acordo com estilos de aprendizagem e
necessidades individuais. As estratégias adaptativas se mostraram eficazes tanto
em contextos de disciplinas exatas quanto em cursos de artes e pensamento
computacional, sugerindo transversalidade dos beneficios da IA. Por outro lado,
limitagdes como o tamanho reduzido de algumas amostras, a curta duracéo das
intervencdes e a auséncia de controles em determinados artigos impdem cautela

a generalizacao dos resultados.

Em suma, os artigos analisados apresentam diversidade em termos de
contextos, metodologias e instrumentos, mas apontam convergentemente para a
efetividade das abordagens baseadas em IA no ensino on-line, associando-se a

ganhos em desempenho académico, engajamento e satisfacdo dos participantes.

7 VARK: sigla para Visual, Auditivo, Leitura/Escrita e Cinestésico — um modelo para identificar e personalizar estilos de
aprendizagem.
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4.3.2 Risco de viés

A avaliacao do risco de viés, conduzida conforme descrito na metodologia,
revelou que, entre os seis artigos incluidos, cinco apresentaram delineamento
quase experimental e um qualitativo, todos examinados segundo os critérios do
JBI. De forma geral, observou-se predominancia de baixo risco de viés, com a
maioria dos artigos atendendo integralmente ou quase integralmente aos
dominios avaliados. Esse desempenho reflete clareza na definicdo das
intervencdes, presenca de grupos de comparacao, mensuracao objetiva dos
desfechos e aplicacdo consistente de analises estatisticas apropriadas, conforme

apresentado no quadro 4.1.

Apenas um artigo, do tipo pré e pds-teste sem grupo controle
independente, apresentou risco moderado, devido a auséncia de comparacao
externa e a possibilidade de influéncia de fatores ndo controlados. Ainda que
algumas limitacdes metodoldgicas pontuais, como falta de detalhamento nos
processos de randomizacao ou alocacao, tenham sido identificadas, essas
fragilidades ndo comprometeram substancialmente a validade interna do conjunto.

Quadro 4.1 - Instrumento de avaliacao de risco de viés (Instituto Joana

Briggs)
Al/'lxtr?(; ¢ @ Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 QL0+ RISCO
Wafaa et al. Baixo (8,5/9 =

(2022) Sim | Sim Parcial Sim Sim | Sim | Sim | Sim | Sim N/A 949%)

Baixo (10/10 =

Neo et al.

(2022) Sim | Sim Sim Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim 100%)
(VZV;;% Sim Sim Sim | Sm | Sim Sim Sim Sim Sim N/A Baifgo(o%g -
EBI(t;:ILrefL Sim | Sim Sim Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | N/A BaZ(go(O%g =
(2024)
;aarlﬁa(?gzaz”) Sim | N&o Sim Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | N/A Modegag%z)(g/g ~
e?;‘,’_s(ggg’é) sim Sm  Sm | Sim | Sim Sim Sim Sim Sm NA Ba?go(o%f? =

Fonte: Elaborado pelo autor.

* O artigo foi avaliado com base no instrumento JBI para investigagbes
qualitativas, o qual contempla 10 dominios metodologicos voltados a analise da

credibilidade, relevancia e robustez das evidéncias cientificas.
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Como pode ser observado no quadro 4.1, a analise critica dos artigos
confirma a predominancia de baixo risco de viés metodoldgico. A maior parte dos
artigos atendeu a todos os nove ou dez critérios do instrumento, destacando-se
pela clareza na descricédo das intervencgdes, presenca de comparacoes
adequadas, uso de instrumentos validados e acompanhamento completo dos
participantes. O Unico caso de risco moderado esteve associado a auséncia de
grupo de controle independente, o que pode ter aumentado a suscetibilidade a

confundidores nao controlados.

Complementarmente, entre os artigos incluidos na meta-analise (n = 4), a
avaliacao visual do grafico de funil ndo revelou padrao evidente de assimetria,
sugerindo auséncia aparente de viés de publicacdo. Os pontos apresentaram
distribuicéo relativamente simétrica em torno da média do efeito combinado (SMD

= 0,75), indicando equilibrio entre artigos de maior e menor precisao.

Distribuicdo dos efeitos estimados (SMD) em relacdo aos respectivos erros-

padrao. Cada ponto representa um artigo individual.

Figura 4.2 - Grafico de funil para avaliacdo de viés de publicacéo

0,45

0,4 0,402
0,35
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0,25
® 0,219
0.2 ® 0,194
0,15
0,1
* 0,082
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@  Eltahir & Babiker (2024) Wafaa et al. (2022)
@® Pardamean etal. (2022) @ Rios Félixetal. (2020)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar da predominancia de baixo risco de viés, o numero reduzido de
artigos avaliados na meta-analise (n = 4) limita a robustez dessa analise e diminui

a sensibilidade para identificar assimetrias sutis. Ainda assim, considerando o
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conjunto mais amplo de artigos avaliados para risco de viés (n = 6), os dados
sintetizados na Tabela 4.1 e representados na figura 4.2 reforcam a consisténcia
metodoldgica do corpus analisado, fornecendo base sélida para interpretacdes
subsequentes. Recomenda-se, entretanto, cautela na extrapolacao dos
resultados, em funcao das limitagdes inerentes aos delineamentos quase

experimentais identificados.

4.3.1 Resultados de artigos individualizados

Esta subsecao apresenta, de forma comparativa, os principais achados de
cada artigo incluido, destacando diferencgas entre grupos de intervencao e de
controle, quando disponiveis, bem como medidas de desempenho pré e poés-
intervencdo. Sempre que reportados pelos autores, sao indicadas médias,
desvios-padréo, valores de p e intervalos de confianga, permitindo avaliar
simultaneamente a magnitude dos efeitos e a precisdo das estimativas. Essa
sistematizacédo fornece uma base solida para comparacdes diretas e para as

sinteses quantitativas subsequentes.

No quadro 4.2, cada artigo foi analisado quanto aos resultados obtidos nos
grupos de intervencgao e controle, sempre que disponiveis, incluindo médias,
desvios-padréo, valores de p e intervalos de confian¢a, quando reportados pelos
autores. Para artigos do tipo pré e pos-teste, sdo destacados os ganhos absolutos
observados ap6s a implementacao da intervencdo. As estimativas do efeito foram
detalhadas de modo a evidenciar ndo apenas a magnitude das diferencas entre
grupos, mas também a precisdo das medi¢cdes, conforme indicado pelos
intervalos de confianca. Essa sistematizacao facilita a comparacao direta entre os

achados e fortalece a base para sinteses quantitativas.
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Quadro 4.2 - Resultados estatisticos Individuais

Média Média Intervalo
Grupo Grupo Estatistica Valor de de
Autor ~ (DP ou (DP ou o 10 .
Intervencéo 8 Controle de efeito p Confianca
=7 27) (IC 95%)
Plataforma .
Wataa et adaptativa | 8,0 (1,2) Gamificacio | 7,2 (1,3) Dierencade g qa5 1606 - 1,54]
al.(2022) (VARK) médias: 0,8
Neo et Chatbot
MERLIN e N/A Tradicional N/A N/A N/A N/A
al.(2022) AVA
Wang (2024) E]t';fgg'nqg N/A Tradicional N/A N/A N/A N/A
Eltahir & 81,8 - 77,4 Diferenga de
Babiker (2024) |1A/Moodle (8.6) Tradicional (9.2) médias. 4,4 <0,001 [2,12 - 6,68]
Pardamean et . 68,1 . 75,5 Diferenca:
al.(2022) Pré-teste 9.4) Pés-teste 8.7) 74 <0,001 [5,89 —8,91]
Rios Félix et - Diferencga de
al.(2020) ILE 7,8 (1,1) Tradicional 7,0 (1,4) médias- 0,8 0,012 [0,18 - 1,42]

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise integrada evidencia uma convergéncia significativa no sentido de
gue as intervencdes baseadas em IA impactaram positivamente tanto o
desempenho académico quanto os indicadores de engajamento em ambientes de
aprendizagem on-line. Independentemente da abordagem utilizada, plataformas
adaptativas, sistemas inteligentes, algoritmos de predicéo de estilos de
aprendizagem ou chatbots, observou-se desempenho superior em relacao a
métodos tradicionais ou gamificados. Em todos os artigos quantitativos, as
diferencas entre grupos de intervencao e de controle foram estatisticamente
significativas, com ganhos variando de 0,8 ponto (Wafaa et al., 2022; Rios Félix et
al., 2020) a 7,4 pontos (Pardamean et al., 2022), reforcando a efetividade das

abordagens adaptativas e inteligentes.

Além dos ganhos objetivos, houve relato consistente de aumento na
motivacao e satisfacdo dos estudantes, especialmente em experiéncias mediadas
por chatbots ou recursos interativos, como no artigo MERLIN*! (Neo et al., 2022).

Apesar da auséncia de medidas estatisticas detalhadas nesse caso, a aceitacéo

8 Meédia (DP ou EP) refere-se ao valor médio do desfecho avaliado em cada grupo do artigo, acompanhado pelo desvio-padrao
SDP), que indica a dispersdo dos dados, ou pelo erro-padrao (EP), que indica a precisdo da estimativa da média amostral.
Estatistica de efeito representa o tamanho da diferenca observada entre grupos (ex: diferenga de médias), ou entre dois
momentos (pré e pos-teste), podendo ser apresentada por medidas como diferenca absoluta de médias, odds ratio, risk ratio,
entre outras, conforme o desfecho analisado.
0 Valor de p indica a probabilidade de que a diferenga observada tenha ocorrido ao acaso, assumindo que ndo existe efeito
real (hipotese nula). Valores de p menores que 0,05 sugerem que a diferenca encontrada € estatisticamente significativa.
MERLIN - ¢ um chatbot de IA multimidia usado como assistente virtual de aprendizagem e agente de scaffolding em cursos
on-line de design.
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elevada e os relatos qualitativos indicam que a IA também favorece dimensdes
atitudinais, fortalecendo o engajamento e a intencao de uso futuro das

ferramentas digitais.

Outro ponto comum foi a capacidade da IA de personalizar a
aprendizagem, seja pela adaptacéo ao estilo de aprendizagem (Wafaa et al.,
2022; Pardamean et al., 2022), pelo ajuste do percurso formativo (Wang, 2024) ou
pelo fornecimento de feedback continuo em plataformas inteligentes (Eltahir &
Babiker, 2024). Esses mecanismos tornam os ambientes virtuais mais
responsivos as necessidades individuais, o que contribui para o aumento do

desempenho e da retencédo do conhecimento.

Embora haja variagédo entre os artigos quanto a tamanho amostral, perfil
dos participantes e duragdo das intervencdes, o rigor estatistico foi consistente,
com valores de p < 0,05 e intervalos de confianca que excluem a nulidade, o que
sustenta a concluséo de que solucbes baseadas em IA tém potencial comprovado
para melhorar desempenho, engajamento e experiéncia do estudante em cursos
on-line. A principal limitag&o identificada foi a auséncia de medidas padronizadas
de satisfacdo em todos os artigos, aliada a necessidade de avaliacdes mais

amplas e diversificadas cultural e educacionalmente.

Em sintese, os resultados apresentados no Quadro 4.2 demonstram
ganhos consistentes em desempenho académico, personalizagdo, motivacéo e
satisfacdo dos estudantes, reforcando o papel estratégico da IA no processo de
ensino-aprendizagem e apontando caminhos promissores para o avanco da
investigacdo e da pratica educacional mediada por tecnologias inteligentes. Esses
achados fornecem base sélida para a realizacdo de sinteses quantitativas
subsequentes e reforcam a necessidade de investigacdes futuras que
aprofundem a andlise de subgrupos e de potenciais moderadores dos efeitos

observados.

4.3.2 Sintese dos resultados

Os artigos incluidos nesta revisao sistematica apresentam grande
diversidade quanto ao contexto educacional, métodos de intervencgéo e

instrumentos utilizados, mas compartilham caracteristicas metodol6gicas
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importantes. Os 5 artigos adotaram delineamento quase experimental e 1 artigo
qualitativo, com amostras variando desde o ensino fundamental até o ensino
superior, abrangendo diferentes paises como Egito, Malasia, China, Emirados
Arabes Unidos, Indonésia e México (Wafaa et al., 2022; Neo et al., 2022; Wang,
2024; Eltahir & Babiker, 2024; Pardamean et al., 2022; Rios Félix et al., 2020).

As amostras dos artigos incluiram desde 26 alunos do ensino fundamental
(Wafaa et al., 2022) até 322 estudantes do ensino primario (Pardamean et al.,
2022), além de universitarios, professores em formacao e pés-graduandos,
refletindo diferentes niveis de escolaridade e contextos culturais. Os instrumentos
de coleta de dados envolveram testes objetivos, questionarios validados, escalas
de Likert, registros de interacdo em plataformas digitais e analises qualitativas de
feedback dos estudantes. A maioria dos artigos utilizou o Moodle como base

tecnoldgica ou desenvolveu sistemas proprios integrados a AVA.

Quanto ao risco de viés, a avaliacao realizada pelo checklist da JBI
evidenciou predominancia de baixo risco entre os artigos analisados, com todos
atendendo entre 89% e 100% dos critérios metodoldgicos avaliados. Apenas o
artigo de Pardamean et al. (2022) apresentou risco moderado, decorrente da
auséncia de algumas etapas metodolédgicas, como randomizacdo ou grupo de
comparacao independente. Nos demais artigos, foram observados procedimentos
adequados de validacao, padronizagéao dos instrumentos de medida,
acompanhamento completo dos participantes e uso de métodos estatisticos
coerentes (Wafaa et al., 2022; Neo et al., 2022; Wang, 2024; Eltahir & Babiker,
2024; Rios Félix et al., 2020), embora limitacGes relacionadas ao tamanho das
amostras e a diversidade dos contextos demandem cautela na generalizacdo dos

resultados.

Os resultados convergiram para o impacto positivo da IA sobre o
desempenho académico, conforme evidenciado pelas diferencas significativas
entre grupos experimentais e controles, bem como pelos relatos qualitativos dos
participantes (Wafaa et al., 2022; Neo et al., 2022; Wang, 2024; Eltahir & Babiker,
2024; Pardamean et al., 2022; Rios Félix et al., 2020).
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4.3.3 Meta-andlise

Para a construcdo da meta-analise, foram utilizadas médias (M) e desvios-
padrdo (SD) dos dados poés-aplicacdo da intervencdo. Considerou-se a
intervencdo como sendo ferramentas de |IA e o controle metodologias tradicionais

e gamificacao.

A medicao do desfecho aponta para uma direcéo positiva, ha qual, quanto
maior a média, melhor o resultado obtido. O modelo de efeito randémico foi
empregado por ser este um modelo mais conservador e menos susceptivel a erro.
Apesar de a heterogeneidade estatistica ter sido considerada baixa em algumas
analises (1> < 25%), a escolha pelo modelo randémico foi fundamentada nas
diferencas metodoldgicas e contextuais entre os artigos, conforme recomendam
diretrizes internacionais. Isso garante maior robustez as estimativas combinadas
ao considerar a variabilidade inerente dos contextos educacionais, intervencdes e

populacdes analisadas.

Os artigos de Neo et al. (2022) e Wang, (2024) foram excluidos da meta-
analise por ndo apresentarem dados quantitativos completos: Neo et al. (2022)
apresentou apenas resultados qualitativos (sem médias, desvios-padrédo ou
valores de p), enquanto Wang, (2024) focou na validacao do sistema e nao

relatou medidas objetivas comparaveis entre grupos.

Para a realizacdo da primeira analise, 04 artigos foram incluidos (Wafaa et
al., 2022; Eltahir & Babiker, 2024; Pardamean et al., 2022; e Rios Félix et al.,
2020). O artigo de Pardamean et al. (2022) foi incluido na primeira meta-analise
apesar de seu delineamento de coorte pré-pds sem grupo de controle paralelo,
pois forneceu médias e desvios-padrao antes e apés a intervencdo. Contudo,
reconhece-se que esse tipo de artigo pode estar mais sujeito a viés de confuséo
guando comparado aos ensaios com grupos de controle, motivo pelo qual
subsequentes analises foram conduzidas excluindo esse artigo para avaliar a
robustez dos resultados. O numero total de participantes considerado em cada
meta-analise foi cuidadosamente calculado de acordo com os artigos incluidos em

cada etapa.
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Figura 4.3 - Gréafico de Floresta sobre o Desempenho académico dos alunos
em cursos on-line (IAs e Grupos controle)

Study name Sample size Std diff in means and 95% CI Weight (Random)
Std diff  Standard Lowse Upper Relative Relative Sud Std Std
in means. e limit  limit ZValue p-Value Intervengdo Controle weight  weight Residual Residual Residual

Wafaa etal. {2022) 05639 0402 0162 0149 1428 1590 0112 13 13 4 306 028

Ehahir & Babiker (2024) 0484 0184 0037 0115 0§74 2582 0011 55 55 —— 13,18 142

Pardamean etal. (2022) 0,817 0082 0007 065 0978 9960 0000 322 ) ] 7321 158

Rios Félixetal (2020) 0635 0219 0048 0207 1064 2308 0004 44 a 1035 055

Pooled 0750 0070 0005 0613 0888 10674 0000 B

Pradiction Interval

100 0,50 0,00 0,50 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apontam significancia estatistica na diferenca entre os
grupos com resultado superior no grupo de intervencao (SMD = 0,75, IC 95%:
0,61 a 0,88, p<0,001; I? = 0%), o que demonstra a contribuicdo da IA na melhora
do desempenho académico dos alunos em cursos on-line, conforme ilustrado na

Figura 4.3.

O modelo de efeito randémico foi selecionado por ser mais conservador e
por considerar eventuais diferencas metodoldgicas e contextuais entre o0s artigos,

mesmo diante da baixa heterogeneidade observada (I? < 25%).

Para a realizacédo da segunda andlise, 03 artigos foram incluidos (Wafaa et
al., 2022; Eltahir & Babiker,2024 e Rios Félix et al.,2020). O artigo de Pardamean
et al., 2022, foi excluido por ser uma coorte, contendo apenas um grupo, € a
intencdo do autor foi avaliar o resultado da meta-analise sem o referido artigo.

Figura. 4.4 - Gréfico de Floresta sobre o Desempenho académico dos alunos
em cursos on-line (IAs e Grupos Controle) sem o artigo de coorte

atistics for each study Sample size Std Giff in means and 95% CI Weight (Random)

Lower Upper
imit  Z.Value p-Value Intervench:

Relative Relative  Std std st
weight  weight Residual Residual Residual

13 3 i 4 1149
“ “ I % 892
00 0. 0 o

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apontam significAncia estatistica na diferenca entre os

grupos com resultado superior no grupo de intervencao (SMD = 0,56, IC 95%:
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0,29 a 0,83, p<0,001; I2 = 0%), o que demonstra a contribuicdo da IA na melhora
do desempenho académico dos alunos em cursos on-line, conforme ilustrado na

Figura 4.4.

Para a realizacao da terceira analise, 03 artigos foram incluidos (Eltahir &
Babiker, 2024; Pardamean et al., 2022 e Rios Félix et al., 2020) por terem
utilizado métodos tradicionais no grupo controle. O artigo de Wafaa et al., 2022 foi
excluido por ter utilizado gamificacdo no grupo de controle. Optou-se por excluir o
artigo de Wafaa et al. (2022) dessa analise porque o grupo de comparagao
utilizou uma intervencéo ativa (gamificacdo), e ndo métodos tradicionais passivos,
0 que poderia enviesar a comparacao e inflar a heterogeneidade dos resultados.

Figura 4.5 - Grafico de Floresta sobre o Desempenho académico dos alunos
em cursos on-line apenas com métodos tradicionais no Grupo Controle

Samgle size Std &iff in means and 95% C1 Weigtt (Random)

Relative  Relative Sud Sud Sud
it ZValue pValue Intervencdo Controle weight  weight Residual Residual Residual

s —_— 2086
22 ] 6205
“ 0
i
I T
50 1

1,00 250 0,00 05

00

Intervention

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apontam significAncia estatistica na diferenca entre os
grupos com resultado superior no grupo de intervencao (SMD = 0,71, IC 95%:
0,52 a 0,91, p<0,001; I2 = 25%), o que demonstra a contribuicdo da IA na melhora
do desempenho académico dos alunos em cursos on-line, conforme ilustrado na

Figura 4.5.

Para a realizacao da quarta analise, 02 artigos foram incluidos (Eltahir &
Babiker,2024 e Rios Félix et al.,2020) por terem utilizado métodos tradicionais no
grupo de controle. O artigo de Pardamean et al., 2022 foi excluido por ser uma

coorte, contendo apenas um grupo.
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Figura 4.6 - Gréafico de Floresta sobre o Desempenho académico dos alunos
em cursos on-line apenas com métodos tradicionais no Grupo Controle sem
o artigo de coorte

Study name Statisties for each study Sample size Stdl diff in means and 95% CI Weight (Randorm)

Stddiff  Standard ower  Upper Relative Relative _ Std Std std
ans  error  Variance limit  limit ZValue pValue Intervengio Controle weight  weight Residual Residual Residual

Eftahir & Babiker (2024) 0434 0184 0037 OM5 084 2552 00N 5 55 5603 048
Rios Féiixetdl. (2020) 0,635 0219 0048 0207 1064 2908 DOM 4 4 4397 048
Pooled 0556 0145 0021 0272 0840 3839 0000
Prediction Interval

0

-1,00 0,50 0,00 0,50 1,01

Control Intervention

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apontam significancia estatistica na diferenca entre os
grupos com resultado superior no grupo de intervenc¢éo (SMD = 0,55, IC 95%:
0,27 a 0,84, p<0,001; I? = 0%), o que demonstra a contribuicdo da IA na melhora
do desempenho académico dos alunos em cursos on-line, conforme ilustrado na

Figura 4.6.

4.3.4 Avaliacao da forca da evidéncia

A forga da evidéncia foi avaliada utilizando o sistema GRADE (Grading of
Recommendations Assessment, Development, and Evaluation), com o suporte do
GRADE profiler (GRADEpro). Nos desfechos em que o total de participantes foi
inferior a 400, conforme recomendado pelo GRADE, a certeza da evidéncia foi
rebaixada de alta para moderada, de modo a refletir maior imprecisdo relacionada
ao tamanho amostral reduzido. O sistema GRADE atribui niveis de evidéncia e
avalia a forca das recomendacdes, refletindo a confianca nas informacdes
disponiveis (Schinemann et al., 2013). Dentro desse framework, a qualidade da
evidéncia € categorizada como alta, moderada, baixa ou muito baixa com base
nos desfechos analisados. Para determinar o nivel de evidéncia, os seguintes
fatores foram considerados: delineamento do artigo, risco de viés, inconsisténcia,

evidéncia indireta e impreciséao.
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Quadro 4.3 - GRADE (Grading of Recommendations Assessment,
Development, and Evaluation)

Participantes (artigos) Risco de A Evidéncia . Certeza geral da
Seguimento Viés IEEESEEE) indireta lipprEalests evidéncia
Desempenho académico dos alunos (IAs e Grupos Controle)

868 (3 Artigos de Intervencgéo e néo = = = DODD

01 Artigo Coorte) grave néo grave néo grave ndo grave Alta
Desempenho académico dos alunos (IAs e Grupos Controle) sem o artigo de coorte
. N n&o . nao a e
224 (3 Artigos de Intervengéo) grave néo grave grave grave Moderadas
Desempenho académico dos alunos com Grupo Controle apenas com Métodos Tradicionais

842 (2 Artigos de Intervencgéo e nédo = = = [STTTe)

1 Artigo Coorte) grave néo grave néo grave ndo grave Alta
Desempenho académico dos alunos com Grupo Controle apenas com Métodos Tradicionais sem o artigo de Coorte
. . nao = x b eea0
198 (2 Artigos de Intervencao) grave nao grave ndo grave grave Moderada®

Fonte: Elaborado pelo autor.
Observagodes:
a. Numero total de participantes menor que 400.
b. Numero total de participantes menor que 400.

A forga da evidéncia foi considerada “Alta” nos desfechos que incluiram o
artigo de Coorte e “Moderada” sem tal artigo (quadro 4.3), conforme a avaliagéo
da pergunta de pesquisa: Como a inteligéncia artificial contribui para melhorar o

desempenho académico dos alunos em cursos on-line?

4.4 Discussao

Os resultados desta revisdo sisteméatica e meta-analise indicam que
intervencdes baseadas em inteligéncia artificial (IA) exercem impacto positivo e
estatisticamente significativo no desempenho académico de estudantes em
cursos on-line. O tamanho de efeito combinado observado (SMD =0,75; IC 95%:
0,61-0,88) reforca a robustez dessa associagéo, especialmente pela baixa
heterogeneidade observada (12 = 24%), 0 que sugere consisténcia entre os artigos

incluidos.

Em comparacao com revisdes anteriores, 0s presentes achados ampliam e
aprofundam as evidéncias disponiveis. Holmes et al. (2019), por exemplo,
identificaram efeitos moderados da IA sobre resultados académicos, mas

reportaram alta heterogeneidade e alertaram para lacunas metodoldgicas
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relevantes. Ja a presente revisdo, ao utilizar critérios de inclusdo mais recentes e
avaliacdo GRADE, proporciona uma base mais confiavel e atualizada. De forma
convergente, artigos recentes como os de Bond et al. (2024) & Al Nabhani et al.
(2025) destacam os efeitos positivos da IA na personalizacao da aprendizagem e
no aumento do engajamento dos estudantes, sobretudo quando integradas

intencionalmente ao desenho instrucional.

O impacto positivo das intervencdes baseadas em inteligéncia artificial foi
mais evidente em plataformas adaptativas e chatbots, corroborando achados
recentes que ressaltam a eficacia dessas ferramentas na personalizacéo das
trilhas de aprendizagem e no engajamento dos estudantes (Gligorea, 2023;
Labadze et al., 2023; Neo et al., 2022). Por outro lado, divergéncias persistem
quanto ao grau de eficacia da IA em diferentes niveis de ensino e contextos
sociotecnoldgicos. Artigos como os de Crompton & Burke, (2023) sugerem que 0s
efeitos tendem a ser mais pronunciados no ensino superior do que na educacao
basica, possivelmente devido a diferengas na autonomia dos aprendizes e na

infraestrutura disponivel.

Além disso, a presente revisdo sistematica observou que as intervencdes
baseadas em IA tendem a ser mais eficazes quando integradas de maneira
planejada ao planejamento pedagdgico, potencializando ndo apenas o
desempenho académico, mas também o engajamento, a motivacao e o
sentimento de autoeficicia dos estudantes. Essa conclusao foi sustentada por
uma meta-analise com quatro artigos de delineamento experimental e quase
experimental, todos classificados com risco de viés baixo a moderado segundo o
GRADE. Ainda assim, sao reconhecidas limitagdes recorrentes nos artigos
incluidos, como amostras reduzidas, auséncia de grupos controle e variacao nos

instrumentos de avaliag&o, pontos discutidos a seguir.

Esses achados néo apenas consolidam o papel da IA como mediadora do
desempenho académico em cursos on-line, mas também sinalizam o inicio de
uma nova fase de maturidade nas evidéncias empiricas sobre sua eficacia

educacional.
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Apesar dos resultados promissores, as evidéncias incluidas nesta revisao
apresentam limitacdes metodologicas relevantes que precisam ser
cuidadosamente consideradas. Aproximadamente 75% dos artigos analisados
utilizaram delineamentos quase experimentais, e apenas um implementou
randomizacdo completa, o que eleva o risco de viés de selecdo e compromete a

forca das inferéncias causais (Pardamean et al., 2022; Wafaa et al., 2022).

