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Uma Arquitetura Conceitual Integrando Diagnóstico

Cognitivo e Modelos de Linguagem de Grande Escala para

Avaliação de Habilidades

Resumo

A avaliação de habilidades nos Sistema Tutor Inteligente (STI) depende da capacidade de

representar o conhecimento a ser avaliado, inferir o estado cognitivo do estudante e utilizar

essas informações para orientar o processo de aprendizagem. Entretanto, as abordagens

convencionais frequentemente utilizam métricas agregadas de acertos e erros ou tratam de

maneira desacoplada a representação das habilidades, o diagnóstico cognitivo e a adapta-

ção pedagógica. Os Modelos de Diagnóstico Cognitivo (MDC) possibilitam superar parte

dessas limitações ao fornecerem perfis multidimensionais e interpretáveis do domínio das

habilidades. Porém, sua utilização requer a construção de relações entre itens de avaliação

e os Componentes de Conhecimento (CC), geralmente representadas por uma Q-matriz. A

elaboração dessa estrutura é predominantemente manual e dependente de especialistas, o

que dificulta sua manutenção e escalabilidade. Nesse contexto, esta tese apresenta como

principal contribuição a CAASA-ITS (Cognitive-Adaptive Architecture for Skills Assessment in

Intelligent Tutoring Systems), uma arquitetura conceitual cognitivo-adaptativa para avaliação

estruturada de habilidades em STI. A arquitetura integra, em um mesmo ciclo de avaliação e

adaptação, a representação item–CC por meio da Q-matriz, o apoio de Modelo de Linguagem

de Grande Escala (LLM) à geração e revisão dessas relações, a inferência do domínio de

habilidades por MDC, a Modelagem do Estudante, a adaptação pedagógica e a visualização

diagnóstica. A arquitetura Cognitive-Adaptive Architecture for Skills Assessment in Intelligent

Tutoring Systems resulta de um processo incremental de pesquisa desenvolvido ao longo do

doutorado. Inicialmente, um mapeamento da literatura permitiu identificar limitações na

avaliação e na modelagem do estudante nos STI. Em seguida, uma arquitetura multiagente

explorou mecanismos de recomendação e de intervenção pedagógica com base nas ações dos

estudantes. A pesquisa avançou com a incorporação de um MDC em um STI, o que permitiu

representar a relação entre itens e habilidades por meio de uma Q-matriz, além de produzir



perfis diagnósticos individuais e coletivos em um contexto educacional real. As limitações

observadas nesse processo, especialmente a necessidade de construção manual da Q-matriz,

motivaram um terceiro estudo, no qual os LLM foram investigados como mecanismo de

apoio à geração das relações item–CC. As Q-matrizes produzidas foram avaliadas tanto estru-

turalmente, em comparação com aquelas definidas por especialistas, quanto funcionalmente,

considerando seu impacto sobre os resultados do diagnóstico cognitivo. A consolidação

desses resultados resultou na formalização da CAASA-ITS, que organiza os componentes

desenvolvidos e avaliados durante a pesquisa de maneira modular e explana as responsabili-

dades associadas à autoria, à representação do domínio, à geração assistida da Q-matriz, ao

diagnóstico cognitivo, à modelagem do estudante, à adaptação pedagógica e à visualização

dos resultados. Os resultados demonstraram a viabilidade da utilização de MDC para produzir

perfis interpretáveis de domínio de habilidades nos STI e indicaram que Q-matrizes geradas

com o apoio da LLM podem alcançar um desempenho funcional comparável ao de matrizes

elaboradas por especialistas em cenários controlados, apesar de apresentarem diferenças

estruturais. Esses resultados fornecem evidências dos principais mecanismos que compõem

a arquitetura proposta. A principal contribuição da tese é a formalização da CAASA-ITS como

uma arquitetura que integra representação, inferência cognitiva, automação assistida e adap-

tação pedagógica em um processo integrado de avaliação de habilidades, oferecendo uma

estrutura modular e escalável para o desenvolvimento de STI mais interpretáveis.

Palavras-chave: Sistemas Tutores Inteligentes; Avaliação de Habilidades; Modelo de Diagnós-

tico Cognitivo; Modelos de Linguagem de Grande Escala.



Uma Arquitetura Conceitual Integrando Diagnóstico

Cognitivo e Modelos de Linguagem de Grande Escala para

Avaliação de Habilidades

Abstract

The measurement of skills in Intelligent Tutoring Systems (ITS) is contingent upon the ca-

pacity to symbolise the knowledge under assessment, to deduce the student’s cognitive

condition, and to utilise this information to direct the learning process. However, conven-

tional approaches frequently employ aggregated metrics of correct and incorrect answers or

address skill representation, cognitive diagnosis, and pedagogical adaptation in a decoupled

manner. Cognitive Diagnostic Models (CDM) have been shown to assist in overcoming some

of these limitations by providing multidimensional, interpretable profiles of skill mastery.

However, the utilisation of these tools necessitates the establishment of relationships between

assessment items and Knowledge Components (KC), which are typically represented by a

Q-matrix. The construction of this structure is predominantly a manual process that is depen-

dent on expert knowledge, which hinders maintenance and scalability. In this context, the

principal contribution of this thesis is CAASA (Cognitive-Adaptive Architecture for Structured

Assessment), a conceptual architecture for structured skill assessment in ITS. The architecture

integrates item-KC representation via a Q-matrix, Large Language Model (LLM) support for

generating and reviewing these relationships, skill mastery inference using CDM, student

modelling, pedagogical adaptation, and diagnostic visualisation, within a single assessment

and adaptation cycle. The CAASA architecture is the result of an incremental research process

developed throughout the doctoral study. A preliminary review of the literature revealed

certain limitations with regard to the assessment and modelling of STIs. Subsequently, a

multi-agent architecture was explored, with the aim of investigating recommendation and

pedagogical intervention mechanisms based on student actions. The research progressed

by incorporating a CDM into an ITS, enabling the representation of relationships between



items and KC via a Q-matrix, as well as the generation of individual and collective diagnostic

profiles within a real-world educational context. The limitations observed during the process,

specifically the necessity of manual construction of the Q-matrix, provided the motivation

for a third study. This third study investigated the use of LLM as a mechanism to support the

generation of item–KC relationships. The resulting Q-matrices were evaluated in terms of

both structure by comparing them with expert-defined matrices and function by assessing

their impact on cognitive diagnosis outcomes. The consolidation of these findings resulted

in the formalisation of CAASA, which organises the components developed and evaluated

during the research in a modular fashion and outlines the responsibilities associated with

authoring, domain representation, assisted Q-matrix generation, cognitive diagnosis, stu-

dent modelling, pedagogical adaptation, and result visualisation. The results demonstrated

the feasibility of using machine-generated competence profiles to produce interpretable

skill-mastery profiles in situated contexts. Furthermore, the results indicated that Q-matrices

generated with language model support can achieve functional performance comparable to

expert-crafted matrices in controlled scenarios, despite exhibiting structural differences. The

findings presented herein provide evidence regarding the key mechanisms that constitute the

proposed architecture. The thesis’s principal contribution is the formalisation of CAASA as

an architecture that integrates representation, cognitive inference, assisted automation, and

pedagogical adaptation into an integrated skill assessment process, offering a modular and

scalable framework for the development of more interpretable ITS.

Keywords: Intelligent Tutoring Systems; Skills Assessment; Cognitive Diagnosis; Large Lan-

guage Models.
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Capítulo

1
INTRODUÇÃO

O Capítulo 1 apresenta os elementos que orientam o desenvolvimento desta tese. Inicial-

mente, é apresentado o contexto educacional e científico no qual a pesquisa está inserida,

seguido da definição do problema investigado e da motivação e justificativa para sua reali-

zação. Em seguida, são apresentados os objetivos geral e específicos, bem como a questão

de pesquisa e as hipóteses que orientaram a investigação. O capítulo também descreve a

metodologia adotada, delimita o escopo da tese e apresenta a evolução da pesquisa e de sua

difusão ao longo do período de desenvolvimento do trabalho.

1.1 Contexto
A capacidade de transmitir o conhecimento por meio do ensino constitui um dos pilares

da inteligência humana. Nesse processo, o professor desempenha um papel de monitora-

mento do progresso dos aprendizes, permitindo a adaptação do ensino às necessidades

cognitivas individuais. Com o advento dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem, tornou-

se decisivo rastrear o progresso dos estudantes, visando personalizar as experiências de

aprendizado e uso (Abdelrahman, Wang e Nunes, 2023; Pinheiro e Rebouças, 2018).

Nas instituições de ensino, os discentes, comumente, são avaliados por meio de ins-

trumentos como provas e trabalhos, compostos por diferentes questões (itens) e recebem

pontuações baseadas no seu desempenho. Diante disso, os educadores têm buscado me-

todologias e ferramentas que possibilitem o aprimoramento dos modelos avaliativos, com

foco no desenvolvimento da proficiência em relação aos conceitos ou habilidades. Nesse

contexto, as tecnologias têm contribuído de maneira significativa, especialmente no que diz

respeito ao desenvolvimento cognitivo e à promoção da aprendizagem autônoma (Laine et

al., 2022; Shute et al., 2016; Shemshack e Spector, 2020; Wang et al., 2023). Um dos avanços

tecnológicos de maior impacto na aprendizagem personalizada nos últimos anos é o Sistema

Tutor Inteligente (STI) (Akyuz, 2020; Huang, Xu e Liu, 2025; Liu, Zhang e Jia, 2024; St-Hilaire et

al., 2022).
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Os STI são ambientes de aprendizagem computadorizados que incorporam modelos

computacionais multidisciplinares fundamentados nas áreas da Ciência Cognitiva, Aprendi-

zagem de Máquina, Linguística Computacional e Inteligência Artificial (IA) (Graesser, Conley

e Olney, 2012; Marouf et al., 2024; Wang et al., 2023). Nesses sistemas, a mensuração do desem-

penho dos discentes pode ser realizada por diferentes tipos de avaliação, tais como a somativa,

a formativa e a diagnóstica. Os diferentes STI desenvolvidos promovem a transformação e

a transferência do conhecimento, auxiliando na obtenção dos resultados de aprendizagem

de maneira eficiente e eficaz. Entretanto, para alcançar essa eficiência, é necessário que

o sistema armazene o estado de conhecimento latente do estudante. Por isso, há na sua

arquitetura o Modelo do Estudante que é responsável por orientar os demais mecanismos

que realizam a personalização do processo de ensino-aprendizagem individual (Bremgartner,

2017; Tenório, Isotani e Bittencourt, 2020; Silva et al., 2023).

À medida que o estudante interage com o sistema, suas informações são registradas

ao longo do processo de instrução. O Modelo do Estudante é atualizado para definir as

suas preferências e dificuldades. Esta atualização contínua é fundamental para garantir

recomendações e o apoio pedagógico adequado. Por isso, um diagnóstico bem definido é

primordial para o bom funcionamento do STI. Neste contexto, se destacam os métodos de

avaliação que fornecem informações mais detalhadas sobre o conhecimento do estudante,

especialmente os que realizam análises automáticas e que indicam o nível de proficiência e

os aspectos que necessitam de melhoria (Tomi, 2025; Veenman e Cleef, 2019; Zaffalon et al.,

2019).

Sendo assim, nos últimos anos, os Modelos de Diagnóstico Cognitivo (MDC) e a Avalia-

ção Dagnóstica Cognitiva (ADC) têm-se destacado por fornecerem informações detalhadas

sobre o desempenho dos estudantes, permitindo a identificação precisa das lacunas de co-

nhecimento e das áreas que necessitam de intervenção (Ravand e Baghaei, 2020; Shi et al.,

2021; Herliana et al., 2026). Por meio das ADC, os MDC podem fornecer um conjunto de

inferências granulares em vez de uma estimativa numérica simples sobre o conhecimento de

um único conceito, ao contrário da maioria das avaliações (Fernandes, 2024).

1.2 Problema
A avaliação do conhecimento dos estudantes nos STI constitui um dos principais desafios

na área de Informática na Educação. Tradicionalmente, os resultados das avaliações são

obtidos com base em métricas de desempenho observáveis, como o número de respostas
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corretas e incorretas nas atividades, o que limita a identificação explícita das capacidades

cognitivas subjacentes ao processo de aprendizagem. Por isso, as abordagens baseadas em

ADC e MDC têm sido amplamente utilizadas, à medida que permitem inferir o domínio do

conhecimento latente associado aos elementos da avaliação.

Conforme destacado por Rambe (2021), a implementação das ADC nos STI e em am-

bientes de ensino online apresenta desafios adicionais em relação ao modelo presencial,

especialmente no que se refere à necessidade de representar explicitamente as relações entre

os itens de avaliação (questões, exercícios ou problemas) e os Componentes de Conhecimento

(CC) que se referem a uma unidade conceitual do domínio de conhecimento associada à qual

se pretende medir (Pelánek, 2025). Essa relação é, intuitivamente, representada por meio de

uma estrutura item–CC. Essa estrutura constitui um elemento central para o diagnóstico de

habilidades e competências, bem como, para auxiliar na personalização da aprendizagem.

No entanto, apesar da sua relevância, o processo de construção da representação item-

CC ainda é, atualmente, predominantemente manual, complexo e dependente de especia-

listas, exigindo coordenação entre educadores e revisões frequentes. Este cenário pode dar

origem a inconsistências na modelagem do domínio de conhecimentos do STI, além de

limitar a escalabilidade, conforme identificado por Moore et al. (2024) e Pelánek (2025).

Além disso, apesar dos avanços dos MDC, ainda persistem os desafios estruturais relaci-

onados com a integração da representação do conhecimento dos itens, a inferência cognitiva

e a utilização dos resultados no contexto dos sistemas adaptativos. Entre os principais obstá-

culos, destacam-se:

• Complexidade e subjetividade na modelação do conhecimento: os MDC exigem a de-

finição da relação item–CC, que é frequentemente realizada manualmente e está sujeita

aos vieses da interpretação dos especialistas (Ding et al., 2025; Pelánek, Effenberger e

Čechák, 2022).

• Desacoplamento entre a representação, a inferência e a utilização pedagógica: em

muitos sistemas, a representação das habilidades, o processo de diagnóstico e a utili-

zação dos resultados para a adaptação ou interpretação pedagógica são abordados de

maneira independente, o que dificulta a criação de soluções integradas (Matsuda et al.,

2022; Reddy, Labutov e Joachims, 2016).

• Escalabilidade limitada: a inclusão de novos itens ou CC, exige-se uma revisão ou
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reconstrução da relação item-CC, tornando o processo dispendioso nos ambientes

educacionais dinâmicos.

Em paralelo, o surgimento e os avanços recentes dos Modelo de Linguagem de Grande

Escala (LLM) (Cruz-Castañeda e Amadeus, 2025; Peikos e Stavrou, 2025; Tang et al., 2025)

têm possibilitado a automação de tarefas relacionadas à representação de conhecimento,

incluindo o apoio à identificação de relações entre itens-CC. No entanto, estas abordagens

ainda são, frequentemente, exploradas de forma isolada, sem integração nos processos de

avaliação diagnóstica e sem inserção em uma estrutura de software coerente. Embora os

resultados no uso dos LLM confirmem o potencial para realizar as associações entre itens-CC,

eles ainda não são suficientes para assegurar a confiabilidade dessas relações em contextos

avaliativos.

A relação item-CC possui implicações diretas na interpretação do desempenho do estu-

dante e, consequentemente, no diagnóstico cognitivo, exigindo metodologias que apoiem sua

validação, rastreabilidade, consistência e alinhamento pedagógico. Nesse sentido, é necessá-

rio investigar formas de integrar o uso dos LLM nos processos sistemáticos de modelagem,

verificação e validação, de modo que suas sugestões possam ser utilizadas não apenas como

saídas automáticas, mas como elementos auditáveis e fundamentados em uma abordagem

diagnóstica.

1.3 Motivação e Justificativa
A avaliação da aprendizagem é um componente central das principais tecnologias vol-

tadas para o apoio ao ensino-aprendizagem, influenciando diretamente a modelagem do

estudante e apoiando a tomada de decisões instrucionais e o planejamento de ambientes

adaptativos. No entanto, as abordagens tradicionais de avaliação baseadas em testes padroni-

zados e pontuações agregadas têm sido cada vez mais criticadas por sua capacidade limitada

de capturar os processos cognitivos complexos (Ahmad et al., 2024; Ji et al., 2025).

Por outro lado, nos últimos dez anos, os STI se consolidaram como uma tecnologia

relevante na educação online por sua capacidade de proporcionar uma experiência de apren-

dizagem personalizada e adaptativa para inúmeros usuários. Essa evolução se manifesta tanto

na adaptação de conteúdos quanto na aplicação de estratégias pedagógicas fundamentadas

no perfil e no desempenho (Pu et al., 2022; Oliveira, Isotani e Bittencourt, 2023).

Os trabalhos de Lopes e Netto (2020), Han et al. (2019), VanLehn (2006), Huang, Xu e Liu
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(2025), Pereira, Gomes e Primo (2025), Silva e Andrade (2025) e Storare, Coleto e Junior (2025)

demonstraram que os STI podem contribuir significativamente para a aquisição de conhe-

cimento dos estudantes, favorecendo suporte para memorização, compreensão, aplicação,

análise, síntese e avaliação.

A avaliação diagnóstica, nos STI, é frequentemente realizada através da aplicação de

atividades ou testes avaliativos que estimam um indicador de conhecimento ou competência

de um indivíduo com base nas suas respostas. Essas avaliações permitem identificar lacunas

no conhecimento que requerem uma atenção especial (Ravand e Baghaei, 2020). Em geral, a

modelagem do conhecimento do estudante envolve diversos aspectos e decisões, como o

que será modelado (conhecimento, comportamento ou afeto), ou até os processos de apren-

dizagem, ou avaliação e os dados a serem incluídos nos modelos avaliativos (Papamitsiou,

Sharma e Giannakos, 2020). Em paralelo, com o advento das novas teorias de mensuração da

aprendizagem e das tecnologias, bem como o aumento das exigências educacionais, emergiu

uma nova geração de teorias com a implementação das ADC nos sistemas adaptativos (Sun,

Wu e Xu, 2023; Williamson, 2023).

Associadas aos MDC, as ADC têm se destacado por sua capacidade de fornecer diagnós-

ticos detalhados sobre o desempenho dos estudantes, permitindo a identificação granular de

lacunas de conhecimento e de áreas que demandam intervenção pedagógica (Shi et al., 2021;

Herliana et al., 2026). Nesse contexto, os MDC ampliam o potencial das ADC ao possibilitar

inferências mais sofisticadas sobre o domínio de habilidades específicas, superando a simples

estimativa numérica agregada em um único escore ou conceito, como ocorre na maioria dos

modelos avaliativos tradicionais (Fernandes, 2024).

Diante dos elementos envolvidos, observa-se um interesse crescente na proposição de

novos modelos e arquiteturas pedagógicas1 que integrem tanto a modelagem do conheci-

mento do estudante quanto à capacidade dos instrumentos de avaliação. Nesse contexto,

esforços estão sendo concentrados no desenvolvimento de abordagens inovadoras na área,

conforme atestam os estudos recentes de Alabdulhadi e Faisal (2021), Zhuang et al. (2026) e

Zhou et al. (2025).

1.4 Objetivos
Para atingir o propósito desta tese, seguem o objetivo geral e os objetivos específicos.

1 De acordo com Menezes, Junior e Aragón (2020), as arquiteturas pedagógicas oferecem uma concepção
integrada dos aspectos pedagógicos e tecnológicos na construção de proposta inovadora no campo das
tecnologias educacionais.
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1.4.1 Objetivo geral

Formalizar, instanciar e avaliar uma arquitetura conceitual cognitivo-adaptativa para a

avaliação de habilidades em STI, integrando a representação das relações item–CC, o suporte

dos LLM à geração e revisão dos itens, a inferência cognitiva por Modelos de Diagnóstico

Cognitivo, a Modelagem do Estudante, adaptação pedagógica e a visualização diagnóstica.

1.4.2 Objetivos específicos

Para atingir o objetivo geral, a presente pesquisa enumera os seguintes objetivos especí-

ficos:

1. Formalizar os elementos conceituais e computacionais da arquitetura, definindo os

conjuntos, relações e estruturas associados aos estudantes, itens de avaliação, CC,

Q-matriz, respostas observadas e estados de domínio do conhecimento.

2. Instanciar a arquitetura em módulos funcionais, integrando representação de domínio,

modelagem do estudante, tutoria, registro de interações, visualização diagnóstica e

organização da avaliação de habilidades.

3. Avaliar a aplicação de MDC em STI para inferência do domínio de habilidades, utili-

zando a relação item–CC e as respostas dos estudantes para produzir perfis de habilida-

des individuais e coletivos.

4. Investigar e avaliar o uso dos LLM como mecanismo de apoio à geração e revisão da

relação item-CC, considerando o alinhamento estrutural de referência e o impacto

funcional no desempenho do MDC.

1.5 Questão de Pesquisa e Hipóteses
Diante dos objetivos apresentados, esta tese parte da premissa de que a avaliação de

habilidades nos STI deve ser tratada como um processo estruturado composto por dimensões

interdependentes.

A primeira fase do processo, refere-se à representação explícita das relações entre os itens

de avaliação e os CC organizados por meio de uma estrutura chamada Q-matriz. A segunda

corresponde à inferência do domínio cognitivo dos estudantes, realizada por meio do MDC.

A terceira envolve o apoio computacional à construção e à validação da representação item-

CC, incluindo o uso do LLM. A quarta diz respeito à integração desses elementos em uma
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arquitetura modular capaz de apoiar a avaliação, a visualização diagnóstica e a adaptação

pedagógica.

1.5.1 Questão de pesquisa principal

O problema central desta tese é expresso pela seguinte Questão de Pesquisa (QP):

QP: Como formalizar, integrar e avaliar uma arquitetura para STI capaz de articu-

lar representação dos item–CC, inferência por MDC, modelagem do estudante e

suporte à adaptação pedagógica, de modo a auxiliar a avaliação estruturada de

habilidades de maneira consistente, interpretável e com potencial de escalabili-

dade?

1.5.2 Questões norteadoras

Para orientar a investigação, foram definidas as seguintes Questões Norteadoras (QN):

QN1: Como formalizar os elementos conceituais e computacionais necessários para repre-

sentar estudantes, itens de avaliação, CC, Q-matriz, respostas observadas e estados de

domínio do conhecimento em uma arquitetura para STI?

QN2: Como os Modelos de Diagnóstico Cognitivo podem ser integrados ao STI para produzir

inferências interpretáveis sobre o domínio de habilidades dos estudantes?

QN3: Quais limitações emergem da construção manual da Q-matriz e como os mecanismos

computacionais podem apoiar a vinculação dos itens aos CC, considerando o alinha-

mento dos estrutural com representações de referência e o desempenho funcional dos

MDC?

QN4: Como integrar a representação entre item e CC, inferência cognitiva, apoio à autoria,

visualização diagnóstica e adaptação pedagógica em uma arquitetura modular para

avaliação de habilidades?

As QNs organizam a investigação em torno dos principais componentes da tese. A QN1

orienta a formalização conceitual e computacional da arquitetura. A QN2 trata da integração

dos Modelos de Diagnóstico Cognitivo ao processo de avaliação nos STI. A QN3 aborda as

limitações da construção manual da Q-matriz e o uso dos LLM como suporte à geração e

revisão da relação item-CC. A QN4 trata da integração desses elementos em uma arquitetura

modular visando à avaliação estruturada de habilidades.
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1.5.3 Hipóteses

Com base na questão de pesquisa e nas questões norteadoras, são formuladas as seguin-

tes hipóteses:

H1: A representação de habilidades cognitivas baseada na relação item-CC, organizada por

meio da Q-matriz, fornece uma estrutura adequada para apoiar a implementação das

ADC nos STI.

H2: A integração do MDC no STI permite inferir perfis de habilidades interpretáveis a partir

das respostas dos estudantes e da Q-matriz.

H3: Q-matrizes geradas com apoio do LLM podem apresentar desempenho funcional

comparável ao de matrizes construídas por especialistas em cenários controlados,

mesmo quando há diferenças estruturais entre as representações.

H4: A integração entre representação item-CC, inferência por MDC, apoio à geração assis-

tida da Q-matriz por LLM e visualização diagnóstica permite estruturar uma arquitetura

modular viável para avaliação de habilidades.

As hipóteses descritas acima estabelecem os pressupostos analisados ao longo da pes-

quisa. A H1 está relacionada à adequação da Q-matriz como representação da relação entre

itens e CC. A H2 trata da capacidade dos Modelos de Diagnóstico Cognitivo de produzir perfis

diagnósticos interpretáveis. A H3 considera a contribuição dos LLM para apoiar a construção

da Q-matriz, distinguindo alinhamento estrutural e desempenho funcional. A H4 sintetiza a

viabilidade da integração desses componentes na arquitetura CAASA-ITS.

A seção seguinte apresenta os procedimentos metodológicos adotados para investigar

as questões de pesquisa e analisar as hipóteses formuladas.

1.6 Metodologia da Pesquisa
De acordo com Prodanov e Freitas (2013, pp. 43), a pesquisa científica consiste em

um estudo planejado, fundamentado em bases teóricas e orientado por um problema, cujo

objetivo é produzir conhecimento capaz de responder a questões ainda não resolvidas. Nesse

sentido, a definição da metodologia envolve a escolha de procedimentos que garantam rigor,

validade e coerência entre os objetivos propostos e os resultados obtidos (Gerhardt e Silveira,

2009).
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Com base nas classificações propostas por Gerhardt e Silveira (2009), Johnson e Chris-

tensen (2014) e Prodanov e Freitas (2013), esta pesquisa caracteriza-se como de natureza

aplicada, com abordagem quali-quantitativa e objetivos exploratórios e descritivos.

Sua natureza aplicada justifica-se pelo fato de que a pesquisa propõe uma solução

voltada para um problema concreto da área de Informática na Educação, especificamente

voltada para avaliação de habilidades nos STI. Assim, o objetivo não se restringe à compreen-

são do fenômeno, mas também à proposição de uma abordagem que possa ser utilizada em

sistemas educacionais reais.