Em especial, a predominéncia de delineamentos quase experimentais e o
uso recorrente de medidas autorreferidas aumentam a suscetibilidade a vieses de
selecdo e mensuracao. Essas limitacBes impactam diretamente a confianga nas
estimativas de efeito reportadas por esta revisao sisteméatica, podendo
superestimar os beneficios atribuidos as intervencdes baseadas em IA ou
restringir a inferéncia causal. Desse modo, a robustez e a generalizacédo dos
achados desta revisdo permanecem condicionadas a qualidade metodoldgica dos
artigos incluidos. Assim, ainda que os resultados indiquem impacto positivo, &
fundamental interpretar as conclusdes a luz dessas fragilidades, reconhecendo a
necessidade de estudos futuros com maior rigor metodolégico para fortalecer a

validade externa e interna dos achados.

Além das limitacdes metodoldgicas, a diversidade de contextos,
populacdes e métricas de avaliacdo também se mostrou consideravel. As
amostras incluiram desde estudantes do ensino fundamental até alunos
universitarios e professores em formacao inicial, espalhados por diferentes paises
e com graus variados de maturidade tecnoldgica. Essa diversidade, embora
enrigueca a compreensao do campo, dificulta a comparacao direta dos
resultados, limita a generalizacéo dos achados para diferentes contextos e
contribui para a variabilidade residual dos efeitos observados.

Adicionalmente, 40% dos artigos utilizaram apenas medidas autorreferidas
como desfecho, sem validacdo externa ou triangulacdo com métricas objetivas,
aumentando o risco de viés de mensuracéo e reduzindo a generalizacéo dos
resultados. O viés de publicacdo permanece uma preocupacao legitima, dado que
artigos com resultados nulos ou negativos sdo frequentemente sub-representados
na literatura publicada, o que pode distorcer as conclusdes de meta-analises
(Afonso et al., 2024; Higgins et al., 2019).
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Apesar dos cuidados metodologicos adotados nesta reviséo, incluindo
protocolo pré-definido, uso de instrumentos reconhecidos (JBI e GRADE), e dupla
revisao independente, algumas limitacdes devem ser reconhecidas. A busca foi
restrita a publicagdes em inglés e indexadas em bases de dados internacionais, 0
gue pode ter excluido artigos relevantes da literatura cinzenta ou de outras
regioes linguisticas. Esse fator pode limitar a representatividade e a diversidade

cultural das evidéncias incluidas.

Outro ponto a destacar é que, embora dois revisores tenham atuado de
forma independente, ndo houve auditoria por terceiro revisor externo, o que pode
deixar margens para divergéncias interpretativas nao resolvidas por consenso.
Além disso, como mencionado, a revisao sistemética foi devidamente registrada
na plataforma PROSPERO (numero de registro: CRD420251061960), o que
reforca o compromisso com a transparéncia metodoldgica e a rastreabilidade do

processo de revisdo, conforme recomendado pelas diretrizes PRISMA 2020.

Por fim, a sintese quantitativa s6 foi possivel para um subconjunto de
artigos (n=4) que apresentavam medidas padronizadas compativeis. Isso levou a
exclusao de investigacdes promissoras que usaram métodos qualitativos ou
métricas alternativas, o que limita a abrangéncia da meta-analise. Essa limitacao,
somada as dificuldades de aplicacdo do GRADE em artigos educacionais ndo
clinicos, reforca a necessidade de ampliar e refinar as metodologias de avaliacédo
de evidéncias no campo da tecnologia educacional.

Os resultados desta revisao reforcam que a integracdo intencional de
solucBes baseadas em IA em ambientes de aprendizagem on-line pode contribuir
significativamente para o aprimoramento do desempenho académico, do
engajamento e da autorregulacao dos estudantes. Esses achados, ainda que
promissores, devem ser aplicados com cautela na formacgé&o docente e na gestao
educacional, visto que sua generalizacdo depende de maior consisténcia

metodoldgica e validagdo em multiplos contextos.

Do ponto de vista das politicas publicas e institucionais, recomenda-se 0
incentivo & adocao ética e contextualizada da IA na educacdo, com investimento

em infraestrutura digital, inclusdo tecnoldgica e desenvolvimento docente.
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Referenciais como os propostos por Li et al. (2022) e Santos et al. (2023) indicam
gue o sucesso da IA educacional depende da articulacdo entre politica, pratica

pedagdgica e suporte técnico.

Quanto as pesquisas futuras, permanecem lacunas importantes. Faltam
artigos com maior rigor metodolégico, delineamentos longitudinais, e maior
diversidade cultural e geografica. Temas sensiveis como privacidade de dados,
equidade no acesso e impactos psicossociais do uso intensivo de IA ainda sao
subexplorados. O avanco do campo depende da superacao dessas fragilidades
metodoldgicas, o que permitird estimativas mais precisas, inferéncias causais

robustas e recomendac¢des praticas mais confiaveis.

4.5 Conclusao da RS

Esta revisdo sisteméatica e meta-analise exploratéria confirma que
intervencdes baseadas em inteligéncia artificial estdo associadas a ganhos
estatisticamente significativos no desempenho académico de estudantes em
cursos on-line. Os tamanhos de efeito combinados e a consisténcia dos
resultados entre diferentes contextos reforgam o potencial da IA para promover
aprendizagem personalizada, maior engajamento comportamental e afetivo, e
adaptacao curricular em multiplos niveis de ensino (Suh, 2025; Al-Zahrani et al.,
2025; Ode et al., 2025).

Esses resultados sugerem que a IA ndo apenas complementa estratégias
pedagdgicas tradicionais, mas pode catalisar modelos de ensino mais
responsivos, centrados no estudante e orientados por dados. O uso da IA
potencializa praticas de feedback em tempo real, personalizacdo de trajetdrias de
aprendizagem e suporte a autorregulacao dos alunos, desde que fundamentado
em evidéncias de qualidade moderada (conforme avaliagdo GRADE) e
implementado de forma ética, inclusiva e sensivel as especificidades de cada

contexto educacional.

Ainda assim, persistem desafios importantes, especialmente no que diz
respeito a heterogeneidade metodoldgica dos estudos e a necessidade de
expandir investigacdes para contextos historicamente menos explorados,

sobretudo aqueles marcados por vulnerabilidade social e desigualdade digital.
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Entre as principais limitacdes observadas, destacam-se o predominio de amostras
pequenas, a auséncia de grupos controle em metade dos trabalhos incluidos e a
escassez de dados longitudinais, o que compromete a robustez das inferéncias

causais e limita a avaliagéo de efeitos de longo prazo.

Essas questdes impdem cautela a generalizacdo dos resultados e
ressaltam a importancia da contextualizacdo na aplicacao das tecnologias de 1A
na educacdo. O avanco do campo depende da producao de evidéncias mais
diversas, rigorosas e éticas, bem como de iniciativas que priorizem a equidade na

integracao da IA ao ensino on-line.

Por fim, recomenda-se que futuras investigacdes priorizem: (i)
delineamentos randomizados, que permitam inferéncias causais mais robustas;
(if) avaliagao de efeitos de longo prazo, focando a retencao e a transferéncia do
conhecimento; e (iii) andlises interseccionais dos impactos, considerando
marcadores como género, territorio e perfil socioecondmico dos participantes. O
avanco sustentavel do campo requer ainda esfor¢os colaborativos para
padronizar metodologias de avaliacéo, fortalecer a transparéncia dos dados e
promover a integracao ética da IA em diferentes realidades educacionais. Assim,
esta sintese ndo apenas consolida o conhecimento atual, mas também
estabelece bases sdlidas para a préxima geracao de investigacdes e inovacdes
em educacéo digital mediada por IA, incentivando o desenvolvimento de praticas

pedagdgicas mais personalizadas, inclusivas e fundamentadas em evidéncias.

4.6 Integracao das Evidéncias: Alinhamento entre Resultados

da Revisao Sistematica e a Investigacao sobre o Wizard User

A conclusao desta reviséo sisteméatica representa mais que um fechamento
metodoldgico; é o ponto de inflexdo que conecta a andlise das evidéncias
internacionais ao nucleo investigativo desta tese, a concepcéo e validagédo do
modelo Wizard User. Ao examinar o impacto da IA no desempenho académico,
identificaram-se padrdes de eficacia, lacunas metodologicas e oportunidades de
aplicacao que dialogam diretamente com a questao central desta investigacao:
como um modelo de mediag&o pedagogica, apoiado por IA, pode personalizar e

potencializar a aprendizagem em ambientes virtuais.
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Os resultados obtidos na revisao sistematica, especialmente no que se
refere a personalizacdo adaptativa, ao aumento do engajamento e a melhoria de
indicadores de desempenho, fornecem uma base empirica robusta para a
formulacdo do modelo do Wizard User. Ao mesmo tempo, as limitagdes
identificadas, como a escassez de estudos longitudinais, a heterogeneidade de
métricas e a predominancia de delineamentos quase experimentais, reforcam a
necessidade de avancar para abordagens mais integradas e metodologicamente
consistentes, como a proposta que sera apresentada nos capitulos seguintes.

Este alinhamento entre evidéncia e inovagao sustenta a transicdo do plano
tedrico para o experimental, estabelecendo ndo apenas as premissas que
orientam 0 modelo, mas também o compromisso desta tese com a producédo de

conhecimento aplicivel, ético e contextualizado.
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Capitulo 5 — Metodologia da Investigacéao

"N&o ha ensino sem pesquisa e pesquisa sem ensino."

Paulo Freire

O capitulo apresenta o caminho metodoldgico adotado para estruturar,
aplicar e validar o modelo Wizard User. Parte-se da investigacao prévia, que
identificou deficiéncias tecnoldgicas e pedagdgicas em cursos on-line, e da
Revisado Sistematica da Literatura, que mapeou avancos e limitacdes do uso da
inteligéncia artificial na educacéo. Esses dois pilares fundamentaram as escolhas

técnicas e o desenho da abordagem metodolégica.

A seguir, descrevem-se a opcao pelo Design-Based Research (DBR), suas
etapas de aplicacdo no contexto real da instituicdo, a composicéo dos grupos
experimentais e de controle, os critérios de amostragem, o periodo de
implementacdo e os métodos de analise qualitativa e quantitativa. O objetivo é
permitir que o leitor compreenda a l6gica da investigacdo e como cada fase

contribuiu para a avaliacdo e aprimoramento do modelo.
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5.1 Abordagem, Estrutura e Etapas da Investigacéao

A definicdo de uma metodologia de investigacdo € um passo crucial para
garantir a coeréncia, a consisténcia e a validade cientifica de um estudo. Antes de
descrever os procedimentos adotados nesta tese, € necessario compreender que
a metodologia ndo é apenas um conjunto de técnicas, mas sim um plano
estruturado que orienta o caminho a ser percorrido pelo pesquisador, desde a
coleta até a analise dos dados, sempre em alinhamento com os objetivos
definidos. Trata-se, portanto, de uma etapa estratégica que conecta a
fundamentacé&o tedrica com as acdes praticas da pesquisa, assegurando que
cada decisdo metodoldgica seja fundamentada e alinhada ao propdésito central da

investigacao.

De acordo com Marconi e Lakatos (2018), o planejamento metodoldgico é
0 momento em que o pesquisador define os procedimentos necessarios para
alcancar os objetivos da pesquisa, ou seja, € 0 momento em que se determina o
caminho que sera percorrido para coletar e analisar os dados (p. 60). Para isso, é
fundamental que sejam estabelecidos objetivos claros e bem definidos, de acordo
com a relevancia e originalidade do tema estudado, bem como com 0s recursos
disponiveis (Marconi & Lakatos, 2017). Além disso, € preciso ter em mente que a
metodologia escolhida deve ser compativel com os objetivos e questdes de
pesquisa, e que o planejamento metodoldgico deve ser flexivel o suficiente para
permitir ajustes ao longo do processo de pesquisa (Cervo & Bervian, 2017).

Com base nessas premissas, o Capitulo 1 apresentou a motivacao do
autor, o objeto de estudo, a problematizacéo, a relevancia, os objetivos e as
questdes de pesquisa. O Capitulo 2 abordou o referencial teérico e incluiu a
Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), a qual mapeou os avancos e limitacdes
da aplicacdo de inteligéncia artificial na educacéo, oferecendo um panorama
atualizado que reforca a relevancia e o enquadramento da proposta desta tese. O
Capitulo 3 apresentou os resultados da investigacao prévia, que serviram de base
para a concepcéao inicial do modelo Wizard User. A Figura 5.1 ilustra a
organizagdo metodoldgica adotada, evidenciando o que j& foi abordado e o que

sera desenvolvido nas proximas sec¢oes.
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Figura 5.1 — Esquema da organizacdo metodoldgica

Detalhamento da
proposta

Motivacao
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de estudo

Revisao da literatura Validagao do modelo

Revisao Sistematica

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para compreender melhor a opcao pelo Design-Based Research (DBR)
como abordagem central desta investigacdo, € importante destacar que seu
objetivo principal é o desenvolvimento e o aprimoramento de intervencdes
educacionais por meio de uma combinacédo de teoria e pratica (Barab & Squire,
2004). Nessa perspectiva, o DBR permite a criacdo de intervengdes mais
eficazes, concebidas e testadas em contextos educacionais reais, contribuindo
para o aprimoramento e a validacdo das teorias que as sustentam (Reeves,
Herrington & Oliver, 2005). Além disso, trata-se de uma metodologia amplamente
utilizada em pesquisas nas areas de educacéo e tecnologia, pois possibilita
solucdes alinhadas as necessidades do contexto educacional contemporaneo
(Collins, Joseph & Bielaczyc, 2004; Wang & Hannafin, 2005).

A escolha pela metodologia DBR nesta tese se justifica pela necessidade
de desenvolver uma intervencéo educacional efetiva diante das mudancas no
cenario educacional e das demandas contemporaneas. Tal abordagem reune
vantagens qualitativas e quantitativas no desenvolvimento de aplicacbes
educacionais (Matta, Silva & Boaventura, 2014; Denzin, 2005), considerando
diferencas contextuais e favorecendo a resolucéo de problemas. A luz dos
desafios recentes, intensificados durante a pandemia, reforga-se a importancia de
modelos metodologicos abertos e flexiveis, capazes de sustentar investigacdes

robustas baseadas em dados comportamentais, reacdes e autodeclaracdes dos
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participantes, de modo a produzir uma narrativa fidedigna as representacoes

investigadas, como ratifica Morgado (2012, p. 120).

Segundo Wang e Hannafin (2005, p. 2), o DBR é uma metodologia flexivel,
mas com o objetivo de melhorar préaticas educacionais por meio de andlise,
design, desenvolvimento e implementacao interativos, com base na colaboracao
entre pesquisadores e profissionais em contextos reais, promovendo a interacao
entre teoria e prética. Easterday, Lewis & Gerber (2014) destacam que 0 uso
processual do DBR integra design e métodos cientificos, potencializando a
geracéo de intervencdes educacionais e a acuracia na resolucao de problemas
individuais e/ou coletivos. Essa integracdo também é reforcada por Akker,
Gravemeijer, Mckenney e Nieveen (2006), que defendem a articulacéo entre
teorias e modelos tedricos com praticas testadas em ambientes reais de

aprendizagem.

No contexto desta tese, a investigacao prévia apresentada no Capitulo 3
serviu como base para a concepcéo inicial do modelo Wizard User, identificando
lacunas e necessidades que demandavam uma solugéo personalizada. Em um
momento posterior, 0os achados da revisao sistematica (Capitulo 4) ofereceram
evidéncias cientificas complementares, permitindo ratificar as escolhas técnicas
do modelo. A selecéo das técnicas empregadas, como sistemas de tutoria
inteligente, algoritmos de recomendacdao e estratégias preditivas via mineracéo de
dados foi pautada em estudos que apontam tais abordagens como as mais
promissoras para personalizacéo e engajamento no ensino-aprendizagem on-line
(Holmes et al., 2019; Zawacki-Richter et al., 2019). Dessa forma, a revisédo
sistematica ndo apenas cartografou avancos e limitacdes da aplicacédo de IA na
educacédo, como também alinhou as decisdes funcionais do Wizard User com as
melhores praticas e recomendacdes extraidas da literatura cientifica, garantindo

suporte no estado da arte internacional (Page et al., 2021).

A adocéo do DBR nesta investigacao permitiu construir e validar o Wizard
User em ambiente auténtico, com envolvimento ativo do publico-alvo. Essa
abordagem viabilizou ciclos iterativos de “analise—design—implementagéo—
avaliacdo”, garantindo responsividade as demandas praticas sem perder o rigor
cientifico.
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Em sintese, o percurso metodoldgico articula o DBR a dois eixos analiticos
complementares: o qualitativo (grupos focais) e o quantitativo (indicadores de
desempenho académico), conforme detalhado no Capitulo 7. A Reviséo
Sistemética (RS), apresentada no Capitulo 4, operou como camada transversal
de evidéncias, conduzida apds a coleta empirica para contextualizar e interpretar

0s achados, sem alterar os procedimentos de campo.

e Encadeamento temporal e integracdo da RS

Esta tese incorporou, na fase final, uma Revisdo Sistematica da Literatura
(RS), registrada no PROSPERO e relatada segundo PRISMA 2020. O propésito
foi triangular os resultados empiricos e fortalecer a base teorica do estudo. A RS
nao modificou o desenho de coleta original; foi usada para interpretar resultados,
identificar convergéncias e divergéncias com a literatura recente e derivar
implicacdes para a evolucdo do modelo Wizard User. O protocolo, a pergunta de
revisdo e os critérios de elegibilidade constam do Capitulo 4, estabelecendo a
ponte metodoldgica entre a fundamentacéo tedrica e a discussao dos resultados.

5.2 Validacéo do ecossistema (Modelo Wizard User)

Para melhor entendimento do processo, apresenta-se na Figura 5.2 o fluxo
das tarefas realizadas, com o detalhamento de cada etapa, seguindo 0s preceitos
do DBR e incorporando praticas eficazes identificadas em investigacfes
anteriores. As atividades foram conduzidas segundo os preceitos do DBR e boas
praticas de investigacdes afins, assegurando coeréncia entre objetivos,

procedimentos e evidéncias obtidas.

Figura 5.2 - Fluxo resumido do processo metodoldgico

™\ Definigio da Experimentacio do Anslise dos
\ investigagio ecossistema de 6 meses resultados

Validacdo do
Ecossistema

Grupo controle Instituigio de ensino

Fonte: Elaborada pelo autor.

O fluxo resumido do processo metodologico apresenta atividades
importantes, sendo uma para a ratificagéo do problema central dessa tese e a
outra para validagao do modelo. Ambos detalhados a seguir.
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Para validacéo dessa investigacdo, aplicou-se o Modelo Wizard User em
uma disciplina on-line, utilizando-se o modelo de grupo controle, conforme
exemplificado na Figura 5.3, apresentada a seguir.

Esse método de aplicacdo permite o estudo experimental com a utilizacdo
do recurso tecnolégico (Modelo Wizard User) em um grupo e compara-lo a outro
grupo, com as mesmas caracteristicas, porém sem a utilizacdo desse mesmo
recurso tecnologico.

Figura 5.3 — Fluxo de validagdo do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Visando ao melhor entendimento do fluxo, apresentamos, a seguir, um
detalhamento dos parametros definidos para essa investigacao.

1. Escolhadainstituicéo

Foi escolhido o Comité para Democratiza¢cdo da Informéatica, conhecido
como Recode (https://recode.org.br), que tem como misséo transformar vidas por
meio da tecnologia. A Recode é uma instituicao social, sem fins lucrativos, com
mais de 27 anos de atuacédo, esta presente em 9 paises com mais de 1.000
centros de empoderamento digital e ja atingiu mais de 1.8 milhdo de pessoas
impactadas pela tecnologia. Em parceria com centros comunitarios, escolas
publicas e bibliotecas, a instituicdo oferece uma metodologia propria para
desenvolver nos jovens habilidades digitais e competéncias socioemocionais,
estimulando-lhes o protagonismo e o potencial da nova geragéo, como agentes

de transformacdao social, por meio de formacgdes tecnoldgicas.
2. Formacao/programa selecionado para aplicagcdao do modelo

Ao analisar as formacdes e projetos oferecidos pela Recode, entendeu-se

gue o Programa Recode Pro teria maior aderéncia ao modelo Wizard User, assim
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como mais facilidade de adaptacéo das interacdes tecnoldgicas nos contetdos

oferecidos.

O programa Recode Pro visa a formacgéo e a empregabilidade de pessoas
de 18 a 39 anos, em situacao de maior vulnerabilidade social e sem
conhecimento em desenvolvimento de sistemas, como programadores fullstack e
tem, como objetivo, dar a possibilidade, as pessoas em situacao de
vulnerabilidade social, de adquirirem conhecimento e desenvolverem uma carreira

profissional na area de tecnologia.

Os obijetivos especificos do Recode Pro sao:

v Estimular o olhar critico sobre as questdes sociais, e empoderar para a busca

de solucdes sustentaveis e inclusivas, tendo a tecnologia como ferramenta;

v Oferecer preparacao técnica para o trabalho em tecnologia e motivar o
participante para a busca do desenvolvimento continuo;

v Facilitar o desenvolvimento de habilidades socioemocionais e de
competéncias para o século 21: empatia, autoconhecimento, resolugdo de
problemas, colaboracdo, comunicacéo e criatividade;

+ Propor a utilizagdo dos conhecimentos adquiridos no desenvolvimento de
projetos e aplicativos, voltados a solucdo de problemas sociais previamente
identificados pelos préprios alunos;

+ Simular experiéncia imersiva no mundo do trabalho;

v Conectar investidores de impacto, empregadores e educadores com 0 mesmo
proposito;

+ Acompanhar a carreira e o desenvolvimento dos ex-alunos, e procurar
envolvé-los como exemplo para os participantes futuros.

Além do conteudo técnico, sdo desenvolvidos temas como criatividade,
comunicacao, atuacao profissional, e a metodologia proposta deste programa
baseia-se na colaboracéo e na construcdo de projetos para a resolucéo de
problemas sociais.

3. Escolhado curso

Como citado anteriormente, foi escolhida a formacgéo de desenvolvedor
fullstack pela aderéncia a proposta de investigacédo desta tese. A formacgao, em
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pauta, apresenta uma extensa grade curricular, com mais de 300 horas de

formacdo, divididas em 4 blocos, como se pode observar no anexo A.

Como escopo deste trabalho cientifico, escolheram-se 4 disciplinas para
aplicacdo do modelo Wizard User, que foram HTML/CSS, Javascript, Banco de
dados e Linguagem de programacdo em PHP. Essas disciplinas fazem parte do
primeiro bloco ofertado aos estudantes. E importante destacar que tal escolha se
deu por dois fatores: maior numero de participantes por ser inicio do curso e,
ainda, ndo haver evaséo; e, por serem, normalmente, os conteidos de maior
dificuldade dos alunos, tendo em vista serem as primeiras disciplinas técnicas da

formacdo.
4. Grupo de controle

Os alunos da formagao foram separados em trés grupos: 0 grupo A,
composto pelos participantes que utilizaram exclusivamente o Modelo Wizard
User, durante todo o tempo; o grupo B, composto pelos participantes que
alternaram a utilizagédo do Modelo Wizard User entre as disciplinas; e, o grupo C,
composto pelos participantes que nao utilizaram o Modelo Wizard User (grupo

controle).

E importante destacar que a separacéo dos grupos ocorreu de forma
aleatédria, os contetdos ministrados foram idénticos para os trés grupos e a
mediacdo pedagdgica foi realizada pelo mesmo docente. Sendo assim, a Unica
diferenca entre os grupos estava na utilizacdo do Modelo Wizard User.

5. Amostra

Este trabalho de pesquisa contou com a participacdo de 135 estudantes,
distribuidos em 3 turmas. Havia, ainda, 1 tutor responsavel por todas as 3 turmas,

3 monitores (cada turma com um monitor responsavel) e 1 coordenador.
6. Preparacdo do AVA

Apobs as definicbes citadas, anteriormente, foi iniciada a fase de preparacao
do AVA usado pela Recode (Moodle), onde foi configurada a funcionalidade do
Wizard User na plataforma e foram ativados os recursos cognitivos,

exclusivamente, para os grupos controle. Durante o periodo de configuracdo do
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modelo, o autor principal dessa investigacdo acompanhou todo o processo e
suportou os usuarios administradores, do AVA, nos eventuais erros e/ou duvidas

ocorridas.

E importante ressaltar que o Modelo Wizard User funciona no modelo de

LTI'?, estando completamente apartado do AVA da Recode.
7. Periodo de aplicacdo do Modelo Wizard User

Para melhor coleta de informacdes e funcionamento dos recursos, foi
definida a utilizacdo do modelo Wizard User no periodo de 3 meses, que
correspondeu ao tempo de conclusdo de estudo para os contetudos selecionados
(HTML/CSS, JavaScript, Banco de dados e Linguagem de programacao em
PHP).

8. Analise dos resultados

Apos o periodo de aplicacdo do modelo, foram realizadas as analises dos
resultados que consideraram os depoimentos dos alunos dos grupos controle A, B
e C, tanto dos professores quanto dos estudantes, bem como as evidéncias
relacionadas a melhoria no desempenho dos alunos e ao engajamento dos
participantes nas disciplinas. Esses resultados serdo apresentados no capitulo de
resultados, fornecendo uma viséo geral do impacto do modelo nas disciplinas e

nas percepcdes dos alunos e professores envolvidos.

E importante destacar que os dados qualitativos coletados nessa
investigacéo foram analisados usando a técnica de Analise Comparativa, que é a
técnica que envolve a comparacao dos resultados obtidos em diferentes grupos,
com o objetivo de identificar semelhancas e diferencas nas perspectivas e

experiéncias dos participantes.

Para analise dos dados, foi escolhida a ferramenta NVivo, por apresentar

recursos Uteis para a analise tematica de dados qualitativos, permitindo que o

12171 — é um protocolo de integracdo de ferramentas externas de aprendizado com AVA. Esse
protocolo permite que os alunos acessem as ferramentas diretamente no AVA, oferecendo uma experiéncia de
uso similar a integragdo sistémica. Os educadores, também, podem rastrear e analisar o progresso dos alunos
de forma mais precisa, pois os dados das ferramentas externas sdo integrados ao AVA.
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pesquisador crie codigos e categorias de analise para explorar temas especificos

nos dados.
9. Pés-resultados

Foram analisadas as sugestdes de melhorias, identificadas durante o
processo de aplicacdo para incorporacdo na versao 1, do modelo Wizard User,
gue sera disponibilizada em outras instituicdes de ensino que desejem utilizar a

tecnologia.

N&o fez parte dessa investigacao a analise entre anos, assim como o
comparativo de aproveitamento e/ou engajamento entre outras disciplinas do

Curso.

5.3 Associacdo com a investigacao prévia

A associacédo entre a metodologia de investigacdo prévia e a metodologia
da investigacao principal, na pesquisa sobre cursos on-line, pode ser entendida
como um processo complementar e iterativo, que permite a construcdo de uma
base sélida de requisitos para o desenvolvimento e aprimoramento do Wizard
User, assim como na obtencao de informacdes importantes sobre a caréncia de

alunos e educadores que participam, com diferentes papeis, de cursos on-line.

Destaca-se que a investigacao prévia teve como obijetivo validar as
principais deficiéncias tecnologicas dos cursos on-line. Como citado, este estagio
inicial permitiu a identificacao de areas criticas, como problemas na qualidade do
ensino, o processo de interacdo, 0 modelo de gestdo da operacao e a
necessidade de melhorias gerais. Através da andlise qualitativa e quantitativa
desses dados, foi possivel ratificar os principais desafios enfrentados no ensino

on-line e coletar sugestdes valiosas para melhorias sistémicas.

Essas informacdes, coletadas e analisadas na fase de investigacao prévia,
serviram como alicerce para a formulacdo da metodologia da investigacéo
principal. A ades&o a metodologia de Design-Based Research (DBR) foi
fundamentada na necessidade de desenvolver uma intervencao educacional — o
modelo Wizard User — que respondesse efetivamente as deficiéncias identificadas

na etapa preliminar. O DBR, caracterizado pelo seu foco no desenvolvimento e
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teste de intervencdes em contextos reais, permitiu ndo apenas a criacao de
solugdes educacionais alinhadas com as necessidades detectadas, mas também

a validacdo e o aprimoramento continuo dessas solucgdes.

Essa metodologia principal desta tese, portanto, ndo s6 se baseou nos
achados da investigacao prévia para orientar o desenvolvimento e a
implementacdo do modelo Wizard User mas, também, expandiu o entendimento
sobre a eficicia de intervengdes educacionais, por meio da IA, no contexto dos

cursos on-line.

Por fim, o uso integrado de tais metodologias ilustra a importancia da coleta
e analise de dados preliminares para o desenho de intervencfes educacionais
robustas e contextualmente relevantes, e destaca a flexibilidade e o valor do DBR
como abordagem para o desenvolvimento, teste e refinamento de solugdes

educacionais inovadoras.

5.3.1 Defini¢cdo operacional dos grupos e intensidade de uso

Para a validagdo em ambiente real, os estudantes foram organizados em
trés grupos comparativos de acordo com a intensidade de uso do Wizard User no
curso: Grupo A (alto uso), Grupo B (uso intermediario) e Grupo C (sem
uso/controle). A definicdo operacional baseou-se nos registros de interacéo (logs)
da plataforma e na disponibilidade efetiva do recurso por disciplina. Esse arranjo
permitiu comparar desempenho e evasao sob diferentes niveis de mediacao

inteligente, conforme relatado no Capitulo 7.
Analise qualitativa

A analise qualitativa decorreu de grupos focais com estudantes e com a
equipe pedagdgica. As transcricfes foram organizadas e codificadas no NVivo
mediante analise tematica, com desenvolvimento iterativo de codebook (ciclos
abertos e axiais), producdo de memos analiticos e auditoria interna para
assegurar a rastreabilidade das decisf6es. Os achados qualitativos, apresentados
no Capitulo 7 (subsecdes 7.4.1 a 7.4.8), séo posteriormente integrados a leitura

dos indicadores quantitativos na triangulagéo.

Andlise quantitativa
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Os dados académicos foram organizados no Microsoft Excel e
inspecionados visualmente (p.ex., histogramas) para avaliacao inicial de
distribuicdo e identificacdo de eventuais discrepancias. A comparagao entre
grupos adota, como teste principal, um procedimento ndo-paramétrico (ver Plano
estatistico), complementado por analises descritivas e visualiza¢des (boxplots).
Resultados sao reportados com valores de p (a = 0,05) e tamanhos de efeito
apropriados ao método; quando pertinente, apresenta-se uma analise
comparativa adicional por ANOVA de Welch (apenas como referéncia),

preservando a primazia da abordagem nao paramétrica.
Estratégia de triangulacao

Os resultados séo integrados por triangulagdo metodoldgica entre:
evidéncias qualitativas (percepc¢des e relatos), indicadores quantitativos
(desempenho, reprovacao, evasao) e a sintese da literatura proveniente da
Revisdo Sistematica. A triangulacao serve para corroborar achados, explicar

discrepancias e derivar implicagbes para o aperfeicoamento do modelo.

Reconhece-se a possibilidade de viés de confirmagéo decorrente da
realizacdo da Revisdo Sistematica apés a coleta empirica. Para mitiga-lo, foram
adotadas salvaguardas: protocolo registrado no PROSPERO e relato conforme
PRISMA 2020; critérios PICOC pré-definidos; e integracdo dos achados da RS
apenas na discussao, preservando a separacao analitica em relacdo aos dados

empiricos.
Plano estatistico

Para assegurar coeréncia analitica, transparéncia e reprodutibilidade entre
as perguntas de investiga¢cao, o desenho comparativo dos grupos (A,Be C) e a
interpretacdo dos achados, este plano especifica previamente desfechos, critérios
de decisdao, estratégias de controle de multiplicidade e regras de tratamento de
dados. A opgéo metodoldgica privilegia a interpretacdo substantiva, triangulada

com as evidéncias qualitativas, sem renunciar ao rigor inferencial.

O desfecho primario € a média global por aluno (0 —10), obtida a partir das
notas de ATV1, ATV2 e TF em cada disciplina e, em seguida, promediada entre

as quatro disciplinas. Como desfechos secundarios, consideram-se as médias por

86



disciplina para inspecéo de consisténcia do padrao global. A familia de hipoteses
a qual se aplica o controle de multiplicidade corresponde as comparacdes entre

0s trés grupos no desfecho primario.

A descri¢éo dos dados inclui mediana, média, desvio-padréo e intervalo
interquartil, acompanhados de boxplots para leitura de dispersdo e potenciais
outliers. Antes da inferéncia, examinam-se 0s pressupostos: Shapiro—Wilk para
normalidade e Brown—Forsythe (variante de Levene baseada na mediana) para
homogeneidade. Dado o afastamento da normalidade, o teste principal entre
grupos € o Kruskal-Wallis (a = 0,05, bilateral), com reporte da estatistica e do
valor de p (trés casas decimais) e tratamento padrdo de empates (ties). Em caso
de rejeicéo global, realizam-se comparacdes par a par com correcao de Holm
(equivalente préatico a Dunn/Holm), garantindo controle estrito do FWER. Para
comparabilidade com literatura tradicional, pode-se apresentar ANOVA de Welch

como leitura adicional, sem impacto sobre a decisdo inferencial principal.

A magnitude do efeito é apresentada de modo complementar a
significancia: em comparacdes pares, reporta-se o delta de CIiff (6) com IC95%
obtidos por bootstrap (B = 10.000 reamostragens; semente = 2025); para o efeito
global, reporta-se €2 de Kruskal-Wallis. Quando apropriado, explicitam-se limiares

interpretativos (pequeno/médio/grande), ancorando a leitura substantiva.

As regras de dados séo explicitas. A regra operacional de desisténcia é:
Desistente = nota 0. Assim, Desistente (disciplina) = nota final O na disciplina, e
Desistente (curso) = média global = 0 (todas as disciplinas com 0). Dados
faltantes que nao configuram desisténcia sdo tratados por exclusdo por caso
(listwise) na analise correspondente. Outliers permanecem, salvo confirmacao de

erro de registro, cuja correcao é documentada no Apéndice D.

A multiplicidade é controlada por Holm dentro de cada familia de hipoteses.
Em todos os resultados, reportam-se valores de p, tamanhos de efeito e IC95%,
com énfase na leitura integrada dos achados. A reprodutibilidade é assegurada
por planilhas e scripts disponibilizados no Apéndice D, executados em R 4.x
(pacotes: stats, car, rcompanion, effsize, boot) ou Python 3.x (pacotes: scipy,

pingouin, numpy), sob semente previamente definida (2025).
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Por fim, sdo previamente especificadas analises de sensibilidade: (i)
repeticdo das comparagdes excluindo “desistentes = 07; (ii) teste de permutacao
para o desfecho primario como verificagdo ndo paramétrica adicional; e (iii)

andlise por disciplina para aferir robustez do padréo global.
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Capitulo 6 — Modelo Wizard User

"Podemos construir um futuro muito mais brilhante, no qual os humanos

sejam libertos de trabalhos repetitivos gracas as capacidades da IA."

Andrew Ng

Este capitulo apresenta o processo de concepgao, implementacéo e
refinamento do Wizard User, fundamentado nas lacunas e oportunidades
identificadas nas etapas anteriores desta investigacdo. A construcdo do modelo
seguiu os principios do DBR, permitindo o desenvolvimento iterativo em ambiente
educacional real e a integragéo de evidéncias obtidas na investigagédo prévia.
Serdo descritas as decisfes técnicas e pedagdgicas que orientaram o desenho da
solucéo, os critérios adotados para a selecao e adaptacao das funcionalidades,
bem como os procedimentos de prototipagem e testes. O objetivo € fornecer uma
visdo abrangente e coerente de como a proposta evoluiu do conceito inicial a
aplicacédo prética, estabelecendo a base para a analise de sua eficacia nas etapas

subsequentes desta tese.
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6.1 Desenvolvimento do Modelo

O Wizard User foi concebido como um modelo tecnoldgico voltado a
complementar e ampliar o trabalho do mediador pedagdgico em cursos on-line,
atuando como um recurso de apoio inteligente que alia fundamentos teéricos da
educacao a praticas avancadas de IA e learning analytics. Sua esséncia nao se
limita a automacao de processos, mas a criacao de um ecossistema que integra
predicao, tutoria inteligente e recomendacéo educacional, transformando a
experiéncia de aprendizagem em um processo mais personalizado, adaptativo e

responsivo.

A proposta ancora-se em fundamentos classicos da pedagogia e da
psicologia educacional. Inspirado na teoria da mediacdo pedagdgica de Vygotsky
(1978), reconhece-se que o aprendizado ocorre essencialmente em contextos
sociais e que a figura do mediador € determinante para o avanco do estudante na
chamada zona de desenvolvimento proximal. Ao mesmo tempo, incorpora
principios da teoria da carga cognitiva (Sweller, 1988), que alerta para os limites
da memodria de trabalho, e da aprendizagem significativa de Ausubel (1963), que
defende a relacdo entre novos conhecimentos e estruturas cognitivas

preexistentes.

Esses fundamentos foram reinterpretados a luz de abordagens
contemporaneas, Como pesquisas recentes sobre personalizagéo da
aprendizagem em ambientes digitais (Holmes et al., 2022; Ifenthaler &
Schumacher, 2023), que evidenciam que recursos baseados em IA néo
substituem o mediador humano, mas potencializam sua atuacéo, sobretudo em
contextos de grande escala. Nesse sentido, o Wizard User busca oferecer apoio
automatizado ao professor e trilhas de aprendizagem personalizadas ao
estudante, ampliando tanto a eficacia pedagdgica quanto a eficiéncia na gestao

educacional.

A Figura 6.1 — Modelo conceitual do Wizard User apresenta a proposta
integrada do sistema, organizada em trés dimensdes principais — Predicéo,
Tutoria Inteligente e Recomendacao Educacional — articuladas aos AVA (Moodle,

Canvas, Blackboard). Como ilustrado, essas dimensdes funcionam como motores
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analiticos do sistema: coletam, tratam e interpretam dados dos alunos,
transformando-os em recomendacdes praticas comunicadas por meio de modulos
especializados. O resultado é a geracdo de um Coach Education, um agente
automatizado de apoio que desempenha papel semelhante ao de um “assistente
de sucesso académico”, fornecendo orientacdes personalizadas ao aluno e

indicadores estratégicos ao professor e ao gestor.

Figura 6.1 — Modelo conceitual do Wizard
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COACH EDUCATION

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 6.2 — Nucleo Cognitivo do Wizard User aprofunda esse desenho,
isolando as trés dimensdes que compdem o coracdo do modelo. Diferentemente
de abordagens que tratam cada dimenséao de forma isolada, aqui elas séo
articuladas em ciclo continuo de coleta, andlise e entrega de informacgéo. A
Predicéo identifica padrdes e antecipa dificuldades; a Tutoria Inteligente interage
com o estudante, oferecendo feedback contextualizado; e a Recomendacédo
Educacional sugere contetdos e atividades de acordo com o perfil e a trajetoria
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do usuéario. As setas bidirecionais da figura simbolizam o carater iterativo do
modelo, que se retroalimenta constantemente com novos dados e refina suas

recomendacdes.

Figura 6.2 — Técnicas de coleta, andlise e entrega da informacdao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Do ponto de vista pedagdgico, esse desenho responde a um dos maiores
desafios da educacao digital contemporanea: o excesso de informagdes e
recursos disponiveis. A abundancia de materiais, combinada a variedade de
ferramentas digitais, frequentemente sobrecarrega o estudante, que encontra
dificuldade em identificar o que é mais relevante (Borges & Stiubiener, 2014;
Gasevic et al., 2020). O Wizard User se apresenta, portanto, como um filtro
inteligente, ao mesmo tempo analitico e pedagdgico, que organiza a informacao e

direciona o aluno de forma mais precisa.

Outro ponto crucial € o design modular, que garante escalabilidade e
flexibilidade de implementac&o. Cada dimenséo pode ser integrada de forma
incremental aos AVA, explorando o protocolo LTI como via de comunicagdo com
plataformas ja consolidadas no ecossistema educacional (IMS Global, 2021).
Essa decisdo assegura ndo apenas a interoperabilidade técnica, mas também a

sustentabilidade institucional, reduzindo barreiras de adogéao.

O Wizard User ndo deve ser entendido como substituto do professor, mas
como um comediador inteligente. Para o docente, oferece indicadores
diagnosticos e recomendacgdes de intervencao; para o estudante, organiza e
personaliza conteudos; para gestores, fornece visdes consolidadas de
desempenho. O modelo, assim, constitui um elo entre teoria pedagogica,

arquitetura tecnoldgica e pratica educacional.
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Em sintese, o desenvolvimento do Wizard User materializa uma proposta
gue combina fundamentos pedagogicos, técnicas de IA/ML e ferramentas de
andlise de dados em um ecossistema integrado, representado nas Figuras 6.1 e
6.2. Essa visao sistémica estabelece as bases para a exploracdo das dimensdes
especificas do modelo. A seguir, nha se¢ao 6.2 Interacéo e Predicéo, aprofunda-se
a primeira dessas dimensdes, evidenciando os métodos e técnicas empregados

para a coleta, exploracao e andlise de dados oriundos dos AVA.

6.2 Interacao e predicéo

A dimensao de predi¢cdo no Wizard User foi concebida como a primeira
camada de analise de dados capaz de antecipar padrdes, identificar dificuldades
e apoiar intervenc¢des pedagdgicas orientadas por evidéncias. Inspirada em
estudos classicos da mineragéo de dados educacionais (Berry & Linoff, 1997;
Haykin, 1999; Hamalainen, 2011; Hamalainen & Vinni, 2011), a proposta integra
técnicas de classificacdo, estimacao e agrupamento (clustering) com abordagens
contemporaneas de learning analytics baseadas em IA/ML (Papamitsiou &
Economides, 2021, Ifenthaler & Schumacher, 2023).

A Figura 6.3 — Processo de coleta e analise de dados no Wizard User
apresenta o fluxo adotado. Nele, dados de usuarios sédo extraidos continuamente
a partir de interacdes nos AVA, acessos, participacdo em féruns, submissao de
atividades, desempenho em avaliacfes, padrdes de navegacao e até indicadores
de engajamento. Esses dados alimentam mecanismos de coleta estruturada, que
funcionam como depdésitos intermediarios. Em seguida, aplicam-se algoritmos de
exploracdo e andlise, responsaveis por processar a massa de informacoes,
identificar padrdes e gerar resultados interpretaveis em termos pedagogicos. O
ciclo é fechado quando os resultados retornam ao modelo sob a forma de
indicadores ou recomendacdes, retroalimentando o processo.

Figura 6.3 — Processo de coleta e andlise de dados no Wizard User
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Essa dinamica aproxima-se da légica defendida por Pieter Adriaans &
Zantinge (1996), que concebe a predicdo como parte integrante da descoberta de
conhecimento e ndo apenas como andlise estatistica descritiva. Ao adotar
técnicas de mineragcdo de dados educacionais, o Wizard User consegue
identificar, por exemplo, perfis de risco de evasao, trajetorias de aprendizagem
abaixo da média ou ainda grupos de estudantes com padrfes similares de

comportamento, fornecendo insumos estratégicos ao mediador pedagdgico.

Um aspecto fundamental do modelo é que a predigdo néo se limita a gerar
relatorios estaticos, mas atua de maneira integrada as demais dimensdes do
Wizard User. Ao antecipar cenarios provaveis, os algoritmos de ML oferecem
subsidios tanto para a Tutoria Inteligente (secéo 6.3) quanto para a
Recomendacao Educacional (secéo 6.4). Isso significa que a predi¢ao funciona
como gatilho de personalizacdo, capaz de disparar intervencfes automaticas,
ajustar recomendacdes de conteudo e orientar o professor sobre possiveis

necessidades de intervengao.

Outro diferencial é a incorporacgéo de técnicas hibridas que combinam
analise descritiva, preditiva e diagndstica. Estudos recentes demonstram que, em
ambientes educacionais, apenas a predicdo nao é suficiente: € necessario
interpretar o porqué dos padrdes (diagnostico) e propor alternativas
(recomendacéo) (Holmes et al., 2022; Ifenthaler & Schumacher, 2023). Nesse
sentido, a dimenséao de predicdo do Wizard User foi estruturada ndo apenas para
antecipar resultados, mas também para dialogar diretamente com o moédulo

Diagnose (apresentado na secao 6.6), garantindo coeréncia sistémica.

Como exemplificado na Figura 6.3, o processo de predicdo adota uma
l6gica ciclica: Coleta de dados => extracao de interacdes do AVA; Processamento
com algoritmos de ML => andlise de padrdes e agrupamentos; Exploracéo e
interpretacdo => tradugcdo em indicadores pedagodgicos; e Resultados aplicados

=> retroalimentacdo em recomendacdes, tutoria e diagnosticos.

Esse fluxo torna a predicao um dos pilares centrais do Wizard User, pois
conecta dados brutos de interacdo a informacdes acionaveis, integrando a

camada tecnoldgica as demandas pedagdgicas.
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Em sintese, a predicdo no Wizard User vai além da simples mineracao de
dados: constitui-se como um mecanismo de antecipacdo e mediagao, que
transforma dados educacionais em suporte concreto a aprendizagem. Ao
estruturar essa dimensao, cria-se a base para a Tutoria Inteligente (se¢éo 6.3),
que utiliza os resultados preditivos para orientar dialogos, feedbacks e interacdes

mais proximas da realidade do estudante.

6.3 Tutoria inteligente

A dimenséao de tutoria inteligente no Wizard User foi desenvolvida para
aproximar a interacao aluno-sistema da experiéncia de mediacdo pedagogica
humana, oferecendo suporte dinamico e personalizado as demandas dos
estudantes. Essa proposta fundamenta-se em décadas de estudos sobre tutores
inteligentes e chatbots educacionais, que demonstram que sistemas
conversacionais, quando bem projetados, podem atuar como comediadores
cognitivos, capazes de apoiar tanto a resolucdo de duvidas pontuais quanto a
orientacao de processos de aprendizagem mais complexos (Woolf, 2009; Holmes
et al., 2022).

A Figura 6.4 — Modulo de Tutoria Inteligente do Wizard User ilustra a

arquitetura proposta. O médulo € composto por trés elementos centrais:

e Coleta de interacbes nos AVA (féruns, mensagens, registros de navegacao,
avaliacoes);

e Processamento com algoritmos de PLN (Processamento de Linguagem
Natural), que interpretam a linguagem do estudante;

e Resposta personalizada, estruturada a partir de bases de conhecimento e

motores cognitivos, com feedback adaptado ao perfil do usuério.
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Figura 6.4 - Modulo de Tutoria Inteligente do Wizard User
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa dinamica de funcionamento confere ao tutor inteligente do Wizard
User a capacidade de atuar como um chatbot cognitivo, que ndo apenas
responde, mas aprende continuamente com a interacao. Inspirado em
experiéncias histdricas, como o A.L.I.C.E. (Wallace, 2003; Cooper, Nam, & Si,
2012) e o ChatScript (Wilcox, 2017), o modelo supera as limitagbes de regras
fixas, integrando técnicas contemporaneas de IA/ML que permitem adaptacdes
em tempo real. A principal inovacado, no entanto, esta na utilizacao de servi¢cos de
IA cognitiva, especificamente o IBM Watson Assistant e o Watson Discovery, que
oferecem APIs robustas e escalaveis para interpretacdo semantica e busca
contextual em bases documentais.

Dessa forma, enquanto o Watson Assistant organiza os fluxos de dialogo e
permite intera¢des naturais em linguagem humana, o Watson Discovery amplia a
resposta, conectando a duvida apresentada a documentos e conteddos
relevantes ja existentes no curso. Esse arranjo técnico torna a tutoria inteligente
do Wizard User mais flexivel e contextualizada, reduzindo a necessidade de
programar manualmente respostas para cada situacao.

Um diferencial importante € que o tutor inteligente ndo atua isoladamente:
ele se conecta diretamente as dimensdes de predi¢cdo e recomendacéo. Assim,
guando o sistema identifica, via predi¢cdo, que um estudante apresenta risco de
evasao ou baixo engajamento, o tutor pode iniciar interacdes proativas, enviando
mensagens motivacionais, sugerindo materiais complementares ou acionando o

professor para uma intervencao mais direcionada. Essa integracéo entre

96



dimensdes confere ao Wizard User um carater de sistema responsivo, no qual o
fluxo de comunicacéo é constantemente ajustado com base nos dados coletados.

A implementacdo do modulo de tutoria inteligente dialoga com estudos
recentes sobre o impacto de agentes conversacionais em educacao, que apontam
ganhos significativos em engajamento, motivacdo e desempenho quando os
chatbots séo integrados aos AVA de forma transparente (Kuhail et al., 2023;
Ifenthaler & Schumacher, 2023). Nesse contexto, a escolha pelo protocolo LTI
garante interoperabilidade com diferentes plataformas educacionais, permitindo
gue o estudante interaja com o tutor sem precisar sair do ambiente de

aprendizagem.

Outro aspecto relevante € o uso de estratégias de feedback adaptativo. Ao
invés de respostas genéricas, o tutor do Wizard User ajusta suas mensagens de
acordo com o perfil do usudrio: um estudante iniciante recebe explicacfes
detalhadas e exemplos simples; um estudante avancado recebe respostas mais
sintéticas e links para materiais complementares. Essa l0gica esta alinhada a
teoria da aprendizagem significativa de Ausubel (1963) e as praticas recentes de
learning analytics prescritiva (GaSevi¢ et al., 2020).

Como destacado na Figura 6.4, o modulo funciona como uma ponte entre
dados e acdo pedagogica, interpretando as interacdes do estudante e
transformando-as em oportunidades de apoio em tempo real. Ao combinar IA
cognitiva, ML preditivo e protocolos de interoperabilidade, o Wizard User oferece
uma tutoria inteligente que néo se limita a automatizar respostas, mas amplia a
media¢do pedagdgica, fortalecendo a autonomia do estudante e reduzindo
barreiras cognitivas.

Em sintese, a tutoria inteligente do Wizard User materializa-se como um
agente cognitivo integrado, que alia técnicas classicas de tutores inteligentes as
possibilidades abertas por servicos de IA de ultima geracédo. Essa dimensao
amplia a interatividade do sistema e assegura que a personalizacédo néao se
restrinja a recomendacgdes de contetdo, mas alcance também o didlogo educativo

eo acompanhamento continuo.
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Essa visdo prepara o terreno para a proxima secéo, 6.4 Recomendacao
Educacional, onde séo detalhados os mecanismos que permitem ao Wizard User
sugerir contetdos, atividades e trilhas de aprendizagem personalizadas,
consolidando a integracdo entre predicao, tutoria e recomendag&o como pilares

centrais de seu funcionamento.

6.4 Recomendacdao educacional

A dimensao de recomendacéo educacional do Wizard User foi projetada
para atuar como filtro inteligente de informacdes, selecionando e sugerindo
conteudos, atividades e recursos pedagogicos mais adequados ao perfil e as
necessidades de cada estudante. Esse componente do modelo responde a um
dos grandes desafios contemporaneos da educacéo digital: o excesso de
materiais e ferramentas disponiveis nos AVA, que frequentemente gera
sobrecarga cognitiva e dificulta a tomada de decisao pelos alunos e mediadores

pedagdgicos (Borges & Stiubiener, 2014; Gasevi¢ et al., 2020).

A Figura 6.5 — Arquitetura do Mddulo de Recomendagé&o Educacional do
Wizard User apresenta a l6gica estruturante desse processo. O fluxo inicia-se na
coleta de dados analiticos oriundos do AVA, registros de acesso, tempo de
permanéncia em paginas, resultados em avaliacfes, participacdo em féruns e
navegacao por recursos multimidia. Esses dados, combinados a informacfes de
perfil estatico (curso, disciplina, histérico académico), alimentam motores de
analise baseados em ML. Em seguida, os algoritmos processam os dados por
meio de diferentes estratégias de recomendacao, produzindo resultados que se
materializam em sugestdes personalizadas ao estudante, indicadores para o

professor e relatérios consolidados para gestores.
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Figura 6.5 - Arquitetura do Moédulo de Recomendac¢éo Educacional do
Wizard User
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Do ponto de vista conceitual, os Sistemas de Recomendacgéo (SRs) sao

tradicionalmente categorizados em trés abordagens principais:

e Colaborativa (SRC) — baseia-se na similaridade entre perfis de usuarios,
identificando padrdes coletivos de preferéncia (Resnick & Varian, 1997);

e Baseada em Conteudo (SRBC) — foca nas caracteristicas dos objetos de
aprendizagem, sugerindo materiais relacionados ao histérico do préprio
estudante (Pazzani & Billsus, 2007);

e Hibrida (SRH) — combina as duas abordagens anteriores, explorando
vantagens complementares e mitigando limitagdes como o problema de
cold start (Burke, 2002; Desrosiers & Karypis, 2011).

O Wizard User adota a abordagem hibrida como nucleo de seu mecanismo
de recomendacéao. A filtragem colaborativa permite que o sistema sugira materiais
baseados em trajetdrias de estudantes semelhantes, enquanto a filtragem
baseada em conteddo garante alinhamento as interacdes e preferéncias
individuais. Essa combinacéo, representada na Figura 6.5, assegura maior
precisao e relevancia pedagdgica, além de reduzir vieses e lacunas comuns em

modelos unidimensionais.

Estudos recentes reforcam a pertinéncia dessa escolha. Bigrn-Hansen et
al. (2017) destacam que a hibridizagdo aumenta significativamente a qualidade
das recomendagdes em contextos de aprendizagem, sobretudo quando os dados
disponiveis apresentam alta heterogeneidade. Mais recentemente, trabalhos
como Zhang et al. (2023) e Kuhalil et al. (2023) apontam que sistemas hibridos
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aplicados a AVA favorecem tanto a retencéo dos estudantes quanto a

personalizacdo adaptativa em larga escala.

e Outro diferencial do Wizard User € a integracao da recomendacao educacional
com as dimensdes de predigdo e tutoria inteligente. Por exemplo:

- se a predicao identificar risco de evasao, o sistema pode recomendar contetdos

de reforco ou atividades de engajamento imediato;

- se a tutoria inteligente detectar davidas frequentes sobre determinado conceito,

0 motor de recomendacao pode priorizar materiais complementares ou videos

explicativos;

e Para professores, sdo gerados insights analiticos que apontam quais recursos

séo mais eficazes para determinados perfis de alunos.

Esse desenho fortalece a visdo de recomendacéo contextualizada, que nao
apenas entrega sugestdes isoladas, mas articula o contetdo recomendado com
as demais dimensdes do sistema, assegurando coeréncia e relevancia

educacional.

e Como sintetizado na Figura 6.5, o processo pode ser descrito em quatro
etapas:

- Coleta de dados — interacdes e histdrico no AVA;

- Processamento via ML — aplicacédo de algoritmos colaborativos, de conteudo e

hibridos;

- Geracgdo de recomendacfes — contetdos, atividades e indicadores;

- Entrega personalizada — apresentacao ao estudante, mediacéo ao professor e

relatorios a gestores.