A abordagem quali-quantitativa decorre da necessidade de analisar tanto aspectos

conceituais quanto experimentais. A dimensão qualitativa está presente na construção do

modelo conceitual, na definição da arquitetura e na análise interpretativa dos resultados. Já a

dimensão quantitativa está associada à realização de experimentos com o MDC e à avaliação

de desempenho por meio de técnicas estatísticas.

Quanto aos objetivos, a pesquisa tem caráter exploratório, pois investiga um problema

ainda pouco estruturado na literatura que é a integração entre representação de habilida-

des, inferência cognitiva e automação. Além disso, o caráter descritivo deve-se ao fato de

caracterizar os elementos envolvidos nesse processo e suas relações. A pesquisa tem natureza

incremental, pois foi desenvolvida a partir de uma sequência de estudos.

A estratégia metodológica adotada nesta tese foi estruturada com base em um ciclo

investigativo iterativo e adaptável, inspirado no arcabouço conceitual proposto por Pedaste

et al. (2015). Cabe notar uma distinção de escopo nesta aplicação, que, embora o modelo

original tenha sido concebido para mapear os processos cognitivos da aprendizagem baseada

em investigação, nesta pesquisa ele foi transposto para o nível macro-metodológico, servindo

como a estrutura operacional do desenvolvimento científico. Assim, o processo é organizado

em etapas interdependentes: Contextualização, Estruturação, Investigação e Conclusão.

Essa abordagem permite compreender a pesquisa como um processo dinâmico e evo-

lutivo, no qual os achados obtidos em cada etapa retroalimentam e refinam as fases subse-

quentes. A Figura 1 apresenta a organização da metodologia adotada, evidenciando a relação

sistemática entre o problema de pesquisa, as questões norteadoras, as hipóteses e as etapas

dos estudos conduzidos ao longo desta tese.

Nesta pesquisa, a etapa de Contextualização corresponde à definição do problema e

à contextualização da avaliação de habilidades nos Sistema Tutor Inteligente. A etapa de

Estruturação envolve a formulação das questões norteadoras (QN1–QN4) e das hipóteses
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Figura 1 – Ciclo investigativo da metodologia
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Fonte: adaptado de Pedaste et al. (2015).

(H1–H4), que estruturam o direcionamento científico.

A etapa de Investigação compreende duas dimensões: exploração e experimentação. A

etapa de Exploração inclui a revisão da literatura e estudos iniciais, como o mapeamento dos

STI (Lopes e Netto, 2020). Isso possibilitou identificar lacunas na área. A Experimentação

abrange os estudos empíricos conduzidos ao longo da pesquisa, incluindo a aplicação do

MDC em um STI (Lopes e Netto, 2023) e a investigação do uso de LLM para geração da

vinculação de item-CC (Lopes e Netto, 2026). Essas etapas convergem para a interpretação dos

dados, na qual são analisados os aspectos estruturais e funcionais das abordagens propostas.

Por último, a Conclusão é à consolidação dos resultados obtidos, culminando na proposi-

ção de uma abordagem arquitetural para avaliação de habilidades, integrando representação,

inferência e automação. E, por fim, as atividades de Discussão, representadas por Comuni-

cação e Reflexão, que ocorrem ao longo de todo o ciclo investigativo. A Comunicação está
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associada às publicações científicas desenvolvidas durante o doutoramento, enquanto a

reflexão corresponde ao processo contínuo de refinamento da pesquisa.

1.7 Delimitação do Escopo da Tese
Esta tese propõe uma abordagem arquitetural para a avaliação estruturada de habi-

lidades voltada para os STI, integrando três dimensões principais: (i) a representação das

relações item-CC, (ii) a inferência do domínio cognitivo por meio do MDC e (iii) a automação

parcial dessa representação com apoio assistido de LLM. A proposta busca reduzir a depen-

dência de processos manuais, aumentar a escalabilidade e preservar a interpretabilidade dos

diagnósticos gerados.

Ressalta-se que a proposta desta tese não contempla a implementação completa e inte-

grada de todos os componentes da arquitetura em um único sistema, tampouco a realização

de experimentos em larga escala com estudantes reais. Essas limitações decorrem do escopo

da pesquisa, cujo foco está na definição e validação dos elementos fundamentais do processo

de avaliação e da sua organização arquitetural. Dessa forma, a integração completa da ar-

quitetura em ambientes educacionais reais, bem como a condução de estudos longitudinais

com estudantes, são consideradas como trabalhos futuros.

Sendo assim, o escopo desta pesquisa concentra-se na proposição, formalização e valida-

ção parcial de uma abordagem arquitetural para avaliação de habilidades nos STI, sustentada

por evidências experimentais e pela integração dos estudos desenvolvidos ao longo desta

linha de pesquisa.

1.8 Evolução da Pesquisa e a Difusão dos Resultados
A presente tese foi desenvolvida a partir de uma sequência de estudos realizados ao

longo do período de doutoramento, refletindo uma evolução progressiva da pesquisa na área

dos STI e avaliação de habilidades cognitiva dos estudantes.

Inicialmente, foi conduzido um estudo de mapeamento das produções brasileiras sobre

os STI (Lopes e Netto, 2020), de natureza qualitativa, realizada em bases como SCOPUS, IEEE,

CBIE e BDTD, buscando identificar as lacunas relacionadas à avaliação de habilidades nos

STI e conhecimento, além disso, dos tipos de propostas para novas arquiteturas voltadas para

avaliação de habilidades e competências. Essa primeira fase contribui diretamente para a

validação da hipótese H1.

Posteriormente, a pesquisa avançou para a definição da arquitetura de um STI, estabele-
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cendo bases estruturais para integração de componentes educacionais e apoio pedagógico.

Como primeira proposta, foram exploradas abordagens baseadas em Agentes Pedagógicos,

com foco na recomendação e intervenção a partir das ações dos estudantes (Lopes e Netto,

2021). Essa etapa permitiu investigar como as informações derivadas do comportamento

dos discentes poderiam ser utilizadas para apoiar os processos adaptativos, constituindo o

primeiro passo na direção da avaliação estruturada de habilidades.

Na sequência, foram incorporados mecanismos de análise e visualização de dados edu-

cacionais, permitindo melhor compreensão do comportamento dos estudantes no sistema

(Lopes e Netto, 2023). A partir dessa evolução, foi implementada uma abordagem para ava-

liação de habilidades cognitivas baseada no MDC, permitindo a inferência do domínio de

habilidades em um STI existente.

Por fim, a pesquisa avançou para a automação da representação das relações itens-CC,

por meio do uso de LLM, investigando sua viabilidade estrutural e funcional (Lopes e Netto,

2026). A Figura 2 apresenta uma visão geral do histórico desta tese, evidenciando como os

diferentes estudos contribuíram para a consolidação da abordagem proposta.

Além dos estudos teóricos e experimentais, esta pesquisa foi fortemente influenciada

pela atuação do autor desta tese nas atividades de ensino e extensão, que proporcionaram

um ambiente real para observação e refinamento das propostas desenvolvidas. A experiência

como professor substituto e a participação nos projetos de extensão, contribuíram para

a compreensão prática dos desafios associados à avaliação de habilidades nos ambientes

educacionais reais. Essas atividades possibilitaram a observação do comportamento dos

estudantes, o uso das ferramentas digitais no apoio ao ensino e a identificação das limitações

nos processos tradicionais de avaliação.

Contudo, as experiências não configuram etapas formais de validação experimental,

mas desempenham um papel relevante no amadurecimento da proposta, influenciando na

definição das questões de pesquisa, na formulação das hipóteses e na evolução desta tese.

1.8.1 Publicações e colaborações

Esta seção apresenta as publicações científicas desenvolvidas no decorrer desta pesquisa,

diretamente relacionadas ao tema da tese. Esses trabalhos refletem a evolução do problema

investigado, bem como o desenvolvimento incremental das soluções propostas, abrangendo

desde a identificação de lacunas na literatura até a proposição de abordagens voltadas à

avaliação de habilidades nos STI.
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Figura 2 – Histórico da pesquisa.
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As publicações a seguir correspondem às contribuições centrais desta tese, evidenciando

as diferentes etapas do processo investigativo:

• LOPES, A. M. M.; NETTO, J. F. de M. Sistemas Tutores Inteligentes: um Mapeamento

das Produções Brasileiras. In: SBC. Anais do XXXI Simpósio Brasileiro de Informá-

tica na Educação. Evento Virtual, Natal, RN, Brasil: SBC, 2020. p. 1313–1322. DOI:

https://doi.org/10.5753/cbie.sbie.2020.1313. (Qualis A3)

• LOPES, A. M. M.; NETTO, J. F. D. M. Designing Pedagogical Agents Toward the Recom-

mendation and Intervention Based on Students’ Actions in an ITS. In: IEEE. 2021 IEEE

Frontiers in Education Conference (FIE). Lincoln, NE, USA: IEEE, 2021. p. 1–8. DOI:

https://doi.org/10.1109/FIE49875.2021.9637406. (Qualis A2)

• LOPES, A. M. M.; NETTO, J. F. d. M. Incorporando uma Abordagem para Avaliação de

Habilidades Cognitivas em um Sistema Tutor Inteligente. Revista Novas Tecnologias na
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Educação — RENOTE, SBC, v. 21, p. 178–187, 2023. DOI: https://doi.org/10.22456/1679-

1916.137738. (Qualis A4)

• LOPES, A. M. M.; NETTO, J. F. D. M. Large Language Models for Learning Technologies:

Structural and Functional Evaluation of Automated Q-Matrix Generation for Educatio-

nal Assessment. IEEE Access, IEEE, v. 14, p. 58466–58483, 2026. DOI: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2026.3683811.

(Qualis A1)

Além das contribuições diretamente vinculadas a esta tese, o referencial teórico e as abor-

dagens desenvolvidas também influenciaram na participação em outras pesquisas, realizadas

em colaboração com diferentes autores, conforme descritas a seguir:

• ALMEIDA, T. O.; NETTO, J. F. de M.; LOPES, A. M. M. Recommendation Model of

Personalized Teaching Materials in E-Learning Environments. In: IEEE. 2021 IEEE

Frontiers in Education Conference (FIE). Lincoln, NE, USA: IEEE, 2021. p. 1–7. DOI:

https://doi.org/10.1109/FIE49875.2021.9637286. (Qualis A2)

• ALMEIDA, T. O.; NETTO, J. F. D. M.; LOPES, A. M. M. Multi-agent System for Recommen-

ding Learning Objects in E-learning Environments. In: IEEE. 2021 IEEE Frontiers in Edu-

cation Conference (FIE). Lincoln, NE, USA: IEEE, 2021. p. 1–5. DOI: https://doi.org/10.1109/FIE49875.2021.9637258.

(Qualis A2)

• BARBOSA, F. M.; NETTO, J. F. de M.; LOPES, A. M. M. Uma Arquitetura de STI baseada

nas Experiências de Aprendizagem Mediadas para o Ensino de Trigonometria. In: Anais

do XXXIII Simpósio Brasileiro de Informática na Educação. Manaus, Amazonas: SBC,

2022. p. 1066–1076. DOI: https://doi.org/10.5753/sbie.2022.225210. (Qualis A3)

• MENEZES, M. F. de; NETTO, J. F. de M.; LOPES, A. M. M. Visualização de dados edu-

cacionais: Desenvolvendo uma ferramenta para análise de dados de sistemas tutores

inteligentes. Revista Novas Tecnologias na Educação – RENOTE, SBC, v. 22, n. 1, p. 207–

216, 2024. DOI: https://doi.org/10.22456/1679-1916.141548. (Qualis A4)

• MENEZES, M. F. D.; NETTO, J. F. d. M.; LOPES, A. M. M.; SILVA, R. C.; MENEZES, R. A. The

Proposal of a Dashboard for Analysis and Visualization of Educational Data of Intelligent

Tutoring Systems. In: IEEE. 2023 IEEE Frontiers in Education Conference – (FIE). College

Station, TX, USA: IEEE, 2023. p. 1–8. DOI: http://doi.org/10.1109/FIE58773.2023.10343000.

(Qualis A2)
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• MENEZES, M. F. D.; NETTO, J. F. d. M.; LOPES, A. M. M.; BARBOSA, F. M. D. Applying Edu-

cational Data Mining to Classify Students in an Intelligent Tutoring System for Algebra

Instruction. In: IEEE. 2023 IEEE Frontiers in Education Conference – (FIE). College Sta-

tion, TX, USA: IEEE, 2023. p. 1–8. DOI: https://doi.org/10.1109/FIE58773.2023.10342993.

(Qualis A2)

• MENEZES, M. F. D.; NETTO, J. F. D. M.; LOPES, A. M. M. Educational Data Mining:

Analysis Based On an Intelligent Tutoring System for Teaching Algebra. In: IEEE. 2022

IEEE Frontiers in Education Conference – (FIE). Uppsala, Sweden: IEEE, 2022. p. 1–7.

DOI: https://doi.org/10.1109/FIE56618.2022.9962484. (Qualis A2)

• SILVA, R. C. da; NETTO, J. F. de M.; MENEZES, M. F. de; LOPES, A. M. M. Percepções dos

Estudantes sobre o Laboratório Remoto de Ensino de Robótica e Programação ERPLAB.

In: Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE). Rio de Janeiro, RJ: SBC, 2024.

p. 951–960. DOI: https://doi.org/10.5753/sbie.2024.242610. (Qualis A3)

• SILVA, R. C. da; NETTO, J. F. de M.; LOPES, A. M. M.; MENEZES, M. F. D.; MENEZES, R. A.

ERPLAB: Remote Laboratory for Teaching Robotics and Programming. In: 2023 IEEE

Frontiers in Education Conference (FIE). College Station, TX, USA: IEEE, 2023. p. 1–7.

DOI: https://doi.org/10.1109/FIE58773.2023.10343379. (Qualis A2)

1.9 Aspectos Éticos e Integridade Acadêmica
As ferramentas de IA generativa foram utilizadas como apoio à organização do docu-

mento de tese. A descrição desse uso é apresentada no Apêndice C.

1.10 Organização do Documento
Esta tese está organizada em seis capítulos. Este primeiro capítulo apresenta o contexto

e a delimitação da pesquisa, o problema investigado, a questão de pesquisa e as questões

norteadoras, as hipóteses, a motivação e a justificativa, os objetivos e os aspectos relacionados

à ética e à integridade acadêmica.

O capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica da pesquisa. Inicialmente, na Seção

2.1 são abordados os conceitos relacionados aos Sistema Tutor Inteligente, incluindo sua

evolução e seus principais componentes: o Modelo do Estudante, o Modelo do Domínio, o

Modelo Tutor e a Interface de interação. Na sequência, são discutidos os fundamentos da
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avaliação da aprendizagem, do diagnóstico cognitivo e do uso de IA no apoio aos processos

de avaliação.

Na Seção 2.2, são apresentadas as principais funções da avaliação da aprendizagem, com

ênfase nas avaliações formativa, somativa e diagnóstica, além dos conceitos relacionados à

avaliação de habilidades.

A seção 2.3 apresenta os fundamentos do diagnóstico cognitivo, incluindo os Modelos

de Diagnóstico Cognitivo, a Q-matriz, a relação item-CC e os mecanismos utilizados para

inferir os perfis de domínio dos estudantes.

A seção 2.4 aborda o uso de Modelo de Linguagem de Grande Escala como apoio ao

processo de avaliação, com ênfase na representação das relações item-CC e na automação

parcial e assistida da construção e revisão de Q-matrizes.

O capítulo 3 apresenta uma revisão narrativa dos trabalhos relacionados à pesquisa,

considerando os estudos sobre os STI, modelagem do estudante, avaliação diagnóstica,

MDC, representação de habilidades, construção e validação de relações item-CC, adaptação

pedagógica e uso dos LLM em tarefas relacionadas à avaliação educacional.

O capítulo 4 apresenta a arquitetura CAASA-ITS, descrevendo seus princípios, módulos,

componentes e fluxos de funcionamento. A arquitetura integra a representação item–CC, a

autoria de avaliações, a geração assistida e a validação da Q-matriz, a inferência cognitiva por

meio do MDC, a Modelagem do Estudante, a visualização diagnóstica e o apoio à adaptação

pedagógica.

O capítulo 5 apresenta os resultados alcançados ao longo da pesquisa, organizados em

três estudos que contribuíram progressivamente para a formalização da arquitetura CAASA-

ITS. O primeiro estudo aborda uma arquitetura multiagente para recomendação e intervenção

pedagógica para os STI; o segundo investiga a incorporação do modelo G-DINA ao STI LEIA

para avaliação diagnóstica de habilidades; e o terceiro avalia o uso do LLM no apoio à geração

assistida de Q-matrizes, considerando sua qualidade estrutural e seu desempenho funcional.

O capítulo também descreve os aspectos de implementação, configuração experimental e

análise computacional associados aos estudos realizados.

Por fim, o capítulo 6 apresenta as conclusões da tese, retomando os objetivos, a questão

de pesquisa, as questões norteadoras e as hipóteses investigadas. O capítulo aponta para a

arquitetura CAASA-ITS como contribuição central, além das específicas que foram fundamen-

tais para conclusão desta tese. Por último, no capítulo é discutido as limitações identificadas

e as possibilidades de trabalhos futuros.
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Capítulo

2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Sistema Tutor Inteligente
A busca pela personalização do ensino é um dos ideais mais antigos e persistentes da

pedagogia. A imagem do tutor humano, capaz de adaptar sua instrução às necessidades, ao

ritmo e ao nível de conhecimento de cada aluno, é fundamental para a eficácia educacional. É

nesse contexto que o Sistema Tutor Inteligente (STI) emergem como uma resposta tecnológica

promissora.

Os STI são sistemas computacionais concebidos para fornecer instrução e respostas

personalizadas sem a intervenção direta de um ser humano, visando replicar os aspectos

mais cruciais da tutoração individual (Giraffa e Kohls-Santos, 2023).

2.1.1 Definição e evolução

O desenvolvimento da Instrução Assistida por Computador (do inglês Computer-Assisted

Instruction – CAI) nas décadas de 1960 e 1970 marcou o início dos STI. A expressão “Sistema

Tutor Inteligente” foi introduzida pela primeira vez em 1982. Seis anos depois, em 1988, a

ideia foi amplamente consolidada na primeira conferência Intelligent Tutoring Systems – ITS

International Conferences1 (AlShaikh e Hewahi, 2021). Desde então, houve um aprimora-

mento nas pesquisas e estudos relacionados ao desenvolvimento, abrangendo uma gama

de domínios de aprendizado, desde ciências exatas até ciências humanas (Oliveira, Isotani e

Bittencourt, 2023).

O desenvolvimento dos CAI era influenciado pelo behaviorismo skinneriano, focando no

condicionamento operante por meio de estímulos, respostas e reforços imediatos (Júnior e

Silva, 2022). A arquitetura dos CAI era baseada em programas lineares, nos quais o conhe-

cimento era fragmentado em pequenas unidades denominadas frames, apresentadas de

maneira sequencial e inflexível. Nesse estágio, o sistema era passivo em relação ao raciocínio

do aprendiz, limitando-se a registrar acertos e erros sem compreender a lógica subjacente à

1 https://iis-international.org/its/
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resposta.

Diferentemente, os STI são capazes de guiar o aprendiz por um currículo composto,

geralmente, por uma série de tarefas, enquanto monitora o progresso do aprendiz (Silva, 2011).

Nos STI, as técnicas de Inteligência Artificial (IA) são aplicadas para decidir como o conteúdo

será apresentado, assim como os conteúdos que deverão ser apresentados e como modelar

o conhecimento adquirido pelo estudante até o dado momento de uso do sistema. Esses

sistemas são capazes de tomar decisões pedagógicas em tempo real (em execução), guiando o

estudante no processo de aprendizagem e adaptando os conteúdos às características (Lopes

e Netto, 2020; Zerkouk, Mihoubi e Chikhaoui, 2025).

2.1.2 Arquitetura clássica dos STI

Para compreender como os STI realizam a avaliação do estudante, é essencial destacar

sua arquitetura funcional. Embora existam variações, ela é, geralmente, composta por quatro

módulos principais que interagem de forma sinérgica para criar um ciclo de tutoração,

avaliação e retroação imediata (feedback2).

Tradicionalmente modular, a arquitetura de um STI é projetada para separar as diferentes

formas de conhecimento necessárias para uma instrução eficaz. Embora as implementações

variem, a literatura apresenta uma arquitetura considerada “tradicional” ou também chamada

de meta-arquitetura (Raabe, 2005), composta por quatro componentes que atuam para criar

uma experiência de aprendizagem personalizada. A Figura 3 mostra a arquitetura considerada

“clássica” dos STI e a interação entre os módulos que a compõem.

2.1.2.1 Módulo do Domínio (Expert Model)

O Módulo do Domínio representa a expertise do sistema. Ele contém os conceitos, regras

e estratégias de resolução de problemas referentes ao conteúdo que será ensinado. Sua

função é dupla: servir como fonte de conhecimento e padrão para avaliar o desempenho do

estudante (Singh e Singh, 2022). Nos STI clássicos (Aleven, 2010; Jaques et al., 2013; Lopes et

al., 2019), esse conhecimento é estruturado em redes semânticas ou regras de produção do

tipo “IF-THEN”. Outros trabalhos, como os de Lefebvre et al. (2005) e Sklavakis e Refanidis

(2014) organizam o conhecimento do domínio em ontologias baseadas na definição formal

de termos e relações, permitindo ao sistema realizar inferências semânticas.

Com o avanço da tecnologia, o Módulo do Domínio evoluiu para dar suporte aos domí-

2 Nesta tese, o termo feedback é entendido como devolutiva ou retorno pedagógico produzido a partir das
evidências do processo de ensino e aprendizagem registradas pelo sistema. Esse retorno pode informar erros,
acertos, lacunas de conhecimento, orientações de resolução ou recomendações de estudo.
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Figura 3 – Arquitetura tradicional de um STI.
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Fonte: adaptado de Raabe (2005).

nios menos estruturados. Nas arquiteturas recentes, ele pode ser representado por grafos de

conhecimento, construídos automaticamente a partir de livros didáticos e de vídeos usando

técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (Castilhos e Jaques, 2024; Luise,

Arevalillo-Herráez e Arnau, 2023). A construção manual da base de conhecimento, tradicio-

nalmente custosa e dependente de especialistas, vem sendo substituída por mecanismos de

fusão cross-modal que alinham explicações auditivas com conteúdo visual-textual para criar

grafos instrucionais unificados (Deng e Yuan, 2026; Akyildiz e Eken, 2025; Wang et al., 2020).

2.1.2.2 Módulo Tutor (Tutor Model)

O Módulo Tutor é responsável pela estrutura didática e pedagógica, ou seja, reúne o

conhecimento necessário para decidir sobre quais estratégias de ensino serão aplicadas ao

conteúdo a ser trabalhado no STI. Em linhas gerais, ele abrange as estratégias de ensino, que

se somam aos processos pedagógicos e à interação com o estudante durante o processo de

aprendizagem.

Esse módulo encapsula as estratégias e táticas de ensino. Ele funciona como o “pedagogo”

do sistema, decidindo “o Quê, Quando e Como?” ensinar (Abdelshiheed, Barnes e Chi, 2024;
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Zerkouk, Mihoubi e Chikhaoui, 2025). Com base nas informações extraídas do Modelo do

Estudante, este módulo define as estratégias ensino que corresponde ao planejamento de

como ensinar e ao processo de adaptação. Essas estratégias incluem a seleção do nível de

dificuldade, a definição da sequência dos conteúdos e a escolha da abordagem pedagógica

mais apropriada como, por exemplo, o método socrático ou a aprendizagem baseada em

casos. Essas estratégias podem ser aplicadas considerando o estado de conhecimento do

aluno, ou afetividade e desempenho, bem como outras características individuais.

Além disso, o módulo contém as estratégias instrucionais, que são as ações concretas

a serem realizadas durante a interação com o estudante. Segundo Sottilare, Falco e Connor

(2014), elas são:

• Feedback sensível ao erro: fornecer mensagens específicas e oportunas quando o estu-

dante comete erros, equilibrando frequência e nível de detalhes para evitar frustração

(Heeren e Jeuring, 2014);

• Aprendizagem por domínio (mastery learning): exige que o aprendiz alcance um nível

satisfatório de compreensão antes de avançar para novos conteúdos (Paiva, Ferreira e

Frade, 2017);

• Espaçamento e repetição adaptativa: distribui revisões ao longo do tempo para fortale-

cer a retenção e promover uma aprendizagem duradoura;

• Prompting metacognitivo: incentiva o estudante a refletir, explicar e corrigir seu pró-

prio raciocínio, favorecendo a construção de modelos mentais (Kautzmann e Jaques,

2016);

• Exemplos resolvidos (worked examples): apresenta soluções passo a passo que gra-

dualmente as partes são deliberadamente removidas ou atenuadas, estimulando a

autonomia do aprendiz (Lopes e Netto, 2021).

Combinadas com as estratégias adaptativas baseadas nas informações do aprendiz, as

técnicas instrucionais permitem que o STI personalize o ensino, aumentando sua eficácia da

aprendizagem e promovendo um maior engajamento e persistência (Holden e Sinatra, 2014).

2.1.2.3 Módulo do Estudante (Learner/Student Model)

O Modelo do Estudante é descrito como componente vital do STI, pois a partir dele

se permite personalizar a experiência da aprendizagem (Farid et al., 2018). Esse módulo
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contém informações sobre o conhecimento, os padrões, os atributos e os comportamentos do

estudante. Também são armazenadas informações coletadas sobre as concepções errôneas,

lacunas de conhecimento e entre outras (Pelánek, 2017). Essas informações são fundamentais

para que o sistema decida qual ação pedagógica deve ser tomada durante o ciclo de tuto-

ramento. Com base no nível de conhecimento e no tipo de situação, o STI pode apresentar

alguma informação ou ajudar na solução da atividade (Ferreira, 2018).

Segundo Sani, Bichi e Ayuba (2016), a modelagem do usuário tem origem no final da

década de 1970, com a introdução dos conceitos de “modelo de usuário” e “modelagem do

usuário”. Estes estudos iniciais contribuíram para o desenvolvimento de sistemas capazes de

coletar informações e adaptar as respostas conforme aos seus perfis de usuários.