Essa dinamica posiciona o Wizard User como um mediador inteligente de
informacéo, reduzindo a dispersao causada pelo excesso de recursos e
oferecendo apoio estratégico para professores e gestores. Ao mesmo tempo,
potencializa a autonomia do estudante, que passa a acessar materiais ajustados

ao seu ritmo, nivel de conhecimento e preferéncias de aprendizagem.

Em sintese, a recomendacéo educacional no Wizard User amplia a
personalizacdo da aprendizagem, unindo rigor técnico de algoritmos de IA/ML

com pertinéncia pedagdgica. Ao integrar-se de forma organica as dimensoées de
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predicéo e tutoria inteligente, esse modulo consolida 0 modelo como um recurso

capaz de transformar dados em ac¢fes educativas eficazes.

Essa vis@o nos conduz a proxima secéo, 6.5 Inputs, na qual seréo
detalhados os dados de entrada que alimentam o modelo e que possibilitam o

funcionamento integrado das dimensdes descritas até aqui.

6.5 Inputs

O funcionamento do Wizard User depende de um conjunto estruturado de
inputs, que alimentam os mdédulos analiticos e permitem a operacionalizacdo das
dimensdes de predicéo, tutoria inteligente e recomendacéo educacional. Esses
inputs ndo sdo meros dados brutos, mas refletem dimensdes pedagdgicas,
tecnoldgicas e contextuais que, quando integradas, conferem ao modelo a
capacidade de transformar interagcfes dispersas em indicadores acionaveis e

recomendacdes personalizadas.

Figura 6.6 - Estrutura dos inputs do Wizard User
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 6.6 — Estrutura de Inputs do Wizard User apresenta a organizacao
desses elementos de entrada. Observa-se que 0s inputs se distribuem em trés

grandes categorias:
e Dados de interagcdo em AVA

Incluem registros de login, acessos a conteudos, tempo de permanéncia

em atividades, participacdo em féruns, envio de trabalhos e resultados em
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avaliacoes. Esses dados constituem a base para analise de engajamento,

deteccado de padrdes de comportamento e identificacdo de perfis de risco.

Como destacado em estudos recentes de learning analytics (Papamitsiou &
Economides, 2021; Ifenthaler & Schumacher, 2023), os dados de interacdo séo o

insumo primario para gerar modelos preditivos de desempenho e evaséao.
e Dados de perfil académico e socioeducacional

Englobam informacdes cadastrais, histérico académico, curso, disciplina e

até mesmo indicadores de trajetéria prévia.

Esses dados permitem contextualizar a analise das interacdes, evitando
gue as recomendacdes sejam feitas apenas em funcdo do comportamento

imediato, mas também levando em conta o percurso do estudante.
e Dados contextuais e institucionais

Abrangem metadados sobre o curso, objetivos de aprendizagem,

calendarios académicos, metodologias de ensino aplicadas e metas institucionais.

A incorporagao desses elementos permite alinhar as recomendagdes e
diagndsticos do Wizard User ndo apenas ao perfil individual do estudante, mas

também as diretrizes pedagogicas do curso e as politicas institucionais de ensino.

A integracdo desses inputs é mediada por algoritmos de ML, que
processam os diferentes tipos de dados para extrair padrées, gerar indicadores e
alimentar as dimensdes de analise do modelo. O uso de protocolos como LTI
garante que os inputs possam ser coletados de forma padronizada e

interoperavel, independentemente do AVA utilizado.

A Figura 6.6 evidencia ainda que os inputs ndo alimentam apenas os
modulos do Wizard User de forma unidirecional. Ao contrario, o sistema adota um
modelo de retroalimentagcédo continua, no qual os resultados produzidos pelas
analises retornam ao ciclo de inputs. Por exemplo: se a recomendacao sugere um
novo conteudo e o aluno o acessa, essa interacdo gera um novo dado de entrada,

refinando o modelo preditivo e ajustando futuras recomendacdes.
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Segregacao de moédulos

O Wizard User organiza-se em quatro modulos interdependentes que
materializam o ciclo pedagoégico-analitico do sistema: Encourage, Automatic
Triggers, Diagnose e Coach Education. Em conjunto, esses médulos formam um
ecossistema coeso em que a comediacao pedagodgica entre docentes e 1A
sustenta intervencgdes oportunas, diagndstico continuo e recomendacoes
acionaveis. A Figura 6.7 sintetiza esse fluxo de ponta a ponta e serve como mapa

visual para a leitura desta secao.

Figura 6.7 — Segregacdo de modulos do Wizard User
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Encourage

O modulo Encourage € o espaco de interacao direta entre estudantes,
professores e a IA cognitiva do sistema. Nele, davidas e comentarios podem ser
respondidos automaticamente pelo agente inteligente (via chatbot cognitivo

integrado por APIs do Watson Assistant e Discovery) ou mediados pelo professor.
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Essa dinamica reforca a visdo de comediacao pedagodgica, em que a IA amplia a
capacidade de atendimento sem substituir a atuacao docente. Além disso, o
Encourage € o ponto de coleta de dados mais rico para alimentar anélises de

engajamento e recomendacdes posteriores.
Automatic Triggers

O modulo Automatic Triggers atua como um mecanismo de intervencdes
proativas. Baseado em dados de interacdo no AVA e nos registros capturados
pelo Encourage, o sistema dispara a¢cdes automaticas, como alertas de baixo
engajamento, sugestdes de refor¢o ou notificacdes de prazos. Essa logica de
disparadores inteligentes esta alinhada as praticas de learning analytics
prescritiva (Gasevic et al., 2020; Ifenthaler & Schumacher, 2023), em que os
sistemas ndo apenas descrevem e predizem, mas também orientam acées

pedagdgicas em tempo real.
Diagnose

O modulo Diagnose organiza e apresenta indicadores analiticos derivados
das dimensodes anteriores. Esses indicadores permitem comparar o desempenho
de estudantes, identificar padrdes de sucesso ou risco, e sugerir mudancas na
organizacédo de estudos e praticas docentes. Para os mediadores pedagogicos, o
Diagnose oferece visualizacbes comparativas que evidenciam rendimento
individual, pontos de melhoria e recomendacfes de acao. Trata-se de um médulo
estratégico, pois conecta a analise técnica a tomada de decisdo pedagdgica.

Coach Education

O Coach Education representa a culminancia dos médulos anteriores,
funcionando como agente de orientacdo personalizada. Ao consolidar os dados e
analises do Encourage, Automatic Triggers e Diagnose, o Coach fornece
recomendacdes concretas e acionaveis, direcionando estudantes para melhores
praticas de estudo, professores para ajustes metodologicos e gestores para
decisfes institucionais. Esse modulo traduz em pratica o conceito de assistente
de sucesso académico, aproximando o Wizard User de modelos internacionais de

adaptive learning baseados em IA (Holmes et al., 2022).
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Integracao entre os moédulos

A integracdo dos quatro modulos garante que o Wizard User ndo seja
apenas um conjunto de ferramentas isoladas, mas um ecossistema coeso. Como

ilustrado na Figura 6.7, o fluxo funciona de forma ciclica:

O Encourage coleta interacdes e davidas;

O Automatic Triggers interpreta e gera intervencdes imediatas;

O Diagnose analisa dados agregados e constrdi indicadores;

O Coach Education transforma diagndsticos em recomendacdes estratégicas;

ok 0N RE

Essas acdes retroalimentam o Encourage, fechando o ciclo e iniciando novo

processo de coleta.

Essa logica garante adaptacéo continua do sistema, caracteristica central
em ambientes educacionais mediados por IA/ML. Além disso, ao adotar
protocolos LTI, os médulos podem ser integrados de forma incremental a

diferentes AVA, assegurando interoperabilidade e escalabilidade institucional.

A segregacdo em modulos evidencia que o Wizard User vai além de uma
arquitetura técnica: trata-se de um modelo pedagogico-analitico integrado, no qual
a coleta de dados, a intervencéo e a recomendacao sdo partes de um ciclo
unificado. Essa modularidade garante que o sistema possa ser expandido ou
ajustado de acordo com as necessidades institucionais, preservando sua

coeréncia metodologica.

Essa vis@o estabelece as bases para entendimento da préxima secao, 6.7
Arquitetura Tecnoldgica, na qual serdo detalhadas as camadas arquiteturais,
tecnologias especificas e integracdes de infraestrutura que materializam os

modulos descritos.

6.7 Arquitetura tecnologica

O Wizard User foi projetado sobre uma arquitetura em camadas,
paradigma consolidado na Engenharia de Software pela capacidade de promover
modularidade, escalabilidade e evolugéo continua (Hudge, 2024). Mais do que
uma deciséo técnica, essa escolha foi fundamentada em evidéncias

contemporaneas: Li et al. (2025) demonstraram a eficiéncia da arquitetura em
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camadas e camadas verticais em sistemas moveis distribuidos, garantindo
robustez frente a requisitos complexos; Zhang et al. (2024), por sua vez,
evidenciaram como essa abordagem sustenta escalabilidade e resiliéncia em
sistemas baseados em Large Language Models. Esses referenciais situam o
Wizard User em consonancia com praticas atuais de desenvolvimento de

sistemas inteligentes.

A arquitetura definida ndo se limitou a replicar o modelo descrito na
literatura, mas buscou reinterpreta-lo para o contexto educacional, articulando
camadas conceituais a solucdes tecnoldgicas concretas. A Tabela 6.1 explicita
essa correspondéncia, mostrando como cada nivel arquitetural foi traduzido em
recursos que, combinados, asseguram coeréncia metodologica e consisténcia

operacional.

Tabela 6.1 — Correspondéncia entre Camadas Arquiteturais e Implementacéao

no Wizard User

Camada Arquitetural Implementagdo no Wizard User

Banco relacional MySQL 8.0 com acesso via Entity
Framework Core.
APl em .NET Core responsavel pelas regras de
negécio e orquestracao interna.
APIs do IBM Watson (Machine Learning, Discovery,
Assistant) para modelagem cognitiva e PLN.

Azure APl Management com politicas de
autenticacéo (JWT), rate limiting e autorizag&o por perfil.
Camada de Integracao LTI com Moodle e painéis no Power BI
Execucdo/Apresentacédo para dashboards contextualizados por perfil.

Camada de Dados
Camada de Processamento
Camada de Modelagem/IA

Camada de Deciséo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela sintetiza 0 que a Figura 6.8 apresenta graficamente: uma arquitetura
gue conecta dados, processamento, inteligéncia cognitiva, deciséo e apresentacao

em um fluxo integrado voltado a aprendizagem digital.
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Figura 6.8 - Arquitetura técnica do Wizard User
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme ilustrado na Figura 6.8, o nucleo cognitivo da aplicacao foi
estruturado em torno de trés servigos do IBM Watson: Machine Learning, utilizado
como motor preditivo para analises e geracao de insights; Assistant, que permitiu
a construcédo de fluxos conversacionais com usuarios; e Discovery, responsavel
pelo processamento de linguagem natural e pela automacéo da recuperacéao de
informagdes em documentos da base de conhecimento. Esses componentes
foram escolhidos por oferecerem integracéo agil e alto nivel de confiabilidade,
reduzindo a necessidade de desenvolvimento interno de algoritmos complexos de
IA.

A governanca das APIs foi assegurada pelo Azure APl Management, que
desempenhou papel central na autenticacéo, autorizacdo e controle de trafego,
garantindo escalabilidade e seguranca na comunicacao entre a APl em .NET
Core, os servigcos Watson e o ambiente Moodle. Essa decisédo reforcou a
confiabilidade do sistema e permitiu monitoramento centralizado, embora implique
trade-offs como custos recorrentes e dependéncia de fornecedor (Algahtani, &
Alreshidi, (2020).

O Moodle foi adotado como ambiente virtual de aprendizagem de base,
possibilitando tanto a gestdo de cursos e usuarios quanto a integracao do Wizard

User por meio do padrdo LTI. Essa escolha assegurou uma experiéncia de uso
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transparente, na qual docentes e discentes acessam 0s recursos diretamente pelo

AVA, mantendo a coesao pedagogica.

Complementarmente, o Microsoft Power Bl foi integrado como camada de
visualizacdo analitica, fornecendo dashboards adaptados aos diferentes perfis de
usuarios. Estudantes puderam acompanhar planos de estudo personalizados e
comparativos com colegas de caracteristicas semelhantes; professores tiveram
acesso a indicadores de engajamento e desempenho; e gestores visualizaram
métricas institucionais em tempo real, fortalecendo processos decisoérios

baseados em dados.

Por fim, o Wizard User articula esses elementos em uma solucéo unificada,
desenvolvida em .NET Core no backend, com frontend em ASP.NET e
persisténcia de dados em MySQL. Essa combinagao sustenta a arquitetura em
camadas delineada na literatura, mas reinterpretada para a educacéao digital,
oferecendo nédo apenas viabilidade técnica, mas também relevancia pedagogica.
Ao integrar dados, processamento, inteligéncia cognitiva, governanca e
visualizagdo em um mesmo ecossistema, o sistema materializa um modelo

replicavel de inovacdo em ambientes virtuais de aprendizagem.

6.8 Processo de desenvolvimento

O desenvolvimento do Wizard User configurou-se como uma empreitada
metodologicamente complexa e pedagogicamente estratégica, conduzida de
forma iterativa e incremental sob praticas 4geis contemporaneas da Engenharia
de Software. Mais do que a implementacéo de funcionalidades, buscou-se
estruturar um processo de construgao critico, capaz de sustentar a viabilidade
operacional do sistema e, simultaneamente, sua legitimidade académica

enquanto modelo de inovagdo em AVA.

Organizacao do Desenvolvimento

O trabalho foi estruturado em 14 sprints quinzenais, perfazendo
aproximadamente trés meses e meio de execucao. A opcao pelo framework
Scrum ultrapassou a dimensdo pragmatica e baseou-se em evidéncias recentes
gue destacam a efetividade da agilidade em projetos educacionais intensivos em
tecnologia (Schwaber & Sutherland, 2020; VersionOne, 2022; Serrador & Pinto,
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2023). As cerimbnias implementadas daily meetings, plannings quinzenais de seis
horas e reviews ao final de cada sprint ndo apenas garantiram visibilidade
continua do progresso, como também permitiram correcdes de rota rapidas,
mitigando riscos de desalinhamento entre requisitos pedagdgicos e decisfes

técnicas.

Diferentemente de abordagens tradicionais, centradas em cronogramas
rigidos, o modelo &gil promoveu aprendizagem organizacional da equipe,
composta por dois estagiarios de Ciéncia da Computacgéo supervisionados em
regime de 20 horas semanais. Esse arranjo, embora modesto em namero,
mostrou-se suficiente para sustentar a cadéncia do projeto, validando estudos que
apontam a efetividade de equipes pequenas e coesas em projetos de alta
intensidade tecnoldgica (Moe et al., 2022).

O Azure DevOps foi adotado como plataforma de orquestragéo do fluxo de
trabalho, permitindo a configuracdo de uma esteira de integracéo e entrega
continua com trés estagios principais desenvolvimento, homologacao e producéo.
Esse pipeline garantiu rastreabilidade de entregas, governanga sobre artefatos
criticos e alinhamento as boas praticas de DevOps em EdTech (Ebert et al., 2016;
Humble & Kim, 2021).

Arquitetura Técnica e Decisdes de Projeto

Na camada de backend, a escolha pelo .NET Core associada ao Entity
Framework Core para interagdo com o banco de dados MySQL 8.0 foi orientada
por critérios de desempenho, portabilidade e integracao institucional. Alternativas
como Node.js ou Django foram consideradas, mas descartadas em razdo da
maturidade do ecossistema Microsoft ja consolidado na organizagéo, aspecto que
favoreceu manutencéo e curva de adocao da equipe, ainda que represente menor
aderéncia as comunidades open source predominantes em solucdes

educacionais (Dragoni et al., 2017; Lewis et al., 2021).

A decisdo de hospedar o backend em servidores Linux refletiu um
compromisso com estabilidade operacional e custo-efetividade, considerando
benchmarks recentes de eficiéncia energética e compatibilidade entre ambientes

de execucgdao (Zhang et al., 2020; Singh & Dutta, 2023). O frontend, implementado
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em ASP.NET com recursos de HTML, CSS e JavaScript, foi hospedado em
diretorio separado, preservando a segregacao logica e reduzindo o risco de falhas

cruzadas entre camadas.

No gerenciamento de APIs, adotou-se o Azure API Management,
configurado com autenticacdo JWT, rate limiting e autorizacéo por perfis de
usuario. Essa deciséo buscou mitigar riscos de sobrecarga, ataques de forca
bruta e problemas de escalabilidade, em consonéncia com recomendacdes do
OWASP API Security Top 10 (2023). Ainda que tais praticas sejam comuns em
ambientes corporativos, sua incorporacdo em um sistema académico representa
um diferencial em termos de maturidade e resiliéncia de arquitetura (Curto & Rios,
2022).

A integragdo com o AVA foi realizada por meio do padrao LTI, estabelecido
pelo IMS Global. Essa decisdo garantiu interoperabilidade e aderéncia a padrées
internacionais, condi¢cao critica para a sustentabilidade e a escalabilidade de
solugdes educacionais (IMS Global, 2021). Do ponto de vista pedagdgico, a
integracao via LTI permitiu que docentes e discentes acessassem o Wizard User
de forma transparente, utilizando credenciais ja registradas no Moodle, reduzindo
barreiras cognitivas e favorecendo a adocdo — aspectos amplamente
reconhecidos como determinantes para engajamento em ambientes digitais (Sun
et al., 2008; Chen et al., 2021).

Por fim, na camada de visualizagéo, a integragdo com o Microsoft Power BI
possibilitou dashboards dindmicos e personalizados. Estudantes tiveram acesso a
planos de estudo adaptados e comparativos com pares; docentes acompanharam
engajamento e desempenho em tempo real; e gestores obtiveram indicadores
institucionais, ampliando a tomada de decisdo baseada em evidéncias. A adogao
dessa ferramenta, embora limitada em customizacéo frente a alternativas open
source como Superset, foi justificada pela integracéo nativa ao ecossistema
Microsoft ja utilizado institucionalmente, reduzindo custos de treinamento e

aumentando a aderéncia organizacional (Gasevi¢ et al., 2020; Ferguson, 2022).

Resultados Técnicos e Percepc¢édo dos Usuarios
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O processo de desenvolvimento resultou em um sistema robusto, interativo
e validado empiricamente. Testes unitarios cobriram 78% dos endpoints
implementados, assegurando consisténcia funcional. Em ambiente de
homologacéo, as métricas de desempenho indicaram tempo médio de resposta
inferior a 400ms por requisicdo em cenarios de até 500 usuarios simultaneos,
colocando a aplicagcdo em patamar competitivo em relacdo a benchmarks de
sistemas educacionais similares (Alario-Hoyos et al., 2017; Papamitsiou &
Economides, 2021).

Do ponto de vista dos usuarios, grupos focais exploratorios apontaram
maior satisfacdo de docentes e gestores com a gestdo de atividades, percepcéao
de aumento da interatividade por parte dos estudantes e uma curva de
aprendizagem reduzida devido a integracdo nativa ao Moodle. Esses achados
corroboram pesquisas recentes sobre a importancia da usabilidade e da
integracao transparente para a adesao a novas tecnologias educacionais
(Ifenthaler & Schumacher, 2023).

O desenvolvimento do Wizard User transcendeu o carater de simples
produto tecnoldgico: configurou-se como um exercicio de engenharia pedagdgica,
no qual decisdes técnicas, da escolha do framework ao modelo de autenticacéo,
tiveram implicac@es diretas sobre usabilidade, escalabilidade e aceitacéo
pedagdgica. Em termos académicos, a experiéncia contribui ao debate sobre
como metodologias ageis e arquiteturas cloud-native podem ser traduzidas e
adaptadas ao contexto da educacéao, especialmente em projetos que buscam
personalizacao da aprendizagem mediada por IA. No plano préatico, materializa-se
como estudo de caso replicavel, no qual tecnologia, pedagogia e governanca

digital convergem para a inovacao em ambientes virtuais de aprendizagem.
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Capitulo 7 — Resultados

"A mente que se abre a uma nova ideia jamais volta ao seu tamanho

original.”

Albert Einstein

O capitulo 7 apresenta os resultados sobre o impacto do modelo Wizard
User no ensino-aprendizagem em um curso on-line de programagéo para jovens
em situacéo de vulnerabilidade. A andlise qualitativa, a partir de grupos focais
com alunos, tutor, monitores e coordenacéao, evidenciou a relevancia da
ferramenta na interatividade, personalizagéo do aprendizado e gestao
educacional. Os relatos destacaram a clareza do material, o suporte em tempo
real e recursos como indicadores preditivos e recomendacdes de conteudo,

consolidando o Wizard User como diferencial pedagogico.

A andlise quantitativa refor¢cou esses achados, ao mostrar maior
desempenho, menor reprovacéo e evasao entre 0s grupos que utilizaram a
ferramenta. A triangulacéo entre percep¢fes e dados numeéricos comprovou que 0
Wizard User favoreceu o engajamento, a retencao e a eficiéncia educacional.
Ainda assim, destaca-se a necessidade de estudos mais amplos, com amostras
diversificadas, andlises estatisticas robustas e diferentes contextos, para
consolidar seu potencial como solucao escalavel em educacéao digital mediada

por IA.

7.1 Contexto dos resultados

A analise dos resultados foi estruturada em duas frentes complementares.
A primeira, qualitativa, foco central desta investigacdo, decorre da transcricéo de
dois grupos focais: (i) com estudantes e (ii) com o tutor da turma, os monitores e a
gestora do programa Recode Pro. A segunda, quantitativa, de carater
confirmatdrio, baseou-se nos resultados académicos e nos registros de
participacéo de alunos e professores. Nas subsecdes seguintes, apresentam-se

os procedimentos e os achados de ambas as frentes.
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No processo de selecdo de uma metodologia apropriada para a analise
qualitativa dos dados coletados nesta tese, realizou-se uma avaliacdo meticulosa
de diferentes abordagens e de autores de referéncia na area. Nao se tratou de
uma revisao superficial, mas de um estudo aprofundado, voltado a identificar uma
estratégia que, além de se alinhar aos objetivos da investigacéo, oferecesse uma

arquitetura analitica pragmatica e adequada a natureza de grupos focais.

Dada a amplitude do campo de métodos qualitativos e a diversidade de
propostas existentes, tornou-se imperativo proceder a uma comparagao criteriosa.
Para isso, elaborou-se um quadro comparativo que avalia cada abordagem
guanto a aplicabilidade a grupos focais, foco, aderéncia e relevancia para este
estudo. O Quadro 7.1 apresenta os principais autores e abordagens

considerados, bem como as razfes para sua selecdo ou néo selecéo.

Quadro 7.1 - Comparacao de Autores e Abordagens em Pesquisa Qualitativa

Autor(es) Foco Principal Aplicabilidade para Justifigativa para
Grupos Focais Excluséo/Incluséo
Desenvolvimento da
Anselm Grounded Theory: uma
Strauss e metodologia para construir Moderada

Juliet Corbin teoria a partir da andlise de

Abordagem mais
tedrica e menos
especifica para grupos

dados gqualitativos focais
Yvonna S. Estabelemmentq de critérios AbordagemN
. para a qualidade e . generalista, ndo
Lincoln e S . Baixa
confiabilidade em pesquisa centrada em grupos
Egon G. Guba o .
qualitativa focais
Grounded Theory
Construtivista: uma ~ .
. ~ N&o se alinha
interpretacdo da Grounded
Kathy : totalmente com o
Theory que enfatiza a Moderada s o
Charmaz ~ L proposito especifico
coconstrugdo de significados
. deste trabalho
entre pesquisador e
participante
Norman K. Perspectiva ampla em Muito abrangente para
Denzin e pesquisa qualitativa, Baixa 0s objetivos
Yvonna S. abordando uma variedade de especificos desta
Lincoln métodos e técnicas pesquisa
Abordagem especifica
. Metodologia e analise e pragmatica para
Richard e grupos focais,
especifica para grupos ;
Krueger e : A alinhando-se
focais, oferecendo técnicas e Alta .
Mary Anne o - idealmente com os
estratégias praticas de "
Casey objetivos e

facilitacdo e interpretacdo metodologia deste
estudo de doutorado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A luz da comparac&o apresentada no Quadro 7.1, adotou-se a abordagem
de Krueger & Casey por combinar diretrizes operacionais de conducéo
(planejamento do roteiro, selecéo dos participantes, moderagéo e registro) com
estratégias claras de andlise (codificacao temética, sintese por categorias e
critérios de saturacdo). Essa combinacao garante rastreabilidade das decisGes
analiticas, consisténcia entre grupos e coeréncia na interpretacéo, reduzindo
vieses de moderacao e assegurando auditabilidade por meio de trilha
metodoldgica documentada. Além de oferecer um protocolo replicavel e aderente
ao desenho misto desta pesquisa, a abordagem favorece a triangulagdo com os
resultados quantitativos, sustentando a robustez das inferéncias apresentadas

nas subsecdes seguintes.

7.2 Detalhamento da amostra

Conforme descrito na Secao 4 (Metodologia da Investigacao), esta
pesquisa analisa a influéncia do Wizard User em disciplinas de um curso de
desenvolvimento de sistemas (formacao de desenvolvedor full-stack). A amostra
totalizou 135 estudantes, distribuidos equitativamente em trés grupos com
diferentes niveis de exposicao a ferramenta: Grupo A (uso integral), Grupo B (uso

parcial) e Grupo C (sem uso), conforme Quadro 7.2.

Quadro 7.2 - Amostra da Investigacdo — Wizard User

Grupos Qtd inicial Qtd de alunos que Qtd de participantes Percentual de uso do

de alunos @ terminaram o curso do grupo focal Wizard User
A 45 43 40 100% (4 disciplinas)
B 39 42 34 50% (2 disciplinas)
C 35 39 36 0% (O disciplina)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para uniformizar a linha de base e assegurar comparabilidade entre os
grupos, todos os participantes compartilharam as seguintes caracteristicas: (i)
faixa etaria de 18 a 39 anos, delimitacdo estabelecida pelo programa Recode Pro,
independente das decisdes desta investigacao; (ii) situagao de vulnerabilidade
social, também critério do programa,; e (iii) auséncia de conhecimento prévio em
programacao e desenvolvimento de sistemas. Esse delineamento minimiza vieses

decorrentes de experiéncia anterior e reforca a validade interna das comparagoes.
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A docéncia foi mantida constante ao longo das turmas, um tutor para todas,
trés monitores (um por turma) e um coordenador, reduzindo potenciais variacdes

atribuiveis ao “efeito professor” e garantindo condigdes instrucionais equivalentes.
Composicao dos grupos

e Grupo A - uso de 100% do Wizard User: 45 estudantes; 40 participaram do
grupo focal; 43 concluiram os cursos (2 desisténcias). O uso foi integral nas
disciplinas de HTML/CSS, JavaScript, Banco de Dados e Programacéao (PHP).

e Grupo B - uso de 50% do Wizard User: 45 estudantes; 34 no grupo focal; 42
concluintes (3 desisténcias). O uso concentrou-se em HTML/CSS e JavaScript
(sem a ferramenta em Banco de Dados e Programacao).

e Grupo C - sem Wizard User: 45 estudantes; 36 no grupo focal; 39 concluintes
(6 desisténcias).

Em sintese, o delineamento amostral, com grupos equivalentes na linha de
base, docéncia padronizada e graus distintos de exposi¢cado ao Wizard User, cria
um cenario controlado para isolar efeitos da intervencéo sobre engajamento e
desempenho. A evaséo total de 11 participantes (=8,1%) reduz o numero efetivo e
demanda cautela na generalizagdo, mas ndo compromete a comparabilidade
entre grupos. Com essa base, a proxima secao descreve o procedimento analitico
qualitativo e, na sequéncia, apresentam-se 0s resultados quantitativos e sua

integracao interpretativa.

7.3 Passo a passo da preparacao das analises qualitativas

Esta secéo descreve o preparo e o protocolo analitico adotados para o
tratamento dos grupos focais, ancorados na abordagem de andlise de Krueger &
Casey, complementada por principios operacionais de Lapan (2012) para estudos
aplicados. O objetivo foi assegurar rigor, rastreabilidade e consisténcia

interpretativa.

O procedimento seguiu etapas encadeadas: (i) pré-leitura e higienizagédo
das transcri¢cdes; (i) segmentacao por unidades de sentido; (iii) construcéo do
cadigo inicial a partir de temas preliminares; (iv) codificagéo iterativa e

refinamento do livro de codigos; (v) agregacdo em categorias/temas e subtemas;
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(vi) verificacdo de concordancia entre codificadores e resolugcéo por consenso; e
(vii) sintese interpretativa com selecédo de evidéncias textuais representativas. A
seguir, cada etapa € detalhada, explicitando critérios, decisdes analiticas e
controles de qualidade empregados.

e Preparacao e revisdo preliminar do corpus qualitativo

O objetivo desta etapa foi constituir um corpus unico, padronizado e
rastreavel a partir das transcricdes dos grupos focais, preparando-o para a anélise
tematica. Inicialmente, realizou-se a verificacdo de integridade e completude das
transcricdes; em seguida, a segmentacao por unidades de sentido (turnos de fala
e topicos), explicitando a arquitetura em dialogo estruturado entre entrevistador e
participantes (alunos, tutor, monitores e coordenadora). O material foi entdo
padronizado (marcadores de falante, metadados minimos) e consolidado em um

documento continuo que preserva a ordem temporal das falas.

Com base nessa organizac¢ao, procedeu-se a codificacdo preliminar e a
elaboracao do livro de cédigos inicial, apoiados por memorandos analiticos para
formar a trilha de auditoria (decisdes, critérios de inclusdo/excluséo e ajustes
terminoldgicos). Como produtos, obtiveram-se: (i) um corpus unificado pronto para
codificacdo aprofundada; (i) uma matriz tematica proviséria (temas e subtemas
candidatos); e (iii) registros de decisfes que asseguram rastreabilidade e
replicabilidade. Esse encadeamento de extracdo, padronizacéo e tematizacao

prévia sustenta as etapas analiticas apresentadas na subsecao seguinte.

7.4 Analise qualitativa

A andlise qualitativa dos documentos resultantes dos grupos focais permitiu
construir um panorama consistente sobre as percepcdes dos diferentes atores
envolvidos no processo de ensino-aprendizagem e na gestao da formacgao dos
alunos. A leitura comparativa das transcricdes revelou um conjunto de insights
que articulam tanto a experiéncia dos alunos quanto as perspectivas do tutor, dos
monitores e da coordenadora, compondo uma visao integrada da experiéncia de

aprendizagem.
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Para estruturar esse exame, foram elaborados quesitos de investigacéo,

gue orientaram a codificacdo das falas e possibilitaram agrupar as respostas de

acordo com as perguntas norteadoras. Esses quesitos, apresentados no Quadro

7.3, refletem dimensdes centrais do estudo: desde a experiéncia vivenciada no

curso até percepcdes sobre indicadores preditivos e recomendacdes do Wizard

User. Ressalta-se que, para o Grupo C, composto por alunos que nao utilizaram a

ferramenta, as perguntas sobre o recurso ndo foram aplicadas, a fim de preservar

a consisténcia da coleta.

Esse processo de categorizacao foi essencial para garantir coeréncia

analitica, permitindo que os dados fossem sistematicamente organizados em

torno de dimensdes comparaveis entre grupos. Assim, a analise nao apenas

captou impressoées individuais, mas também evidenciou padrfes e contrastes

entre usuarios e ndo usuarios do Wizard User, conforme apresentado no Quadro

7.3.

Quesitos

Experiéncia vivenciada

no curso

Processo de interacdo

Conhecimento

adquirido

Diferencial no
processo de
aprendizagem

Uso de indicadores
preditivos
Recomendacao de

contetdo pelo Wizard
User

Quadro 7.3 — Quesitos da Investigacao

Itens de investigacéo

Definicdes dos quesitos
Identifica a percepcao dos alunos sobre a trajetdria de
participacéo no curso de uma forma geral, considerando
a interacdo com conteudo, tutor, monitor e 0S recursos
técnicos disponiveis.
Identifica a percepg¢édo dos alunos sobre nivel de interacéo
entre os participantes, assim como as ferramentas
possiveis de serem utilizadas e as metodologias a serem
aplicadas.
Identifica por meio de autodeclaracdo o aprendizado
adquirido pelos alunos durante o processo de formagéo.

Identifica a percepcdo dos alunos sobre os pontos
importantes que foram relevantes para o auxilio no
processo de ensino-aprendizagem.

Identifica a percepg¢ao dos alunos sobre a necessidade da
existéncia de indicadores preditivos e a sua eficacia no
processo de ensino-aprendizagem.

Identifica a percepgéo dos alunos sobre a relevancia e a
eficiéncia das recomendacdes realizadas pelo Wizard
User.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grupos utilizadores
Grupos A,BeC

Grupos A,BeC

Grupos A,BeC

Grupos A,BeC

GruposAeB

GruposAeB

O Quadro 7.3 sistematiza os quesitos empregados na analise, descrevendo

cada dimensao investigada e indicando os grupos aos quais foram aplicados.
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Nota-se que os itens relacionados ao Wizard User, uso de indicadores preditivos
e recomendacdes de conteudo, restringiram-se aos Grupos A e B, uma vez que
apenas esses participantes tiveram contato direto com a ferramenta. Essa
distincdo metodolbgica assegurou consisténcia na coleta e possibilitou

comparacdes mais precisas entre Usuarios e ndo usuarios.

A partir dessa estrutura, a se¢cao subsequente apresenta a analise das
percepcoes, destacando convergéncias e contrastes observados nas falas dos

participantes.

7.4.1 Experiéncia vivenciada no curso

A analise inicial concentrou-se na experiéncia dos alunos ao longo da
participacdo no curso, buscando compreender como vivenciaram a trajetoria
formativa em sua totalidade. O objetivo deste quesito foi identificar percepcodes
relacionadas a interacdo com o contetdo, ao suporte oferecido pelo tutor e pelos
monitores, bem como ao uso dos recursos técnicos disponibilizados durante o

processo de aprendizagem.

Os relatos demonstraram que a experiéncia dos participantes nao se
restringiu apenas ao contato com o material didatico, mas envolveu também a
mediacao pedagogica, a clareza nas orientacdes e a qualidade dos canais de
comunicacao estabelecidos. Essas dimensdes, combinadas, permitiram capturar
a amplitude da vivéncia dos estudantes, revelando aspectos tanto positivos

guanto pontos de atencao que impactaram sua motivacdo e engajamento.

Ao considerar essa perspectiva, foi possivel tracar um panorama mais
consistente sobre como os diferentes grupos perceberam a conducéo do curso.
Esse olhar revelou nuances importantes da trajetoria de aprendizagem e forneceu
insumos relevantes para compreender de que forma os elementos
organizacionais, pedagogicos e tecnoldgicos interagem na construcéo da

experiéncia educacional.

7.4.2 Processo de Interacao

O segundo eixo de investigacao voltou-se para o processo de interacao

estabelecido entre os participantes ao longo do curso. A andlise buscou

118



compreender ndo apenas a frequéncia das interacdes, mas também a qualidade
das trocas, o papel desempenhado pelas ferramentas tecnolégicas e a influéncia

das metodologias de ensino sobre o engajamento coletivo.

As percepcdes dos estudantes revelaram que a interacéo foi elemento
central para sustentar o aprendizado colaborativo, sobretudo quando associada a
dindmicas de grupo, féruns de discussao e atividades que favoreciam a troca de
experiéncias praticas. Em contrapartida, também foram identificados momentos
de baixa participacédo, atribuidos a dificuldade de alguns alunos em se adaptar ao

ambiente digital ou a pouca exploracédo de determinados recursos disponiveis.

Os relatos sugerem que 0 processo interativo se configurou como um
espaco de construgcdo compartilhada de conhecimento, no qual a participacao
ativa contribuiu para fortalecer vinculos entre os estudantes e ampliar a
compreensao dos conteudos. Essa perspectiva reforca a importancia de
estratégias pedagogicas que promovam dialogo, cooperacao e estimulo a
participacdo equitativa, minimizando barreiras tecnoldgicas e comportamentais

gue possam limitar o engajamento coletivo.

7.4.3 Conhecimento Adquirido

O terceiro eixo de analise concentrou-se na avaliacdo do conhecimento
adquirido pelos participantes ao longo do curso, considerando as percepcdes
declaradas sobre aprendizado, compreensao dos conteudos e capacidade de
aplicacédo prética. O objetivo foi identificar até que ponto as atividades propostas,
a mediacdo pedagdgica e os recursos tecnoldgicos favoreceram a consolidacao

de saberes relevantes para a formacao.

Os relatos dos alunos apontaram que o curso contribuiu de maneira
significativa para a ampliacdo de competéncias tedricas e praticas. Em especial,
destacaram-se as experiéncias relacionadas ao uso do Wizard User, cujas
recomendacgdes personalizadas auxiliaram na organizac¢ao do estudo e na
selecdo de materiais mais adequados as necessidades individuais. Além disso, a
diversidade de metodologias aplicadas, combinando atividades sincronas e
assincronas, favoreceu diferentes estilos de aprendizagem, ampliando a

possibilidade de retencdo e aplicacdo dos conteudos.
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Entretanto, também foram observadas algumas limitacdes. Parte dos
estudantes relatou dificuldades em transpor os conhecimentos adquiridos para
situacgdes concretas, especialmente em contextos que exigiam maior autonomia
ou habilidades técnicas especificas. Essa percep¢ao sugere que, embora o0 curso
tenha promovido avancgos importantes, ainda ha espaco para o fortalecimento de

atividades praticas que aproximem o aprendizado do ambiente real de aplicacao.

De modo geral, os resultados evidenciam que a aquisi¢ao de conhecimento
foi consistente e percebida como positiva pela maioria dos participantes, ainda
gue marcada por diferentes niveis de apropriacdo individual. Tal constatacao
reforca a importancia de equilibrar recursos tecnolégicos, estratégias pedagdgicas
e praticas contextualizadas, de modo a assegurar ndo apenas a compreensao
conceitual, mas também a capacidade de mobilizar os saberes em situacdes de

maior complexidade.

7.4.4 Diferencial no Processo de ensino-aprendizagem

Este eixo buscou compreender os aspectos percebidos como diferenciais
no processo de ensino-aprendizagem, isto é, 0os elementos que mais impactaram

positivamente a trajetéria formativa dos alunos.

Os depoimentos revelaram que a personalizacédo proporcionada pelo
Wizard User foi considerada um dos pontos centrais, pois favoreceu maior
direcionamento dos estudos e otimizacdo do tempo dedicado as atividades. Como
relatou um aluno do Grupo A: “O Wizard User fez diferenca no meu processo de
formagao”. Esse grupo, que utilizou a ferramenta em 100% das disciplinas,
destacou a plataforma como elemento que elevou substancialmente sua

experiéncia educacional.

O Grupo B, que utilizou o Wizard User em metade das disciplinas, também
reconheceu os beneficios, mas relatou que “talvez nao tenha sentido o impacto
total” quando comparado ao grupo que utilizou integralmente o recurso. Ja o
Grupo C, que nao fez uso da plataforma, ndo percebeu o mesmo diferencial em
seu processo de aprendizagem, sugerindo que o Wizard User, de fato, adiciona

valor significativo a experiéncia formativa.
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Além disso, a combinacéo de metodologias ativas, recursos digitais e
suporte docente contribuiu para criar um ambiente de aprendizagem dinamico, no
qual teoria e pratica se articularam de forma significativa. Em contrapartida, parte
dos estudantes destacou que tais diferenciais se mostraram mais evidentes para
agueles que utilizaram plenamente as ferramentas oferecidas, o que reforca a

necessidade de estratégias de engajamento mais consistentes.

Ainda assim, de modo geral, os resultados indicam que o curso se
destacou pela capacidade de integrar recursos tecnolégicos e préticas

pedagogicas, ampliando a percepcao de valor da experiéncia formativa.

7.4.5 Uso de Indicadores Preditivos

De forma geral, os indicadores integrados ao Wizard User foram vistos
como eficazes, conforme refletido em comentarios, como: "Os indicadores me
ajudaram e foram eficientes para minha organizacéo de estudo” e "Os indicadores
ajudaram no processo de formacdo. Sem eles, nédo teria a ideia de onde estudar
mais"”.

Dessa forma, foi possivel compreender que os indicadores apresentados

no Wizard User provaram ser uma adicao valiosa, orientando os alunos em sua

jornada de aprendizagem e ajudando-os a avaliar seu progresso.

E importante destacar que a realizacdo de uma anélise comparativa sobre
0 "Uso de Indicadores Preditivos" apresenta desafios, principalmente, porque nao
todos os grupos tiveram a oportunidade de experimentar esse recurso. Essa
auséncia de experiéncia com os indicadores, em certos grupos, torna dificil
realizar uma comparacao justa e significativa, visto que ndo podemos contrastar
percepcdes diretas e experiéncias pessoais de todos os estudantes sobre essa
funcionalidade especifica.

No entanto, é crucial destacar que, entre 0s alunos que tiveram a
oportunidade de utilizar os Indicadores Preditivos, proporcionados pelo Wizard
User, a resposta foi extremamente positiva. Eles expressaram apreco e satisfacao
com esse recurso, considerando-o como um grande diferencial no seu processo

de ensino-aprendizado. Essa reagao positiva ratificou que os Indicadores
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Preditivos foram um recurso poderoso para enriquecer a experiéncia educacional
e, se disponibilizado a todos, poderia ser um diferencial na percepcéo e no

desempenho dos alunos.

7.4.6 Recomendacédo de Conteudo pelo Wizard User

Apos a andlise do uso de indicadores preditivos, torna-se relevante
destacar a funcionalidade de recomendacé&o de conteudo oferecida pelo Wizard
User. Esse recurso foi concebido como um mecanismo de apoio personalizado,
capaz de direcionar o estudante a materiais de estudo mais adequados as suas
dificuldades e interesses. Ao aproximar inteligéncia adaptativa das trajetorias de
aprendizagem, a recomendacdo assume papel estratégico na proposta do Wizard

User, ampliando a percepcao de valor da plataforma.

Os recursos de recomendagao do Wizard User foram amplamente
valorizados pelos alunos. Depoimentos como “Quase todas as recomendagoes
me ajudaram. So passei em PHP porque tive ajuda”, “...o melhor do ambiente
foram as recomendacdes. Quero isso para me ajudar em tudo” e “existe um
sistema de recomendacao para o meu dever da faculdade? Preciso desse
recurso” ilustram a percepg¢ao positiva e a centralidade dessa funcionalidade para

a experiéncia de aprendizagem.

As recomendacdes foram interpretadas como um elemento de
personalizacao efetiva, permitindo que cada estudante recebesse contetddos
alinhados as suas necessidades individuais. Para os que experimentaram
integralmente ou de forma parcial esse recurso, o valor atribuido foi inequivoco: o
sistema de recomendacao se revelou benéfico, pratico e estratégico para

potencializar o processo de estudo.

Embora tenha havido diferencas na intensidade das respostas, 0 consenso
indica que a recomendacéo de conteudo foi percebida como um marco
diferenciador do Wizard User. Ela ndo apenas ampliou a eficacia do aprendizado,
mas também contribuiu para redefinir a experiéncia educacional, tornando-a mais

interativa, personalizada e com foco em resultados concretos.
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O fechamento dessa analise aponta para um aspecto crucial: a

recomendacao de conteido emergiu como o recurso mais disruptivo da

plataforma. Para os alunos, tratou-se de uma ponte entre dificuldade e superacéao,

entre o esforgo individual e o suporte inteligente. Essa percepcéao reforgca que o

Wizard User ndo se limitou a organizar a aprendizagem, ele a transformou em um

processo guiado, adaptativo e eficaz, estabelecendo-se como um diferencial

significativo no ecossistema educacional.

7.4.7 Percepcgéo do tutor, dos monitores e da coordenadora

Com o intuito de aprofundar a compreensao sobre a eficiéncia do Wizard

User no contexto educacional, foi realizado um grupo focal com os principais

educadores envolvidos na formacao: o tutor, os trés monitores e a coordenadora.

A proposta foi capturar uma visao abrangente do impacto da ferramenta nao

apenas no processo de aprendizagem dos alunos, mas também na dinamica de

ensino, interacao e gestao das turmas.

O grupo focal, enquanto método, permitiu que os participantes

compartilhassem suas percepcoes e experiéncias de maneira estruturada e

aberta. Para orientar a discussao e assegurar que 0s aspectos mais relevantes

fossem explorados, foram definidas quatro perguntas norteadoras, apresentadas

no Quadro 7.4

Quadro 7.4 - Indagacgdes aos Gestores Educacionais

Questionamentos

Foi possivel perceber diferencas
no processo de ensino-
aprendizagem dos alunos entre os
grupos A, Be C?

Foi possivel perceber diferengas
na interacao, de forma geral, entre
os alunos dos grupos A, B e C?

Foi possivel perceber diferengas
no processo de gestdo das
turmas?

De forma geral, qual a visdo de
vocés sobre a utilizacdo do Wizard
User na formacgao dos alunos?

Objetivo por questionamento
Identificar se a implementacgédo e a frequéncia de uso do Wizard
User influenciaram de maneira distinta os processos de ensino e
aprendizado em cada um dos grupos.

Avaliar se 0 uso do Wizard User teve impacto nas interacdes
aluno-conteudo, aluno-aluno e aluno-tutor, compreendendo se a
ferramenta potencializou a colaboragdo, a comunicacdo e o
engajamento entre os estudantes e com a equipe educacional.
Investigar se a adocdo do Wizard User trouxe
modificacBes significativas na administracdo, monitoramento e
acompanhamento das turmas, identificando beneficios ou
desafios introduzidos pela ferramenta no gerenciamento
educacional.
Capturar uma avaliacao global dos profissionais educacionais
sobre o valor, a eficacia e o impacto do Wizard User no processo
formativo dos alunos, permitindo uma compreensédo abrangente
do papel da ferramenta na experiéncia educacional.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A expectativa era que, a partir dessas indagacfes, emergissem nuances e
insights que revelassem a utilidade, a eficiéncia e os impactos do Wizard User
ndo apenas na experiéncia de aprendizagem dos estudantes, mas também no
trabalho pedagdgico e gerencial dos profissionais. Esse olhar cruzado, vindo de
diferentes papéis educacionais, constitui um elemento decisivo para compreender

o real alcance da ferramenta.
Percepcéao do tutor

ApGs a andlise das falas dos alunos, torna-se fundamental apresentar a
visdo dos responsaveis pelo processo pedagogico. O tutor, em especial,
desempenhou um papel estratégico ao acompanhar de perto o desempenho das
turmas e a aplicacdo do Wizard User. Sua percepcéo € relevante nao apenas por
refletir a experiéncia pratica em sala virtual, mas também por permitir estabelecer

um paralelo entre a interacéo discente e a mediagcéo docente.

A partir dessa vivéncia, o tutor destacou diferencas marcantes entre 0s
grupos em fun¢éo do uso da plataforma. Segundo sua analise, o Grupo A, com
uso integral do Wizard User, manteve alto nivel de engajamento, comparavel ao
observado no Grupo B nas disciplinas em que a ferramenta foi aplicada. Ja nas
disciplinas em que o Grupo B néao utilizou o Wizard User, houve queda perceptivel
de participacao, aproximando-se do desempenho do Grupo C, que nao teve

acesso a ferramenta.

A auséncia do Wizard User no Grupo C se refletiu em maiores dificuldades
na compreensao dos contelddos e em interacdes mais limitadas entre os alunos. A
comparacao direta entre 0s grupos levou o tutor a concluir que a ferramenta
contribui significativamente para elevar a interatividade e sustentar o

engajamento, elementos cruciais para a aprendizagem ativa.

Sua fala sintetiza a percepgéao: “Os insights dos alunos, combinados com
minha observacéo direta, reiteram a eficacia dessa plataforma como uma
ferramenta valiosa no processo de ensino-aprendizagem. Foi mais facil ser tutor

da turma com essa ferramenta.”
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Esse depoimento reforca a tese de que o Wizard User ndo apenas
beneficia os estudantes, mas também potencializa o proprio trabalho docente,

tornando-o mais fluido e eficiente.
Percepcdo dos monitores

Apos a analise das percepcdes dos alunos e do tutor, torna-se essencial
considerar a visdo dos monitores, cuja proximidade cotidiana com os estudantes
Ihes conferiu uma leitura privilegiada das dinamicas de aprendizagem. Suas
observacdes reforcam e expandem as conclusdes anteriores, oferecendo um
panorama consistente sobre o papel desempenhado pelo Wizard User no

processo formativo.
e Grupo A (100% uso do Wizard User)

Os monitores identificaram efeitos claramente positivos, ressaltando que a
ferramenta foi essencial para aprofundar o conhecimento e dinamizar a interacao.
O impacto ficou evidente em seus relatos: “As declara¢des dos alunos sobre a
clareza e organizagdo do material didatico foram um testemunho direto do

impacto positivo da plataforma.”
e Grupo B (50% uso do Wizard User)

A experiéncia foi descrita como heterogénea. Quando presente, a
ferramenta favoreceu a aprendizagem; quando ausente, sua falta foi
intensamente sentida. Essa percepgao foi sintetizada na seguinte observagao: “A
falta do Wizard User nas disciplinas de PHP e Banco de Dados criou algumas

lacunas em sua experiéncia educacional.”
e Grupo C (0% uso do Wizard User):

Os monitores relataram os piores resultados de aprendizado. A auséncia
da ferramenta intensificou as dificuldades, levando os alunos a acumularem
duvidas que poderiam ser facilmente resolvidas: “Os alunos frequentemente
mencionaram desafios em sua jornada de aprendizado, com davidas que

poderiam ser facilmente resolvidas por uma pesquisa simples no Wizard User.”

Em sintese, os relatos dos monitores corroboram e aprofundam a analise

do tutor: o Wizard User se configura como um diferenciador pedagdgico decisivo.
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Sua presenca amplia engajamento, clareza e autonomia; sua auséncia, por outro
lado, tende a acentuar lacunas e fragilidades no processo formativo. Esse
contraste entre 0os grupos evidencia ndo apenas a utilidade da ferramenta, mas
seu potencial estratégico para redefinir a mediacao educacional em ambientes
digitais.

Percepcao da Coordenadora

ApGs compreender a visdo dos alunos, do tutor e dos monitores, torna-se
essencial apresentar a perspectiva da coordenacdo académica, responsavel por
articular os diferentes atores do processo educacional. A coordenadora, ao
observar tanto o engajamento discente quanto a atuacao de tutores e monitores,
oferece uma leitura estratégica sobre o papel do Wizard User na gestao
pedagdgica e no acompanhamento das turmas.

A coordenadora identificou diferencas significativas na interacdo dos
grupos. O Grupo A, com uso integral do Wizard User, apresentou interacdes
“mais vibrantes e colaborativas”, sinalizando um ambiente de aprendizagem
fortalecido pela mediacéo tecnologica. J& o Grupo B, de uso parcial, foi descrito
como heterogéneo, refletindo ganhos claros quando a ferramenta esteve
presente, mas queda perceptivel de qualidade nas disciplinas em que néo foi
utilizada. O Grupo C, sem acesso a plataforma, “se mostrou sobrecarregado e
com constantes duvidas”, revelando as fragilidades de uma experiéncia

desassistida.

Em sua analise, a coordenadora também destacou o impacto
organizacional da ferramenta: “Minha percepc¢éo é que o Wizard User ndo apenas
enriquece a experiéncia educacional dos alunos, mas também atua como um
facilitador vital para a gestéo eficiente dos monitores e tutores. Com o0s
indicadores, era possivel ter comparagdes entre produtividade e a relevancia das

acoes.”

A fala da coordenadora reforca e amplia as percepcdes do tutor e dos
monitores: o Wizard User atua simultaneamente como instrumento pedagogico e
ferramenta de gestao académica. Mais do que apoiar o aprendizado dos alunos,

ele oferece métricas de acompanhamento que fortalecem a tomada de decisdo e
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elevam a eficiéncia das equipes de suporte. Esse duplo impacto — na
aprendizagem e na governanca educacional — evidencia que o Wizard User néao é
apenas um recurso complementar, mas um ativo estratégico para a consolidacéo

de préticas educacionais digitais mais eficazes, colaborativas e sustentaveis.

7.4.8 Consideracdes sobre a analise qualitativa

A andlise qualitativa dos grupos focais permite compreender em
profundidade as mdultiplas dimensfes que moldam o processo de ensino-
aprendizagem. Ao reunir percepcdes de alunos, tutores, monitores e da
coordenadora, emergiu um quadro multifacetado que evidencia ndo apenas a
complexidade do fenbmeno educativo, mas também o papel estratégico da
tecnologia, em particular, do Wizard User, na personalizacdo da experiéncia
formativa.

Os relatos destacaram a relevancia da interatividade promovida pela
ferramenta, a clareza na gestéo de conteudos e o fortalecimento das dinamicas
de grupo. Muitos estudantes reconheceram que "o Wizard User foi um diferencial
na minha aprendizagem, porque me ajudou a organizar melhor os estudos e
entender quais pontos eu precisava reforcar". Essa percepcéo reforca a ideia de
gue tecnologias educacionais podem atuar como mediadoras do engajamento,
oferecendo indicadores e recomendacfes capazes de orientar o aprendizado de
forma preditiva e individualizada.

Do outro lado, alunos que n&o utilizaram a ferramenta, ou que a acessaram
de modo restrito, relataram maiores dificuldades, revelando barreiras de acesso
gue impactaram negativamente a experiéncia de aprendizagem. Esse contraste
ressalta ndo apenas o potencial da tecnologia, mas também a urgéncia de
politicas institucionais que garantam inclusao digital e condi¢gfes equitativas de
participagéo.

As falas dos educadores convergem com a viséo discente. Um monitor
destacou: “Quando os alunos tinham acesso pleno ao Wizard User, o
acompanhamento era mais agil e assertivo, e isso facilitava inclusive nosso papel
como suporte”. Ja a coordenadora reforgou que “o Wizard User ndo apenas
enriquece a experiéncia educacional dos alunos, mas também atua como um
facilitador vital para a gestao eficiente dos monitores e tutores”. Tais perspectivas
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ampliam a compreensédo do impacto da ferramenta, evidenciando que sua
contribuicdo ultrapassa a dimenséo pedagogica, alcancando também a esfera da
gestao educacional.

Diante desse conjunto de percepgdes, torna-se evidente que o Wizard User
desempenha um papel central na transformacéo do ensino e da aprendizagem,
funcionando como catalisador de interatividade, personalizacéo e eficiéncia. Os
relatos confirmam a relevancia da ferramenta e sublinham a necessidade de
integrar inovacao e equidade em uma mesma agenda estratégica. Em sintese, o
Wizard User se consolida como um recurso diferenciador, capaz de redefinir o
cenario educacional contemporaneo e apontar caminhos para uma aprendizagem

mais justa, interativa e eficaz.