Inicialmente, a modelagem visava representar crenças, objetivos, intenções, preferências

e comportamentos, sobretudo, em contextos de interação e comunicação com os sistemas

computacionais. Neste processo, a utilização de estereótipos foi uma das primeiras estratégias

utilizadas para diferenciar os usuários e inferir as suas preferências, tendo influenciando

posteriormente as pesquisas sobre personalização e sistemas adaptativos (Sani, Bichi e Ayuba,

2016).

A forma como o conhecimento do aluno é representado e avaliado em relação ao conhe-

cimento do especialista (Módulo de Domínio) é uma decisão de projeto. Segundo Vicari e

Giraffa (2003) e Sani, Bichi e Ayuba (2016) as abordagens clássicas são:

• Modelo de Sobreposição (Overlay Model): esta é a abordagem mais simples, em que o

conhecimento do aprendiz é considerado um subconjunto do conhecimento do especi-

alista. O modelo consiste essencialmente em uma lista de tópicos ou competências da

área em questão, sendo cada um marcado como “conhecido” ou “desconhecido”. Nesta

perspectiva, os erros são interpretados como meras lacunas de conhecimento, ou seja,

como ausência de uma informação correta. A avaliação, portanto, busca identificar

quais partes do conhecimento do especialista o estudante ainda não adquiriu.

• Modelo de Perturbação (Buggy Model): esta abordagem é mais sofisticada porque

reconhece que os erros do aprendiz não se deve à mera ausência de conhecimentos, mas

sim à presença de conhecimentos incorretos ou mal formados, ou seja, às conhecidas

“concepções errôneas” ou “bugs”. O modelo, portanto, não representa apenas o que o

aluno sabe, mas também o que ele “sabe errado”. No modelo de perturbação, existe

uma base de conhecimento e uma biblioteca de erros típicos. Este modelo permitem



Capítulo 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 22

um tratamento mais inteligente dos comportamentos incorretos do estudante; embora,

ainda seja limitado, sobretudo devido à estrutura da biblioteca de erros (Vicari e Giraffa,

2003).

• Modelo diferencial: é considerado uma melhoria em relação ao Modelo de Sobrepo-

sição. Não pressupõe que todas as lacunas de conhecimento dos estudantes sejam

indesejáveis. O conhecimento do aluno é divido em duas categorias: o conhecimento

que o aluno deveria ter e o conhecimento que não se poderia esperar que o aluno

tivesse (Sani, Bichi e Ayuba, 2016). Em suma, essa modelagem, compara o desempenho

do especialista com o do estudante, e não o seu conhecimento. O Modelo Diferen-

cial continua a enfrentar a maioria das mesmas dificuldades que o Modelo Overlay,

uma vez que continua a pressupor que o Modelo do Estudante é essencialmente um

subconjunto do Modelo do Domínio.

• Modelo Afetivo: este modelo baseia-se em estudos que envolvem a área do conheci-

mento sobre da Computação Afetiva. Este modelo é utilizado para inferir os estados

emocionais do aluno, como engajamento, confusão, frustração ou tédio, durante a inte-

ração (Maldaner, Pozzebon e Santos, 2022; Morais e Jaques, 2022). Como exemplo, se

um erro cometido por um aluno em estado de alta frustração pode indicar um bloqueio

afetivo em vez de uma lacuna de conhecimento, exigindo uma intervenção pedagógica

diferente como, por exemplo, uma mensagem de encorajamento em vez de mais prática

(Ascari, Gottardo e Pimentel, 2020).

• Outros modelos: abordagens adicionais incluem o Modelo de Simulação no qual o

ambiente possui um modelo que representa a forma como o estudante pode ou deve

se comporta-se em uma situação específica. Por conseguinte, este modelo permite

prever o comportamento futuro do estudante (Vicari e Giraffa, 2003). Outro modelo,

chamado de Modelo de Crenças, representa o grau de confiança do sistema de que o

aluno compreende um determinado conceito (Bremgartner, 2017; Giraffa, 1999).

A escolha entre estes modelos conceituais não é apenas meramente técnica; reflete

uma postura epistemológica e pedagógica. Por exemplo, um sistema que adota o Modelo

de Overlay opera sob uma premissa mais instrutivista, segundo a qual a aprendizagem

consiste em acumular fatos e procedimentos corretos. Em contraste, um sistema que utiliza o

Modelo de Perturbação aproxima-se mais de uma visão construtivista, reconhecendo que os
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estudantes constroem ativamente os seus próprios modelos mentais, que podem ser falíveis.

Neste caso, a avaliação torna-se um ato de diagnóstico para compreender e a corrigir essas

construções mentais. Por outro lado, o Modelo Diferencial já utiliza uma abordagem baseadas

nas Zonas de Desenvolvimento Proximal (ZDP) de Vygotsky (1978).

Por fim, a arquitetura técnica do Modelo do Estudante não é pedagogicamente neutra.

O modelo codifica uma teoria sobre a natureza do conhecimento e do erro que, por sua

vez, define as estratégias disponíveis para o Módulo do Tutor. A eficácia de um STI depende

criticamente da coerência entre a sua implementação técnica e a sua fundamentação peda-

gógica (Zerkouk, Mihoubi e Chikhaoui, 2025). Assim, o Modelo do Estudante funciona como

uma representação computacional do aprendiz, permitindo ao tutor personalizar conteúdos,

selecionar atividades e fornecer feedbacks.

2.1.2.4 Módulo de Interface (Interface Model)

A interface é o canal de comunicação entre o aluno e o sistema. Através da interface

são apresentadas ao aluno as “perguntas do teste” (problemas, simulações e tarefas) e são

recolhidas suas “respostas” (ações, entradas de texto e manipulação de objetos) (Vicari e

Giraffa, 2003).

Uma interface bem projetada é crucial para o sucesso do STI, na medida que deve

facilitar uma interação clara e envolvente, permitindo que o sistema acompanhe o progresso

de forma não intrusiva (Andrade, 2003). Segundo Jesus (2003), é importante que a interface

seja capaz de adaptar-se as diferentes necessidades de cada usuário, fazendo sugestões e

fornecendo explicações. Os avanços em multimídia e das interfaces de web têm enriquecido

significativamente as possibilidades de interação (Júnior e Silva, 2022) com a inserção de

agentes de conversação (Lopes, Netto e Lima, 2018; Nye, Graesser e Hu, 2014; Paladines e

Ramirez, 2020) e novos modelos de IA com uso de LLM (Scarlatos et al., 2025).

Nas arquiteturas contemporâneas dos STI, tem-se observado uma iniciativa cada vez

mais frequente que é a inclusão do professor como utilizador ativo no processo de ensino

e aprendizagem mediado pelo sistema. Como exemplo, os STI MAZK (Valeriano, Corrêa e

Pozzebon, 2019), LEIA (Lopes et al., 2019), CURUMIM (Barbosa, Netto e Lopes, 2022) e o

W-ITS (Wong et al., 2010).

Esta inclusão resulta do reconhecimento de que a adaptação pedagógica automatizada,

embora relevante, não elimina a necessidade da mediação docente. O professor pode atuar na

definição do domínio de conhecimento, na validação das habilidades modeladas, na seleção
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ou revisão das estratégias de ensino, na interpretação dos diagnósticos produzidos a partir do

Modelo do Estudante e na proposição de intervenções complementares (Raabe, 2005).

2.1.2.5 Módulo de Controle

O Módulo de Controle apresentado na Figura 3 pode ser compreendido como o com-

ponente responsável por coordenar a interação entre os demais módulos. A sua função é

utilizar as informações sobre o estado de conhecimento do estudante, a base de domínio e as

estratégias de ensino para orientar as decisões pedagógicas do sistema (Raabe, 2005). Nesta

perspectiva, o controle pode ser relacionado às funções de Outer Loop e Inner Loop nos STI.

Segundo Essa (2016), o Outer Loop refere-se às decisões de sequenciamento pedagógico,

como a seleção da próxima atividade, conteúdo ou habilidade a ser trabalhada. Já o Inner

Loop, por sua vez, corresponde ao acompanhamento da resolução de uma tarefa específica,

permitindo que o sistema interprete respostas, identifique erros, forneça feedbacks, dicas e

instruções personalizadas (Pelánek, 2017). Dessa maneira, o Módulo de Controle atua como

um mecanismo de coordenação pedagógica, transformando as informações do estudante e

do domínio em decisões adaptativas durante o processo de aprendizagem (Raabe, 2005).

2.2 Avaliação da Aprendizagem nos Ambientes Educacio-

nais
A avaliação constitui um dos principais processos no contexto educacional, pois pos-

sibilita a obtenção de evidências sobre a aprendizagem dos estudantes, além de subsidiar

decisões relacionadas ao planejamento, ao acompanhamento e ao aperfeiçoamento do pro-

cesso de ensino (Lara, Aljawarneh e Pamplona, 2020). Ao contrário de uma visão restrita à

atribuição de notas, a avaliação é um processo contínuo de coleta, análise e interpretação

de informações sobre o desempenho do estudante. Isso permite compreender seu estado de

aprendizagem e orientar intervenções pedagógicas mais adequadas (Sun e Suzuki, 2013).

Nos STI, a avaliação exerce um papel ainda mais abrangente, pois as evidências produzi-

das durante a interação do estudante são utilizadas para construir representações computaci-

onais de seu estado de conhecimento (Pelánek, 2017). Isso permite acompanhar sua evolução

e apoiar mecanismos de adaptação pedagógica. Nessa perspectiva, a avaliação deixa de ser

apenas um instrumento de verificação da aprendizagem para se tornar um componente

responsável por alimentar o Modelo do Estudante e fornecer as informações necessárias para

personalização do processo de ensino (Pelánek, 2025). Em resumo, as avaliações fornecem aos
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professores informações sobre o que os estudantes aprenderam, quais dificuldades persistem

e quais conteúdos ou habilidades devem ser retomados, contribuindo para a elaboração de

estratégias de ensino mais eficazes.

Sendo assim, torna-se necessário compreender os fundamentos que sustentam a ava-

liação educacional. Por isso, nesta seção, são apresentadas as diferentes formas e objetivos

da avaliação, evidenciando as características como formativa, somativa e diagnóstica. Em

seguida, são discutidos os elementos que estruturam uma avaliação baseada em habilida-

des, incluindo os itens avaliativos e os Componentes de Conhecimento que representam o

domínio do conhecimento. Por fim, são apresentados os fundamentos da Avaliação Dagnós-

tica Cognitiva, que constituem a base conceitual para os Modelos de Diagnóstico Cognitivo

empregados nesta tese.

2.2.1 Funções e objetivos da avaliação

A avaliação da aprendizagem pode assumir diferentes funções de acordo com sua finali-

dade e com o momento em que seus resultados são utilizados no processo educacional (Vaz

e Nasser, 2021). Entre essas funções, destacam-se a avaliação formativa, a avaliação somativa

e a avaliação diagnóstica, que fornecem informações distintas sobre a aprendizagem dos

estudantes e subsidiam diferentes decisões pedagógicas (Bloom, Madaus e Hastings, 1971;

Freitas, Costa e Miranda, 2014; Oliveira, 2002).

2.2.1.1 Avaliação formativa

A avaliação formativa ocorre durante o processo de ensino e aprendizagem e tem como

finalidade produzir informações que permitam acompanhar o progresso dos estudantes,

identificar dificuldades e orientar ajustes nas ações pedagógicas. Dessa forma, as evidências

obtidas por meio da avaliação são utilizadas para apoiar decisões que favoreçam a aprendiza-

gem enquanto o processo educacional ainda está em desenvolvimento (Sadler, 1989; Black e

Wiliam, 1998; Oliveira, 2002).

Nesse sentido, a avaliação formativa não se limita à verificação do desempenho, mas

integra o próprio processo de ensino e aprendizagem, fornecendo informações que podem ser

utilizadas pelo professor e pelo estudante para orientar as etapas seguintes da aprendizagem

(Barreira, Boavida e Araújo, 2006).

2.2.1.2 Avaliação somativa

A avaliação somativa tem como finalidade sintetizar os resultados da aprendizagem

alcançados pelo estudante ao término de uma unidade, período ou etapa do processo edu-
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cacional (Vaz e Nasser, 2021; Freitas, Costa e Miranda, 2014). Seus resultados podem ser

utilizados para expressar o desempenho alcançado e subsidiar decisões relacionadas, por

exemplo, à atribuição de notas, certificação ou conclusão de uma etapa de aprendizagem

(Bloom, Madaus e Hastings, 1971).

Enquanto a avaliação formativa utiliza as evidências produzidas para orientar ações

durante o processo de aprendizagem, a avaliação somativa está principalmente relacionada

à síntese dos resultados alcançados em determinado momento ou etapa (Harlen e James,

1997).

2.2.1.3 Avaliação diagnóstica

Por último, a avaliação diagnóstica tem como finalidade identificar os conhecimentos,

habilidades, dificuldades e necessidades de aprendizagem dos estudantes, produzindo infor-

mações que possam subsidiar o planejamento e a adequação do processo de ensino (Bloom,

Madaus e Hastings, 1971).

De acordo com Oliveira (2002), a avaliação diagnóstica (ou inicial) proporciona informa-

ções sobre a capacidade do estudante antes de iniciar um processo de ensino e aprendizagem.

Freitas, Costa e Miranda (2014) caracterizam a avaliação diagnóstica como o objetivo de veri-

ficar a existência ou ausência de habilidades e conhecimentos pré-estabelecidos no início do

processo avaliativo, bem como verificar se os alunos dominam os pré-requisitos necessários

para novas aprendizagens. Sendo assim, permite que o professor realize uma sondagem, pro-

jeção ou uma retrospectiva sobre o desenvolvimento dos alunos, além de ajustar o programa

da disciplina às condições identificadas (Ribeiro, 2014).

No último caso, a avaliação é vista como um instrumento que facilita a tomada de decisão

e a mediação do conhecimento, tornando a avaliação diagnóstica uma ação norteadora para

a aferição do conhecimento (Pinheiro e Rebouças, 2018). Briggs Derek C. Alonzo, Schwab e

Wilson (2006) destacam que os professores começaram a utilizar ferramentas diagnósticas

para compreender o estado de conhecimento dos alunos e, assim, orientar a instrução e o

ensino.

De modo geral, as avaliações fornecem aos professores informações sobre o que os

alunos aprenderam e o que ainda é necessário ensinar para eles (Lara, Aljawarneh e Pam-

plona, 2020). Por isso, os professores utilizam os resultados para aprimorar o ensino e, assim,

elaborar um plano de instrução direcionado, visando facilitar o desenvolvimento educacional

(Sun e Suzuki, 2013). Contudo, as ciências educacionais e as psicológicas têm se dedicado à
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investigação de temas relacionados à inteligência e à cognição (Suehiro, Benfica e Cardim,

2015; Yamaguchi e Okada, 2020; Ravand e Baghaei, 2020), e com isso, têm surgido mecanismos

direcionados para Avaliação Dagnóstica Cognitiva (ADC).

No contexto desta tese, a avaliação diagnóstica assume particular importância, pois

está relacionada à identificação do estado de conhecimento do estudante. Essa perspectiva

fornece a base para a discussão da avaliação cognitiva e dos Modelos de Diagnóstico Cognitivo

apresentados na seção 2.3.

2.2.2 Elementos de uma avaliação baseada em habilidades

A modelagem do conhecimento é um dos principais elementos no desenvolvimento

de STI e para aprendizagem adaptativa. Esses sistemas necessitam organizar grandes quan-

tidades de conteúdo educacional, exercícios e atividades em estruturas que representem o

conhecimento envolvido no processo de aprendizagem. Nesse contexto, surgem os concei-

tos de Componentes de Conhecimento, habilidades e itens, que desempenham um papel

fundamental na representação cognitiva do domínio educacional.

2.2.2.1 Componentes de conhecimento

Os Componentes de Conhecimento (CC), do inglês Knowledge Components, podem ser

caracterizados como habilidades, conceitos ou atributos cognitivos. De maneira geral, um

CC representa uma unidade específica de conhecimento ou habilidade necessária para a

resolução de um problema ou execução de uma tarefa (Pelánek, 2020). Por exemplo, exercícios

envolvendo “soma de frações” podem pertencer ao mesmo CC relacionado à habilidade de

“adição de frações”. Da mesma forma, exercícios sobre “localização de países europeus” podem

estar associados ao CC relacionado ao “reconhecimento geográfico de países da Europa”. Essa

estrutura possibilita que o sistema acompanhe o domínio de habilidades específicas ao em

vez de considerar apenas o desempenho global do estudante.

Pelánek (2020) destaca que os CC podem possuir diferentes níveis de granularidade. Por

exemplo, em um nível mais amplos, um CC pode representar uma habilidade geral, como

“frações” ou em níveis mais específicos, esse mesmo domínio pode ser subdividido em habili-

dades menores, como “adição de frações com denominadores iguais” e “adição de frações com

denominadores diferentes”. José (2022) destaca que a escolha do nível de granularidade influ-

encia diretamente a precisão dos modelos de diagnóstico e a complexidade da modelagem

do domínio.
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2.2.2.2 Habilidade

O conceito de habilidade está diretamente relacionado à capacidade do estudante de

aplicar conhecimentos para resolver problemas. Segundo Robson et al. (2020), habilidade (do

inglês skill 3) corresponde à capacidade de aplicar efetivamente conhecimentos e experiência

para executar tarefas físicas ou mentais. Já Wang et al. (2015) descrevem as habilidades

como capacidades cognitivas relacionadas ao uso de conceitos e regras para a resolução de

problemas, enquanto Patel, Kinshuk e Russell (2000) associam as habilidades cognitivas aos

processos de análise, interpretação e tomada de decisão.

Segundo Schunk (2012), as habilidades podem ainda ser classificadas de acordo com seu

nível de especificidade. Habilidades gerais estão associadas a competências amplas, como

pensamento crítico e resolução de problemas (não questões), enquanto habilidades específi-

cas são vinculadas a domínios particulares, como resolução de equações ou manipulação de

estruturas algébricas.

Neste trabalho, adota-se a distinção entre CC e habilidade. Conforme Pelánek (2020), os

CC podem ser compreendidos como unidades estruturais utilizadas para organizar conteúdos,

itens e conceitos dentro do domínio educacional. Sendo assim, ao longo desta tese, o termo

CC é utilizado para se referir aos conceitos ou elementos do domínio associados aos itens de

avaliação. Já o termo habilidade é utilizado para representar o nível de domínio demonstrado

pelo estudante em relação a esses CC (Pelánek, 2020).

Essa distinção é particularmente importante para os Modelos de Diagnóstico Cognitivo

(MDC), pois permite separar a estrutura de representação do conhecimento do processo de

inferência do domínio (Desmarais, Beheshti e Naceur, 2012). Sendo assim, a relação item-CC

é utilizada como base estrutural, enquanto o domínio das habilidades corresponde ao estado

cognitivo inferido a partir dos padrões de resposta observados por (Emond, 2020; Lopes e

Netto, 2026).

A relação entre itens e os CC também é discutida na Teoria dos Espaços de Conhecimento

de Falmagne e Doble (2013). De acordo com Düntsch e Gediga (1995), para estabelecer uma

conexão entre as estruturas de conhecimento e modelos baseados na avaliação de habilidades

é necessário formalizar essa relação entre os itens do domínio e os atributos de habilidades

3 Skill ou Ability: é comum que na tradução do inglês para o português as palavras Ability ou Skill te-
nham o mesmo significado de habilidade. No entanto,“Ability” costuma ser algo natural, uma capaci-
dade, enquanto “Skill” pode ser algo adquirido por meio do treinamento e da prática. Disponível em:
<https://www.englishexperts.com.br/forum/skill-x-ability-habilidade-qual-a-diferenca-t17876.html>. Aces-
sado em 08 de maio de 2026.
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cognitivas.

Nesse contexto, Heller, Ünlü e Albert (2013) propõem uma formalização na qual um

domínio de conhecimento é representado por um conjunto não vazio de itens (Q), enquanto

(S) denota um conjunto não vazio de habilidades, ou CC, consideradas relevantes para a

resolução dos itens em (Q). A relação entre itens e habilidades é definida por meio de uma

função chamada de skill multimap, representada pela tripla ((Q,S,µ)), em que:

µ : Q → 22S
(2.1)

Na notação utilizada, 2S representa o conjunto das partes de S, isto é, o conjunto for-

mado por todos os subconjuntos possíveis de habilidades contidas em S. Por sua vez, 22S

representa o conjunto das partes de 2S , ou seja, o conjunto de todas as possíveis coleções

desses subconjuntos. Dessa forma, a função µ associa cada item q ∈Q não necessariamente

a uma única habilidade ou a um único conjunto de habilidades, mas a uma coleção de

conjuntos de habilidades que podem ser suficientes para sua resolução.

Assim, para cada item q ∈Q, µ(q) corresponde a uma coleção não vazia de subconjuntos

não vazios de S:

µ(q) ⊆ 2S , µ(q) ̸= ; (2.2)

∀C ∈µ(q), C ⊆ S e C ̸= ; (2.3)

Cada elemento (C ∈ µ(q)) é denominado competência e representa um conjunto de

habilidades suficiente para a resolução do item (q). Desse modo, a formalização permite

modelar a existência de diferentes caminhos de solução para um mesmo item, uma vez

que mais de uma competência pode ser associada a (q). Assim, uma resposta correta a um

item não implica, necessariamente, a identificação de um único conjunto de habilidades

dominadas pelo estudante, mas indica que ao menos uma das habilidades associadas ao item

pode ter sido mobilizada.

Quando as habilidades associadas a cada item são minimamente suficientes, isto é,

quando nenhum conjunto distinto de habilidades contém outro, a skill multimap satisfaz a

condição de incomparabilidade aos pares:

∀C1,C2 ∈µ(q), C1 ̸=C2 ⇒
(
C1 ⊈C2 ∧C2 ⊈C1

)
(2.4)
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Nesse caso, (Q,S,µ) é denominada uma skill function. Essa condição expressa a ideia

de que os conjuntos de habilidades associados a um item devem representar combinações

mínimas de habilidades suficientes para sua resolução, evitando redundâncias entre essas

combinações.

A partir de uma skill multimap ((Q,S,µ)), Heller, Ünlü e Albert (2013) definem ainda

uma função-problema (p), responsável por determinar quais itens podem ser resolvidos a

partir de um conjunto disponível de habilidades (T ⊆ S). Essa função é dada por:

p : 2S → 2Q (2.5)

p(T ) = q ∈Q | ∃C ∈µ(q) tal que C ⊆ T (2.6)

Assim, (p(T )) representa o conjunto de itens que podem ser resolvidos quando o estudante

dispõe do conjunto de habilidades (T ). Essa formulação estabelece uma ponte entre habilida-

des, itens e estados de conhecimento, pois cada subconjunto de habilidades pode determinar

um subconjunto de itens solucionáveis. Além disso, a função problema é monotônica em

relação à inclusão de conjuntos, isto é:

T1 ⊆ T2 ⇒ p(T1) ⊆ p(T2) (2.7)

com as seguintes condições de fronteira:

p(;) =; (2.8)

p(S) =Q (2.9)

Essas propriedades indicam que, sem habilidades disponíveis, nenhum item é solucionável,

enquanto o domínio completo das habilidades em (S) permite resolver todos os itens em (Q).

2.2.2.3 Item

Os itens correspondem às questões, exercícios ou problemas apresentados aos estu-

dantes durante o processo de avaliação da aprendizagem. Eles podem assumir diferentes

formatos, como questões de múltipla escolha, respostas abertas, exercícios interativos ou

problemas passo a passo. Conforme descrito por Pelánek (2020), os itens representam objetos

de prática utilizados pelos sistemas adaptativos para coletar evidências sobre o desempenho
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do estudante e subsidiar mecanismos de personalização e adaptação (Pelánek, Effenberger e

Čechák, 2022).

Cada item pode exigir o domínio de um ou mais CC, estabelecendo uma relação entre

o conteúdo avaliado e as habilidades cognitivas necessárias para sua resolução. Assim, a

modelagem da relação entre itens e os CC constitui uma etapa fundamental nos sistemas

adaptativos e MDC.

2.2.3 Avaliação Diagnóstica Cognitiva

A Avaliação Dagnóstica Cognitiva (ADC) foi introduzida como um novo método de

medição educacional capaz de fornecer informações diagnósticas detalhadas sobre o nível

de proficiência dos examinandos no domínio do conhecimento (Javidanmehr e Sarab, 2017;

Williamson, 2023).

A demanda por ADC aumentou, devido às avaliações tradicionais não terem conseguido

satisfazer a expectativa de resposta e transparência nos resultados de diagnóstico (Javidan-

mehr e Sarab, 2017). Elas não servem apenas para realizar um diagnóstico cognitivo, mas

também para determinar até que ponto os alunos possuem a proficiência ou as características

de interesse Briggs Derek C. Alonzo, Schwab e Wilson (2006).

A ADC pode ser considerada um avanço em relação aos resultados obtidos pelos esforços

que as avaliações educacionais têm promovido (Javidanmehr e Sarab, 2017). Para que sua

popularização e operacionalização se concretizem, é necessário que as ADC sejam aplicadas

tanto em contextos de sala de aula quanto em testes de larga escala (Torre e Minchen, 2014;

Ravand e Baghaei, 2020; Williamson, 2023).

Bollela, Borges e Troncon (2018) destacam que as questões objetivas ou, também chama-

das de testes de múltipla escolha, são um dos métodos mais utilizados em todo no mundo para

avaliar habilidades cognitivas. No contexto brasileiro, avaliações em larga escala como Sis-

tema de Avaliação da Educação Básica (Saeb)4 e o Exame Nacional do Ensino Médio(ENEM)5

também se estruturam a partir da mensuração de competências e habilidades cognitivas,

embora apresentem finalidades, matrizes e modelos avaliativos distintos. Primi et al. (2001)

descrevem que o ENEM, desde sua formulação inicial, procurou deslocar o foco da simples

reprodução de conteúdos para a avaliação de processos cognitivos mais amplos, como inter-

pretação, resolução de problemas, estabelecimento de relações e aplicação de conhecimento

em situações contextualizadas.

4 https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/saeb
5 https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/enem
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As diferenças entre Saeb e ENEM podem ser compreendidas a partir do modo como

cada uma concebe e operacionaliza as habilidades cognitivas. Saeb tem caráter sistêmico e

diagnóstico, sendo voltado à avaliação de educação básica em diferentes etapas escolares,

especialmente por meio das matrizes de referências organizadas em descritores associados

aos conteúdos e habilidades curriculares (Silva et al., 2025; INEP, 2026b).

Desse modo, o Saeb se aproxima de um modelo de avaliação de proficiência escolar,

voltado para monitorar a qualidade da educação básica comparar os resultados entre anos,

etapas e sistemas de ensino (Gusmão e Amorim, 2023). Já o ENEM se aproxima de um modelo

de avaliação de desempenho individual ao final da educação básica, com forte ênfase na

aplicação de conhecimentos, na interdisciplinaridade e na resolução de problemas (Pereira

et al., 2023; INEP, 2026a).

Segundo Soares e Nascimento (2011), essas avaliações se diferenciam principalmente

por três aspectos: i) o uso e a forma de aplicação do modelo de avaliação Teoria de Resposta

ao Item (TRI); ii) a abordagem filosófica adotada na construção dos itens; e iii) a definição do

universo avaliado. Embora ambas sejam voltadas à mensuração de habilidades cognitivas, o

Saeb privilegia a produção de indicadores educacionais em larga escala, enquanto o ENEM

articula a avaliação cognitiva à certificação, à seleção e ao acesso ao ensino superior (Scherer,

2025).

2.2.4 Avaliação das Habilidades Cognitivas

As habilidades podem ser classificadas conforme o grau de especificidade. Por exemplo,

há as que são chamadas de “Habilidades Gerais”, que se aplicam a uma ampla variedade de

disciplinas, como pensamento crítico e resolução de problemas. Há também as “Habilidades

Específicas”, que são úteis apenas em certos domínios, como fatoração de polinômios e

resolução de problemas de raiz quadrada (Schunk, 2012).

Zompero, Laburú e Vilaça (2019) classificam as habilidades cognitivas como de baixa

ordem e de alta ordem. As habilidades de baixa ordem são definidas como: conhecer, recordar

ou lembrar informação, aplicar o conhecimento de maneira simples, ou utilizar algoritmos

memorizados em situações familiares para resolver exercícios. Já as habilidades de alta

ordem são definidas como processos cognitivos relacionados à investigação, à resolução

de problemas (não exercícios), à tomada de decisão, ao pensamento crítico e avaliativo.

Bollela, Borges e Troncon (2018) destacam que o princípio básico da avaliação de habilidades

pode ser definido em modo restrito ou amplo. De forma restrita, é possível verificar se o
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estudante atingiu os objetivos instrucionais estabelecidos, ou seja, se aprendeu o que deveria.

No sentido amplo, significa compreender o processo de como são obtidas as informações

sobre os estudantes.

Marinho e Marti (2016), Ravand e Baghaei (2020), Torre e Minchen (2014), apresentam

um conceito mais realista aos objetivos desta tese, no qual a habilidade cognitiva é uma

propriedade latente do indivíduo, não passível de mensuração direta por sua própria natureza.

Algumas abordagens teóricas foram desenvolvidas para quantificar essa variável, mas diferem

na interpretação dos resultados de erros e acertos.

Nas avaliações educacionais tradicionais, algumas abordagens são, geralmente, baseadas

na TRI ou na Teoria Clássica dos Testes (TCT), sendo a pontuação de um aluno determinada

pela identificação de sua localização ao longo de um único (continuum) de proficiência que

está baseado em um traço latente (Javidanmehr e Sarab, 2017; Torre e Minchen, 2014).

2.2.4.1 Teoria Clássica dos Testes – TCT

A Teoria Clássica dos Testes (TCT) constitui uma das abordagens tradicionais da psico-

metria para análise dos resultados obtidos por meio de instrumentos de avaliação. Na TCT, a

análise concentra-se principalmente no escore obtido pelo indivíduo no conjunto de itens

que compõem o teste (Pasquali, 2009; Sartes e Souza-Formigoni, 2013).

No contexto de ambientes educacionais, Marinho e Marti (2016) destacam que o desem-

penho dos estudantes pode ser representado a partir da quantidade de respostas corretas

obtidas no instrumento de avaliação. Em sua formulação clássica, a pontuação observada é

compreendida como a combinação entre um escore verdadeiro e um componente de erro de

medida. Pasquali (2009) representa essa relação pela seguinte equação:

T = V + E (2.10)

em que T representa o escore observado do indivíduo, obtido a partir dos pontos alcançados

no teste; V representa o escore verdadeiro, correspondente à magnitude do atributo que se

pretende mensurar na ausência do erro de medida; e E representa o erro associado a medida

(Pasquali, 2009).

Na TCT, as propriedades dos itens são analisadas a partir das respostas fornecidas

pelos indivíduos. Para itens dicotômicos, por exemplo, o índice de dificuldade pode ser

expresso pela proporção de indivíduos que respondem corretamente ao item, enquanto

para itens politômicos, outras estatísticas podem ser empregadas de acordo com a forma de
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pontuação adotada (Pasquali, 2009). Sartes e Souza-Formigoni (2013) destacam que uma das

limitações da TCT está relacionada à dependência existente entre as características dos itens,

o instrumento utilizado e a amostra de indivíduos avaliados.

Dessa forma, estatísticas dos itens e escores obtidos em diferentes instrumentos ou

populações devem ser interpretadas considerando as características da aplicação. Essas

limitações contribuíram para o desenvolvimento e a adoção de abordagens psicométricas

que estabelecem uma relação probabilística entre as respostas aos itens e os traços latentes

dos indivíduos, entre elas a Teoria de Resposta ao Item (TRI) (Pasquali, 2009; Sartes e Souza-

Formigoni, 2013).

2.2.4.2 Teoria de Resposta ao Item – TRI

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) compreende uma família de modelos probabilísticos

que estabelecem relações entre o desempenho observado nos itens de um instrumento,

as características desses itens e um traço latente do indivíduo, como uma habilidade ou

proficiência (Hambleton e Swaminathan, 1985; Andrade e Valle, 1998; Andrade, Tavares e

Valle, 2000). O traço latente, geralmente representado por θ, corresponde a uma característica

que não pode ser observada diretamente, mas que pode ser estimada a partir das respostas

fornecidas aos itens.

Diferentemente da TCT, cuja análise está predominantemente centrada no escore obtido

no teste, a TRI modela a probabilidade de uma determinada resposta em função do nível

do traço latente do indivíduo e das características dos itens (Hambleton e Swaminathan,

1985; Andrade e Valle, 1998; Andrade, Tavares e Valle, 2000; Pasquali, 2009). Dessa forma, a

probabilidade de resposta correta não representa, por si só, a proficiência do indivíduo, mas

resulta da relação entre sua proficiência e os parâmetros do item.

Marinho e Marti (2016) discutem a aplicação da TRI na modelagem da proficiência de

estudantes em contextos educacionais. Soares e Nascimento (2011) por sua vez, destacam

sua utilização em avaliações educacionais de larga escala, nas quais escalas de proficiência

permitem analisar o desempenho dos estudantes e realizar comparações entre diferentes

aplicações.

Soares e Nascimento (2011) explicam que a aplicação da TRI envolve a estimação dos

parâmetros dos itens por meio de modelos estatísticos. Para itens dicotômicos, a relação

entre o traço latente e a probabilidade de uma resposta pode ser representada pela Curva Ca-

racterística do Item (CCI). Para itens politômicos, modelos específicos permitem representar
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as probabilidades associadas às diferentes categorias de resposta. A análise das propriedades

dos itens constitui uma das aplicações da TRI, permitindo examinar seu comportamento ao

longo da escala do traço latente (Reeve e Fayers, 2005).

De acordo com Andrade, Tavares e Valle (2000), Hambleton e Swaminathan (1985), Soares

e Nascimento (2011) e Monteiro, Leitão e Barreto (2021), diferentes modelos da TRI podem

ser especificados de acordo com os parâmetros considerados. Entre os modelos logísticos

para itens dicotômicos estão o Modelo Logístico de Um Parâmetro (ML1P), que considera o

parâmetro de dificuldade; o Modelo Logístico de Dois Parâmetros (ML2P), que considera os

parâmetros de dificuldade e discriminação e o Modelo Logístico de Três Parâmetros (ML3P),

que acrescenta o parâmetro relacionado à probabilidade de acerto ao acaso.

O ML3P é expresso pela seguinte equação Andrade, Tavares e Valle (2000) e Soares e

Nascimento (2011):

P (Ui j = 1|θ j , ai ,bi ,ci ) = ci + (1− ci )
eai (θ j−bi )

1+eai (θ j−bi )
(2.11)

em que:

P(Ui j = 1 | θ j , ai ,bi ,ci ): probabilidade do indivíduo j com habilidade θ j acertar o item i;

ai : parâmetro de discriminação;

bi : parâmetro de dificuldade;

ci : é a probabilidade de acerto ao acaso do item i.

De acordo com Soares, Soares e Santos (2021), o ML2P pode ser obtido fazendo ci = 0 e o

ML1P fazendo ci = 0 e ai = 1 .

Sartes e Souza-Formigoni (2013), com base em Hambleton e Swaminathan (1985), desta-

cam algumas propriedades da TRI que representam avanços em relação à TCT. Uma delas é a

invariância dos parâmetros, segundo a qual, quando o modelo apresenta ajuste adequado

aos dados e seus pressupostos são atendidos, as estimativas do traço latente tendem a ser

menos dependentes do conjunto específico de itens utilizado, desde que os itens mensurem

o mesmo traço. De forma correspondente, os parâmetros dos itens tendem a ser menos

dependentes do grupo de indivíduos utilizado em sua estimação (Hambleton e Swaminathan,

1985; Andrade, Tavares e Valle, 2000).

Essa propriedade não deve ser entendida como uma independência absoluta entre os

parâmetros, os itens e as amostras, uma vez que sua obtenção depende da adequação do

modelo aos dados e da qualidade da estimação. Também não deve ser confundida com o
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pressuposto de independência local da TRI, segundo o qual, dado um determinado nível

do traço latente, as respostas de um indivíduo aos diferentes itens são estatisticamente

independentes (Hambleton e Swaminathan, 1985; Sartes e Souza-Formigoni, 2013; Reeve e

Fayers, 2005).

Outra característica da TRI é a possibilidade de posicionar itens e indivíduos em uma

mesma escala do traço latente. Nessa escala, a localização dos itens pode ser relacionada aos

seus parâmetros de dificuldade, enquanto a localização dos indivíduos representa seus níveis

estimados de proficiência. Isso permite analisar quais itens fornecem maior informação em

diferentes regiões da escala (Andrade, Tavares e Valle, 2000; Sartes e Souza-Formigoni, 2013).

Além disso, diferentemente de determinadas formulações da TCT, a TRI não pressupõe

que o erro de medida seja constante para todos os indivíduos. A precisão da medida pode

variar ao longo da escala do traço latente, dependendo das características dos itens utilizados.

A TRI também possibilita avaliar a precisão da medida sem exigir instrumentos estritamente

paralelos (Sartes e Souza-Formigoni, 2013; Hambleton e Swaminathan, 1985).

A TRI constitui uma abordagem consolidada na psicometria e tem sido aplicada em

diferentes contextos de avaliação educacional (Andrade, Tavares e Valle, 2000; Sartes e Souza-

Formigoni, 2013). Embora permita estimar a proficiência dos indivíduos e analisar proprie-

dades dos itens, a TRI, em suas formulações tradicionais, não foi concebida para fornecer

diretamente perfis diagnósticos detalhados de domínio e não-domínio de múltiplas habi-

lidades específicas. Para produzir informações mais detalhadas sobre os pontos fortes e as

dificuldades dos estudantes, diferentes Modelos de Diagnóstico Cognitivo (MDC) têm sido

propostos (Javidanmehr e Sarab, 2017; Ravand e Baghaei, 2020).

2.2.4.3 Bayesian Knowledge Tracing – BKT

O Bayesian Knowledge Tracing (BKT), também conhecido como Rastreamento Bayesiano

do Conhecimento, é uma das primeiras abordagens voltadas à modelagem da evolução do

estado de conhecimento do aprendiz. Esse modelo pode ser considerado uma das primeiras

propostas contrárias à hipótese de que os estados de conhecimento são estáticos. Este método

foi introduzido para realizar o Rastreio de Conhecimento (do inglês Knowledge Tracing – KT)

nos ambientes de aprendizagem adaptativos (Abdelrahman, Wang e Nunes, 2023; Corbett e

Anderson, 1994).

Na sua formulação original, o BKT supõe que cada item avalia um único conceito.

Dessa forma, as questões são associadas a apenas um CC. Com base em uma sequência de
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respostas do estudante, o modelo infere, a cada instante de tempo, o estado de domínio da

habilidade. Essa abordagem é particularmente relevante para os STI que utilizam exercícios e

suportes instrucionais (scaffolding) como principais mecanismos de aprendizagem, além de

monitorar o domínio de habilidades ao nível granular para decidir quais os próximos passos

instrucionais.

O BKT utiliza uma estrutura temporal baseada em uma Cadeia de Markov. Em uma

Cadeia de Markov, um sistema é representado por um conjunto de estados e pelas possíveis

transições entre esses estados ao longo do tempo. No BKT, para cada habilidade modelada,

esses estados representam, de forma simplificada, se o estudante ainda não domina ou já

domina determinada habilidade. As transições representam a possibilidade de mudança

entre esses estados durante as interações do estudante com as atividades.

Considerando t como o instante atual da interação e t−1 como o instante imediatamente

anterior, a propriedade de Markov estabelece que a probabilidade do estado no instante t

depende diretamente do estado no instante t −1, sem depender explicitamente de toda a

sequência de estados anteriores. Dessa forma, o estado de conhecimento estimado pelo BKT

é atualizado de forma sequencial à medida que novas respostas do estudante são observadas.

Além disso, o BKT pode ser representado como uma Rede Bayesiana Dinâmica, uma classe

de modelos voltada à representação de informações que evoluem ao longo do tempo (Jaques

et al., 2013).

A Figura 4 mostra uma estrutura padrão de BKT para uma sequência com duas obser-

vações de desempenho, sendo uma incorreta e a outra correta, bem como os estados de

domínio inferidos, que variam de “não aprendido” (valor 0), para “aprendido” (valor 1).

Figura 4 – Exemplo padrão de um modelo BKT.

Fonte: Sapountzi et al. (2018).

Conforme a Figura 4, o BKT é composto por quatro parâmetros, os quais são estimados a
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partir de dados coletados durante a construção de um modelo específico para cada habilidade.

A probabilidade inferida depende principalmente desses parâmetros, utilizados para prever

o domínio de um estudante em uma determinada habilidade com base em sua sequência

cronológica de tentativas corretas e incorretas em questões associadas.

As quatro probabilidades fundamentais do BKT são:

• P (L0): probabilidade do estudante já conhecer a habilidade antes de tentar resolver o

primeiro problema;

• P (T ): probabilidade do estudante aprender a habilidade após uma oportunidade de

prática, mesmo sem conhecê-la anteriormente;

• P (G): probabilidade do estudante responder corretamente a uma questão por meio de

adivinhação (tentativa e erro), mesmo sem conhecer a habilidade, também chamada

de guess;

• P (S): probabilidade do estudante responder incorretamente a uma questão apesar de

conhecer a habilidade, também chamada de slip.

Em um ambiente de aprendizagem que utiliza BKT, cada item deve estar associado à

habilidade cuja probabilidade de domínio será estimada. Assim, quando o estudante res-

ponde a um item relacionado a determinada habilidade, a resposta observada é utilizada

como evidência para atualizar a estimativa de domínio dessa habilidade. A probabilidade

de o estudante dominar a habilidade no instante t , caso sua resposta ao item associado seja

correta, é definida por:

P (Lt |Cor r eto) = P (Lt−1)(1−P (S))

P (Lt−1)(1−P (S))+ (1−P (Lt−1))P (G)
(2.12)

Se a resposta for incorreta, a probabilidade será atualizada conforme a Equação 2.13:

P (Lt | Incor r eto) = P (Lt−1)P (S)

P (Lt−1)P (S)+ (1−P (Lt−1))(1−P (G))
(2.13)

Para representar de forma geral a resposta observada no instante t , define-se Rt ∈
{Correto,Incorreto}. Assim, após a atualização da probabilidade de domínio com base na

resposta do estudante, estima-se a possibilidade de aprendizagem da habilidade durante a

interação com o problema por meio da Equação 2.14:
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P (Lt ) = P (Lt | Rt )+ (1−P (Lt | Rt ))P (T ) (2.14)

Inicialmente, a probabilidade de domínio da habilidade é atualizada a partir da resposta

observada, utilizando-se a Equação 2.12 ou a Equação 2.13, conforme a resposta seja correta

ou incorreta, respectivamente. Em seguida, considera-se a probabilidade de transição P (T )

para estimar a possibilidade de o estudante ter aprendido a habilidade durante a interação

com o problema, conforme a Equação 2.14.

Para os STI que utilizam o algoritmo BKT, o estudante pode ser instruído a praticar

resolução de itens semelhantes relacionados aos CC específico sempre que o sistema iden-

tificar que ele ainda não possui domínio suficiente. Um exemplo comum é considerar que

o domínio ainda não foi alcançado quando a probabilidade estimada de conhecimento for

inferior a 95% (Sapountzi et al., 2018).

Na literatura, diversas extensões do BKT foram propostas, incluindo a contextualização

das estimativas dos parâmetros de adivinhação (guess) e deslize (slip) (Baker, Corbett e Aleven,

2008), a estimação da probabilidade de transição a partir do uso de recursos de ajuda e a

estimação da probabilidade inicial de conhecimento do estudante (Pardos e Heffernan, 2010).

Além disso, a dificuldade dos itens também já foi integrada ao modelo (Pardos e Heffernan,

2012).

2.2.4.4 Análise do Fator de Desempenho – PFA

A Análise do Fator de Desempenho (PFA) foi adaptada a partir da Análise de Fatores de

Aprendizagem (LFA) (Pavlik, Cen e Koedinger, 2009), com o objetivo de permitir a criação de

um “Modelo de Overlay” individual capaz de rastrear predições para os estudantes em relação

a habilidades específicas. Dessa maneira, o modelo possibilita a adaptação da instrução e

a realização de intervenções de remediação com base no desempenho atual (Gong, Beck e

Heffernan, 2011).

A LFA acumula informações sobre a aprendizagem do estudante i considerando uma ou

mais habilidades k. Sua formulação pode ser representada por:

logPi j = θi +
∑

k∈KC s

(
βk +γk ni k

)
(2.15)

em que:

• KC s (Componentes de Conhecimento – CC): [C1,C2, ...,Cn];
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• θi : habilidade ou proficiência do estudante i ;

• βk : viés associado à habilidade k;

• γk : viés associado às tentativas anteriores na habilidade k;

• ni k : número de tentativas do estudante i na habilidade k.

Esse modelo pode ser compreendido como uma extensão do modelo Rasch, pertencente

à TRI unidimensional. O modelo Rasch possui uma forma equivalente à Equação 2.15 quando

γk é definido como zero e há apenas um único valor de βk .

Posteriormente, Pavlik, Cen e Koedinger (2009) adaptaram o modelo LFA para torná-lo

sensível aos indicadores de desempenho de aprendizagem. O modelo PFA permite representar

a conjunção de habilidades ao somar as contribuições de todas as habilidades necessárias

para um determinado desempenho. Esse tipo de modelo “compensatório” de aprendizagem

multihabilidades possibilita que a ausência de domínio em um CC seja compensada pela

presença de outro, e permite a representação de efeitos conjuntivos.

Assim como o BKT, a PFA também refuta a suposição de conhecimento estático, pois mo-

dela a aprendizagem ao longo do tempo e considera múltiplas habilidades simultaneamente

(Pavlik, Cen e Koedinger, 2009). Sua estrutura básica é dada por:

logPi j =
∑

k∈KC s

(
βk +γk si k +ρk fi k

)
(2.16)

em que:

• KC s (Componentes de Conhecimento – CC):[C1,C2, ...,Cn];

• βk : viés associado à habilidade k;

• γk : viés associado às tentativas bem-sucedidas na habilidade k;

• ρk : viés associado às tentativas malsucedidas na habilidade k;

• si k : número de tentativas bem-sucedidas do estudante i na habilidade k;

• fi k : número de tentativas malsucedidas do estudante i na habilidade k.

Ao contrário da LFA, a PFA não considera explicitamente o parâmetro de proficiência

do estudante (θi ), pois supõe que essa proficiência não pode ser estimada previamente em

situações adaptativas (Pavlik, Cen e Koedinger, 2009).
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2.2.4.5 Deep Knowledge Tracing – DKT

O Aprendizado Profundo, do inglês Deep Learning), nos anos recentes, passou a ser

utilizado nas tarefas de KT. Entretanto, de forma semelhante ao que ocorreu em diversos

outros domínios, seu desempenho passou a superar abordagens consideradas o estado da

arte (Abdelrahman, Wang e Nunes, 2023).

Piech et al. (2015) apresentaram o Deep Knowledge Tracing (DKT). De modo análogo ao

BKT, o DKT usa dados compostos por tentativas associadas a habilidades e seus respectivos

resultados de desempenho para prever tentativas futuras em uma sequência de interações.

Para cada instante de tempo t , o modelo codifica a habilidade praticada e a resposta do

estudante em um vetor de entrada do tipo one-hot (Minn et al., 2018). A camada de saída

fornece a probabilidade prevista de que o estudante responda corretamente ao próximo

problema no instante t +1.

O DKT utiliza Redes Neurais Recorrentes, do inglês Recurrent Neural Networks (RNN),

para representar dinamicamente o espaço latente de conhecimento dos estudantes ao longo

das interações com as atividades. Dessa maneira, é possível inferir a evolução do conheci-

mento do estudante durante uma atividade a partir do seu histórico de desempenho anterior.

2.2.4.6 Dynamic Key-Value Memory Network – DKVMN

Por fim, destaca-se outra arquitetura de Redes Neurais Profundas denominada Memory

Networks, que integra um componente de memória de longo prazo com operações de lei-

tura e escrita. Essa arquitetura busca superar uma limitação das RNN que é a dificuldade

em memorizar grandes quantidades de informações relevantes provenientes de interações

passadas.

Originalmente, as Memory Networks foram aplicadas a tarefas de perguntas e respostas

em linguagem natural. Entretanto, essa arquitetura passou a ser utilizada para avaliar o

domínio de conceitos por estudantes, por meio de uma estrutura específica denominada

Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN) (Zhang et al., 2017).

Segundo a teoria da DKVMN, as estimativas do nível de domínio do estudante em

habilidades específicas são armazenadas em espaços de memória, sendo controladas por

operações de leitura e escrita, que são mediadas por mecanismos adicionais de atenção. O

modelo incorpora uma matrizes: uma chamada de key memory, responsável por armazenar

as representações dos conceitos; e a outra de value memory, responsável por armazenar e

atualizar informações sobre a compreensão do estudante, ou seja, o estado de conhecimento
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Figura 5 – Comparação entre BKT, DKT e DKVMN.

Fonte: Man (2024).

associado a cada conceito.

Man (2024) mostra na Figura 5 que o DKVMN combina as vantagens dos modelos BKT e

DKT. Assim como o BKT, ele permite acompanhar estados de domínio associados a conceitos

específicos; e, assim como o DKT, utiliza uma arquitetura neural capaz de aprender relações

mais complexas a partir dos dados. Na imagem, observa-se que o DKVMN representa vários

conceitos de conhecimento, como c i , c j e ck , cada um associado ao seu respectivo estado

de domínio anterior, como Si
t−1, S j

t−1 e Sk
t−1. Quando o estudante responde a um exercício

anterior, qt−1, rt−1, o modelo identifica quais conceitos estão relacionados a essa interação e

atualiza apenas os estados de conhecimento correspondentes.

Na Figura 5, a nova questão qt não depende de um único estado geral ou de apenas

um conceito isolado, mas pode estar associada a diferentes conhecimentos armazenados na

memória do modelo. O algoritmo DKVMN, lê os estados de domínio dos conceitos relevantes e

utiliza essas informações para prever se o estudante responderá corretamente à nova questão.

Após a resposta, apenas os conceitos relacionados ao exercício são atualizados, mantendo os

demais estados de conhecimento preservados (Man, 2024).

2.2.5 Limitações

A aplicação de avaliações de habilidades em ambientes educacionais proporcionam

uma compreensão mais aprofundada do processo de aprendizagem, sobretudo porque as

habilidades cognitivas são características latentes do indivíduo, não podendo ser observadas

diretamente. Nesse sentido, modelos e instrumentos avaliativos inferem o nível de domínio

do estudante a partir de evidências observáveis, tais como respostas corretas e incorretas

em itens de avaliação. Essa perspectiva possibilita que a avaliação deixe de ser apenas um

mecanismo de classificação, passando a funcionar como um recurso para identificar de

dificuldades, acompanhar o progresso e subsidiar a tomada de decisões pedagógicas.
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Entre os principais benefícios dessa implementação, destaca-se a possibilidade de obter

informações mais detalhadas sobre o desempenho dos estudantes. Avaliações apoiadas em

modelos como a Teoria Clássica dos Testes (TCT), a Teoria de Resposta ao Item (TRI), o Baye-

sian Knowledge Tracing (BKT), o Análise do Fator de Desempenho (PFA), o Deep Knowledge

Tracing (DKT) e o Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN) permitem diferentes formas

de representar o conhecimento do aprendiz. Enquanto abordagens mais tradicionais, como

a TCT, possibilitam uma análise simples baseada na quantidade de acertos, modelos mais

sofisticados, como a TRI, permitem estimar a proficiência considerando características dos

itens, como dificuldade, discriminação e probabilidade de acerto ao acaso.