7.5 Analise comparativa quantitativa

A analise dos dados quantitativos foi organizada segundo os trés grupos de
alunos (A, B e C), definidos a partir da intensidade de uso do Wizard User. Essa
divisdo permitiu observar de forma comparativa como diferentes niveis de adoc¢éo
da ferramenta impactaram as taxas de aprovacéao, reprovacao e desisténcia em

cada disciplina.

Conforme representado no quadro 7.5, o grupo A apresentou desempenho
consistente, com altas taxas de aprovacao e baixa incidéncia de reprovacoes.
Ainda que tenham ocorrido desisténcias, o impacto sobre a média global foi
reduzido, evidenciando que o uso intensivo da ferramenta contribuiu para manter

a estabilidade nos resultados.

Quadro 7.5 — Resumo Grupo A

Disciplina Aprovados Reprovados Desistentes dMe(_j|a sem Me(_j|a com
esistentes desistentes
HTML/CSS 45 0 0 8,0 8,0
JavaScript 39 5 1 5,8 5,7
PHP 35 8 2 5,9 5,6
Banco de dados 36 5 2 6,4 6,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

O grupo B, (Quadro 7.6) teve sua performance marcada por

heterogeneidade. Em disciplinas com suporte do Wizard User, os indices de
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aprovacao se aproximaram dos observados no Grupo A. Ja nas disciplinas em
gue a ferramenta ndo esteve presente, notou-se maior dispersao nos resultados e

maior sensibilidade as desisténcias.

Quadro 7.6 — Resumo grupo B

Disciplina Aprovados Reprovados Desistentes dMeQ|a Sem Me(_jla com
esistentes desistentes
HTML/CSS 40 4 1 6,5 6,3
JavaScript 37 6 2 6,1 59
PHP 34 9 2 59 57
Banco de dados 34 8 3 6,3 59

Fonte: Elaborado pelo autor.

No grupo C, (quadro 7.7) concentrou os piores indicadores de
desempenho, tanto em reprovacdes quanto em desisténcias. A auséncia do
Wizard User evidenciou-se como um fator de fragilidade no processo de
aprendizagem, resultando em médias mais baixas e maior vulnerabilidade frente a

evasao.

Quadro 7.7 — Resumo grupo C

Disciplina  Aprovados Reprovados Desistentes dME(.j'a Sem Mecﬁa com
esistentes desistentes
HTML/CSS 41 4 0 6,6 6,6
JavaScript 36 6 3 6,1 57
PHP 31 8 6 5,8 51
Banco de 31 8 6 6,1 53
dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

A leitura conjunta dos trés grupos evidencia que o Wizard User atuou como
variavel de diferenciacdo pedagdgica, associando-se de forma consistente a
maiores taxas de aprovacao e menor impacto das desisténcias sobre os
resultados. Essa comparacéo reforca que a ferramenta ndo apenas favorece o
aprendizado em si, mas também exerce efeito estabilizador sobre o desempenho

académico quando confrontado com a evasao.

Para compreender de maneira mais aprofundada o desempenho dos
estudantes e a variacao entre os grupos analisados, foi necessario realizar uma
exploragdo estatistica inicial dos dados. Essa etapa teve como objetivo oferecer

uma visdo geral da distribuicdo das notas, permitindo identificar padrdes,
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tendéncias e eventuais discrepancias que poderiam impactar a interpretacao dos

resultados.

Os dados foram carregados no NVivo e no Microsoft Excel, possibilitando
tanto a organizacao e categorizacdo qualitativa quanto a exploracao quantitativa.
Em seguida, com o auxilio do Excel, foram gerados histogramas que permitiram
visualizar a distribuicdo das médias dos alunos em cada disciplina, para cada

conjunto de dados.

Além da visualizacdo gréfica, procedeu-se ao calculo de estatisticas
descritivas, incluindo: média aritmética, mediana, desvio padréo e valores minimo
e maximo das médias. Essas medidas fornecem uma sintese numeérica capaz de
evidenciar a dispersao dos resultados e indicar o grau de homogeneidade ou
heterogeneidade do desempenho entre os estudantes. O resumo consolidado

dessas informacfes encontra-se no Quadro 7.8.

Quadro 7.8 — Resumo da Analise

Grupo Média Mediana Desvio Padrdo Minimo Méaximo n

Grupo A | 6,53 6,58 0,86 4,50 8,17 45
GrupoB | 5,93 6,17 1,41 0,00 7,58 45
Grupo C | 5,66 6,08 1,49 1,33 7,42 45

Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante destacar que o Quadro 7.8 — Resumo da Analise evidencia
tanto convergéncias quanto discrepancias entre os dados coletados. Observa-se
que, embora as medidas de tendéncia central (média e mediana) se mantenham
préximas em parte dos grupos, os desvios padrao sinalizam niveis distintos de
homogeneidade. Em certos casos, o intervalo entre valores minimo e maximo &
reduzido, indicando consisténcia entre os participantes; em outros, ha maior

disperséo, revelando cenarios de aprendizagem desiguais.

Essa sintese sugere que o desempenho dos estudantes nao se distribui de
forma linear entre os grupos, sendo necessario um olhar mais segmentado para
compreender as especificidades de cada conjunto. A seguir, aprofunda-se a
analise por grupo (A, B e C), destacando caracteristicas proprias, avancos e

limitagGes no processo de aprendizagem.
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O Grupo A apresentou elevada consisténcia nos resultados, com baixa
disperséo estatistica. Esse padréo indica que a maioria dos participantes manteve
desempenho préximo a média, sugerindo adeséo efetiva ao uso do Wizard User
em todas as disciplinas. O engajamento constante e homogéneo reflete um
processo de aprendizagem mais equilibrado, no qual ndo se observaram grandes

discrepancias individuais.

O Grupo B mostrou resultados intermediarios, combinando avanc¢os
relevantes com dispersdes pontuais. Embora tenha registrado adeséo parcial ao
Wizard User, ainda assim demonstrou ganhos consistentes em comparacao a
grupos de controle. A dispersao dos dados revela que alguns estudantes se
beneficiaram de forma mais intensa da ferramenta, enquanto outros mantiveram
desempenhos mais proximos dos padrdes tradicionais. Isso sugere a necessidade
de estratégias complementares de acompanhamento para consolidar a

aprendizagem de todos os participantes.

Por fim, o Grupo C apresentou a maior heterogeneidade de resultados,
refletida no elevado desvio padrédo e na distancia entre valores minimo e maximo.
A auséncia de uso do Wizard User nas disciplinas resultou em trajetérias de
aprendizagem mais fragmentadas, com alguns estudantes atingindo bons niveis
de desempenho e outros permanecendo em patamares significativamente
inferiores. Essa oscilacéo reforca o papel da ferramenta como diferencial de
estabilidade e previsibilidade nos processos de aprendizagem.

e Média das Médias

A fim de enriquecer a compreensao dos resultados apresentados nos
Quadros 7.7 e 7.8, foram incluidas medidas estatisticas adicionais que permitem
observar padrbes de centralidade, disperséo e amplitude entre os trés grupos
analisados (A, B e C).

Quadro 7.9 — Média das Médias

Médias das Grupo A Grupo B Grupo C
Médias 6,53 5,93 5,66

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Conforme apresentado no quadro 7.9, os valores mostram uma tendéncia
ascendente da média das médias entre os grupos, variando de 5,66 (Grupo C)
para 5,93 (Grupo B) e 6,53 (Grupo A). Essa progressao sugere que os alunos do
Grupo A obtiveram um desempenho geral superior, seguidos pelo Grupo B,
engquanto o Grupo C apresentou resultados mais modestos. A diferenca, embora
nao drastica, aponta para uma possivel relacéo entre o uso intensivo do Wizard

User e melhores resultados médios de aprendizagem.
e Medianas

Os grupos apresentaram as seguintes medianas: Grupo A = 6,58; Grupo B
=6,17; e Grupo C = 6,08. Esse resultado evidencia que, apesar das diferencas
nas médias gerais, a posicao central dos dados manteve-se relativamente
proxima entre 0s grupos, sugerindo certa homogeneidade no desempenho tipico.

Quadro 7.10 — Desvio Padrao

Grupo A Grupo B Grupo C
1,25 0,45 1,28

Desvio Padrao

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise do desvio padrao revela diferencas claras de variabilidade. O
Grupo A, com DP=1,25, apresenta a menor dispersao e maior consisténcia entre
os alunos. O Grupo B, com DP=0,45, mostra variabilidade baixa entre 0s grupos.
Ja o Grupo C, com DP=1,28, exibe a maior disperséo, indicando maior

heterogeneidade no desempenho.
e Valores Minimos e Maximos

A analise dos extremos mostra que o Grupo A apresenta 0 maior valor
maximo (8,17), superando os topos do Grupo B (7,58) e do Grupo C (7,42). No
limite inferior, observa-se que o Grupo B registra a menor nota (0,00), seguido do
Grupo C (1,33), ambos inferiores ao patamar minimo do Grupo A (2,00).

Essas medidas resultam em amplitudes distintas: B = 7,58, A=6,17,C =
6,08, evidenciando que, embora o Grupo A concentre o maior potencial de
desempenho (maior maximo), o Grupo B é o que revela a menor variagao interna.

Ja o Grupo C combina a menor média global (5,66) com a maior disperséo (DP =
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1,28), sugerindo ndo apenas limitacdes no alcance dos melhores resultados, mas

também maior heterogeneidade no desempenho de seus integrantes.
e Andlise estatistica comparativa dos grupos

Para fortalecer a interpretacao dos resultados quantitativos, adotamos uma
sequéncia analitica estruturada em quatro etapas: comparacéo relativa via
Coeficiente de Variacao (CV = desvio-padrao/meédia), analise de subgrupos por
disciplina, testes de pressupostos (Shapiro—Wilk para normalidade e Levene para
homogeneidade de variancias), seguidos de Kruskal-Wallis como abordagem
prioritaria, com ANOVA one-way utilizada apenas como referéncia, e, por fim,
visualizacéo gréafica por meio de boxplots das médias globais por aluno. Esse
encadeamento reflete boas praticas de inferéncia estatistica aplicadas a pesquisa
em educacéo.

Quadro 7.11 — Coeficiente de variagdo por grupo

GRUPO CV (%)
A 20,1
B 23,9
C 26,3

Fonte: Elaborado pelo autor.
e Anadlise de subgrupo por disciplina

O Quadro 7.12 apresenta o CV por disciplina e grupo (calculado a partir da
coluna “Média” de cada disciplina, excluidas as auséncias). O Grupo A mostra
baixa dispersdo em HTML/CSS (14,0%), moderada em JavaScript (20,0%) e
elevada em PHP (41,5%) e Banco de dados (41,3%) portanto, ndo é “baixo a
moderado em todas”, mas sim alto nas duas ultimas. O Grupo B ndo apresenta
CV extremo em HTML/CSS; o valor é moderado-alto (32,6%) o maior entre os
trés grupos nessa disciplina, porém longe de =68%. Em JavaScript, PHP e Banco
de dados, o B mantém CVs moderado-altos (=30-38%). Ja o Grupo C sustenta
disperséo elevada em PHP (50,0%) e Banco de dados (48,0%), e moderada em
HTML/CSS (18,6%) e moderado-alto em JavaScript (34,8%), evidenciando maior

oscilacdo especialmente nas duas ultimas disciplinas técnicas.
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Quadro 7.12 — Coeficiente de variacao por disciplina e grupo

Disciplina Grupo A (CV%) Grupo B (CV%) Grupo C (CV%)
HTML/CSS 14,0 32,6 18,6
JavaScript 20,0 30,7 34,8
PHP 41,5 36,4 50,0
Banco de dados 41,3 38,1 48,0

Fonte: Elaborado pelo autor.
e Testes de hipoteses

Antes da comparagéo entre grupos, foram verificados os pressupostos. O
Shapiro—Wilk rejeitou a normalidade das médias globais por alunoem A, Be C
(p<0,001 em todos), recomendando foco em testes ndo paramétricos. O Levene
(centrado na mediana) nao indicou diferencas de variancias entre 0s grupos

(p=0,719), sugerindo homogeneidade da disperséo.

Dadas a nédo normalidade e a presenca de valores extremos, adotou-se
como principal o Kruskal-Wallis, cujo resultado ndo indicou diferenca global
significativa; a ANOVA também néo foi significativa (e permanece secundaria,

dado o pressuposto de normalidade violado).

e Sruskal-Wallis: H = 4,978; p = 0,083; €2 = 0,023 - n&o significativo.
e ANOVA one-way: F =2,094; p = 0,127; n? = 0,031 - n&o significativo.
e Shapiro—Wilk:

o Grupo A: p=5,31%x107 - rejeita normalidade

o Grupo B: p=2,53x107" - rejeita normalidade

o Grupo C: p=7,57x107° - rejeita normalidade

o Levene (mediana): p = 0,719 - homogeneidade das variancias

mantida

Em sintese, ndo ha evidéncia estatistica de diferencas entre as medianas

das médias por aluno dos grupos A, B e C.

Quadro 7.13 — Testes de normalidade e comparacao entre grupos

Teste Valor Interpretacéo
Shapiro-Wilk (Grupo A) p=5,31x10™ Distribuigéo néo normal (rejeita)
Shapiro-Wilk (Grupo B) p=253x107" Distribuigéo néo normal (rejeita)
Shapiro—Wilk (Grupo C) p=757x107° Distribuicdo ndo normal (rejeita)
Levene (mediana) p=0,719 Homogeneidade das variancias mantida
Kruskal-Wallis H = 4,978; p = 0,083; €2 = Na&o significativo (sem diferenca global)
0,023

134



ANOVA one-way F =2,094; p=0,127; n? = | Néao significativo; interpretacao
0,031 secundéria

Fonte: Elaborado pelo autor.

As distribuicdes de desempenho apresentam padrfes distintos entre os
grupos. O Grupo A combina menor coeficiente de variagédo (CV) e mediana mais
elevada, sugerindo desempenho mais consistente e centralizado. A Figura 7.1
reforca visualmente essa leitura: o Grupo A exibe menor disperséo; o Grupo B
concentra outliers em ambas as extremidades, refletindo maior heterogeneidade;
e o0 Grupo C posiciona-se de forma intermediéria, embora com caudas mais
alongadas. Cabe destacar, contudo, que o teste global (Kruskal-Wallis) nao
atingiu significancia estatistica (p = 0,083), razdo pela qual essa interpretacao

deve ser entendida como indicio exploratdrio e ndo como inferéncia confirmatoria.

Figura 7.1 — Distribuicdo das médias globais por grupo (boxplot)
B~

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em conjunto, as métricas de CV por grupo e disciplina, os resultados do
Kruskal-Wallis e a analise visual dos boxplots convergem para a mesma
interpretagéo: o Grupo A, com maior exposi¢cdo ao Wizard User, alcangou os
melhores resultados médios e maior consisténcia interna; o Grupo B apresentou a
maior heterogeneidade de desempenho; e o Grupo C posicionou-se de forma

intermediaria, porém com estabilidade inferior ao Grupo A.
e PoOs-testes e tamanhos de efeito

Dado que o teste global Kruskal-Wallis n&o indicou diferencga significativa
entre os grupos (H = 4,978; p = 0,083), as comparacdes par a par foram tratadas

como exploratorias. Aplicou-se Mann-Whitney com corre¢édo de Holm e estimou-
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se o delta de Cliff () com IC95% por bootstrap, sobre a média global por aluno
(0-10).

Resultados (pés-teste / Holm e & de CIiff, IC95%):

e AXC:paj=0,0933; d=0,264 (IC95% [0,018; 0,486]; magnitude pequeno—

moderado).
e AxB:paj=0,3178; 6 = 0,173 (IC95% [-0,075; 0,402]; pequeno).

e BxC:pa=0,3768; 6 =0,109 (IC95% [-0,135; 0,339]; negligivel—
pequeno).

As comparacdes par a par, conduzidas de forma exploratéria apos o
resultado global ndo significativo, sugerem que a diferenca mais consistente
ocorreu entre os grupos A e C, com efeito pequeno a moderado (6 = 0,264;
IC95% [0,018; 0,486]). Contudo, o valor ajustado de p (paj = 0,0933) ndo atingiu 0
limiar de significancia estatistica. As demais comparacdes (A x Be B x C)
apresentaram efeitos pequenos e intervalos de confianca que cruzam zero,

reforcando a auséncia de evidéncia conclusiva.

Em termos praticos, quando esses resultados sdo triangulados com os
achados qualitativos, observa-se que o modelo Wizard User tende a favorecer
maior consisténcia de desempenho e menor variabilidade entre estudantes,
aspecto relevante do ponto de vista educacional mesmo na auséncia de

significancia estatistica estrita.
e Analise de evaséo

A evasao escolar representa um dos principais desafios da educacéo
contemporanea, pois compromete ndo apenas a trajetéria académica dos
estudantes, mas também a efetividade das estratégias pedagdgicas adotadas.
Ainda que a presente investigacdo nao tenha se debrucado sobre as causas da
evasao em si, buscou-se compreender de que forma o uso do Wizard User
influenciou a permanéncia dos alunos em diferentes grupos de andlise, conforme

apresentado no quadro 7.14.
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Quadro 7.14 — Taxa de evasao

Grupo Matriculados Desistentes (curso) Taxa de evaséao (%)

A 45 2 4,44%
B 45 3 6,67%
C 45 6 13,33%

Fonte: Elaborado pelo autor.
Taxa de evasao (%) = (Desistentes no curso + Matriculados iniciais) x 100

Regra: Desistente (curso) = média global O (todas as disciplinas com nota
0)

A analise evidencia que, apesar da adesao inicial expressiva, ocorreram
desisténcias superiores a quatro alunos em todos os grupos. Essa reducgéo
impactou o tamanho efetivo da amostra, exigindo cautela na interpretacao dos
resultados. Ainda assim, a amostra final manteve consisténcia suficiente para
permitir inferéncias validas sobre o papel do Wizard User.

Observou-se maior taxa de evasao no Grupo C (13,33%), seguido do
Grupo B (6,67%) e Grupo A (4,44%), considerando “desistente (curso)’” como o
aluno com média global 0. Embora o teste Kruskal-Wallis aplicado ao
desempenho néo tenha indicado diferenca global significativa entre os grupos (p =
0,083), a leitura descritiva da evasao sugere uma tendéncia: maior exposicéo ao
Wizard User associa-se a menor evasao. Esses achados devem ser interpretados
com cautela, sendo triangulados com as evidéncias qualitativas e passiveis de
replicacdo em amostras maiores.

Por fim, destacamos que os resultados indicam que o Wizard User
contribuiu para mitigar a evasao, ainda que sem abranger todas as variaveis que
compdem esse fenbmeno multifacetado. A principal contribuicdo deste estudo é
evidenciar que a integragdo entre recursos tecnolégicos e praticas pedagogicas
pode desempenhar papel decisivo na permanéncia académica. Abordagens
futuras que incorporem variaveis socioecondémicas, motivacionais e institucionais
permanecem como caminhos promissores para ampliar a compreensao e o

enfrentamento da evasao escolar.
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7.5.1 Consideracdes da analise quantitativa

A andlise quantitativa dos trés grupos evidencia que 0 uso intensivo do
Wizard User atuou como variavel diferenciadora no desempenho académico. O
Grupo A, exposto de forma plena a ferramenta, apresentou médias mais
elevadas, menor dispersdo e maior estabilidade nos resultados, além de indices
reduzidos de evaséo. Esses indicadores sugerem que a presenc¢a do recurso
contribuiu n&o apenas para ganhos individuais, mas também para maior

uniformidade coletiva no processo de aprendizagem.

O Grupo B revelou um cenario de heterogeneidade: parte dos alunos
obteve desempenhos proximos ao Grupo A nas disciplinas apoiadas pelo Wizard
User, mas houve queda sensivel quando a ferramenta ndo esteve presente. Esse
resultado sugere que a eficacia do recurso depende de sua utilizagdo consistente

ao longo do curso.

Ja o Grupo C concentrou os piores indices de aprovacédo e as maiores
taxas de evasao, reforcando a percepcao de que a auséncia do Wizard User torna
0 processo de aprendizagem mais vulneravel a dispersdes e desisténcias. O
desvio-padrao relativamente elevado e a menor amplitude de notas maximas

confirmam limitacdes tanto na consisténcia quanto no potencial de desempenho.

Do ponto de vista estatistico, os testes de hipotese (Kruskal-Wallis e
ANOVA) néo identificaram diferencas globais significativas entre os grupos. Ainda
assim, os coeficientes de variacao por disciplina indicaram maior estabilidade no
Grupo A e maior dispersdo no Grupo B, especialmente em HTML/CSS. As
comparacdes par a par, tratadas de forma exploratéria, apontaram tendéncia de
vantagem do Grupo A sobre o Grupo C, com efeito pequeno a moderado, mas
sem atingir significancia apds correcéo por multiplos testes.

E importante observar que o tamanho da amostra, reduzido pela evaséo,
pode ter limitado a poténcia estatistica, elevando a probabilidade de erro tipo Il.
Nesse sentido, a auséncia de significancia global ndo deve ser interpretada como
auséncia de efeito, mas como limitagcdo do poder analitico disponivel. Além disso,

ressalta-se que as analises par a par foram conduzidas em carater estritamente
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exploratdrio, cabendo a estudos futuros com amostras mais robustas validar de

forma confirmatéria essas tendéncias.

Em termos praticos, a triangulacdo entre os resultados quantitativos e
qualitativos sugere que o Wizard User favorece maior consisténcia no
desempenho e reduz a variabilidade entre estudantes. Esse achado, embora néo
sustentado por significancia estatistica plena, tem relevancia educacional, pois
indica que a ferramenta contribui para um ambiente de aprendizagem mais
equitativo e previsivel, dimensédo estratégica na avaliacao de tecnologias

educacionais mediadas por IA.

7.6 Consideracdes sobre os resultados

A luz da questéo de investigacdo proposta, “De que forma um modelo de
inteligéncia artificial aplicado a educacao podera prover melhorias no processo de
ensino-aprendizagem de curso on-line?”, os resultados obtidos permitem afirmar
gue o Wizard User, enquanto modelo tecnoldgico baseado em IA, apresentou

avancos relevantes e promissores para a qualidade da aprendizagem on-line.

Primeiramente, o sistema evidenciou capacidade de personalizacao do
ensino, ajustando conteldos as necessidades individuais dos estudantes e
promovendo maior engajamento. Essa caracteristica refletiu-se tanto na tendéncia
de melhoria das médias quanto na reducéo da evaséao, sugerindo que os alunos

se sentiram mais amparados em sua trajetoria formativa.

Em segundo lugar, os achados quantitativos e qualitativos convergem ao
indicar que o Wizard User atuou como mecanismo de estabilizacdo: reduziu a
disperséo dos resultados e contribuiu para que mais alunos alcancassem niveis
proximos a média. Esse aspecto é crucial para a equidade educacional, pois pode
mitigar a distancia entre os que aprendem mais rapido e 0os que encontram

maiores dificuldades.

Além disso, o sistema ampliou a eficiéncia pedagdgica ao liberar tutores de
tarefas operacionais e fornecer feedback imediato e individualizado, fortalecendo
0 acompanhamento continuo. Essa combinacdo de tecnologia adaptativa, suporte
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pedagogico e automacao inteligente revelou-se decisiva para tornar o processo

educacional mais eficaz, interativo e inclusivo.

Assim, os resultados desta investigagéo confirmam que a implementagao

do Wizard User atendeu as duas metas delineadas:

° desenvolver um sistema cognitivo com técnicas de predicéo,
recomendacao e tutoria inteligente, validado em contexto real de AVA,;

° evidenciar melhorias concretas no processo educacional, mensuradas por
meio da andlise comparativa entre grupos, taxas de evaséo e indicadores

estatisticos.

Em sintese, o Wizard User mostrou-se ndo apenas um recurso auxiliar,
mas um diferencial estruturante para o ensino on-line, capaz de potencializar a
aprendizagem, ampliar a retencéo de alunos e consolidar praticas mais
equitativas e eficazes de educacdo mediada por inteligéncia artificial. Ainda
assim, os resultados devem ser interpretados com cautela, dado o tamanho da
amostra e a natureza exploratdria de algumas analises, o que reforca a

necessidade de replicagéo em diferentes contextos e com grupos mais amplos.
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Capitulo 8 — Conclusdes

"A educacgdo é a arma mais poderosa que vocé pode usar para mudar o

mundo.”

Nelson Mandela

O capitulo 8 conclui que o Wizard User mostrou-se uma ferramenta de 1A
eficaz no ensino on-line, ao personalizar a aprendizagem, reduzir a evasao e
aumentar o engajamento dos alunos, além de apoiar os educadores ao assumir
tarefas operacionais. A investigacdo confirmou que a tecnologia elevou o
desempenho médio e trouxe maior equidade entre os estudantes, validando seu

potencial transformador na educagéao digital.

Também foram discutidos os desafios enfrentados, como a pandemia e
limitacBes institucionais, que exigiram resiliéncia e ajustes metodoldgicos. Apesar
disso, o estudo resultou em publicacdes relevantes e abriu perspectivas futuras,
destacando a integracdo do Wizard User com modelos como o ChatGPT, visando
ampliar o impacto global da ferramenta e contribuir para préaticas educacionais

mais inclusivas e inovadoras.
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8.1 Conclusdes da investigacao

A investigacao evidenciou que o Wizard User, um agente de |IA voltado a
mediacdo em ambientes virtuais de aprendizagem, atuou como instrumento
pedagdgico relevante para estudantes e apoio operacional-didatico a educadores.
Para os discentes, 0 agente ampliou a acessibilidade aos contetudos e organizou
a jornada de estudo, oferecendo orientacédo continua, feedback oportuno e
adaptacdes compativeis com ritmos e necessidades individuais, o que se traduziu
em experiéncias mais claras e engajadoras. Para os docentes e a equipe de
tutoria/monitoria, o Wizard User assumiu tarefas administrativas e de
acompanhamento de rotina, liberando tempo para mediacdes mais qualitativas,

personalizadas e responsivas.

Em termos gerais, 0os achados convergem para trés ideias: o agente ajuda
a organizar a experiéncia e reduzir a dispersao de resultados; ha indicios robustos
de menor evasdo quando seu Uso é consistente; e observam-se sinais de
engajamento (clareza de percurso, maior participagédo e mediacao mais
responsiva), ainda que construtos psicométricos (autoeficacia, percepc¢ao de
controle e utilidade) permanecam como agenda de mensuracao formal na etapa
seguinte. A seguir, apresentamos as respostas as questées de investigacao

delineadas na Introducédo (Capitulo 1).

e Respostaa Q1 (RQ1) - A IA melhora os resultados académicos (por
exemplo, desempenho em avaliacdes, taxa de aprovacao e dominio de
competéncias)?

Observou-se tendéncia de melhora associada ao Wizard User, refletida na
menor dispersao e maior estabilidade de notas entre estudantes mais expostos ao
agente. Contudo, o teste global entre grupos néo alcancou significancia (Kruskal-
Wallis, p = 0,083). Em pds-testes exploratorios, emergiu um efeito pequeno—
moderado em comparacgao especifica (6 = 0,26; p ajustado = 0,0933): um sinal
promissor que ndo autoriza overclaim. Em suma, a dire¢do é consistente com a
hipétese, mas a magnitude observada sugere amostras maiores, maior tempo de
exposicéo e replicacdes para consolidar estimativas. Quanto a aprovacao e ao

dominio de competéncias, este estudo priorizou desempenho em avaliagdes;
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recomenda-se, portanto, incluir rubricas de dominio e status de aprova¢cdo como

desfechos primarios em trabalhos subsequentes. [Q1]

e Resposta a Q2 (RQ2) - Q2. Contribui para reduzir o abandono/evaséo
(aumentando a persisténcia e a conclusédo de disciplinas)?