Um ponto positivo é que essas avaliações podem contribuir para a personalização

do ensino. Ao identificar quais habilidades foram dominadas e quais ainda necessitam de

reforço, o sistema pode oferecer atividades mais adequadas ao nível de cada estudante. Essa

abordagem se aproxima da função diagnóstica da avaliação, pois fornece informações para

que professores e os sistemas educacionais compreendam não apenas o resultado final da

aprendizagem, mas também os processos e as dificuldades enfrentada durante o percurso

formativo.

No entanto, apesar das vantagens, a implementação de avaliações de habilidades tam-

bém apresenta limitações. A TCT, por exemplo, depende fortemente do conjunto de itens

aplicados e da amostra de estudantes avaliados, o que pode dificultar comparações entre

diferentes instrumentos ou populações. A TRI supera parte dessas limitações ao posicionar

itens e estudantes em uma mesma escala de proficiência, mas exige maior rigor estatístico,

amostras adequadas e itens bem calibrados para que seus resultados sejam confiáveis.

Por outro lado, o BKT possui boa interpretabilidade, pois acompanha habilidades es-

pecíficas. No entanto, geralmente supõe que cada item está associado a um único conceito,

o que pode simplificar excessivamente situações reais de aprendizagem, nas quais uma

mesma questão pode exigir múltiplas habilidades. O PFA avança ao considerar o histórico de

sucessos e fracassos em múltiplos componentes de conhecimento, mas ainda depende de

uma definição adequada das habilidades envolvidas em cada item. Já os modelos baseados

em aprendizagem profunda, como o DKT e o DKVMN, podem alcançar maior capacidade

preditiva, porém, demandam maior volume de dados e poder computacional, além de apre-

sentarem menor transparência em relação à interpretação dos resultados.

Sendo assim, a escolha do modelo avaliativo deve equilibrar simplicidade, interpretabili-

dade, precisão e viabilidade de implementação. Os modelos mais simples são mais fáceis de
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aplicar e interpretar, mas oferecem diagnósticos menos detalhados. Por outro lado, modelos

mais complexos conseguem capturar relações mais ricas entre estudantes, itens e habilida-

des, porém exigem bases de dados consistentes, infraestrutura apropriada e uma atenção

metodológicas para evitar interpretações equivocadas.

Portanto, a implementação de avaliações de habilidades representa um avanço sig-

nificativo para a análise da aprendizagem, pois possibilita a transformação de dados de

desempenho em informações úteis para o diagnóstico educacional. No entanto, para que

essas avaliações sejam efetivas, é necessário estarem apoiadas em modelos capazes de re-

presentar adequadamente a relação entre itens, habilidades e os estados de conhecimento

dos estudantes. Essa necessidade conduz à discussão dos Modelos de Diagnóstico Cognitivo

(MDC), apresentados no próximo capítulo, os quais buscam oferecer uma representação mais

refinada dos atributos cognitivos dominados ou não dominados pelos aprendizes, ampliando

a capacidade diagnóstica das avaliações educacionais.

2.3 Diagnóstico Cognitivo e a Avaliação de Habilidades

2.3.1 Modelos de Diagnóstico Cognitivo

Contrastando com a natureza descritiva dos modelos TRI e TCT, os MDC foram desenvol-

vidos como uma estrutura psicométrica alternativa para fornecer informações diagnósticas

por meio da classificação dos examinados em relação a um conjunto de habilidades. Conhe-

cidos como modelos de classe latente restritos, os MDC modelam as respostas em função de

variáveis latentes discretas em cada item (Torre e Minchen, 2014).

Os MDC são uma família de modelos psicométricos de variáveis latentes discretas que

têm sido amplamente utilizados nas ciências educacionais (avaliações), psicológicas (per-

sonalidades), sociais e biológicas para classificar indivíduos com perfis únicos de atributos

(Ravand e Baghaei, 2020). Esses modelos visam realizar observações ruidosas (“noisy") dis-

cretas multivariadas que assumem a existência de atributos latentes discretos capazes de

explicar ou governar as variáveis observadas (Ma, Ouyang e Xu, 2022; Shi et al., 2021).

Ma, Minchen e Torre (2020) e Torre e Minchen (2014) chamam de traços latentes todas as

características não observadas diretamente, como, por exemplo, a capacidade de leitura dos

alunos, a inteligência emocional ou a qualidade de vida dos examinados. Essas características

são medidas por meio de respostas de testes projetados sob medida. Dessa forma, a partir

das respostas, é possível inferir os atributos latentes subjacentes.
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Os MDC podem fornecer inferência aprimorada sobre os perfis de atributos latentes

dos sujeitos com base nas respostas observadas. Além disso, é possível detectar os subgru-

pos latentes correspondentes de uma população também podem ser detectados com base

nos perfis de atributos latentes inferidos (Ma, Ouyang e Xu, 2022). Esses atributos podem

representar habilidades, misconceptions 6ou estratégias de resolução de problemas (Shi et al.,

2021). Segundo Ravand e Robitzsch (2015), os MDC podem ser empregados de duas maneiras:

(a) como análise post-hoc (retrofitting) de testes não diagnósticos existentes, a fim de extrair

informações detalhadas, ou (b) para projetar um conjunto de itens ou tarefas que visam

diagnosticar atributos de habilidades latentes.

Os MDC têm se tornado cada vez mais relevantes quando aplicados à temática educa-

cional, pois demonstraram o potencial de identificar os pontos fortes e fracos dos alunos

auxiliando significativamente a instrução e a aprendizem em sala de aula (Shi et al., 2021).

Alguns deles já foram aplicados em diferentes áreas da educação como, por exemplo, em

teste de língua estrangeira (Aryadoust, 2021; George e Robitzsch, 2015; Liu, 2019; Min e He,

2022), operação com Álgebra e Fração (Liu et al., 2020; Kuo, Chen e Torre, 2018; Medrano,

2016; Wafa, Hussani e Pazhman, 2020; Yuan et al., 2022) e na análise do conhecimento de

professores em formação curricular na teoria da Análise de Dados (Wu, Xu e Zhang, 2021).

2.3.1.1 Configuração para a implementação da avaliação baseada em MDC

Segundo Liu (2019), para implementar um MDC é necessário seguir algumas etapas

como (i) especificar as habilidades necessárias para solucionar uma questão específica e (ii)

especificar quais itens (questões) medem quais habilidades. A Figura 6, mostra a dinâmica

para realizar o diagnóstico cognitivo dos estudantes.

2.3.1.2 Definição dos atributos latentes

Primeiramente, para definir os atributos7 envolvidos em um teste, podem ser consul-

tados de diversas fontes primárias da literatura (Ravand e Robitzsch, 2015). Geralmente, os

atributos (conceitos ou habilidades latentes) necessários para cada item (problema, questão

ou exercício) devem ser previamente definidos por um especialista e a sua interpretação é

feita em uma estrutura chamada Q-matriz. A Figura 7, mostra como a relação entre itens e

atributos é feita e como uma Q-matriz é criada.

A relação item-atributos são especificadas por meio de uma Q-matriz binária J × K.

6 Uso de algum conceito errôneo, um mal-entendido baseado vieses pessoais, suposições falsas ou conclusões
incorretas (Carle, 1993).

7 O termo mais genérico para denominar as habilidades latentes usadas pelos MDC é conhecido como
“atributos”, os quais são tipicamente assumidos como variáveis binárias (1 ou 0)
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Figura 6 – Processos realizados para diagnóstico.

Responde
Atributos
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Latentes)

Item 1 Item 2 Item 3

1 2 3
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Discussão
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1 0 1
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Estudante 3

Q = 
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1 0 0
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Cognitivo

3
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Especialistas

Fonte: adaptado de Lopes e Netto (2023).

Figura 7 – Exemplo de uma Q-matriz com relação de itens e atributos.

Q = 

Item 1 Item 2 Item 3

1 2 3 1 2 3

1 0 0
1 0 1
0 1 1

1 :

2 :
3 :

Raiz quadrada

Adição usando fração

Valor absoluto

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A Q-matriz (Q) de entrada é o conjunto q j k ∈ {0,1}, que indica a ausência ou presença,

respectivamente, de uma ligação entre o j -ésimo item e o k-ésimo atributo latente. A Q-

matriz também pode ser expressa por meio de um gráfico, como mostra a Figura 7.

Em uma segunda matriz, são armazenadas as respostas dos examinados. A Q-matriz X ,

de dimensões I × J é composta por respostas binárias para os itens de um teste. O elemento

xi j indica que i está correto o item j (xij = 1) ou (xi j = 0) para não correto.

Para avaliar os examinados de um teste usando um MDC, são necessárias duas Q-

matrizes. Primeiramente cria-se a Q-matriz, conforme mostra a Figura 7, que contém para

cada item j (linhas) e o atributo k (colunas), os elementos q j k que indicam se o item j requer

o atributo k para solução. Nesse caso, q j k = 1 significa que a habilidade é requerida ou qi k = 0
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para não requerida.

2.3.1.3 Q-matriz e a Rule Space Theory

Tatsuoka (1984) introduziu originalmente a Q-matriz no âmbito da Rule Space Theory

(RST), que se baseia na premissa de que os alunos aplicam regras cognitivas específicas ao

resolver problemas. O Rule Space Method (RSM) foi proposta como uma abordagem para

realizar diagnósticos detalhados das estratégias de resolução de problemas ou da aplicação

de regras pelos alunos, combinando especificações cognitivas com análises estatísticas fun-

damentadas na TRI (Durand, Belacel e Goutte, 2015). Uma premissa central da RST é que os

estudantes devem dominar conceitos ou habilidades específicas, denominados atributos de

conhecimento, para responder corretamente aos itens de avaliação.

O RSM foi conduzido em duas fases. Primeiramente, , foram definidos os atributos rele-

vantes necessários para a construção de padrões de resposta ideais. Em seguida, foi realizada

a classificação estatística por meio de análises baseadas na TRI para mapear as respostas

observadas dos alunos aos padrões ideais predefinidos (Oeda e Iizumi, 2022). Conforme essa

estrutura, todos os padrões de resposta possíveis, derivados de regras corretas e incorretas

identificadas por especialistas, são representados em um espaço multidimensional. As respos-

tas dos alunos são então comparadas a esses pontos de referência, e o ponto mais próximo

indica a regra que o aluno provavelmente está aplicando (Barnes et al., 2005).

Essa abordagem, transcende os modelos puramente procedimentais, pois constrói ex-

plicitamente um espaço de conhecimento no qual todas as respostas podem ser mapeadas

sistematicamente e contrastadas com as previsões baseadas em especialistas (Desmarais,

Beheshti e Naceur, 2012; Ravand e Baghaei, 2020). Dessa forma, a Q-matriz se torna um

instrumento essencial para representar a relação entre itens de avaliação e atributos de

conhecimento.

2.3.2 Modelos clássicos para diagnóstico cognitivo

Os Modelos de Diagnóstico Cognitivo (MDC) (do inglês Cognitive Diagnostic Models)

constituem uma abordagem psicométrica voltada à inferência do domínio de habilidades

específicas por parte dos estudantes, representadas como atributos latentes (Rupp, Templin e

Henson, 2010; Torre, 2009a). Ao contrário das abordagens tradicionais, como a TCT e a TRI,

que fornecem pontuações globais, os MDC permitem a identificação de perfis multidimensio-

nais de domínio, oferecendo informações mais detalhadas sobre o processo de aprendizagem

(Rupp, Templin e Henson, 2010).
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A relação entre itens e atributos é formalizada por meio da Q-matriz, proposta original-

mente por Tatsuoka (1984), na qual cada elemento q j k indica se o atributo k é requerido para

a resolução do item j . Destacam-se dois modelos fundamentais na literatura: o modelo DINA

(Deterministic Inputs Noisy “And” Gate) e o modelo G-DINA (Generalized DINA Model) (Torre,

2009b; Torre, 2011).

2.3.2.1 Modelo DINA

O modelo DINA (Deterministic Inputs Noisy “And” Gate) é um modelo não compensatório,

ou seja, o acerto de um item depende do domínio completo de todos os atributos requeridos.

Nesse caso, a ausência de qualquer atributo não pode ser compensada pelo domínio de

outros atributos (Torre e Minchen, 2014).

Seja Xi j a resposta do estudante i ao item j , em que Xi j = 1 indica resposta correta e

Xi j = 0 indica resposta incorreta. Seja também αi k o domínio do estudante i em relação ao

atributo k, de modo que αi k = 1 indica domínio e αi k = 0 indica não domínio. A Q-matriz é

representada por q j k , em que q j k = 1 indica que o item j exige o atributo k, e q j k = 0 indica

que esse atributo não é exigido.

A primeira etapa do modelo DINA consiste em calcular a resposta latente ideal ηi j :

ηi j =
K∏

k=1
α

q j k

i k , (2.17)

O símbolo
∏

representa um produtório, isto é, a multiplicação sucessiva dos termos consi-

derados para todos os atributos k, de 1 até K . Assim, a expressão equivale a multiplicar os

valores α
q j k

i k correspondentes a cada atributo considerado no modelo.

Na expressão 2.17, ηi j = 1 quando o estudante domina todos os atributos exigidos pelo

item. Se faltar pelo menos um atributo necessário, tem-se ηi j = 0. Assim, essa equação

representa a lógica “AND” do modelo, segundo a qual todos os atributos requeridos precisam

estar presentes para que o estudante seja considerado apto a responder corretamente ao

item.

Entretanto, o desempenho observado do estudante não é completamente determinístico.

Um estudante que domina todos os atributos podem errar por descuido, enquanto um

estudante que não domina todos os atributos podem acertar por palpite ou por meio de uma

estratégia alternativa. Por isso, o modelo DINA incorpora dois parâmetros:

• s j : parâmetro de slip, que representa a probabilidade de erro mesmo quando o estu-

dante domina todos os atributos exigidos pelo item;
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• g j : parâmetro de guessing, que representa a probabilidade de acerto mesmo quando o

estudante não domina todos os atributos exigidos pelo item.

A probabilidade de resposta correta no modelo DINA é dada por:

P (Yi j = 1 |αi ) = (1− s j )ηi j g
1−ηi j

j , (2.18)

A equação 2.18 pode ser interpretada de forma simples. Quando ηi j = 1, isto é, quando o

estudante domina todos os atributos exigidos, a probabilidade de resposta correta é 1− s j .

Quando ηi j = 0, ou seja, quando falta ao menos um atributo necessário, a probabilidade de

resposta correta é g j .

De forma equivalente, a probabilidade pode ser escrita como:

P (Xi j = 1 |αi ) = g j + (1− g j − s j )ηi j (2.19)

A equação 2.19 deixa mais clara a transição entre os dois grupos considerados pelo

modelo: estudantes plenamente qualificados para o item e estudantes não plenamente

qualificados. Por essa razão, o DINA é considerado parcimonioso e interpretável, pois utiliza

apenas dois parâmetros por item, independentemente da quantidade de atributos envolvidos

(Torre, 2009b; Liu et al., 2020).

2.3.2.2 Modelo G-DINA

Como extensão do DINA, o modelo G-DINA8 foi proposto por Torre (2011) com o objetivo

de permitir maior flexibilidade na modelagem das relações entre atributos e desempenho.

O modelo G-DINA (Generalized DINA Model) é considerado um modelo saturado, pois

não impõe restrições prévias sobre a forma como os atributos interagem na determinação da

probabilidade de acerto de um item. Isso significa que, para cada item, todas as combinações

possíveis de domínio dos atributos requeridos são consideradas explicitamente. Dessa forma,

cada padrão de habilidades, como dominar apenas um atributo, dois atributos ou todos eles,

pode estar associado a uma probabilidade distinta de resposta correta (Shi et al., 2021).

Em termos práticos, isso significa que o modelo não pressupõe, a priori, se a relação

entre os atributos é compensatória ou não. Em vez disso, ele estima parâmetros específicos

para capturar tanto os efeitos individuais de cada atributo quanto as interações entre eles.

Dessa maneira, o G-DINA consegue representar diferentes processos cognitivos subjacentes à

8 Disponível em: <https://cran.r-project.org/web/packages/GDINA/index.html>. Acessado em 04 de maio de
2026.
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resolução dos itens, oferecendo maior flexibilidade em comparação a modelos mais restritivos,

como o DINA (Torre e Minchen, 2019).

Seja K ∗
j o número de atributos exigidos pelo item j . Nesse caso, o modelo G-DINA

pode considerar até 2K ∗
j perfis latentes diferentes para esse item. Isso significa que cada

combinação de atributos dominados e não dominados pode ter uma probabilidade própria

de resposta correta.

Sua forma geral é expressa pela Equação 2.20 :

P (Yi j = 1 |αi ) = δ j 0 +
∑
k
δ j kαi k +

∑
k<k ′

δ j kk ′αi kαi k ′ +·· ·+δ j 12···K ∗
j

K ∗
j∏

k=1
αi k , (2.20)

Na equação 2.20, α∗
i j representa o vetor reduzido de atributos exigidos pelo item j . O

parâmetro δ j 0 representa a probabilidade base de acerto; δ j k representa o efeito principal

do atributo k; δ j kk ′ representa o efeito de interação entre dois atributos; e o último termo

representa a interação conjunta entre todos os atributos requeridos pelo item.

De maneira simplificada, essa formulação possibilita responder à seguinte questão: como

cada atributo, individualmente ou em combinação com outros, contribui para a probabilidade

de acerto do item? Assim, o G-DINA não pressupõe que todos os atributos precisam ser

dominados simultaneamente, como ocorre no DINA. Em vez disso, ele permite estimar como

diferentes padrões de domínio influenciam a resposta do estudante.

Por essa razão, o G-DINA é considerado um modelo saturado, isto é, ele não impõe

restrições fortes sobre a forma como os atributos interagem. Cada combinação possível de

domínio pode apresentar uma probabilidade distinta de acerto. Essa flexibilidade possibi-

lita a representação de relações tanto compensatórias quanto não compensatórias entre

os atributos. Em uma relação compensatória, o domínio de um atributo pode compensar

parcialmente a ausência de outro. Essa um relação não compensatória, todos os atributos são

necessários simultaneamente para que haja uma alta probabilidade de acerto (Fernandes,

2024).

Uma característica relevante do G-DINA é que ele funciona como um modelo geral

que engloba diversos modelos reduzidos como casos particulares, mediante restrições nos

parâmetros (Torre, 2011). Entre os principais modelos derivados, destacam-se, além do

MDC DINA, o Deterministic Input, Noisy “Or” gate (DINO) que é um modelo disjuntivo -

não compensatório (Templin e Henson, 2006); Additive Cognitive Diagnostic Model(A-CDM)

modelo aditivo compensatório (Torre, 2011); Linear Logistic Model (LLM) modelo log-linear
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(Henson, Templin e Willse, 2009); Reduced Reparameterized Unified Model (RRUM) (Zhang

et al., 2015). Essa variedade permite selecionar o modelo mais adequado de acordo com a

natureza dos dados e das habilidades avaliadas.

Contudo, a maior flexibilidade do G-DINA também implica maior complexidade. Como

esse modelo estima efeitos principais e interações entre atributos, o número de parâmetros

tende a aumentar rapidamente à medida que cresce o número de atributos exigidos por

um item. Por isso, sua aplicação requer uma quantidade maior de dados e mais cuidado na

especificação da Q-matriz (Ma e Torre, 2020).

2.3.3 A avaliação funcional dos MDC

Além de estimar os parâmetros e classificar os estudantes em perfis de domínio, os

MDC também podem ser avaliados quanto à sua capacidade preditiva. Nesse caso, busca-

se verificar quão próximas estão as probabilidades estimadas pelo modelo das respostas

observadas dos estudantes.

O Root Mean Square Error (RMSE) e o Mean Absolute Error (MAE) são métricas ampla-

mente utilizadas para avaliar modelos (Hodson, 2022). Ambas medem a diferença entre a

resposta observada Xi j e a probabilidade prevista pelo modelo P̂i j .

O RMSE é definido como:

RMSE =
√√√√ 1

N J

N∑
i=1

J∑
j=1

(Xi j − P̂i j )2 (2.21)

De forma intuitiva, o RMSE representa a magnitude dos erros entre os valores observados

e os valores previstos pelo modelo. Como as diferenças são elevadas ao quadrado antes do

cálculo da média, erros maiores exercem maior influência sobre o resultado. Assim, valores

próximos de zero indicam maior proximidade entre as previsões do modelo e as respostas

observadas.

Já o MAE é definido como:

M AE = 1

N J

N∑
i=1

J∑
j=1

|Xi j − P̂i j | (2.22)

Nas equações 2.21 e 2.22, N representa o número de estudantes, J representa o número

de itens, Xi j é a resposta observada e P̂i j é a probabilidade de resposta correta estimada pelo

modelo. Quanto menores os valores de RMSE e MAE, maior é a proximidade entre as respostas

previstas e as respostas observadas, o que indica melhor desempenho preditivo do modelo
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(Yamaguchi e Zhang, 2023). Em outras palavras, essas métricas não indicam diretamente

quais habilidades cognitivas foram dominadas ou não, mas ajudam a avaliar se o modelo está

produzindo previsões compatíveis com as respostas reais.

A principal diferença entre as duas métricas está na influência dos erros de maior mag-

nitude. O RMSE atribui maior peso a essas discrepâncias devido à elevação dos erros ao

quadrado (Kang, Yang e Zeng, 2019). Já o MAE utiliza o valor absoluto dos erros, fornecendo

uma medida direta da diferença média entre a predição e a observação.

Para ilustrar o uso dessas métricas, considera-se um cenário simplificado com dois

estudantes (N = 2) e três itens (J = 3). A matriz de resposta X e a matriz de probabilidades

previstas pelo modelo P̂ são dadas por:

X =
1 0 1

0 1 1

 (2.23)

P̂ =
0,90 0,30 0,80

0,20 0,70 0,60

 (2.24)

Nesse exemplo, cada elemento de X representa uma resposta observada, sendo que 1

indica acerto e 0, erro. Já cada elemento de P̂ representa a probabilidade estimada de acerto

pelo modelo para o estudante e o item correspondente.

Para calcular o MAE, considera-se a média dos erros absolutos:

M AE = |1−0,90|+ |0−0,30|+ |1−0,80|+ |0−0,20|+ |1−0,70|+ |1−0,60|
6

(2.25)

M AE = 0,10+0,30+0,20+0,20+0,30+0,40

6
= 1,50

6
= 0,25 (2.26)

Para o cálculo do RMSE, os erros são elevados ao quadrado antes da média:

RMSE =
√

(1−0,90)2 + (0−0,30)2 + (1−0,80)2 + (0−0,20)2 + (1−0,70)2 + (1−0,60)2

6
(2.27)

RMSE =
√

0,01+0,09+0,04+0,04+0,09+0,16

6
=

√
0,0717 ≈ 0,268 (2.28)

Nesse caso, o MAE igual a 0,25 indica que, em média, as probabilidades previstas di-

ferem das respostas observadas em 0,25 na escala de 0 a 1, o que corresponde a 25 pontos
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percentuais. Já o RMSE igual a aproximadamente 0,268 representa uma magnitude de erro de

aproximadamente 0,268 nessa mesma escala. O valor ligeiramente superior ao MAE decorre

da maior influência exercida pelos erros de maior magnitude no cálculo do RMSE.

Esse exemplo mostra que ambas as métricas avaliam a distância entre as respostas

observadas e as probabilidades estimadas, mas com sensibilidades diferentes. Em MDC, essa

comparação é útil para verificar se o modelo está produzindo probabilidades coerentes com

o desempenho real dos estudantes.

No contexto desta tese, essas métricas são relevantes, pois permitem avaliar não apenas

a estrutura formal da Q-matriz, como também seu impacto funcional no desempenho do

modelo. Assim, uma Q-matriz pode ser avaliada tanto em termos estruturais, por sua pro-

ximidade com uma matriz definida por especialistas, quanto em termos funcionais, pelo

desempenho preditivo obtido quando utilizada em modelos como o DINA ou o G-DINA.

2.3.4 Limitações do MDC

Apesar dos avanços proporcionados pelos MDC, sua aplicação em contextos educacio-

nais reais ainda enfrenta limitações importantes, que não estão necessariamente relacionadas

aos modelos, mas à forma como o conhecimento é representado (Fu et al., 2024; Rupp, Tem-

plin e Henson, 2010). A Q-matriz, por exemplo, ocupa um papel central, pois estabelece

explicitamente a relação entre itens de avaliação e atributos cognitivos, servindo de base para

a inferência do estado de conhecimento dos estudantes (Tatsuoka, 1984; Torre, 2009a).

Essa dependência estrutural implica que a qualidade das inferências produzidas por

modelos como DINA e o G-DINA está diretamente condicionada à especificação correta

da Q-matriz. Em outras palavras, a Q-matriz define quais habilidades (conceitos) são ne-

cessárias(os) para resolver cada item (questão) e, portanto, qualquer inconsistência nessa

representação pode comprometer todo o processo de diagnóstico (Rupp, Templin e Henson,

2010). Estudos recentes mostram que erros na especificação da Q-matriz podem levar a

estimativas incoerentes de parâmetros, aumento do erro preditivo e interpretações cogniti-

vas equivocadas, afetando diretamente a validade dos resultados obtidos pelos MDC (Torre,

2009a; Lopes e Netto, 2026).

A construção da Q-matriz é realizada por especialistas, que analisam os itens e iden-

tificam os atributos envolvidos em sua resolução (Ravand e Baghaei, 2020). Embora esse

processo seja teoricamente fundamentado, ele apresenta limitações relevantes. A primeira

delas é a subjetividade. Diferentes especialistas podem associar habilidades distintas ao
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mesmo item, especialmente em domínios complexos ou multidisciplinares (Pelánek, 2020;

Yamaguchi, 2025). Além disso, a ausência de critérios padronizados pode gerar inconsistên-

cias na definição dos atributos e na forma como eles se relacionam aos itens (Matsuda et al.,

2022). A isso se soma o alto custo do processo, que demanda tempo, experiência e múltiplas

rodadas de validação, dificultando sua aplicação em larga escala (Ding et al., 2025).

Como alternativa, métodos orientados a dados (do inglês Data-Driven) têm sido propos-

tos para validar ou estimar a Q-matriz a partir das respostas dos estudantes (Barnes, 2005;

Desmarais, Beheshti e Naceur, 2012; Li e Chen, 2025). No entanto, essas abordagens também

apresentam restrições importantes. Em geral, elas dependem de grandes volumes de dados,

envolvem alto custo computacional e, frequentemente, assumem a existência de uma matriz

inicial próxima da estrutura real (Xiong et al., 2024). Além disso, muitos desses métodos são

direcionados ao refinamento da Q-matriz, e não à sua construção inicial, o que mantém a

necessidade de especialistas como parte essencial do processo (Köhn et al., 2025).

Outro desafio importante é a escalabilidade. Nos ambientes educacionais digitais, como

os STI, a quantidade de itens e CC aumenta rapidamente, tornando inviável a construção

manual da relação item-atributo (Matsuda et al., 2022). Além disso, a necessidade de atua-

lização contínua da matriz, para refletir mudanças curriculares ou novos conteúdos, torna

ainda mais evidente a limitação das abordagens tradicionais em cenários dinâmicos (Pelánek,

2020).

Diante das limitações apresentadas, surge a necessidade de abordagens mais escaláveis

e consistentes para apoiar a construção da Q-matriz. Nesse contexto, os LLM têm sido ex-

plorados como uma alternativa promissora, especialmente por sua capacidade de operar

diretamente sobre o conteúdo textual dos itens (Li et al., 2024b; Tang et al., 2025). Esses

modelos podem ser empregados em tarefas de “Rotulação de Conhecimento” (do inglês Kno-

wledge Tagging), sugerindo possíveis associações entre itens e atributos (CC) sem depender

diretamente dos dados de resposta dos estudantes.

Nesse sentido, uma contribuição importante desta tese é a adoção de uma abordagem

de avaliação em dois níveis: o primeiro é estrutural, que analisa o alinhamento da Q-matriz

gerada com apoio de LLM em relação aos padrões definidos por especialistas; o segundo é

funcional, que avalia seu impacto no desempenho dos MDC. É importante ressaltar que essa

automação não corresponde à automatização integral do MDC ou do processo avaliativo. O

MDC continua dependendo de uma Q-matriz previamente definida e validada, que explicite

quais CC são requeridos por cada item, além das respostas observadas dos estudantes. Assim,
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nesta tese, o LLM atua especificamente como mecanismo de apoio à construção e à revisão

da relação item-CC, enquanto a inferência do domínio das habilidades permanece sendo

realizada pelo MDC a partir da Q-matriz validada.

2.4 IA no Apoio ao Processo de Avaliação
A integração da IA nos processos educacionais evoluiu de ferramentas de apoio para

sistemas capazes de auxiliar diferentes etapas da aprendizagem e da avaliação. Entre essas

aplicações, destacam-se a geração e a revisão de itens, a anotação de informações pedagógicas

e o apoio à representação das relações entre itens e habilidades. Nesta tese, o interesse

concentra-se particularmente na automação parcial e assistida da construção da relação

item–CC utilizada na Q-matriz, etapa que tradicionalmente demanda esforço de especialistas.

Esta seção discute como os LLM podem apoiar esse processo, sem substituir a validação

pedagógica realizada pelo professor ou especialista.

2.4.1 Modelo de Linguagem de Grande Escala

Os Modelo de Linguagem de Grande Escala, ou Large Language Model (LLM), são mo-

delos computacionais de IA baseados em redes neurais profundas, treinados com grandes

volumes de dados (corpus) textuais para processar e gerar linguagem natural (Naveed et al.,

2025). Em aplicações generativas, o modelo recebe uma entrada que pode conter uma instru-

ção, uma pergunta, um contexto ou exemplos destinados a orientar a geração da resposta.

Esse conjunto de informações fornecido ao modelo é comumente denominado prompt. A

partir dessa entrada, o LLM produz uma saída por meio da previsão sequencial de unidades

textuais chamadas tokens. Um token pode corresponder a uma palavra, parte de uma palavra,

número, símbolo ou sinal de pontuação. Assim, a resposta produzida pelo modelo é cons-

truída de forma progressiva, a partir da estimativa dos próximos tokens mais prováveis em

um contexto específico (Brown et al., 2020).

Antes de ser processado pelo modelo, o conteúdo textual de entrada passa por uma etapa

de tokenização. Nessa etapa, a sequência textual é dividida em tokens, que são posteriormente

convertidos em representações numéricas chamadas de embeddings. Essas representações

permitem que os tokens sejam projetados em um espaço vetorial, no qual relações sintáticas

e semânticas podem ser processadas pelas camadas da rede neural. Dessa maneira, palavras,

fragmentos de palavras e símbolos deixam de ser tratados apenas como elementos puramente

textuais, passando a ser manipulados matematicamente pelo modelo. A Figura 8 exemplifica
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o fluxo de processamento de uma entrada em um LLM.

Figura 8 – Fluxo simplificado do processamento de uma entrada textual em um LLM.

Fonte: Souza (2024).

Conforme ilustra a Figura 8, a entrada textual é inicialmente convertida em tokens. Em

seguida, esses tokens são transformados em embeddings. Essas representações passam pelas

camadas do modelo de Aprendizagem Profunda (deep learning). Por fim, o modelo calcula

uma distribuição de probabilidade sobre o vocabulário e seleciona o próximo token. Esse

processo é repetido sucessivamente até a produção da resposta final.

Outro conceito importante é a chamada janela de contexto. Ela define a quantidade

máxima de tokens que o modelo consegue “observar” em uma interação. Essa característica

é relevante, pois determina a quantidade da entrada e da resposta anterior que permanece

disponível para a geração dos próximos tokens. Em tarefas educacionais, a janela de contexto

influencia diretamente a possibilidade de incluir, no mesmo prompt, o enunciado da questão,

as alternativas, a lista de habilidades, exemplos de anotação, critérios de qualidade e o

formato esperado da resposta. Modelos com janelas de contexto maiores podem analisar

documentos mais longos ou conjuntos maiores de itens avaliativos, enquanto modelos com

janelas menores exigem prompts mais sintéticos ou divisão do conteúdo em partes.

A base arquitetural da maioria dos LLM modernos é conhecida como Transformer, pro-

posta por Vaswani et al. (2017). A Figura 9 ilustra parte dessa arquitetura. Originalmente,

sua função era atender a tarefas de tradução automática, mas passou a ser amplamente

utilizada no processamento de linguagem natural devido à sua capacidade de representar

dependências entre diferentes partes de uma sequência textual. Diferentemente das arqui-
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teturas recorrentes, o Transformer permite processar os tokens de maneira mais eficiente,

considerando relações entre diferentes posições da sequência textual.

Figura 9 – Modelo de arquitetura tranformer.

Fonte: Vaswani et al. (2017).

As LLMs podem ser classificadas em três tipos principais de arquitetura, que diferem na

forma como processam a atenção e geram o texto. Segundo Naveed et al. (2025) são eles:

• Encoder-Decoder: Utilizado por modelos como o T5 e BART. Enquanto o encoder

processa a sequência de entrada inteira de forma bidirecional, enquanto o decoder gera

a saída sequencialmente. Esse tipo de arquitetura é ideal para tarefas de tradução e

sumarização.

• Causal Decoder (Decoder-only): É a arquitetura mais popular atualmente. Nela, o mo-

delo recebe uma sequência de tokens e gera sua continuação de forma autorregressiva,

ou seja, produz um token por vez, considerando os tokens anteriores. Essa configuração
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é apropriada para tarefas de geração de textos, resposta a perguntas, elaboração de ex-

plicações, criação de itens avaliativos e anotação de informações pedagógicas. Modelos

como GPT, LLaMA, Qwen e Granite seguem essa lógica, embora apresentem variações

arquiteturais e diferentes estratégias de treinamento (Naveed et al., 2025).

• Prefix Decoder (Non-Causal Decoder): Utilizado por modelos como o GLM-130B. Este

modelo combina características das duas arquiteturas, permitindo atenção bidirecional

para um “prefixo” de entrada e atenção causal para o restante a ser gerado.

O mecanismo de atenção (Self-Attention) é um dos elementos centrais do Transformer.

De modo simplificado, a atenção permite que o modelo atribua pesos diferentes aos tokens

da janela de contexto, indicando quais partes do texto são mais relevantes para representar

um token ou para produzir a próxima saída. Por exemplo, em uma frase longa, o modelo pode

relacionar um verbo a um complemento distante, ou associar um pronome ao termo ao qual

ele se refere. Essa capacidade é importante para lidar com dependências, comuns em textos

naturais.

Figura 10 – Exemplo simplificado do mecanismo de autoatenção.

Fonte: Parakhiya (2023).

A Figura 10 mostra um exemplo de autoatenção semelhante ao apresentado por Vaswani

et al. (2017). Nesse tipo, as conexões entre os tokens indicam quais as palavras ou partes da

sequência receberam maior peso durante o processamento. Cada cabeça de atenção pode

capturar diferentes tipos de relação, como dependências sintáticas, relações semânticas,

referências entre termos ou padrões de organização textual. Em tarefas educacionais, esse

mecanismo pode fazer com que o modelo estabeleça relação entre partes do enunciado,

alternativas, conceitos envolvidos e habilidades necessárias para resolução de uma questão.
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A arquitetura original do Transformer utiliza o mecanismo de atenção em múltiplas

cabeças (Multi-Head Attention). Isso significa que o modelo não calcula apenas uma única

relação de atenção, mas várias relações em paralelo. Cada cabeça pode aprender a observar

aspectos diferentes da sequência. Por exemplo, uma cabeça pode capturar relações gramati-

cais, enquanto outra pode destacar as dependências semânticas ou padrões relacionados à

posição dos tokens. Em seguida, essas diferentes representações são combinadas para formar

uma representação contextual mais completa. É importante ressaltar que a maioria dos LLM

atuais utiliza uma configuração decoder-only (Naveed et al., 2025) .

A tarefa principal de um LLM é prever o próximo token de uma sequência. O modelo

recebe uma sequência textual, calcula uma distribuição de probabilidade sobre o vocabulário

e estima qual token deve aparecer em seguida. A diferença entre a previsão do modelo e

o token correto presente no conjunto de treinamento é medida por uma função de perda,

frequentemente baseada em entropia cruzada. Em seguida, essa perda é propagada de volta

pelas camadas da rede por meio de retropropagação, ou backpropagation, permitindo a

atualização dos parâmetros do modelo por métodos de otimização baseados em gradiente

(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).

A Figura 11 pode representar o processo de treinamento de uma LLM. O modelo recebe

uma sequência de tokens, gera uma previsão para o próximo token, compara essa previsão

com o token real, calcula o erro e atualiza seus parâmetros. Esse ciclo é repetido em larga

escala com grandes volumes de textos. Dessa forma, o modelo ajusta seus parâmetros internos

para aprimorar progressivamente sua capacidade de prever sequências linguísticas.

Nesse contexto, é importante diferenciar dois usos da palavra “peso”. Os pesos de atenção

são valores calculados dinamicamente durante o processamento de uma entrada específica.

Eles indicam quanto cada token deve considerar os demais tokens da sequência. Já os parâ-

metros do modelo são os pesos aprendidos durante o treinamento e armazenados na rede

neural. São esses parâmetros que são atualizados durante a etapa de otimização. Enquanto os

pesos de atenção variam conforme o texto de entrada, os parâmetros do modelo representam

o conhecimento estatístico acumulado durante o treinamento (Rahman e Borera, 2024).

Após o treinamento, o modelo é utilizado na fase de inferência. Nessa etapa, ele recebe

um prompt e gera uma resposta token a token. A cada passo, o modelo considera os tokens da

entrada e os tokens já gerados para calcular a probabilidade do próximo token. O processo

continua até que um critério de parada seja atingido, como o limite máximo ou a geração de

um token de finalização. Essa dinâmica explica por que a formulação do prompt influencia
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Figura 11 – Exemplo de diferentes estágios de treinamento e inferência em LLMs. O
prompt para geração de respostas é possível em diferentes estágios, como pré-
treinamento, instruction tuning ou alinhamento.

Fonte: Naveed et al. (2025).

diretamente a qualidade da resposta produzida.

A Aprendizagem em Contexto (In-Context Learning - ICL) (Brown et al., 2020; Naveed

et al., 2025) é uma das capacidades mais relevantes e úteis das Modelo de Linguagem de

Grande Escala, especialmente para a rotulação de conhecimento. A ICL é a habilidade do

modelo de realizar uma nova tarefa apenas com exemplos fornecidos no prompt, sem que

seus parâmetros internos sejam atualizados, ou seja, sem fine-tuning. Segundo (Brown et al.,

2020) esta capacidade se manifesta em dois regimes principais:

• Zero-Shot: nesse caso, o modelo recebe apenas uma instrução sem exemplos e deve

realizar a tarefa. Exemplo: “Classifique o texto a seguir como positivo ou negativo.”

• Few-Shot: O modelo recebe alguns exemplos da tarefa (ou demonstrações) junto com

a instrução. Exemplo: “Texto: ‘Amei o filme’ -> Positivo. Texto: ‘Um tédio’ -> negativo.

Texto: ‘Muito bom’ -> ?” . Essa técnica é particularmente valiosa para o Knowledge

Tagging, pois permite guiar o modelo com exemplos corretos de associação entre
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questão e CC (Moore et al., 2024; Li et al., 2024a).

• Raciocínio em Cadeia de Pensamento (Chain-of-Thought) (CoT): É uma técnica de

prompt que incentiva o modelo a gerar passos intermediários de raciocínio antes de

fornecer a resposta final. Isso é feito por meio de instruções como “Vamos pensar passo

a passo” ou pelo fornecimento de exemplos que demonstram o raciocínio explícito, con-

forme (Wei, Carvalho e Stamper, 2025). O CoT melhora drasticamente o desempenho

do modelo em tarefas que exigem lógica, múltiplas etapas de inferência e, crucialmente

para esta pesquisa, a determinação de se uma questão requer um determinado conceito

matemático (Li et al., 2024a).

Além das estratégias citadas acima, existem estratégias de revisão, como self-review ou

self-reflection, nas quais o modelo é solicitado a revisar, justificar ou corrigir sua própria

resposta (Maity e Deroy, 2024; Quincozes et al., 2025).

Além do uso por prompt, algumas LLM podem ser adaptadas por meio de técnicas

conhecidas como fine-tuning e prompt-tuning. O fine-tuning consiste em dar continuidade

ao treinamento do modelo, ou de parte dele, com dados específicos de um domínio ou tarefa.

Essa estratégia pode aprimorar o desempenho em contextos especializados, mas exige dados

de qualidade, maior custo computacional e atenção à generalização. O prompt-tuning, por

sua vez, busca ajustar representações associadas ao prompt, preservando a maior parte dos

parâmetros originais do modelo. Em contextos educacionais, essas técnicas podem ser úteis

quando se deseja adaptar o modelo a um currículo, específico, um idioma, uma área de

conhecimento ou um tipo de avaliação.

Os LLM também podem ser classificados conforme sua forma de acesso. Modelos fe-

chados (closed-source), como GPT e Gemini, são, geralmente, acessados por meio de API

(Application Programming Interface) ou interfaces comerciais. Esses modelos geralmente

apresentam alto desempenho e facilidade de uso, mas oferecem menor transparência quanto

aos dados de treinamento, detalhes arquiteturais e reprodutibilidade experimental (Ding et

al., 2025). Modelos abertos (open-sources) ou parcialmente abertos, como LLaMA, Mixtral,

Qwen, Phi e Granite, permitem maior controle experimental, execução local em alguns cená-

rios e adaptação a pesquisas acadêmicas. Conforme Manchanda et al. (2024) essa distinção é

relevante, pois influencia custos, privacidade dos dados, reprodutibilidade dos experimentos

e possibilidade de integração com sistemas educacionais.
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2.4.2 Famílias LLM

A literatura recente fornece um panorama diversificado de LLM que têm sido aplicados

com sucesso em diferentes contextos educacionais. A Tabela 5 do Survey de Naveed et al.

(2025) constitui uma referência para comparar os principais modelos, apresentando detalhes

arquiteturais, como o número de camadas, o tipo de atenção e a função de ativação. No

contexto específico desta tese, alguns modelos se destacam pelos resultados alcançados em

uma variedade de pesquisas educacionais.

2.4.2.1 GPT – OpenAI

A LLM “Generative Pre-trained Transformer” – GPT9 (Transformador Pré-treinado Gene-

rativo) é um modelo decoder-only e closed-source desenvolvido pela OpenAI10, reconhecido

por seu alto desempenho em benchmarks de raciocínio e compreensão de linguagem. De

acordo com Naveed et al. (2025), o modelo possui aproximadamente 1,8 trilhão de parâme-

tros, distribuídos em 120 a 150 camadas (dependendo da configuração), com tamanho de

estado oculto estimado entre 20.000 e 32.000 dimensões. A arquitetura do GPT-4 incorpora,

especificamente, mecanismos atenção de múltiplas cabeças com mecanismo de consulta

agrupada (grouped-query attention), que reduz os custos computacionais durante a decodifi-

cação, além de utilizar a função de ativação GeLU (Cruz-Castañeda e Amadeus, 2025; Naveed

et al., 2025).

O treinamento do GPT-4 foi realizado com taxa de aprendizado de 6×10−5, tamanho

batch de 32 mil a 200 mil tokens, e um dropout de 0,1. A janela de contexto máxima durante

o treinamento variou entre 20.000 e 32.768 tokens conforme (Bengesi et al., 2024). Por ser

um modelo proprietário, seu acesso se dá exclusivamente por meio de API, o que limita a

reprodutibilidade e a transparência das pesquisas, embora garanta maior controle sobre a

segurança e o alinhamento (Manchanda et al., 2024). O GPT-4 demonstrou desempenho

superior em tarefas de raciocínio matemático e compreensão de linguagem, alcançando

85,5% de acurácia em três disparos (3-shot) no benchmark MMLU e 94,2% no GLUE (Raiaan

et al., 2024).

9 https://chatgpt.com
10 https://openai.com
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2.4.2.2 LLaMA – Meta AI

A família LLaMA11 (acrônimo para Large Language Model Meta AI) representa um marco

na democratização do acesso ao LLM de alto desempenho12. Lançada originalmente em

2023, a primeira versão LLaMA-1 foi disponibilizada em tamanhos de 7, 13, 33 e 65 bilhões

de parâmetros (Touvron et al., 2023a). Sua arquitetura decoder-only incorpora normalização

RMS pré-camada, função de ativação SwiGLU que é uma variante da GLU que combina Swish

com gating linear e embeddings posicionais rotacionais RoPE (Naveed et al., 2025). O modelo

foi treinado com 1,4 trilhão de tokens utilizando taxa de aprendizado de 1,5Ö10−4, batch de 4

milhões de tokens e pesos (weight decay) de 0,1. O treinamento utilizou 2.048 GPUs A100 de

80 gigabytes ao longo de 21 dias (Naveed et al., 2025; Raiaan et al., 2024).

A versão LLaMA-2, lançada em julho de 2023, expandiu significativamente as capaci-

dades do modelo. Foram disponibilizadas versões de 7, 13, 34 e 70 bilhões de parâmetros,

treinadas com 2 trilhões de tokens (Touvron et al., 2023b). As principais inovações incluem: (i)

duplicação do tamanho do contexto de 2.048 para 4.096 tokens; (ii)introdução da atenção de

consulta agrupada (grouped-query attention) para maior eficiência inferencial; (iii) licencia-

mento comercialmente para uso empresarial; e (iv) disponibilização de uma versão “Chat”

com alinhamento via RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), tornando o

modelo mais seguro e útil para diálogo (Naveed et al., 2025; Touvron et al., 2023b) . O treina-

mento do LLaMA-2 utilizou 2.000 GPUs A100 de 80 gigabytes ao longo de 25 dias (Raiaan et

al., 2024).

O LLaMA-3, mais recente, representa um salto adicional em escala e capacidade. De

acordo com Naveed et al. (2025), ele foi treinado com um conjunto de dados sete vezes

maior que do LLaMA-2, com aproximadamente 128 mil tokens de contexto e 405 bilhões

de parâmetros em sua maior versão. Sua arquitetura mantém o mecanismo de atenção de

consulta agrupada e a função de ativação SwiGLU, com 126 camadas, 128 cabeças de atenção

e um tamanho de estado oculto de 16.384 dimensões.

2.4.2.3 Gemini – Google

O Gemini13 é o LLM do Google14. De forma mais ampla, é uma família de modelos

multimodal projetados para processar várias modalidades ou tipos de dados, incluindo áudio,

imagens, código de software, texto e vídeo. Anunciada em 2023 e 2024, representa a evolução

11 https://www.llama.com/
12 https://www.llama.com/llama-downloads/
13 https://gemini.google/br/about/?hl=pt-BR
14 https://about.google/
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da Google para competir diretamente com o GPT-415.

O Gemini 1.0 Ultra foi o primeiro modelo autorregressivo a atingir um desempenho

comparável ao humano no benchmark MMLU, com 83,7% de acurácia em cinco disparos

(Naveed et al., 2025). Sua arquitetura é baseada em decoder-only com mecanismo de atenção

de múltiplas cabeças e incorporação posicional RoPE. O modelo foi treinado utilizando a

infraestrutura de TPUs v4 e v5e da Google, embora detalhes específicos dos parâmetros não

tenham sido divulgados publicamente (Naveed et al., 2025).

Posteriormente, foi lançado o Gemini 1.5 Pro, que introduziu uma arquitetura MoE

(Mixture-of-Experts) com uma janela de contexto de até 2 milhões de tokens, permitindo o

processamento de documentos extremamente longos, como livros inteiros ou grandes bases

de código (Naveed et al., 2025). O modelo obteve 87,8% no benchmark HellaSwag e 74,4% no

HumanEval para tarefas de programação (Raiaan et al., 2024). Embora seja predominante-

mente um modelo de código fechado, a Google tem disponibilizado versões reduzidas como

o Gemini Nano para dispositivos móveis e para a comunidade de pesquisa. Sua arquitetura

multimodal sugere potencial para aplicações educacionais que envolvam não apenas texto,

mas também imagens, gráficos e vídeos instrucionais (Naveed et al., 2025).

2.4.2.4 Phi – Microsoft

A família Phi16 representa uma abordagem distinta no desenvolvimento de LLMs, focada

na eficiência e na qualidade dos dados de treinamento em detrimento da escala bruta. O

Phi-2, com apenas 2,7 bilhões de parâmetros, foi treinado em um corpus de dados sintéticos

e de alta qualidade, incluindo livros didáticos e materiais educacionais cuidadosamente

selecionados (Javaheripi et al., 2023).

Sua arquitetura decoder-only utiliza mecanismo de atenção de consulta agrupada, nor-

malização RMS, função de ativação SwiGLU e incorporação posicional RoPE (Lu et al., 2024).

Apesar de seu tamanho modesto, o Phi-2 superou modelos muito maiores, como o LLaMA-

2-7B e o Mistral-7B, em tarefas de raciocínio matemático e codificação, com acurácia de

90,2% no MATH-500 (Naveed et al., 2025). Seu treinamento foi realizado em 14 dias utilizando

infraestrutura da Microsoft (Raiaan et al., 2024).

O Phi-3, lançado posteriormente, expandiu a família para 3,8 bilhões de parâmetros

de sua versão mini, 7 e 14 bilhões, mantendo o foco em dados educacionais de qualidade

e adicionando suporte a uma janela de contexto de até 128 mil tokens (Naveed et al., 2025).

15 https://www.ibm.com/br-pt/think/topics/google-gemini
16 https://azure.microsoft.com/pt-br/products/phi
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A importância do Phi-2 para a pesquisa educacional é particularmente relevante, pois Wei,

Carvalho e Stamper (2025) o utilizaram como base para o algoritmo KCluster, uma abordagem

inovadora para descoberta de CC que combina a capacidade inferencial da LLM com técnicas

de clusterização.

2.4.2.5 Mixtral – Mistral AI

O Mixtral 8x7B é um modelo de código aberto que popularizou a arquitetura MoE

(Mixture-of-Experts) entre a comunidade científica. Ao contrário de modelos densos, que

ativam todos os parâmetros para cada token processado, o Mixtral utiliza oito MoE, ativando

apenas dois deles por token. Isso resulta em um modelo com 47 bilhões de parâmetros

totais, mas que executa apenas 13 bilhões por token durante a inferência, combinando alta

capacidade com eficiência computacional. O modelo foi treinado com 32 mil tokens de

contexto, utilizando uma taxa de aprendizado de 3Ö10−4 e otimizador AdamW. A arquitetura

incorpora atenção de consulta agrupada, normalização RMS, incorporação posicional RoPE

e função de ativação SwiGLU (Jiang et al., 2024).

O Mixtral demonstrou desempenho competitivo ou superior ao LLaMA-2-70B em diver-

sos benchmarks, com a vantagem de ser significativamente mais rápido e econômico. Na área

de pesquisa educacional, (Li et al., 2024a) reportaram que o Mixtral-8x7B-Instruct apresentou

um dos melhores desempenhos entre os modelos de código aberto avaliados na tarefa de

Knowledge Tagging de conceitos matemáticos, com 88,94% de acurácia em configurações de

few-shot, superando vários concorrentes de porte similar.

2.4.2.6 Qwen – Alibaba Cloud

O Qwen17 (acrônimo para Quantum Wen), também conhecido como Tongyi Qianwen,

é uma família de LLMs desenvolvida pela Alibaba Cloud18, representando um dos mais

significativos esforços da indústria chinesa no desenvolvimento de LLMs para o idioma chinês

e para aplicações multilíngues (Bai et al., 2023). De acordo com Naveed et al. (2025), o Qwen

se destaca por seu foco em desempenho multilíngue, eficiência computacional e capacidades

de raciocínio matemático e científico, características que o tornam particularmente relevante

para aplicações educacionais em contextos não anglófonos19, incluindo o português brasileiro

(Cruz-Castañeda e Amadeus, 2025).