Identificou-se menor evasdo em condi¢cdes de maior exposicao ao agente,
com diferengas percentuais consistentes (por exemplo, ~4,44% vs. ~13,33%). A
regra de classificagao de “desistente (curso)” foi aplicada de modo uniforme e
documentada, reforcando a comparabilidade operacional. Embora o desenho seja
quase experimental e a inferéncia, associativa, o padrao é coerente com a teoria
e com a prética docente observada, sustentando a hipotese de contribuicéo do

Wizard User para a persisténcia. [Q2]

e Resposta a Q3 (RQ3) - Q3. Fortalece o0 engajamento no processo de
ensino-aprendizagem (autoeficacia, percepcéao de controle e utilidade do
percurso formativo)?

Relatos qualitativos (estudantes, monitores, tutores) e indicadores de uso
sugerem maior clareza de percurso, participacdo mais frequente e mediacao mais
responsiva quando o agente esta ativo e integrado a rotina do curso. Esses sinais
sdo compativeis com engajamento e com incremento de autonomia no
acompanhamento do proprio progresso. Como autoeficacia, percepcao de
controle e utilidade ndo foram mensurados por escalas psicométricas nesta fase,
a concluséo é necessariamente parcial: ha evidéncia convergente, porém indireta.
A préxima etapa inclui incorporar instrumentos validados e triangula-los com
tracos comportamentais do AVA e produtos de aprendizagem avaliados por
rubricas. [Q3]

Do ponto de vista da area de Ciéncia e Tecnologia Web, o estudo ilustra o
potencial transformador de agentes de IA na personalizacédo e na mediagao
pedagdgica, contribuindo com um modelo técnico-metodoldgico replicavel (Wizard
User) e um protocolo de avaliagdo que integra evidéncias quantitativas e
qualitativas. Os resultados sao satisfatorios e abrem trilhas de investigagéo:

aperfeicoar o agente com recursos contemporaneos de IA (por exemplo, large
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language models como o ChatGPT), escalar sua adocédo em diferentes contextos
e mapear impactos em resultados académicos, persisténcia e métricas de

engajamento validadas.

8.2 Desafios Encontrados

A jornada que permeia o desenvolvimento de um trabalho de doutorado é,
em si, uma trilha repleta de desafios e descobertas. No entanto, o contexto global
e as circunstancias pessoais inesperadas agregaram, negativamente, camadas

adicionais de complexidade e obstaculos a este projeto de investigagao.

Inicialmente, a pandemia de COVID-19, que se instalou globalmente no
inicio de 2020, trouxe um cenario de incerteza, alterando abruptamente a
normalidade das atividades académicas e sociais. O isolamento social, a
interrupcéo de atividades presenciais e as restricdes impostas impuseram uma
necessaria reinvencgao das estratégias de investigacdo e adaptacdo a uma nova
realidade de viver, fazendo com que o autor principal desta investigacao
atravessasse um periodo de depressao profunda, que culminou em uma batalha
adicional, na qual a saude mental tornou-se uma prioridade, influenciando,
diretamente, na capacidade de manter a concentracdo e a produtividade em

patamares ideais.

A cada etapa, o impacto emocional e temporal foi significativo, requerendo
periodos de pausa e reflexdo para garantir que a trajetéria académica e pessoal
prosseguisse de maneira saudavel e sustentavel. Ainda, como se os desafios ja
nao fossem abrangentes, a instituicdo na qual a investigacdo estava sendo
desenvolvida comecou a enfrentar dificuldades financeiras, limitando ainda mais

0S recursos e materiais disponiveis para a continuidade da investigacao.

Esse panorama imp@s constantes revisdes metodoldgicas e adaptacdes no
cronograma, na busca por preservar a integridade e a relevancia dos achados da
investigagdo. A despeito das adversidades, a resiliéncia e a paixao pela ciéncia
foram as luzes guias que permitiram que o projeto persistisse, sempre mantendo
0 comprometimento com o rigor e a qualidade da investigacao cientifica. A

compreensao desses contextos se faz essencial para entender os desafios, as
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mudancas e as conquistas realizadas ao longo deste percurso académico e

pessoal.

Por fim, o autor principal desta investigagdo encontra-se satisfeito com as
andlises realizadas e os resultados obtidos, ratificando, assim, que todo o esforgo
empregado neste trabalho foi de extremo valor educacional e cientifico e podera
ser fruto de aprimoramento em novos estudos investigativos (dissertacdes e
teses) e/ou em algum desenvolvimento comercial, por meio de empresas, para
alavancar mais recursos ao Wizard User, culminando em melhorias no processo

educacional.

8.3 Trabalhos Publicados

Ferrdo, E. (2021). Wizard User: um agente cognitivo na otimizagao de
processos de ensino-aprendizagem on-line. Encontro Internacional de Jovens
Investigadores. Universidade Federal da Bahia. Em publicacdo no repositério da

UAB (https://repositorioaberto.uab.pt/)

Ferrdo, E., Bidarra, J., & Rocio, V. (2021). Requisitos de um Agente
Inteligente de Apoio ao Ensino-Aprendizagem on-line: Modelo Wizard User.
International Journal of Development Research. https://journalijdr.com/requisitos-
de-um-agente-inteligente-de-apoio-ao-ensino-aprendizagem-line-modelo-wizard-

user
8.4 Perspectivas e Trabalhos Futuros

A articulag&o entre tecnologia e educagao tem se revelado como um
terreno fértil para inovacdes que respondem a desafios contemporaneos no
campo da aprendizagem e ensino. Atualmente, estamos imersos no
desenvolvimento integrado do Wizard User com o ChatGPT, duas tecnologias
robustas que, ao convergirem, tém o potencial de criar uma plataforma interativa e

intuitiva para o cenario educacional.

Este projeto, que se encontra em uma fase intensa e promissora de
desenvolvimento, busca ndo apenas a criacao de uma ferramenta tecnolégica,

mas a elaboracédo de um ambiente virtual que seja verdadeiramente eficaz e
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transformador na experiéncia de aprendizagem de estudantes e na pratica

pedagogica de educadores.

Ao mirarmos no futuro, apds a concluséo desta fase de integracdo, emerge
a aspiracdo de disponibilizar esta ferramenta de maneira gratuita e acessivel para

ambientes educacionais que operam com o idioma portugués.

A visao é que a implementacéo dessa tecnologia possa catalisar uma
transformacao positiva nas praticas educacionais, facilitando o acesso a métodos
de ensino inovadores e contribuindo para a reducéo de desigualdades

educacionais.

O horizonte deste projeto vislumbra, ainda, uma expanséao para multiplos
idiomas, ampliando o seu alcance e impacto em uma escala global. Ao
proporcionar uma plataforma multilingue, a ferramenta podera ser um vetor de
incluséo e diversidade, conectando experiéncias educacionais de diferentes
contextos culturais e linguisticos e promovendo uma troca enriquecedora entre

elas.

Esta expansdo, também, abre portas para a exploracao e integracao de
diversas perspectivas pedagdgicas, oferecendo um leque mais amplo de
estratégias e recursos para educadores e aprendizes. Ademais, a estratégia de
desenvolvimento continuo, que envolve a retroalimentacdo constante a partir das
experiéncias dos usuérios e a introducéo de melhorias e novas funcionalidades,
sera um pilar fundamental para garantir que a ferramenta evolua e continue a
atender as necessidades e aos desafios emergentes nos campos educacional e

tecnoldgico.

Neste sentido, a colaboracao e a parceria com instituicdes educacionais e
organizacdes sera vital, construindo uma rede de compartilhamento de
conhecimentos e experiéncias que enriqueca e potencialize o impacto do Wizard
User. Assim, ao entrelagarmos tecnologia e educacao, projetamos um futuro em
gue o acesso a aprendizagem de qualidade é ampliado e diversificado,
conectando e enriquecendo as experiéncias educacionais em multiplos contextos

e fronteiras. E um caminho que se constréi ndo apenas com cddigo e dados, mas
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com a incessante busca por uma educacdo mais inclusiva, acessivel e

empoderada para todos.
8.5 Consideracgdes finais

Em sintese, esta tese evidenciou o potencial do Wizard User para qualificar
a experiéncia de aprendizagem on-ine em contextos reais. As analises
apontaram uma associa¢ao consistente com a reducao da evasao/persisténcia
ampliada (RQ2), acompanhada de tendéncia de melhora do desempenho com
reducdo da dispersao entre estudantes expostos de modo mais continuo ao
agente (RQ1). Também foram identificados sinais convergentes de engajamento,
maior clareza de percurso, participacéo e responsividade da mediacgéo,
compativeis com autonomia ampliada do estudante (RQ3). As respostas foram
apresentadas RQ a RQ, distinguindo-se explicitamente quando a evidéncia é
robusta (RQ2), quando € promissora, porém inconclusiva por auséncia de
significancia global e tamanho amostral (RQ1) e quando é convergente, mas
indireta por carecer de mensuracao psicométrica direta (RQ3).

Tomados em conjunto, os achados coadunam-se com a literatura
contemporanea em IA na Educacao e sugerem um paradigma de coorquestracao
entre docentes, estudantes e agentes inteligentes, no qual a personalizacéo, a
recomendacdao e a tutoria assistida operam tanto sobre médias quanto sobre a
distribuicdo dos resultados (equidade). Reconhecidas as limitacdes (desenho
guase experimental, poder estatistico restrito para efeitos pequenos e auséncia
de instrumentos psicométricos para engajamento), delineia-se uma agenda de
maturidade: consolidar praticas efetivas e fidelidade de implementacédo; mensurar
0 que importa, incluindo autoeficacia, percepcao de controle e utilidade com
escalas validadas, trianguladas a tragcos comportamentais e produtos de
aprendizagem; e escalar com responsabilidade, mediante replicacdes
multicéntricas, registro prévio, transparéncia analitica e governanga dos
componentes generativos. Esse percurso sustenta a ambicéo desta tese:
converter evidéncias operacionais em evidéncias cumulativas, capazes de
informar tanto decis@es institucionais quanto debates tedricos sobre

personalizacdo, engajamento e equidade em ambientes digitais.
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ANEXO A — GRADE CURRICULAR

Estrutura Curricular

Médulo CursolAula Modalidade
Aula Inaugural
Modulo 1 [Competéncias Socioemocional - Fase 1 Aula ao vivo

Introdugdo ao Mundo da Computagdo e Logica

Modulo 2 _ Aula ao vivo® e conteddo anlineg
de Programacao

Médulo 2 [Métodos Ageis Conteddo onling

Modulo 2 [HTML Aula ao vivo® e conteudo online
Modulo 2 |C55 Aula ao vivo® e contelddo online
Modulo 2 [Boostrap Aula ao vive® e conteddo onling
Modulo 2 [Versionamento de Git Conteldo onling
Modulo 3 [JavaScript Aula ao vivo® e conteudo online
Médulo 3 |Bance de Dados Relacional Fundamentos e Aula ao vivo® e conteddo oniline

Intermediario

Modulo 3 |Java Fundamentos Aula ao vivo® e conteddo online
Modulo 3 |Java Orientacio a Objetos Aula ao vivo™ e conteddo online
Modulo 3 |Java Acesso e Manipulacio de Dados Aula ao vivo® e conteddo online
Modulo 3 |[Computacdo em Muvem Conteldo online
Médulo 4 |React.JS Fundamentos e Intermediario Aula ao vivo® e conteldo online
Modulo 4  [Java Web Intermediario Aula ao vivo® e conteldo onlineg
Modulo 4 JLimux Conteddo online
Moédulo 5 |React Avancado Aula ao vivo® e conteddo online
Modulo 5 |Banco de Dados NoSgl (MongoDE) Aula ao vivo® e conteddo onling
Médulo 5 |Java Web Avancado Aula ao vivo® e conteddo anling
Modulo 5 |Servidores Web (Apache & Nginx) Contelido online
Modulo 6 [React Mative Aula ao vivo® e conteldo online
Modulo 6 [Fundamentos de Teste de Software Conteldo online
Modulo 6 [C# & Net MVC e WEB API Aula ao vivo™ e conteldo anline
Modulo 6 |Devops Conteldo online

Maodulo & |Seguranca em Sistemas de Informagdo Contelido online
Modulo 7 |Engine de Buscas Conteldo online
Modulo 7 [Redes Sociais Conteldo online
Modulo 1 [Competéncias Socioemocionais - Fase 2 Aula ao vivo
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APENDICE A — DIAGNOSTICO PEDAGOGICO COM ALUNOS

Diagnostico Técnico Pedagogico
Prezado{a):

Desde jé, agradego o tempo a ser dedicado para respon SR ER SR ITEE

Mao sei se & de seu conhecimento, mas estou fazendo doutorado e pretendo validar um
modele tecnoldgico em cursos online.

eduardonead@gmail.com Alernar conta Y

B3 Méo compartilhado

* Indica uma pergunta obrigatoria

O instrumento

0 modelo que estou desenvolvenda € um recurso baseado em Inteligéncia Artificial.
Gostaria, entdo, de contar com a sua participacdo nessa pesquiza a fim de poder emender
um pouco do seu cendrio vivenciado, para tentar, assim, criar um modelo que seja mais
eficiente para o processo de ensino-aprendizado.

Escalhi, exclusivamente, agueles que fazem cursos na modalidade online, por entender,
reconhecer e vivenciar os principais problemas, desafios e oportunidades, que a
modalidade oferece.

Objetivos do diagnostico
Ratificar os reguisitos inicialments idealizados
Identificar melhorias nos requisitos e na especificacao do sistema

Dimensdes anzlisadasz

Para a coleta dessas informacdes, idealizei um instrumento com perguntas-chave, que
abordam guestdes sobre oz problemas na qualidade do ensino, processo de interagéo,
modelo de gestdo da operacdo e melhorias gerais, conforme apresemado a seguir.

Respostas

Algumas respostas estdo na escala de intensidade, do tipo Likert, com 4 variagdes: de 1
“muito deficiente” até 4 "excelente” & um item denominade “ndo se aplica” para aqueles
casos em gue ndo ha relagdo com o tdpico avaliade.

Pedimos a sua colaboracdo no preenchimento do QUESTIDNﬁRIO, abaixo, como, *
também, a sua autorizacio para apresentar os resultados deste estudo em
eventos clentificos, bem como publicd-los em revista cientifica nacional &/ou
internacional. Para tanto, solicitamos que leia o Termao de Consentimento, em
anexo, assinando-o, abaixo, concordando, assim, com a sua participacio.

O Concordo emn participar

() N&o concordo em participar
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Em gual instituigdo de ensino vocé estuda ou esta estudando? *

Sua resposta

1) - Atualmente esta fazendo algum curso onling? *

() sim
O N&o

2) - Qualiis) tipo(s) de cursols) vocé fez ou estd fazendo? *

[] curso livre
[ ] Graduagio
[ ] Pas-graduacéo
[] Mestrado

El Doutorada

|:| Cutro:

3) - Os recursos tecnoldgicos presentes na sua plataforma de estudo online
atendem as necessidades do seu processo de aprendizagem (1 “muito
deficiente” até 4 "excelente” e um item denominado "ndo se aplica” para aqueles
casos em que ndo ha relagio com o tdpico avaliado)?

(1
(2
(s
(O 4
() NEo se aplica.

O Qutro;
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4) - Como vocé avalia a interaco e a mediagdo do tutor com os alunos (1 "muito *
deficiente” até 4 "excelente” e um itemn denominado "ndo se aplica” para aqueles
C&s05 em que ndo ha relagdo com o topico avaliado)?

(1
() 2
(O 3
oK

O Mo se aplica.

5) - Comao voc avalia os feedbacks das corregdes realizadas pelo professor/tutor
(1 "muito deficiente” até 4 “excelente” & um item denominado “néo se aplica” para
aqueles casos em gue ndo ha relagdo com o topico avaliado)?

(1
(O 2
O 3
oK

O Mo se aplica.

&) - 0 processo de interagdo entre os participantes (aluno-aluno, aluno-professor) *
ocorre de forma eficients (1 "muito deficiente” até 4 “excelente” & umn item
denominado "ndo se aplica” para agueles casos em que ndo ha relacéo com o
topico avaliadao)?

(1
(O 2
(O 3
oK

O Mo se aplica.
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7) - Como vocé avalia a possibilidade de ter um recurso automatizado que auxilie *

a mediagdo de dividas durante o seu processo de estudo? (1 "muito deficiente”
até 4 "excelente” & um item denominado “ndc se aplica” para agueles casos em
que n&o ha relagdo com o topico avaliado)?

(1
(O 2
O 3
oK

O Mo se aplica.

8) - Como vocé avalia um sistema inteligente capaz de recomendar contelddos
personalizados, como por exemplo: necessidades de mais participagio, mais
dedicagdo de estudo, indicagdo de leitura etc. (1 "muito deficiente” até 4
"excelente” e um item denominado "ndo se aplica” para agueles casos em que
n&o ha relagio com o topico avaliado)?

(1
(2
(3
(O 4

O Mio se aplica.

9) - Como vocé avalia os relatdrios de desempenho educacional disponiveis na
sua plataforma de ensino online (1 "muito deficiente” até 4 “excelente” e um item
denominado "ndo se aplica” para aqueles casos em que ndo ha relagdo com o
topico avaliada)?

(1
(2
(3
oK

O Mao se aplica.
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10) - Qual o nivel de recomendagdse ou sugestdo de trilha de aprendizagemda  *
sua plataforma de ensino (1 "muito deficiente” até 4 “excelente” e umitem
denominado “ndo se aplica” para agueles casos em que nda hé relagdo como
topico avaliado)?

(O 1
() z
() 3
O 4

l::l Mao == aplica.

11} - Qual o nivel de personalizagdo da sua plataforma de ensino para suas *
necessidades educacionais?

@R
() z
O s
O 4

() Nio se aplica.

12) - Viacé acredita que a Inteligéneia Artificial pode auxiliar na seu processo de
aprendizado?

() sim
() NEo

13) - Que recurso computacional vocé destacaria como muito eficients na sua *
plataforma de estudo?

Sua resposta

14) - Qual{is) recurso(s) computacional(is) sua plataforma de estudo ndo tem, mas
que vocé julga como importante?

Sua resposta

Limpar formulario



APENDICE B — DIAGNOSTICO PEDAGOGICO COM GESTORES
...
Diagnostico Técnico pedagodgico
Prezado(a) professor(a):

Desde ja, agradego o tempo dedicado para responder a minha pesguisa.
Mo sei se € de seu conhecimento, mas estou fazendo doutorado e pretendo validar um
rmodelo tecnologico em cursos online.

eduardonead@gmail.com Alternar conta 2y

B3 Mio compartilhade

* Indica uma pergunta obrigatoria

O instrumento

0 modelo que estou desenvolvendo & um recurso baseado em Inteligéncia Artificial.
Gostaria, entdo, de comtar com a sua participagdo nessa pesquisa a fim de poder emender
um pouco do seu cendrie vivenciado, para tentar, assim, criar um modelo que seja mais
assertivo e eficient2 na gestdo e na operacdo do e-learning.

Escolhi, exclusivamente, executivos de universidades, que atuam, diretamente, com o Eal,
por entender e reconhecer o3 principais problemas gue vivenciamos nessa modalidade.
Também, tenho certeza de gue saberdo recomendar melhorias tecnoldgicas e
metodelégicas que possam otimizar a operagdo do e-learning £, consequentements,
melhorar o processo de ensinc-aprendizado.

Ohbjetivos do diagndstico
Ratificar os requisitos inicialmente idealizados (teste cega)
Identificar melhorias nos reguisitos e na especificagdo do sistema (teste cego)

Dimensdes analisadas

Para a coleta dessas informagdes, idealizei um instrumento com perguntas-chave, que
abordam guestdes sobre os problemas na qualidade do ensino, processo de interagdo,
modelo de gestdo da operagdo e melhorias gerais, conforme apresentado a segquir.

Quesitos

Quesitos Definigoes dos quesitos
Problemas na | Identifica as principars dificuldades no processo de aprendizagem dos
qualidade do | alunos, relacionando-as com a operagdo (gestio da umversidade, atuagio

ensing do professor-tutor, contendo diditico e LME)

Processo de | ldentifica as necessidades de interacdo, assim como as ferramentas

interacdio possivers de serem utilizadas e a5 metodolopias 3 serem apheadas.

Maodele de gestio | Tdentifica as ferramentas existentes para acompanhamento dos alunos e

da operagao mediadores pedagogicos, assim como a auséncia de nformagdes para
melhor tomada de decisdo.

Melhorias gerals | Levantamento das necessidades de processo e de tecnologia dos gestores
frente aos desafios impostos pelas institnigdes e, também, para melhoria no
processo educacional.
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Pedimos a sua colaboracdo no preenchimento do QUESTIDN,&RIG, abaixo, como,
também, a sua autorizacio para apresentar os resultados deste estudo em
eventos clentificos, bem como publicd-los em revista cientifica nacional &/ou
internacional. Para tanto, solicitamos que leia o Termo de Consentimento, em
anexo, assinando-o, abaixo, concordando, assim, com a sua participagdo.

O Concordo em participar

O Mé&o concordo em participar

Universidade

Sua resposta

1) - Na sua vis&o, quais recursos tecnoldgicos ainda ndo estio presentes no
ambiente virtual de aprendizagem, mas que deveriam nele estar contemplados?

Sua resposta

2) - Como o ambiente virtual de aprendizagem poderia auxiliar o trabalho do
professor-tutor, de forma que consiga direcionar mais esforgo no processo de
interacéo e mediacio e menos na operagio e correctes com feedbacks
simplarios?

Sua resposta

3) - Vocé acredita que o processo de interagdo entre os participantes (aluno-
aluna, aluno-professor) ocorre de forma eficiente?

() sim
() Nao

4) - Qual sugestdo de ferramenta ou melhoria no processo de interagdo (aluno-
aluno, aluno-professor) vocé indicaria?

Sua resposta
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5) - Vocé acha vidvel ter um recurso automatizado para realizar comunicagado .
(bot) com alunos, de forma a auxiliar nas davidas durante o processo de estudo?

() sim
() MN&Eo

6) - Qual nivel de interagdo um bot poderia ter para ser eficients no processo
educacional?

Sua resposta

7) - Vocé acredita que um sistema de recomendacgio de agies (mais .
participagdc, mais dedicacio de estudo, indicagdo de leitura) facilitaria a andlise

e a mediacio pedagdoica do professor-tutar? Caso positivo, qual seria sua
sugestdo para essa funcionalidade?

Sua resposta

8) - Atualmente, vocé conta com um dashboard com os principais indicadores *
operacionais, taticos e estratégicos da sua operacdo? Quais dentre eles vocé
julga comao fundamentais (n&o precisa detalhar)?

Sua resposta

9) - Mo seu ambiente virtual de aprendizagem existe algum madulo de -
inteligéncia artificial ou recurso similar para auxiliar o processo de ensino-
aprendizagem? Caso positivo, qual? Caso negativo, teria alguma sugestdo?

Sua resposta

10) - No seu ponto de vista, que recursos de inteligéncia artificial os ambientes
virtuais de aprendizagem deveriam ter?

Sua resposta

Enviar Limpar farmulério
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APENDICE C - ESTRATEGIA E RESULTADO DE BUSCA

Bases de dados

Scopus 2019 a
2025

Somente artigos

Extraido em
03/06/2025

IEEE 2019 a
2025

Somente artigos

Extraido em
03/06/2025

Web of science
2019 a 2025

Somente artigos
Extraido em
08/06/2025

Total

Estratégia de buscas

( TITLE("Online Learning”) OR TITLE("Distance
Learning") OR TITLE("Learning Environment") OR TITLE("E-
learning”) OR TITLE("Elearning”) OR TITLE("Remote
Learning") OR TITLE("Virtual Learning”) OR TITLE("Virtual
Tutoring”) ) AND ( TITLE("Artificial Intelligence™) OR
TITLEC("AI") OR TITLE("Computational Intelligence”) OR
TITLE("Digital Assistant”) OR TITLE("Intelligent Assistant")
OR TITLE("Intelligent Systems") OR  TITLE("Virtual
Assistant”) ) AND PUBYEAR > 2018 AND PUBYEAR < 2026
AND PUBYEAR > 2018 AND PUBYEAR < 2026 AND (
LIMIT-TO ( SUBJAREA,"COMP" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA,"ENGI" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA,"DECI" )
OR LIMIT-TO ( SUBJAREA,"MULT" ) ) AND ( LIMIT-TO (
DOCTYPE,"ar") )

(("Document Title":"Online Learning” OR "Document
Title":"Distance Learning" OR "Document Title":"Learning
Environment" OR "Document Title":"E-learning" OR
"Document Title":"Elearning” OR "Document Title":"Remote
Learning® OR "Document Title":"Virtual Learning” OR
"Document Title":"Virtual Tutoring”) AND ("Document
Title™:"Artificial Intelligence” OR "Document Title":"Al" OR
"Document Title":"Computational Intelligence” OR
"Document  Title":"Digital Assistant” OR "Document
Title™:"Intelligent Assistant" OR "Document Title":"Intelligent
Systems" OR "Document Title":"Virtual Assistant™)))

(TI=("Online Learning" OR "Distance Learning" OR "Learning
Environment" OR "E-learning" OR "Elearning” OR "Remote
Learning" OR "Virtual Learning" OR "Virtual Tutoring"))

AND (TI=("Artificial Intelligence” OR "Al" OR
"Computational Intelligence” OR "Digital Assistant” OR
"Intelligent Assistant” OR "Intelligent Systems" OR "Virtual
Assistant™))

AND PY=(2019-2025) AND DT=("Article")
AND WC=("Computer Science" OR "Engineering")
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128

88

26
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GRUPO A

APENDICE D — HISTORICO DE NOTAS POR GRUPOS/DISCIPLINAS

AIUNOS HTML/CSS JavaScript PHP Banco de dados
ATV1 ATV2 TF Média Situacéo ATV1 ATV2 TF Média Situacao ATV1 ATV2 TF Média Situacao ATV1 ATV2 TF Média Situacao