O Qwen adota uma arquitetura decoder-only com otimizações específicas para balancear

17 https://qwen.ai/home
18 https://www.alibabacloud.com/
19 Refere-se a países, comunidades ou indivíduos cuja língua materna ou oficial não é o inglês.
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capacidade e eficiência. A família Qwen é composta por modelos que variam de 1,8 bilhão a

72 bilhões de parâmetros. A versão Qwen1.5-72B-Chat sendo a mais robusta para tarefas de

raciocínio complexo (Bai et al., 2023). A arquitetura do Qwen incorpora atenção de múltiplas

cabeças com otimizações para redução de memória, incorporação posicional RoPE, normali-

zação RMS e função de ativação SwiGLU Naveed et al. (2025). Uma característica distintiva do

Qwen é seu vocabulário de aproximadamente 150.000 tokens, significativamente maior que o

de modelos ocidentais como o GPT-4, que possui cerca de 100.000 tokens, para acomodar a

riqueza morfológica do chinês e de outros idiomas asiáticos (Bai et al., 2023).

De acordo com Bai et al. (2023) o treinamento do Qwen foi realizado na infraestrutura

da Alibaba Cloud, utilizando GPUs NVIDIA A100 em configuração distribuída. O modelo

foi pré-treinado em um corpus multilíngue com mais de 3 trilhões de tokens, abrangendo

chinês, inglês e outros idiomas asiáticos, além de código-fonte e dados científicos. Essa escala

de treinamento é comparável à de outros modelos da mesma geração, como o LLaMA-2 (2

trilhões de tokens) e o GPT-3 (300 bilhões de tokens) (Naveed et al., 2025; Raiaan et al., 2024).

Embora detalhes específicos sobre o tempo de treinamento e o número exato de GPUs

não sejam amplamente divulgados, a Tabela 3 no trabalho de Naveed et al. (2025) fornece

informações comparativas sobre a infraestrutura de treinamento de diversas LLM, posicio-

nando o Qwen na categoria de modelos que exigem recursos computacionais significativos,

porém acessíveis para instituições de pesquisa com infraestrutura adequada.

O Qwen está disponível em duas modalidades principais. A primeira é a API comercial

da Alibaba Cloud, acessível mediante pagamento, que oferece as versões mais recentes e

otimizadas do modelo. A segunda, e mais relevante para a pesquisa acadêmica, é a disponibi-

lização de versões open-source no Hugging Face, sob licenças que permitem uso acadêmico

e, em alguns casos, comercial (Bai et al., 2023). Diferentemente de modelos como o GPT-4

(completamente closed-source) ou o LLaMA-2 (totalmente open-source), o Qwen adota uma

estratégia híbrida: versões de médio porte até 7B parâmetros são completamente abertas,

enquanto versões maiores acima de 14B requerem aprovação para uso comercial. Esta política

de disponibilização tem contribuído para a adoção do Qwen pela comunidade internacional,

especialmente em estudos que envolvem idiomas de baixo recurso e aplicações multilíngues

(Manchanda et al., 2024).

O Qwen1.5-72B-Chat20 tem demonstrado desempenho competitivo com modelos de

porte similar em benchmarks internacionais. De acordo com Bai et al. (2023), o modelo

20 https://qwen.ai/blog?id=qwen1.5
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alcança resultados notáveis em tarefas de raciocínio matemático em benchmark GSM8K,

compreensão de leitura SQuAD e MMLU de conhecimento geral. Estudos independentes

citados por Cruz-Castañeda e Amadeus (2025) indicam que o Qwen se posiciona entre os

melhores modelos open-source disponíveis para tarefas multilíngues, com desempenho

superior ao LLaMA-2 em tarefas envolvendo idiomas asiáticos. Embora dados específicos

de benchmarks padronizados não sejam amplamente divulgados na literatura analisada, o

Qwen é reconhecido por seu equilíbrio entre desempenho e eficiência computacional (Li et

al., 2024a).

2.4.2.7 Granite – IBM Research

A família de modelos de LLM Granite21, desenvolvida pela IBM Research22, representa

uma iniciativa no desenvolvimento de LLM de código aberto com foco em aplicações empre-

sariais, incluindo código, chamada de funções e compreensão multimodal de documentos

(Granite Team, 2024). Todos os modelos são disponibilizados sob licença Apache 2.0, que

permite uso comercial e acadêmico irrestrito.

O Granite 3.0 é composto por duas arquiteturas distintas. Os modelos densos incluem o

Granite-3.0-2B com 2,5 bilhões de parâmetros e o Granite-3.0-8B com aproximadamente 8,1

bilhões de parâmetros, ambos com 40 camadas, atenção GQA (Grouped-Query Attention) com

8 cabeças KV, normalização RMS, ativação SwiGLU e embeddings posicionais RoPE (Granite

Team, 2024). Os modelos MoE incluem o Granite-3.0-1B-A400M com 400M parâmetros

ativados, 1,3B totais e o Granite-3.0-3B-A800M com 800M ativados, 3,3B totais. Ambos têm

ativação de 8 experts por token em um total de 32 e 40 experts, respectivamente, e utilizam a

implementação ScatterMoE sem descarte de tokens (Granite Team, 2024).

Os modelos densos foram treinados em 12 trilhões de tokens, enquanto os modelos

MoE, em dois estágios, foram treinados com 10 trilhões de tokens, conforme citado por

(Granite Team, 2024). O treinamento empregou µP (Maximal Update Parameterization) para

transferência de hiperparâmetros de modelos pequenos para grandes, e o Power Scheduler

para transferência da taxa de aprendizado entre diferentes tamanhos de batch (lotes) (Granite

Team, 2024). O pós-treinamento incluiu SFT (Supervised Fine-Tuning) com dados de inglês

(40%), código (25%), matemática (5%) e segurança (30%), seguido de alinhamento com

ensemble de PPO, BRAIn e Best-of-N Sampling (Granite Team, 2024).

21 https://www.ibm.com/br-pt/granite
22 https://research.ibm.com/
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O modelo Granite-20B-FUNCTIONCALLING23, especializado em chamadas de funções,

foi treinado com QLoRA sobre o Granite-20B-CODE-INSTRUCT, utilizando 142 mil exemplos

distribuídos em sete tarefas: detecção de nomes de funções, preenchimento de parâmetros,

chamada aninhada, encadeamento de funções, chamadas paralelas e geração de respostas

(Abdelaziz et al., 2024). No Berkeley Function Calling Leaderboard, o modelo alcançou a quarta

posição geral (84,71%), sendo o melhor entre os modelos de licença aberta, com a menor taxa

de alucinação (< 0,1) em avaliações fora de domínio (Abdelaziz et al., 2024).

O Granite Vision é um modelo multimodal para compreensão de documentos visuais

com aproximadamente 3 bilhões de parâmetros totais. Este modelo combina encoder visual

SigLIP com resolução de 384×384 pixels, utilizando a técnica “AnyRes” para processamento de

imagens de alta resolução através de grade de até 10 patches. Ele também possui um projetor

MLP de duas camadas com ativação GELU; e o Granite-3.1-2B-Instruct como LLM base

(Granite Vision Team et al., 2025). O treinamento em três estágios utilizou aproximadamente

20 milhões de pares imagem-texto, incluindo datasets sintéticos proprietários (DocFM-VQA

com 19,9M QAs, DocFM-VQA-Charts com 5,5M QAs) e datasets públicos (DocVQA, ChartQA,

TextVQA, AI2D, InfoVQA). O modelo introduziu vetores de atenção esparsos para classificação

de segurança, alcançando 96,2% de acurácia no VLGuard (Granite Vision Team et al., 2025).

2.4.3 LLM no apoio à criação de avaliações da aprendizagem

Os LLM vêm sendo estudadas como ferramentas para auxiliar na elaboração de avalia-

ções de aprendizagem, principalmente por sua capacidade de produzir e organizar textos

educacionais a partir de instruções em linguagem natural. No contexto avaliativo, esses mode-

los podem auxiliar na geração de questões, alternativas, gabaritos, justificativas, comentários

e diferentes tipos de itens. Essa aplicação é relevante, pois a construção manual de avaliações

demanda tempo, domínio de conteúdo, conhecimento pedagógico e atenção aos critérios

técnicos de qualidade. Maity e Deroy (2024) discutem esse potencial ao tratar da geração auto-

mática de questões e da avaliação de respostas com LLMs, considerando diferentes estratégias

de uso, como zero-shot, few-shot chain-of-thought prompting, fine-tuning e prompt-tuning.

A geração automática de questões é uma das principais aplicações dos LLM na constru-

ção de avaliações educacionais. Por exemplo, Varma et al. (2025) propõem um sistema para

criar e validar as questões escolares, destacando que os LLM podem produzir itens (questões)

a partir de tópicos ou materiais de referência, desde que a saída seja revisada em relação

23 https://huggingface.co/ibm-granite/granite-20b-functioncalling
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à adequação pedagógica e ao nível de conhecimento dos estudantes. Nesse sentido, Shir-

kar, Langhi e Agrawal (2025) propõem a geração de questionários em ambientes de Sistema

de Gestão de Aprendizagem, indicando que os LLM podem apoiar a criação de avaliações

em diferentes formatos e reduzir parte do esforço manual dos professores. Tal abordagem

aproxima os LLM de sistemas educacionais personalizados, nos quais a avaliação pode ser

ajustada ao conteúdo, ao desempenho e às dificuldades dos estudantes.

A literatura também destaca que a qualidade das avaliações geradas depende da forma

como os LLM são instruídas. Quincozes et al. (2025) analisam as técnicas de Engenharia

de Prompt para geração de questões de múltipla escolha na área de Engenharia de Requisi-

tos, comparando estratégias como zero-shot, few-shot, chain-of-thought, exemplar-guided e

template-based. Os autores destacam que a qualidade das questões produzidas está relacio-

nada aos critérios de fluidez, diversidade, relevância e complexidade, além da consistência

entre julgamentos automatizados e avaliações humanas. Assim, a criação de avaliações com

o apoio de LLM não depende apenas do modelo utilizado, mas também da clareza das instru-

ções, dos critérios de qualidade e do alinhamento entre o prompt, o conteúdo e o objetivo

avaliativo.

Apesar desse potencial, a qualidade pedagógica dos itens gerados continua sendo um

desafio. Nogueira et al. (2025) analisam o uso de LLM para a geração automática de itens

avaliativos em Língua Portuguesa, voltados para avaliações brasileiras utilizadas em larga

escala. Os autores destacam que a elaboração de itens envolve a definição das habilidades

avaliadas, das formas de aferição, dos níveis de dificuldade e da adequação pedagógica, o que

torna a produção manual uma tarefa especializada e custosa. Além disso, o estudo indica que

as tecnologias atuais ainda não resolvem completamente o problema de se gerar itens de alta

qualidade em português, sendo necessárias estratégias de revisão, triagem e validação por

especialistas.

Outro ponto relevante está relacionado à geração de alternativas e de distratores em

questões de múltipla escolha. Chico et al. (2025) investigam a geração automática de questões

com distratores significativos em língua portuguesa, utilizando modelos como Sabia-3 e

GPT-4o-mini. O estudo mostra que a incorporação de princípios educacionais nos prompts

melhora a relevância e a diversidade dos distratores gerados, indicando que os LLM podem

contribuir para a elaboração de alternativas mais plausíveis e mais alinhadas aos objetivos da

avaliação. Esse aspecto é importante nas avaliações diagnósticas porque os distratores não

devem funcionar apenas como respostas incorretas, mas como elementos capazes de indicar
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dificuldades, concepções equivocadas (misconception) ou lacunas de aprendizagem.

O mapeamento dos itens de avaliação consiste em associar cada item a informações

pedagógicas e cognitivas, tais como a habilidade avaliada, o nível de dificuldade, o tipo de co-

nhecimento mobilizado, o objetivo de aprendizagem, o gabarito, a justificativa e os possíveis

erros esperados (Briggs Derek C. Alonzo, Schwab e Wilson, 2006; Desmarais, Beheshti e Na-

ceur, 2012). Nesse sentido, as LLM podem auxiliar no mapeamento inicial dos itens, sugerindo

quais habilidades estão envolvidas em uma questão, quais conceitos são necessários para

resolvê-la, qual é a justificativa do gabarito e quais dificuldades podem estar relacionadas aos

distratores. Tal possibilidade é relevante para avaliações diagnósticas e para sistemas edu-

cacionais inteligentes, pois facilita a interpretação das respostas dos estudantes não apenas

como acertos ou erros, mas também como evidências de domínio das habilidades.

Entretanto, a anotação automática ou semiautomática de itens deve ser tratada como

uma etapa de apoio à autoria, e não como uma substituição da validação humana. Santos et

al. (2025) investigaram os LLM leves para gerar questões matemáticas no português brasileiro

e indicaram que a avaliação pedagógica manual ainda demanda tempo, mas que alternativas

semiautomatizadas podem contribuir para tornar esse processo mais escalável, desde que

preservem a relevância pedagógica da análise. Dessa forma, no contexto desta pesquisa, as

LLM podem ser entendidas como ferramentas de auxílio à criação, revisão e anotação inicial

de avaliações, mantendo o professor e os especialistas como responsáveis pela validação final

dos itens e de suas associações com habilidades.

2.4.4 Representação, inferência e automação usando LLM

A utilização de LLM para apoiar a avaliação da aprendizagem pode ser articulada em três

dimensões complementares: representação, inferência e automação assistida. A representa-

ção refere-se à forma como os elementos da avaliação são modelados computacionalmente,

incluindo a relação entre itens e CC. A inferência diz respeito aos mecanismos utilizados

para estimar o estado de conhecimento do estudante a partir das respostas observadas. Já a

automação assistida corresponde ao uso de técnicas computacionais para reduzir o esforço

envolvido em etapas de autoria, anotação e revisão dessas representações.

No escopo desta tese, essas dimensões possuem responsabilidades distintas. O LLM atua

no apoio à construção e à revisão da relação item–CC, enquanto o MDC realiza a inferência

cognitiva a partir da Q-matriz validada e das respostas dos estudantes. Portanto, a automação

proposta não elimina a necessidade de definição da relação item–habilidade nem automatiza
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integralmente o processo de diagnóstico, mas auxilia uma etapa específica de construção da

representação necessária ao funcionamento do MDC. Um ponto central na representação é a

explicitação da relação entre itens avaliativos e habilidades. Essa relação é operacionalizada

por meio da Q-matriz, uma estrutura binária que indica se um determinado item requer um

conceito ou uma habilidade latente, também sendo considerado como CC. Descrita como

uma matriz, a Q-matriz tem linhas que representam os itens e as colunas os atributos de

habilidades. O valor 1 é usado para indicar que a habilidade é requerida pelo item, e o valor 0,

para indicar que não é requerida.

Essa forma de representação é importante, pois permite que a avaliação não seja anali-

sada apenas pela pontuação total do estudante. Ao associar cada item a um CC, é possível

interpretar o desempenho como evidência de domínio ou não domínio de componentes

específicos do conhecimento. Essa perspectiva está alinhada aos MDC, nos quais as respostas

dos estudantes são utilizadas para estimar perfis de domínio de habilidades. Nas propostas

de Lopes e Netto (2023) e Villanueva et al. (2018), os MDC são tratados como modelos estatís-

ticos voltados à classificação diagnóstica, utilizados para identificar habilidades latentes do

aprendiz e apoiar a modelagem do conhecimento em sistemas inteligentes.

Nesse contexto, a inferência ocorre quando o sistema utiliza as respostas dos estudantes e

a relação item-CC para estimar o estado de conhecimento do aprendiz. Esta tese descreve que

os MDC lidam com a presença ou ausência de conceitos ou habilidades latentes e consideram

parâmetros de incerteza, como slip e guessing. O slip ocorre quando o estudante domina

uma habilidade, mas erra o item. Já o guessing ocorre quando o estudante não domina a

habilidade, mas acerta o item. Assim, a inferência diagnóstica não se limita a contabilizar

acertos e erros, mas busca estimar quais habilidades foram mobilizadas corretamente, quais

estão ausentes e quais respostas podem ter sido influenciadas por fatores ruidosos.

A automação surge como uma necessidade, pois a construção dessas estruturas é traba-

lhosa e depende de especialistas. A especificação das habilidades requeridas para resolver

cada item, a criação da Q-matriz, a elaboração de distratores e a validação pedagógica dos

itens demandam tempo e conhecimento técnico. Essa limitação também é apontada por

Nogueira et al. (2025), que afirma que a elaboração de itens de avaliação em larga escala

envolve etapas complexas, como a definição de habilidades, aferição, construção de itens,

a diversificação de componentes e a adequação pedagógica. Dessa forma, a automação

pode atuar como apoio à produção inicial dessas estruturas, sem eliminar a necessidade de

validação por especialistas.
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Nesse cenário, os LLM podem apoiar a automação da representação ao sugerir as-

sociações entre itens e CC, gerar justificativas para essas associações e propor anotações

pedagógicas. Lopes e Netto (2026) investigam essa possibilidade ao avaliar o uso de LLM na

geração automática de Q-matrizes, considerando a associação entre itens e os CC como uma

representação interpretável da relação item-atributo. O estudo propõe avaliar essa geração em

dois níveis: o alinhamento estrutural com Q-matrizes definidas por especialistas e o impacto

funcional no desempenho preditivo de um MDC DINA, usando métricas como RMSE e MAE.

Essa abordagem é relevante, pois não apenas avalia se as LLM marcam as habilidades de

maneira semelhante à do especialista, como também se essa marcação mantém a utilidade

diagnóstica do modelo.

Os resultados descritos por Lopes e Netto (2026) indicam que estratégias de few-shot

podem melhorar o alinhamento estrutural em relação a configurações zero-shot, enquanto o

uso de CoT produz refinamentos mais limitados. Apesar das variações estruturais entre as

Q-matrizes geradas por diferentes estratégias de prompt, o desempenho preditivo do MDC

permaneceu estável e comparável ao obtido com Q-matrizes definidas por especialistas.

Esse resultado sugere que a automação da anotação item-CC pode ser usada como apoio

à modelagem de avaliações diagnósticas, desde que seja acompanhada por critérios de

avaliação estrutural e funcional.

A automação também pode contribuir para a revisão e validação preliminares dos itens

gerados. Quincozes et al. (2025) mostram que a avaliação cruzada por LLM pode apresentar

consistência razoável em relação à avaliação docente, embora os autores também indiquem

que as técnicas de prompt são influenciadas pela arquitetura de cada modelo. Santos et al.

(2025), por sua vez, reforçam que a análise pedagógica dos itens gerados por LLM ainda

demanda revisão humana, mas apontam a necessidade de alternativas semiautomatizadas

para tornar essa avaliação mais escalável. Dessa forma, a automação pode atuar em diferentes

etapas do processo, como a geração do item, a anotação das habilidades, a produção de

justificativas, a triagem de qualidade e o apoio à validação.

Assim, a integração entre representação, inferência e automação permite que os LLM

sejam posicionados não apenas como ferramentas de geração textual, mas também como

componentes de apoio à modelagem diagnóstica da aprendizagem. A representação organiza

a relação entre itens, habilidades e evidências, enquanto a inferência utiliza essas relações

para estimar o domínio dos estudantes. A automação, por sua vez, apoia a criação, a anota-

ção e a revisão dessas estruturas. No contexto desta tese, essa articulação é relevante, pois



Capítulo 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 73

aproxima a geração automática de avaliações da lógica do MDC, mantendo a preocupação

com a interpretabilidade, a validade pedagógica e a função do especialista na revisão das

associações produzidas.

2.4.5 Limitações

Esta seção apresentou os fundamentos relacionados ao uso dos LLM no apoio à criação,

anotação e automação de avaliações de aprendizagem. Inicialmente, foram apresentados os

conceitos, como tokenização, janela de contexto, autoatenção, treinamento e inferência, que

são considerados necessários para a adequada interpretação do potencial e das limitações.

Em seguida, diferentes famílias de LLM, como GPT, LLaMA, Gemini, Phi, Mixtral, Qwen

e Granite, foram apresentadas, com destaque para suas características arquiteturais, formas

de acesso, capacidades de processamento e possíveis aplicações educacionais. Essa apresen-

tação permitiu situar os modelos como tecnologias com diferentes níveis de acesso, custo

computacional, capacidade inferencial e adequação a tarefas educacionais baseadas em

linguagem natural.

Na seção 2.4.3, são discutidas as aplicações dos LLM na geração automática de avaliações.

A literatura analisada indica que esses modelos podem auxiliar na produção de questões,

alternativas, gabaritos, justificativas, feedbacks e variações de itens avaliativos (Maity e Deroy,

2024; Varma et al., 2025; Shirkar, Langhi e Agrawal, 2025). Também ficou evidente que a

qualidade dos itens gerados depende não apenas do modelo utilizado, mas também da

forma como as instruções são elaboradas. Neste sentido, a Engenharia de Prompt é um fator

relevante para orientar a geração de questões mais coerentes com os objetivos pedagógicos

(Quincozes et al., 2025). Apesar desse potencial, os estudos revisados também mostram que a

geração automática de itens ainda apresenta limitações, sobretudo no que se refere à validade

pedagógica, clareza, adequação ao nível de ensino e à qualidade dos distratores (Nogueira et

al., 2025; Chico et al., 2025).

Esta seção, também, destacou que a anotação das avaliações de aprendizagem é uma

etapa importante para os sistemas educacionais inteligentes e para as avaliações diagnósticas.

Ao se associarem a cada item as informações, como a habilidade avaliada, o objetivo de

aprendizagem, o nível de dificuldade, gabarito, justificativa e os possíveis erros esperados, é

possível interpretar as respostas dos estudantes como evidências de domínio ou não-domínio

de habilidades. Nesse contexto, as LLM podem auxiliar a anotação inicial dos itens, sugerindo

relações item-CC, mas não substituem a validação humana. Essa posição é reforçada por
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estudos que indicam a necessidade de uma revisão pedagógica especializada para garantir a

qualidade dos materiais gerados (Santos et al., 2025; Nogueira et al., 2025).

Por fim, foi discutida a relação entre representação, inferência e automação. A representa-

ção organiza a relação entre itens, habilidades e conceitos de aprendizagem. A inferência usa

essas relações para estimar o estado de conhecimento dos estudantes, enquanto a automação

auxilia na criação, anotação e revisão dessas estruturas. Essa articulação é compatível com a

lógica dos MDC, nos quais a Q-matriz representa a relação entre itens e atributos latentes,

possibilitando a estimativa de perfis de domínio dos estudantes com base nas suas respostas.

Neste sentido, pesquisas recentes indicam que os LLM podem auxiliar a geração au-

tomática de Q-matrizes e a associação de item com os CC, desde que os resultados sejam

avaliados tanto em termos estruturais quanto funcionais (Lopes e Netto, 2026; Moore et

al., 2024; Li et al., 2024a). Com base nessas informações, o próximo capítulo apresenta os

trabalhos relacionados que fundamentam e delimitam a proposta desta tese.
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Capítulo

3
TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo apresenta os trabalhos relacionados à avaliação e à modelagem do conhe-

cimento do estudante, bem como ao uso para realizar o acompanhamento da aprendizagem.

Os trabalhos selecionados buscaram representar, de diferentes formas, o conhecimento, as

habilidades e as competências dos estudantes, além de apoiar os processos de avaliação e

fornecer subsídios para personalização, recomendação e a tomada de decisão pedagógica.

A identificação e a seleção dos trabalhos foram conduzidas por meio de uma revisão nar-

rativa da literatura, desenvolvida ao longo da evolução desta pesquisa. As revisões narrativas

possibilitam a análise e a síntese de estudos relevantes sobre uma temática, favorecendo a

discussão de questões conceituais e a integração de diferentes perspectivas teóricas e meto-

dológicas (Baumeister e Leary, 1997; Rother, 2007). Diferentemente das revisões sistemáticas,

esse tipo de revisão não pressupõe necessariamente uma busca exaustiva ou um protocolo

rígido de seleção dos estudos, sendo sua abrangência orientada pelo objetivo e pelo contexto

da análise (Grant e Booth, 2009; Snyder, 2019).

Inicialmente, foram delimitados os principais eixos relacionados ao problema investi-

gado, abrangendo representação do conhecimento, habilidades e competências, modelagem

do estudante, avaliação, diagnóstico e adaptação pedagógica. A identificação dos trabalhos

partiu da literatura levantada nas etapas exploratórias da pesquisa, incluindo o mapeamento

anterior sobre os STI (Lopes e Netto, 2020), e foi complementada por buscas realizadas

conforme novos componentes foram sendo incorporados à investigação.

Os estudos apresentados foram selecionados por sua relevância conceitual e funcional

para o problema da tese e analisados considerando três aspectos: (i) a forma de representação

do domínio do conhecimento, (ii) o mecanismo utilizado para avaliar ou inferir o estado de

conhecimento do estudante e (iii) o suporte oferecido ao professor ou ao sistema educacional.

Por fim, os trabalhos foram tabulados e comparados de modo a evidenciar aproximações,

diferenças e contribuições para o delineamento da arquitetura proposta.
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3.1 Intelligent Web Teacher (IWT)
Albano (2011) apresenta um modelo para geração de experiências de aprendizagem

personalizadas em ambientes de e-learning, com foco no ensino de Matemática. O trabalho

parte da distinção entre conhecimento, habilidades e competências, considerando que a

competência matemática envolve não apenas aspectos cognitivos, mas também elementos

metacognitivos e não cognitivos. Para isso, o modelo utiliza a plataforma Intelligent Web

Teacher (IWT), que integra características de LCMS (Learning Content Management System),

sistemas adaptativos e a representação explícita do conhecimento por meio de ontologias.

A plataforma IWT é estruturada a partir de três modelos principais: o Modelo de Conhe-

cimento, o Modelo do Aprendiz e o Modelo Didático. O primeiro representa o domínio por

meio de ontologias, objetos de aprendizagem e metadados. O Modelo do Estudante registra

informações sobre o estado cognitivo do estudante, suas preferências de aprendizagem e

regras de evolução. Já o Modelo Didático, por sua vez, define as formas mais adequadas

de transferência de conhecimento, considerando tanto o domínio representado quanto as

características do estudante. A partir desses elementos, o sistema é capaz de gerar trilhas

de aprendizagem personalizados, considerando os objetivos estabelecidos pelo professor, o

conhecimento prévio do estudante e os objetos de aprendizagem disponíveis. A Figura 12

mostra o modelo proposto por Albano (2011).

Figura 12 – Modelo de gerenciamento de experiência de aprendizagem no sistema IWT.