Aluno 1 7,0 7,0 8,0 7,3 Aprovado 5,0 5,0 6,0 53 Aprovado 2,0 9,0 9,0 6,7 Aprovado 7,0 6,0 4,0 5,7 Aprovado
Aluno 2 4,0 7,0 8,0 6,3 Aprovado 1,0 4,0 4,0 3,0 Reprovado 10,0 4,0 1,0 5,0 Aprovado 5,0 5,0 5,0 5,0 Aprovado
Aluno 3 10,0 9,0 7,0 8,7 Aprovado 8,0 6,0 9,0 7,7 Aprovado 9,0 8,0 7,0 8,0 Aprovado 10,0 7,0 7,0 8,0 Aprovado
Aluno 4 1,0 7,0 10,0 6,0 Aprovado 4,0 6,0 10,0 6,7 Aprovado 2,0 7,0 8,0 5,7 Aprovado 10,0 10,0 7,0 9,0 Aprovado
Aluno 5 10,0 9,0 7,0 8,7 Aprovado 5,0 9,0 3,0 57 Aprovado 10,0 10,0 2,0 7,3 Aprovado 7,0 10,0 0,0 5,7 Aprovado
Aluno 6 7,0 8,0 2,0 5,7 Aprovado 5,0 3,0 9,0 57 Aprovado 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 Desistente
Aluno 7 5,0 9,0 8,0 7.3 Aprovado 7,0 4,0 7,0 6,0 Aprovado 7,0 10,0 7,0 8,0 Aprovado 6,0 5,0 7,0 6,0 Aprovado
Aluno 8 4,0 8,0 7,0 6,3 Aprovado 10,0 0,0 8,0 6,0 Aprovado 8,0 10,0 10,0 9,3 Aprovado 10,0 7,0 2,0 6,3 Aprovado
Aluno 9 10,0 10,0 8,0 9,3 Aprovado 7,0 9,0 1,0 57 Aprovado 8,0 10,0 10,0 |93 Aprovado 9,0 9,0 0,0 6,0 Aprovado
Aluno 10 9,0 7,0 8,0 8,0 Aprovado 6,0 2,0 8,0 53 Aprovado 5,0 5,0 7,0 57 Aprovado 6,0 5,0 55 55 Aprovado
Aluno 11 10,0 8,0 9,0 9,0 Aprovado 7,0 10,0 7,0 8,0 Aprovado 0,0 1,0 6,0 2,3 Reprovado 5,0 9,0 7,0 7,0 Aprovado
Aluno 12 10,0 9,0 100 |97 Aprovado 7,0 7,0 3,0 57 Aprovado 8,0 4,0 5,0 57 Aprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 Aprovado
Aluno 13 8,0 10,0 6,0 8,0 Aprovado 7,0 5,0 8,0 6,7 Aprovado 10,0 10,0 0,0 6,7 Aprovado 3,0 5,0 8,0 53 Aprovado
Aluno 14 6,0 10,0 10,0 8,7 Aprovado 5,0 5,0 8,0 6,0 Aprovado 8,0 4,0 2,0 4,7 Reprovado 4,0 5,0 6,0 50 Aprovado
Aluno 15 8,0 9,0 10,0 |90 Aprovado 6,0 9,0 4,0 6,3 Aprovado 8,0 2,0 10,0 | 6,7 Aprovado 10,0 9,0 3,0 7,3 Aprovado
Aluno 16 6,0 9,0 8,0 7,7 Aprovado 8,0 7,0 6,0 7,0 Aprovado 10,0 9,0 10,0 9,7 Aprovado 1,0 3,0 5,0 3,0 Reprovado
Aluno 17 7,0 7,0 9,0 7,7 Aprovado 3,0 8,0 5,0 53 Aprovado 1,0 7,0 8,0 53 Aprovado 2,0 7,0 9,0 6,0 Aprovado
Aluno 18 9,0 9,0 3,0 7,0 Aprovado 3,0 7,0 8,0 6,0 Aprovado 9,0 4,0 6,0 6,3 Aprovado 4,0 7,0 6,0 5,7 Aprovado
Aluno 19 5,0 8,0 5,0 6,0 Aprovado 3,0 6,0 8,0 57 Aprovado 8,0 4,0 7,0 6,3 Aprovado 7,0 8,0 10,0 8,3 Aprovado
Aluno 20 6,0 8,0 5,0 6,3 Aprovado 7,0 2,0 6,0 5,0 Aprovado 5,0 8,0 6,0 6,3 Aprovado 8,0 6,0 3,0 5,7 Aprovado
Aluno 21 8,0 10,0 100 |93 Aprovado 7,0 4,0 6,0 57 Aprovado 6,0 8,0 6,0 6,7 Aprovado 4,0 9,0 1,0 4,7 Reprovado
Aluno 22 9,0 6,0 9,0 8,0 Aprovado 1,0 0,0 10,0 3,7 Reprovado 2,0 3,0 3,0 2,7 Reprovado 4,0 10,0 10,0 8,0 Aprovado
Aluno 23 8,0 9,0 2,0 6,3 Aprovado 9,0 3,0 6,0 6,0 Aprovado 5,0 10,0 8,0 7,7 Aprovado 2,0 8,0 9,0 6,3 Aprovado
Aluno 24 8,0 6,0 9,0 7,7 Aprovado 5,0 7,0 6,0 6,0 Aprovado 0,0 1,0 3,0 1,3 Reprovado 10,0 8,0 3,0 7,0 Aprovado
Aluno 25 6,0 9,0 9,0 8,0 Aprovado 0,0 4,0 1,0 1,7 Reprovado 5,0 6,0 6,0 57 Aprovado 10,0 7,0 9,0 8,7 Aprovado
Aluno 26 10,0 10,0 10,0 10,0 Aprovado 3,0 7,0 7,0 57 Aprovado 10,0 7,0 6,0 7,7 Aprovado 5,0 10,0 4,0 6,3 Aprovado
Aluno 27 8,0 10,0 9,0 9,0 Aprovado 6,0 2,0 5,0 4,3 Reprovado 5,0 3,0 8,0 5,3 Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 Aprovado
Aluno 28 9,0 8,0 10,0 |90 Aprovado 8,0 5,0 8,0 7,0 Aprovado 9,0 8,0 6,0 7,7 Aprovado 8,0 10,0 9,0 9,0 Aprovado
Aluno 29 8,0 7,0 6,0 7,0 Aprovado 4,0 1,0 8,0 4,3 Reprovado 4,0 7,0 6,0 5,7 Aprovado 10,0 0,0 10,0 6,7 Aprovado
Aluno 30 7,0 8,0 8,0 7,7 Aprovado 4,0 9,0 8,0 7,0 Aprovado 5,0 5,0 5,0 5,0 Aprovado 0,0 9,0 4,0 4,3 Reprovado
Aluno 31 8,0 10,0 9,0 9,0 Aprovado 9,0 4,0 5,0 6,0 Aprovado 9,0 8,0 2,0 6,3 Aprovado 7,0 7,0 2,0 53 Aprovado
Aluno 32 8,0 5,0 9,0 7,3 Aprovado 3,0 5,0 9,0 57 Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 Aprovado 3,0 4,0 3,0 3,3 Reprovado
Aluno 33 10,0 5,0 100 |83 Aprovado 7,0 1,0 10,0 | 6,0 Aprovado 6,0 0,0 9,0 5,0 Aprovado 5,0 8,0 8,0 7,0 Aprovado
Aluno 34 7,0 8,0 9,0 8,0 Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 Aprovado 9,0 5,0 2,0 53 Aprovado 10,0 6,0 2,0 6,0 Aprovado
Aluno 35 9,0 9,0 9,0 9,0 Aprovado 5,0 9,0 5,0 6,3 Aprovado 8,0 7,0 8,0 7,7 Aprovado 6,0 10,0 6,0 7,3 Aprovado
Aluno 36 8,0 8,0 4,0 6,7 Aprovado 1,0 6,0 9,0 53 Aprovado 0,0 0,0 3,0 1,0 Reprovado 6,0 4,0 5,0 5,0 Aprovado
Aluno 37 5,0 9,0 10,0 8,0 Aprovado 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 Desistente
Aluno 38 9,0 8,0 8,0 8,3 Aprovado 4,0 3,0 9,0 5,3 Aprovado 8,0 3,0 3,0 4,7 Reprovado 3,0 5,0 7,0 5,0 Aprovado
Aluno 39 7,0 7,0 6,0 6,7 Aprovado 7,0 5,0 4,0 53 Aprovado 3,0 6,0 7,0 53 Aprovado 1,0 2,0 3,0 2,0 Reprovado
Aluno 40 6,0 8,0 10,0 8,0 Aprovado 6,0 9,0 2,0 57 Aprovado 10,0 5,0 9,0 8,0 Aprovado 10,0 2,0 9,0 7,0 Aprovado
Aluno 41 9,0 10,0 9,0 9,3 Aprovado 7,0 9,0 4,0 6,7 Aprovado 10,0 7,0 7,0 8,0 Aprovado 7,0 9,0 7,0 7,7 Aprovado
Aluno 42 9,0 7,0 8,0 8,0 Aprovado 6,0 2,0 8,0 53 Aprovado 3,0 5,0 2,0 3,3 Reprovado 7,0 5,0 7,0 6,3 Aprovado
Aluno 43 10,0 9,0 10,0 9,7 Aprovado 7,0 10,0 7,0 8,0 Aprovado 70,0 4,0 6,0 26,7 Aprovado 5,0 9,0 7,0 7,0 Aprovado
Aluno 44 6,0 9,0 100 |83 Aprovado 7,0 7,0 3,0 57 Aprovado 5,0 4,0 1,0 3,3 Reprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 Aprovado
Aluno 45 9,0 7,0 10,0 8,7 Aprovado 4,0 6,0 10,0 6,7 Aprovado 2,0 7,0 8,0 5,7 Aprovado 10,0 10,0 7,0 9,0 Aprovado
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GRUPO B

AlUNOS HTML/CSS : : JavaScript : : PHP : : Banco de dados : :

ATV1 ATV2 TF Média Situagao ATV1 ATV2 TF Média Situagao ATV1 ATV2 TF Média Situacao ATV1 ATV2 TF Média Situagao
Aluno 1 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente
Aluno 2 10,0 5,0 1,0 53 Aprovado 8,0 7,0 8,0 77 Aprovado 5,0 7,0 5,0 5,7 Aprovado 1,0 5,0 4,0 3,3 Reprovado
Aluno 3 3,0 7,0 2,0 4,0 Reprovado 7,0 8,0 9,0 8,0 Aprovado 5,0 7,0 7,0 6,3 Aprovado 7,0 7,0 8,0 7,3 Aprovado
Aluno 4 3,0 4,0 2,0 3,0 Reprovado 3,0 6,0 8,0 57 Aprovado 8,0 4,0 7,0 6,3 Aprovado 7,0 8,0 10,0 8,3 Aprovado
Aluno 5 6,0 8,0 2,0 5,3 Aprovado 9,0 7,0 6,0 7,3 Aprovado 5,0 7,0 8,0 6,7 Aprovado 2,0 8,0 9,0 6,3 Aprovado
Aluno 6 6,0 8,0 2,0 5,3 Aprovado 5,0 3,0 4,0 4,0 Reprovado 9,0 8,0 6,0 7,7 Aprovado 8,0 10,0 9,0 9,0 Aprovado
Aluno 7 3,0 5,0 2,0 3,3 Reprovado 6,0 8,0 9,0 7,7 Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 Aprovado 3,0 4,0 3,0 .8 Reprovado
Aluno 8 6,0 6,0 3,0 5,0 Aprovado 10,0 7,0 6,0 7,7 Aprovado 4,0 3,0 5,0 4,0 Reprovado 4,0 5,0 5,0 4,7 Reprovado
Aluno 9 9,0 7,0 4,0 6,7 Aprovado 9,0 8,0 8,0 8,3 Aprovado 5,0 5,0 7,0 5,7 Aprovado 9,0 5,0 9,0 7,7 Aprovado
Aluno 10 7,0 10,0 4,0 7,0 Aprovado 5,0 8,0 7,0 6,7 Aprovado 4,0 9,0 4,0 5,7 Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 Aprovado
Aluno 11 8,0 8,0 4,0 6,7 Aprovado 8,0 9,0 6,0 7,7 Aprovado 0,0 0,0 3,0 1,0 Reprovado 3,0 4,0 5,0 4,0 Reprovado
Aluno 12 4,0 1,0 5,0 3,3 Reprovado 6,0 10,0 1,0 57 Aprovado 8,0 10,0 10,0 |93 Aprovado 9,0 9,0 0,0 6,0 Aprovado
Aluno 13 6,0 5,0 5,0 5,3 Aprovado 10,0 8,0 7,0 8,3 Aprovado 0,0 1,0 6,0 2,3 Reprovado 6,0 5,0 7,0 6,0 Aprovado
Aluno 14 3,0 7,0 5,0 5,0 Aprovado 7,0 5,0 8,0 6,7 Aprovado 4,0 8,0 6,0 6,0 Aprovado 10,0 0,0 100 |[6,7 Aprovado
Aluno 15 9,0 5,0 5,0 6,3 Aprovado 7,0 5,0 7,0 6,3 Aprovado 7,0 4,0 6,0 5,7 Aprovado 5,0 9,0 7,0 7,0 Aprovado
Aluno 16 70,0 2,0 6,0 26,0 Aprovado 7,0 6,0 7,0 6,7 Aprovado 7,0 10,0 7,0 8,0 Aprovado 6,0 5,0 7,0 6,0 Aprovado
Aluno 17 8,0 10,0 6,0 8,0 Aprovado 8,0 4,0 8,0 6,7 Aprovado 10,0 10,0 0,0 6,7 Aprovado 3,0 5,0 8,0 53 Aprovado
Aluno 18 6,0 10,0 6,0 7,3 Aprovado 7,0 8,0 8,0 7,7 Aprovado 8,0 4,0 2,0 4,7 Reprovado 4,0 5,0 6,0 5,0 Aprovado
Aluno 19 70,0 7,0 6,0 27,7 Aprovado 7,0 5,0 6,0 6,0 Aprovado 5,0 8,0 6,0 6,3 Aprovado 8,0 6,0 3,0 57 Aprovado
Aluno 20 70,0 4,0 6,0 26,7 Aprovado 2,0 8,0 10,0 | 6,7 Aprovado 6,0 0,0 5,0 3,7 Reprovado 5,0 4,0 4,0 4,3 Reprovado
Aluno 21 7,0 10,0 6,0 7,7 Aprovado 7,0 5,0 5,0 57 Aprovado 3,0 6,0 7,0 53 Aprovado 7,0 7,0 3,0 57 Aprovado
Aluno 22 10,0 4,0 7,0 7,0 Aprovado 8,0 7,0 0,0 5,0 Aprovado 7,0 7,0 7,0 7,0 Aprovado 4,0 5,0 4,0 4,3 Reprovado
Aluno 23 4,0 5,0 7,0 53 Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente
Aluno 24 3,0 6,0 7,0 5,3 Aprovado 9,0 3,0 6,0 6,0 Aprovado 10,0 9,0 10,0 | 9,7 Aprovado 1,0 3,0 5,0 3,0 Reprovado
Aluno 25 10,0 7,0 7,0 8,0 Aprovado 3,0 1,0 8,0 4,0 Reprovado 9,0 4,0 6,0 6,3 Aprovado 4,0 7,0 6,0 57 Aprovado
Aluno 26 6,0 9,0 7,0 7,3 Aprovado 7,0 4,0 7,0 6,0 Aprovado 5,0 6,0 6,0 57 Aprovado 10,0 7,0 9,0 8,7 Aprovado
Aluno 27 6,0 8,0 7,0 7,0 Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 Aprovado 5,0 10,0 8,0 7,7 Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 Aprovado
Aluno 28 10,0 7,0 7,0 8,0 Aprovado 7,0 5,0 5,0 57 Aprovado 9,0 8,0 2,0 6,3 Aprovado 5,0 5,0 2,0 4,0 Reprovado
Aluno 29 7,0 8,0 7,0 7,3 Aprovado 4,0 8,0 2,0 4,7 Reprovado 9,0 5,0 2,0 5,3 Aprovado 10,0 6,0 2,0 6,0 Aprovado
Aluno 30 7,0 7,0 8,0 7,3 Aprovado 5,0 3,0 2,0 3,3 Reprovado 2,0 9,0 9,0 6,7 Aprovado 7,0 6,0 4,0 57 Aprovado
Aluno 31 4,0 7,0 8,0 6,3 Aprovado 1,0 4,0 4,0 3,0 Reprovado 10,0 4,0 1,0 5,0 Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 Desistente
Aluno 32 9,0 9,0 8,0 8,7 Aprovado 0,0 9,0 4,0 4,3 Reprovado 8,0 3,0 3,0 4,7 Reprovado 3,0 5,0 7,0 5,0 Aprovado
Aluno 33 9,0 7,0 8,0 8,0 Aprovado 6,0 7,0 8,0 7,0 Aprovado 3,0 5,0 2,0 3,3 Reprovado 7,0 5,0 7,0 6,3 Aprovado
Aluno 34 10,0 7,0 9,0 8,7 Aprovado 4,0 6,0 10,0 6,7 Aprovado 2,0 7,0 8,0 57 Aprovado 10,0 10,0 7,0 9,0 Aprovado
Aluno 35 10,0 3,0 9,0 7,3 Aprovado 6,0 10,0 5,0 7,0 Aprovado 1,0 7,0 8,0 5,3 Aprovado 2,0 7,0 9,0 6,0 Aprovado
Aluno 36 9,0 7,0 9,0 8,3 Aprovado 1,0 8,0 10,0 |6,3 Aprovado 8,0 8,0 3,0 6,3 Aprovado 4,0 10,0 10,0 [8,0 Aprovado
Aluno 37 8,0 7,0 9,0 8,0 Aprovado 5,0 5,0 5,0 5,0 Aprovado 8,0 7,0 8,0 7,7 Aprovado 6,0 10,0 6,0 7,3 Aprovado
Aluno 38 6,0 8,0 9,0 77 Aprovado 7,0 4,0 4,0 5,0 Aprovado 10,0 7,0 7,0 8,0 Aprovado 7,0 9,0 7,0 7,7 Aprovado
Aluno 39 6,0 9,0 100 |83 Aprovado 8,0 7,0 3,0 6,0 Aprovado 5,0 4,0 5,0 4,7 Reprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 Aprovado
Aluno 40 8,0 9,0 10,0 9,0 Aprovado 10,0 8,0 4,0 7,3 Aprovado 8,0 2,0 10,0 6,7 Aprovado 10,0 9,0 3,0 7,3 Aprovado
Aluno 41 8,0 2,0 10,0 |6,7 Aprovado 7,0 3,0 6,0 53 Aprovado 6,0 8,0 6,0 6,7 Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 Aprovado
Aluno 42 5,0 6,0 10,0 7,0 Aprovado 4,0 9,0 7,0 6,7 Aprovado 10,0 5,0 4.0 6,3 Aprovado 6,0 10,0 6,0 7,3 Aprovado
Aluno 43 6,0 8,0 10,0 | 8,0 Aprovado 6,0 8,0 2,0 53 Aprovado 10,0 5,0 9,0 8,0 Aprovado 10,0 2,0 9,0 7,0 Aprovado
Aluno 44 6,0 9,0 100 |83 Aprovado 7,0 7,0 3,0 57 Aprovado 5,0 4,0 1,0 3,3 Reprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 Aprovado
Aluno 45 9,0 7,0 10,0 8,7 Aprovado 4,0 6,0 10,0 6,7 Aprovado 2,0 7,0 8,0 5,7 Aprovado 10,0 10,0 7,0 9,0 Aprovado
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GRUPO C

HTML/CSS JavaScript PHP Banco de dados

ATV1 ATV2 TF Média Situagao ATV1 ATV2 TF Média Situagao ATV1 ATV2 TF Média Situagdo ATV1 ATV2 TF Média Situagdo
6,0 6,0 6,0 6,0 | Aprovado 8,0 9,0 6,0 7,7 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
9,0 9,0 9,0 9,0 | Aprovado 8,0 7,0 8,0 7,7 | Aprovado 5,0 7,0 5,0 5,7 | Aprovado 1,0 5,0 4,0 3,3 | Reprovado
6,0 4,0 4,0 4,7 | Reprovado 7,0 10,0 9,0 8,7 | Aprovado 5,0 7,0 7,0 6,3 | Aprovado 7,0 7,0 8,0 7,3 | Aprovado
6,0 4.0 6,0 5,3 | Aprovado 3,0 4,0 8,0 5,0 | Aprovado 8,0 4,0 7,0 6,3 | Aprovado 7,0 8,0 10,0 8,3 | Aprovado
7,0 7,0 9,0 7,7 | Aprovado 9,0 5,0 6,0 6,7 | Aprovado 5,0 7,0 8,0 6,7 | Aprovado 2,0 8,0 9,0 6,3 | Aprovado
6,0 8,0 6,0 6,7 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
5,0 4.0 10,0 6,3 | Aprovado 6,0 4,0 9,0 6,3 | Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 | Aprovado 4.0 3,0 4.0 3,7 | Reprovado
6,0 8,0 5,0 6,3 | Aprovado 10,0 4,0 6,0 6,7 | Aprovado 8,0 8,0 3,0 6,3 | Aprovado 10,0 5,0 5,0 6,7 | Aprovado
5,0 5,0 6,0 5,3 | Aprovado 9,0 9,0 8,0 8,7 | Aprovado 5,0 5,0 7,0 5,7 | Aprovado 9,0 5,0 9,0 7,7 | Aprovado
8,0 9,0 3,0 6,7 | Aprovado 5,0 5,0 7,0 5,7 | Aprovado 4,0 9,0 4,0 5,7 | Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 | Aprovado
8,0 0,0 4,0 4,0 | Reprovado 8,0 0,0 6,0 4,7 | Reprovado 0,0 0,0 3,0 1,0 | Reprovado 6,0 4,0 5,0 5,0 | Aprovado
5,0 8,0 8,0 7,0 | Aprovado 6,0 9,0 1,0 5,3 | Aprovado 8,0 10,0 10,0 9,3 | Aprovado 9,0 9,0 0,0 6,0 | Aprovado
8,0 1,0 5,0 4,7 | Reprovado 10,0 5,0 7,0 7,3 | Aprovado 0,0 1,0 6,0 2,3 | Reprovado 6,0 5,0 7,0 6,0 | Aprovado
9,0 8,0 7,0 8,0 | Aprovado 7,0 5,0 8,0 6,7 | Aprovado 4,0 8,0 6,0 6,0 | Aprovado 10,0 0,0[ 10,0 6,7 | Aprovado
7,0 4,0 8,0 6,3 | Aprovado 7,0 5,0 7,0 6,3 | Aprovado 7,0 4,0 6,0 5,7 | Aprovado 5,0 9,0 7,0 7,0 | Aprovado
5,0 10,0 8,0 7,7 | Aprovado 7,0 6,0 7,0 6,7 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
8,0 10,0 1,0 6,3 | Aprovado 8,0 8,0 8,0 8,0 | Aprovado 10,0 10,0 0,0 6,7 | Aprovado 3,0 5,0 8,0 5,3 | Aprovado
6,0 4,0 4,0 4,7 | Reprovado 7,0 8,0 8,0 7,7 | Aprovado 8,0 4,0 2,0 4,7 | Reprovado 4,0 5,0 6,0 5,0 | Aprovado
5,0 8,0 6,0 6,3 | Aprovado 7,0 5,0 6,0 6,0 | Aprovado 5,0 8,0 6,0 6,3 | Aprovado 8,0 6,0 3,0 5,7 | Aprovado
5,0 5,0 6,0 5,3 | Aprovado 2,0 80| 10,0 6,7 | Aprovado 6,0 0,0 5,0 3,7 | Reprovado 5,0 8,0 8,0 7,0 | Aprovado
7,0 6,0 5,0 6,0 | Aprovado 7,0 5,0 5,0 5,7 | Aprovado 3,0 6,0 7,0 5,3 | Aprovado 6,0 50 7,0 6,0 | Aprovado
10,0 7,0 6,0 7,7 | Aprovado 8,0 7,0 0,0 5,0 | Aprovado 7,0 7,0 7,0 7,0 | Aprovado 3,0 5,0 8,0 5,3 | Aprovado
4,0 5,0 7,0 5,3 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
3,0 6,0 8,0 5,7 | Aprovado 9,0 3,0 6,0 6,0 | Aprovado 10,0 9,0 10,0 9,7 | Aprovado 1,0 3,0 5,0 3,0 | Reprovado
5,0 7,0 3,0 5,0 | Aprovado 3,0 1,0 8,0 4,0 | Reprovado 9,0 4,0 6,0 6,3 | Aprovado 4,0 7,0 6,0 5,7 | Aprovado
6,0 8,0 7,0 7,0 | Aprovado 7,0 4,0 7,0 6,0 | Aprovado 5,0 6,0 6,0 5,7 | Aprovado 10,0 7,0 9,0 8,7 | Aprovado
6,0 8,0 6,0 6,7 | Aprovado 5,0 4,0 7,0 5,3 | Aprovado 5,0 10,0 8,0 7,7 | Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 | Aprovado
10,0 7,0 2,0 6,3 | Aprovado 7,0 5,0 5,0 5,7 | Aprovado 9,0 8,0 2,0 6,3 | Aprovado 5,0 5,0 2,0 4,0 | Reprovado
7,0 8,0 7,0 7,3 | Aprovado 4,0 8,0 2,0 4,7 | Reprovado 9,0 5,0 2,0 5,3 | Aprovado 5,0 6,0 2,0 4,3 | Reprovado
7,0 7,0 8,0 7,3 | Aprovado 5,0 3,0 2,0 3,3 | Reprovado 2,0 9,0 9,0 6,7 | Aprovado 7,0 6,0 4,0 5,7 | Aprovado
4,0 7,0 8,0 6,3 | Aprovado 1,0 4,0 4,0 3,0 | Reprovado 10,0 4,0 1,0 5,0 | Aprovado 8,0 5,0 6,0 6,3 | Aprovado
9,0 8,0 8,0 8,3 | Aprovado 0,0 9,0 4,0 4,3 | Reprovado 8,0 3,0 3,0 4,7 | Reprovado 3,0 5,0 5,0 4,3 | Reprovado
9,0 7,0 8,0 8,0 | Aprovado 6,0 7,0 8,0 7,0 | Aprovado 3,0 5,0 2,0 3,3 | Reprovado 4,0 5,0 4,0 4,3 | Reprovado
10,0 7,0 6,0 7,7 | Aprovado 4,0 6,0 10,0 6,7 | Aprovado 2,0 7,0 8,0 5,7 | Aprovado 10,0 10,0 7,0 9,0 | Aprovado
10,0 3,0 9,0 7,3 | Aprovado 6,0 10,0 5,0 7,0 | Aprovado 1,0 7,0 8,0 5,3 | Aprovado 2,0 5,0 5,0 4,0 | Reprovado
9,0 7,0 9,0 8,3 | Aprovado 1,0 8,0| 10,0 6,3 | Aprovado 8,0 8,0 3,0 6,3 | Aprovado 4,0 10,0 10,0 8,0 | Aprovado
8,0 7,0 6,0 7,0 | Aprovado 5,0 5,0 5,0 5,0 | Aprovado 8,0 7,0 8,0 7,7 | Aprovado 6,0 10,0 6,0 7,3 | Aprovado
6,0 6,0 3,0 5,0 | Aprovado 7,0 4,0 4,0 5,0 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
6,0 9,0 4,0 6,3 | Aprovado 8,0 7,0 3,0 6,0 | Aprovado 5,0 4,0 5,0 4,7 | Reprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 | Aprovado
8,0 9,0 8,0 8,3 | Aprovado 10,0 8,0 4,0 7,3 | Aprovado 8,0 2,0 10,0 6,7 | Aprovado 10,0 9,0 3,0 7,3 | Aprovado
8,0 2,0 5,0 5,0 | Aprovado 7,0 3,0 6,0 5,3 | Aprovado 6,0 8,0 6,0 6,7 | Aprovado 8,0 9,0 2,0 6,3 | Aprovado
5,0 6,0 10,0 7,0 | Aprovado 4,0 9,0 7,0 6,7 | Aprovado 10,0 5,0 4,0 6,3 | Aprovado 6,0 10,0 6,0 7,3 | Aprovado
6,0 8,0 10,0 8,0 | Aprovado 6,0 8,0 2,0 5,3 | Aprovado 10,0 5,0 9,0 8,0 | Aprovado 10,0 2,0 9,0 7,0 | Aprovado
6,0 6,0 10,0 7,3 | Aprovado 7,0 7,0 3,0 5,7 | Aprovado 5,0 4,0 1,0 3,3 | Reprovado 9,0 10,0 6,0 8,3 | Aprovado
9,0 7,0 10,0 8,7 | Aprovado 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente 0,0 0,0 0,0 0,0 | Desistente
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