Fonte: Albano (2011).
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A Figura 12 apresenta um modelo no qual a representação do domínio está organizada

em três níveis: conhecimento, habilidades e competências. Conforme descrito em Albano

(2011), no nível de conhecimento, são considerados elementos como definições, teoremas,

exemplos e propriedades. No nível de habilidades, são representados métodos de cálculo,

procedimentos e capacidades de resolução de problemas. Já no nível de competências, são

abordadas as habilidades matemáticas mais amplas, como raciocínio, modelagem, comuni-

cação, representação, uso de símbolos e ferramentas. Com base nessa organização, o sistema

usa os objetivos definidos pelo professor e as informações do Modelo do Estudante para

oferecer uma experiência de aprendizagem personalizada.

Essa organização é relevante para esta tese, pois evidencia a necessidade de se estruturar

previamente o domínio educacional antes da personalização ou da avaliação da aprendiza-

gem. No modelo mostrado na Figura 12, a estrutura serve para auxiliar na seleção dos objetos

de aprendizagem e organizar os recursos visando à personalização. Além disso, as compe-

tências se estendem pelo domínio matemático, não estando vinculadas a um conhecimento

ou habilidade isolada. Ainda assim, o desempenho em atividades relacionadas a competên-

cias depende do domínio prévio dos conhecimentos e habilidades envolvidos. Esse ponto é

importante, pois ajuda a diferenciar a avaliação de uma competência ampla da avaliação de

habilidades específicas.

Portanto, o trabalho de Albano (2011) se aproxima desta tese ao tratar da relação entre

conhecimento, habilidades e competências em ambientes de e-learning. Sua contribuição

está mais relacionada à organização conceitual do domínio e à geração de experiências

personalizadas de aprendizagem. A proposta desta tese avança em outra direção, ao utilizar

essa estruturação do domínio como base para a criação de avaliações diagnósticas, para o

relacionamento entre itens e CC e visando a estimativa automática do nível de conhecimento

do estudante.

3.2 Competences Memory Map – (MM-Competences)
O trabalho de Ramirez e Sanchez (2012) é um modelo formal chamado de Mapa de

Memória de Competências (do inglês, Competences Memory Map) (MM-Competences), que

pode ser implementado computacionalmente. Segundo os autores, trata-se de um modelo

que propõe a representação de competências capaz de caracterizar seus componentes de

maneira integrada e simples.

O principal objetivo, de acordo com Ramirez e Sanchez (2012), o MM-Competences foi
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projetado para modelar o estado mental de uma pessoa. Para isso, o modelo é composto

por três componentes denominados, Competência (Competences), Habilidades (Skills) e

Conceitos (Concepts). Ramirez e Sanchez (2012) descrevem que um Concept é modelado

por uma unidade chamada de Concepts-RU e uma Skill é representada por uma unidade

chamada Skill-RU. O MM-Competences engloba as duas unidades em uma única estrutura

chamada de Competences-RU, capaz de descrever a relação comportamento e interação entre

elas.

Ramirez e Sanchez (2012) descrevem o Competences-RU como um grafo direcionado,

no qual os nós representam as competências e os arcos representam as associações entre

elas. A direção dessas associações indicam o nível de generalização de uma competência

específica na estrutura, ou seja, as competências de nível superior apontam para as de nível

inferior; as competências de nível inferior são, na verdade, usadas como componentes de uma

de nível superior. A competência de nível mais alto de uma estrutura específica determina

o objetivo principal de toda a estrutura, e as competências mais baixas ou “atômicas” são

semelhantes às habilidades primitivas genéricas. A Figura 13 ilustra um exemplo da aplicação

do MM-Competences.

Figura 13 – Geração e agregação de domínios de competências dentro do MM-Competences.

Fonte: Ramirez e Sanchez (2012).

Na Figura 13 os Concepts-RU são representados pelos círculos, as Skill-RU são repre-

sentadas pelos retângulos e Competences-RU são os triângulos. Os domínios, destacados
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em vermelho, são denominados por ki . Ramirez e Sanchez (2012) detalham que o esquema

mostrado na Figura 13, é uma proposta de domínio de competências que se origina da relação

entre as unidades Competences-RU e Concepts-RU, visando representar o contexto de um

conjunto de competências interligadas, denominado Estrutura de Competências. O conceito

de Estrutura de Competências é utilizado para associar um conjunto de Competences-RU

para formar uma estrutura de grafo direcionado com uma competência raiz e uma sequência

de execução.

Ramirez e Sanchez (2012) destacam que o modelo MM-Competences pode ser utilizado

em aplicações educativas para a modelagem do conhecimento, das habilidades e das compe-

tências dos estudantes. A avaliação do modelo é finalizada quando não há mais associações

de competências de níveis inferiores rotuladas com ele. Segundo os autores, essa propriedade

de domínio possibilita definir, de maneira totalmente flexível, quantas subcompetências

forem necessárias para a aprendizagem.

Quanto à tese, o trabalho de Ramirez e Sanchez (2012) é relevante por apresentar uma

formalização computacional para conhecimento, habilidades e competências. Essa organiza-

ção se aproxima da proposta desta pesquisa, uma vez que também considera a necessidade

de estruturar habilidades e competências de modo que possam ser manipuladas por sistemas

computacionais. Além disso, o modelo contribui para a compreensão de como habilidades

podem ser associadas a conceitos e organizadas em estruturas hierárquicas ou agregativas.

Esse aspecto é importante para a construção de avaliações orientadas para o domínio de

habilidades.

No entanto, o MM-Competences possui um foco diferente da proposta desta tese. Em-

bora se concentre na representação formal das competências e nas relações entre seus

componentes, o modelo não apresenta um mecanismo para inferir o domínio de habilidades

dos estudantes a partir de suas respostas nas atividades avaliativas. Nesse caso, a avaliação

está mais relacionada à organização estrutural das competências do que à avaliação diagnós-

tica do conhecimento do aprendiz. Assim, o MM-Competences contribui como uma base

conceitual e estrutural para a modelagem de competências em sistemas educacionais.

A presente tese avança ao propor um arcabouço que não apenas representa habilidades

associadas a itens avaliativos, mas também utiliza o MDC para estimar as habilidades domi-

nadas. Enquanto o MDC enfatiza a representação computacional de conceitos, habilidades

e competências, esta pesquisa concentra-se na criação, aplicação e análise diagnóstica de

avaliações orientadas por habilidades. O objetivo é apoiar os professores na identificação dos
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pontos fortes e fracos dos estudantes e na tomada de decisões pedagógicas.

3.3 Competency Assessment Tool – (CAT)
Ion, Cano e Cabrera (2016) desenvolveram a plataforma Competency Assessment Tool

(CAT), para apoiar experiências de avaliação baseada em competências no ensino superior. O

trabalho parte do princípio de que a avaliação por competências deve considerar não apenas

o conhecimento teórico, mas também habilidades, atitudes e a forma como esses recursos

recursos são mobilizados em situações contextualizadas. Nesse sentido, a competência é

compreendida como a capacidade de articular diferentes habilidades cognitivas e sociais

para solucionar problemas ou tomar decisões em um contexto específico.

A proposta do CAT está associada ao uso de blogs como instrumentos de acompanha-

mento da aprendizagem. Conforme demonstrado na Figura 14, a plataforma possibilita que

os professores especifiquem quais competências serão avaliadas, as organizem em indica-

dores e acompanhem as postagens dos estudantes. Cada estudante ou grupo cria um blog e

associa suas postagens aos indicadores definidos.

Por sua vez, o professor utiliza a plataforma para verificar se os indicadores foram

alcançados ou não, além de fornecer comentários qualitativos sobre o desempenho dos

estudantes. Dessa maneira, o CAT funciona como uma ferramenta de apoio aos retornos

pedagógicos formativos, à autorregulação da aprendizagem e à reflexão dos estudantes sobre

o seu próprio desenvolvimento.

Figura 14 – Avaliação de competências na plataforma CAT.

Fonte: Ion, Cano e Cabrera (2016)

Segundo Ion, Cano e Cabrera (2016), para iniciar a avaliação da aquisição de competên-

cias, o professor deve seguir quatro etapas: 1) identificar, por meio da plataforma CAT, as
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competências a serem avaliadas; 2) dividir cada competência em uma série de indicadores.

Em seguida são definidas as atividades específicas a serem desenvolvidas pelos alunos em

formato de blog com acesso livre e aberto. Então, na etapa três, os alunos ingressam na plata-

forma e criam seus blogs, marcando cada entrada conforme os indicadores atribuídos. Por fim,

na quarta etapa (4), cada professor apresenta suas considerações sobre o trabalho realizado.

Isso possibilita acessar os indicadores de competência com base no que os alunos postaram e

avaliar se foram alcançados (em azul) ou não (em vermelho). Além disso, é possível adicionar

comentários, como mostra a Figura 15.

Figura 15 – Competências alcançadas pelos alunos e validadas pelos professores, na Plata-
forma CAT.

Fonte: Ion, Cano e Cabrera (2016)

Em relação à tese, o trabalho de Ion, Cano e Cabrera (2016) é relevante por apresentar

uma ferramenta computacional voltada à avaliação de competências e ao acompanhamento

do desenvolvimento dos estudantes. Assim como nessa pesquisa, o CAT reconhece a impor-

tância de explicitar competências e indicadores para orientar o processo avaliativo. Além

disso, a proposta valoriza as devolutivas como elemento central para apoiar a aprendizagem,

principalmente quando se considera a necessidade de fornecer informações diagnósticas

para professores e estudantes.

Contudo, o CAT difere da proposta desta tese em alguns aspectos. A plataforma concentra-

se na avaliação de competências por meio de blogs, indicadores e validação docente, sendo

fortemente dependente da análise qualitativa e do acompanhamento realizado pelo professor.

Além disso, a identificação das competências alcançadas pelos estudantes ocorre por meio

da marcação manual de indicadores e da interpretação docente.
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Dessa forma, o trabalho de Ion, Cano e Cabrera (2016) contribui para esta tese ao des-

tacar a importância de ferramentas que apoiem a avaliação baseada em competências, as

devolutivas formativas e a autorregulação da aprendizagem. Entretanto, esta tese avança em

outra direção ao incorporar o MDC para estimar o domínio de habilidades a partir da relação

entre estudante, item e habilidade. Enquanto o CAT enfatiza a avaliação reflexiva e qualitativa

de competências em atividades mediadas por blogs, esta tese busca estruturar um arcabouço

capaz de apoiar a criação de avaliações orientadas por habilidades e de produzir diagnósticos

automatizados sobre o conhecimento dos estudantes.

3.4 ANNETTE Project
A plataforma ANNETTE descrita em Anzieu e Buhai (2017) está vinculada à necessidade

de organizar perfis profissionais, resultados de aprendizagem, qualificações, certificações e

processos de reconhecimento de competências entre diferentes instituições e empregadores.

A proposta é baseada no uso de um modelo de competências focado na mobilidade pro-

fissional e na padronização de perfis no contexto europeu, considerando referências como

o Sistema Europeu de Créditos do Ensino e Formação Profissionais (ECVET) e o Quadro

Europeu de Qualificações (EQF)1.

De acordo com Anzieu e Buhai (2017) a ferramenta especificada no projeto busca atender

diferentes usuários, como empregados, empregadores, avaliadores, gestores e organizações de

treinamento. Para os empregados, o sistema permite o registro de competências, qualificações,

evidências e trajetórias profissionais. Para os empregadores, possibilita associar competências

a perfis de trabalho, verificar lacunas entre o perfil do trabalhador e o perfil esperado para

uma função, além de apoiar processos de avaliação e certificação. Para as instituições de

treinamento, a ferramenta auxilia na identificação dos blocos de competências e resultados

de aprendizagem necessários para a composição de programas formativos alinhados às

demandas profissionais.

A plataforma ANNETTE, tem como dados de entrada, 1) características básicas do fun-

cionário, 2) competências avaliadas por um colaborador; 3) certificações dos funcionários

e; 4) perfis de trabalho definidos conforme a taxonomia de trabalho com áreas nucleares.

Cabe destacar, que este último, considera o perfil de competências, que são: Knowledge (Com-

petência Cognitiva); Skills (Competência técnica) e Competence (Atitude, Comportamento

e Competência Pessoal) (KSC). A Figura 16, mostra um exemplo de dados de entrada para

1 https://europass.europa.eu/en/european-qualifications-framework-eqf
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avaliação de habilidades a partir da plataforma ANNETTE.

Figura 16 – Ficha técnica de um aluno no módulo de avaliação do ANNETTE Project.

Fonte: Anzieu e Buhai (2017)

De modo geral, segundo Anzieu e Buhai (2017), o software permite que os usuários

listem e verifiquem quais blocos oficiais de competências eles possuem e quais precisam

adicionar para atender ao cargo anunciado. Além disso, o candidato entenderá qual tipo

de aprendizado ou treinamento, formal ou não, é necessário para adquirir as competências

adicionais identificadas por meio da análise de lacunas. Em resumo, a comparação dos KSC

do candidato com os previstos para a vaga deve ser facilitada, conforme mostra a Figura 22.

Figura 17 – Exemplo de passaporte de competências com avaliação concluída no ANNETTE
Project.

Fonte: Anzieu e Buhai (2017)
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O ANNETTE Project, em relação à tese, é relevante por apresentar uma abordagem

sistematizada para gestão de competências e habilidades em um ambiente computacional.

Assim como nesta pesquisa, o projeto reconhece a importância de explicitar competências,

habilidades e evidências de aprendizagem para apoiar processos de avaliação e de tomada de

decisão. A proposta, também, mostra a necessidade de organizar perfis individuais, registrar

evidências e permitir que diferentes usuários acompanhem o desenvolvimento ou a validação

de competências ao longo do tempo.

No entanto, o ANNETTE Project difere em relação ao domínio de aplicação e ao tipo de

avaliação realizada. O projeto está direcionado à gestão de competências profissionais no

setor nuclear, com foco em certificação, mobilidade profissional, reconhecimento externo e

adequação aos perfis de trabalho. A avaliação ocorre principalmente por meio de registros,

evidências, autoavaliação, validação por gestores e análise de aderência aos perfis profissio-

nais. Dessa maneira, o sistema não tem o objetivo de modelar atividades educacionais ou

inferir automaticamente o domínio de habilidades cognitivas a partir das respostas dos estu-

dantes nos itens avaliativos. Sendo assim, enquanto o ANNETTE Project enfatiza a gestão de

competências para certificação e mobilidade profissional, esta tese busca apoiar professores

na criação de avaliações orientadas por habilidades e na identificação diagnóstica dos pontos

fortes e fracos dos estudantes.

O ANNETTE Project contribui para essa pesquisa ao demonstrar a importância de siste-

mas computacionais direcionados à gestão estruturada de competências, perfis individuais e

evidências de desempenho. A presente proposta, entretanto, avança no contexto educacional

ao incorporar modelos psicométricos capazes de estimar o domínio de habilidades latentes.

Isso permite uma análise mais detalhada da aprendizagem dos estudantes e oferece subsídios

para intervenções pedagógicas baseadas em dados.

3.5 Conceptual Framework of Educational Resources Adap-

tation in Virtual Learning Environments – (ArCARE)
Bremgartner, Netto e Menezes (2017) apresentam o ArCARE (Conceptual Framework of

Educational Resources Adaptation in Virtual Learning Environments) um framework concei-

tual voltado à adaptação e recomendação de recursos educacionais em Ambientes Virtuais

de Aprendizagem. A proposta busca superar a apresentação uniforme de recursos aos estu-

dantes, considerando características individuais para apoiar a personalização do processo de
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aprendizagem. Para isso, o ArCARE utiliza uma arquitetura baseada em agentes de software e

uma ontologia para representação de um Open Learner Model.

Conforme mostra a Figura 18, a arquitetura é organizada em três componentes principais:

o módulo de adaptação de recursos, a base de dados do ambiente educacional e o espaço

de interação dos usuários. O módulo de adaptação concentra a camada de inteligência

do framework e é composto por agentes responsáveis pelo gerenciamento do Modelo do

Estudante e por agentes responsáveis pela adaptação dos recursos educacionais. A base

de dados armazena informações sobre cursos, recursos, interações e características dos

estudantes, enquanto o espaço de interação representa as ações realizadas pelos usuários no

ambiente.

Figura 18 – Arquitetura ArCARE.

Fonte: Bremgartner, Netto e Menezes (2017).

Na arquitetura ArCARE, o Modelo do Estudante é atualizado continuamente a partir

das interações realizadas no ambiente. A Figura 19 apresenta o ciclo de atualização das

habilidades dos estudantes.

Entre as informações consideradas estão as habilidades, interesses, estilos de apren-

dizagem, frequência e histórico de desempenho nas atividades. O arcabouço possui um

Learning Assessment Agent, responsável por avaliar as atividades realizadas pelos estudantes

e identificar alterações nos níveis de habilidades, e um Update Profile Agent, que utiliza es-

sas informações para atualizar o Modelo do Estudante. Posteriormente, o Profile Situation
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Figura 19 – Atualização das habilidades do aluno no ArCARE.

Fonte: Bremgartner, Netto e Menezes (2017).

Assessment Agent analisa a situação do estudante e identifica os recursos mais adequados,

enquanto o Resource Adapter Agent realiza sua recomendação ou adaptação no ambiente.

Conforme ilustrado na Figura 19, um dos aspectos relacionados à esta tese está na asso-

ciação entre atividades e habilidades. No ArCARE, uma atividade pode envolver diferentes

habilidades (Componentes de Conhecimento), e o processo de avaliação busca identificar

o desempenho do estudante em cada uma delas. Dessa maneira, as informações obtidas

durante a realização das atividades são utilizadas para atualizar os níveis de habilidades

registrados no Modelo do Estudante e, posteriormente, orientar a seleção de recursos edu-

cacionais. O trabalho também associa habilidades aos próprios recursos, permitindo que a

recomendação considere a proximidade entre as necessidades identificadas no estudante e

as características dos recursos disponíveis.

Além disso, o ArCARE apresenta aproximações importantes por considerar habilidades

como elementos do Modelo do Estudante, relacioná-las às atividades educacionais e utilizar

os resultados da avaliação para orientar a adaptação pedagógica. Assim como na arquitetura

proposta nesta pesquisa, existe um ciclo no qual as interações do estudante produzem

evidências sobre seu estado de aprendizagem; essas informações atualizam seu modelo e,

posteriormente, são utilizadas para apoiar decisões relacionadas às atividades ou aos recursos
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educacionais.

Entretanto, as propostas diferem quanto à forma de representação e inferência das

habilidades. No ArCARE, os níveis de habilidades são atualizados a partir do desempenho nas

atividades e de um conjunto de informações do estudante, sendo utilizados juntamente com

outras características, como estilos de aprendizagem e interesses, para realizar a adaptação

dos recursos. Na arquitetura proposta nesta tese, a relação entre os itens de avaliação e os CC é

explicitamente organizada por meio da Q-matriz, e as respostas dos estudantes são utilizadas

por MDC para estimar os perfis de domínio das habilidades. Além disso, a arquitetura desta

tese contempla o apoio de LLM à geração e revisão das relações item–CC, processo que não

faz parte do escopo do ArCARE.

Sendo assim, o ArCARE contribui para esta tese ao demonstrar a importância da inte-

gração entre Modelo do Estudante, avaliação de habilidades e adaptação de recursos em

ambientes educacionais. O trabalho reforça a necessidade de utilizar as informações produzi-

das durante as atividades dos estudantes para atualizar seus modelos e orientar intervenções

pedagógicas. A presente tese avança em uma direção complementar ao estruturar essa re-

lação a partir da representação item–CC, da Q-matriz e da inferência por MDC, de maneira

integrada para apoiar a avaliação estruturada de habilidades.

3.6 Competency Based Learning Path Generation System

– (CALEP)
Segundo Hnida, Idrissi e Bennani (2018) Competency based Adaptive LEarning Path

generation system (CALEP) é um sistema inteligente para e-learning voltado à geração auto-

mática de trilhas de aprendizagem personalizadas com base no nível atual de competência do

estudante. A proposta parte do problema de que os ambientes educacionais online precisam

considerar as diferenças individuais dos estudantes, como conhecimentos prévios, ritmo de

aprendizagem e nível de competência, para reduzir dificuldades como sobrecarga cognitiva,

baixa motivação e evasão dos cursos.

A arquitetura do CALEP é organizada como uma aplicação Web, baseada no modelo

cliente-servidor. Seus principais componentes são: a ontologia de domínio, o componente

de avaliação, o mecanismo de geração de material didático e o componente de feedback. A

Figura 20 resume a arquitetura do CALEP System.

A ontologia de domínio funciona como a base de conhecimento do sistema, armaze-
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Figura 20 – Arquitetura geral do CALEP System.

Fonte: Hnida, Idrissi e Bennani (2018).

nando descrições de competências, conceitos do curso, objetos de aprendizagem, estratégias

de ensino e regras de adaptação. Essa estrutura possibilita a organização dos conteúdos e

a seleção de recursos de aprendizagem de acordo com os objetivos educacionais e com as

características do estudante. O professor usa a ferramenta para publicar recursos reutilizáveis

de aprendizagem em relacionados à abordagem baseada em competências. O mecanismo

de geração de material usa ontologia de domínio para extrair os conceitos-chave e suas

propriedades. Ela, também, extrai estratégias de ensino e regras de adaptação de modo a

organizar esses conceitos em uma sequência de ensino-aprendizagem apropriada.

O diagnóstico do nível do aluno no início da sessão de aprendizagem é realizado pelo

componente de avaliação. Seu o objetivo é avaliar o desempenho do aluno em relação a um

padrão de desempenho, identificar seus pontos fortes e fracos, e comparar seu nível atual

com o esperado. A Figura 21 apresenta o esquema de funcionamento do componente de

avaliação do CALEP System.

O componente de avaliação estima o nível de competência do estudante no início da

sessão de aprendizagem. Para tanto, utiliza-se o modelo de Rasch que é uma aplicação

do TRI. Com base nas respostas do estudante a um conjunto de questões, avalia-se seu

desempenho. Com base nesse diagnóstico inicial, o perfil do aluno é atualizado e utilizado
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Figura 21 – Avaliação baseada em competência utilizando TRI no CALEP System.

Fonte: Hnida, Idrissi e Bennani (2018)

pelo mecanismo de geração de trilhas de aprendizagem. Esse mecanismo seleciona e organiza

os conceitos em uma sequência personalizada, por meio de uma variação do algoritmo

Harmony Search, considerando restrições como a ordem crescente de complexidade, os

conceitos já dominados, as relações entre os conceitos, o tempo total disponível e o caminho

crítico de aprendizagem.

Em relação à tese, o trabalho de Hnida, Idrissi e Bennani (2018) é relevante por propor

uma arquitetura modular para personalização da aprendizagem com base em competências.

Assim como nesta pesquisa, o CALEP reconhece que a competência é uma característica do

estudante que deve ser considerada nos sistemas educacionais. Além disso, o sistema utiliza

um componente avaliativo para identificar o nível de cada aluno e orientar decisões poste-

riores. Essas características se aproxima da proposta desta tese, que é utilizar informações

diagnósticas para apoiar a tomada de decisões pedagógicas.

No entanto, o CALEP difere desta tese em termos de foco e modelo avaliativo utilizado.

Enquanto a principal finalidade do CALEP é gerar trilhas de aprendizagem personalizadas,

enquanto esta tese tem como foco a construção de um framework para criação, aplicação

e análise de avaliações orientadas por habilidades. Ademais, o CALEP utiliza a TRI para

estimar o nível de competência do estudante, ao passo que a presente tese utiliza o MDC, que

permite identificar o domínio ou não domínio de habilidades específicas associadas aos itens

avaliativos.
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Essa diferença é relevante, pois a TRI tende a posicionar o estudante em uma escala de

proficiência, ao passo que os MDC fornecem um diagnóstico mais detalhado dos atributos

das habilidades latentes envolvidos no desempenho. Embora o CALEP possibilite adaptar a

sequência de aprendizagem a partir do nível estimado do estudante, seu objetivo central não

é identificar detalhadamente os pontos fortes e fracos em relação a cada habilidade associada

aos itens.

Dessa maneira, o CALEP contribui para esta tese ao demonstrar a importância de ar-

quiteturas adaptativas, ontologias de domínio e componentes de avaliação em sistemas

educacionais inteligentes. Entretanto, a presente proposta avança ao concentrar-se na ava-

liação diagnóstica baseada na relação entre estudante, item e habilidade, utilizando MDC

para estimar o domínio de habilidades cognitivas. Enquanto o CALEP direciona o diagnóstico

para a geração automática de trilhas de aprendizagem, esta tese busca estruturar um modelo

conceitual que auxilie professores na criação de avaliações orientadas por habilidades e na

interpretação diagnóstica dos resultados dos estudantes.

3.7 Simplify ITS
Villanueva et al. (2018) apresentam o Simplify ITS, um STI baseado em MDC e estratégias

de aprendizagem espaçada. A proposta tem o objetivo de auxiliar os professores na adaptação

das experiências de aprendizagem às necessidades dos estudantes. Para tanto, o sistema

estima automaticamente o perfil de habilidades do aluno com base em suas interações com

atividades educacionais, utilizando essas informações para recomendar novas atividades ou

revisões de conteúdos já trabalhados.

O Simplify ITS combina modelagem psicométrica e recomendação adaptativa. Ele utiliza

o MDC para identificar quais habilidades os estudantes dominam e quais não dominam,

permitindo gerar um perfil de habilidades com base em suas respostas às atividades. No

sistema, o MDC DINA é adotado por sua estrutura simples e interpretação direta. Isso porque

que o estudante precisa dominar todas as habilidades requeridas por uma atividade para

respondê-la corretamente (compensatory). Com base nessa estimativa, o sistema recomenda

atividades relacionadas às habilidades ainda não dominadas e propõe revisões para reforçar

as habilidades previamente já adquiridas.

A plataforma possui vários fluxos de trabalho, onde o professor gerencia as atividades.

Inicialmente, o professor escolhe manualmente as primeiras atividades, que atendem às suas

necessidades. Em seguida, a plataforma Simplify ITS decide qual deve ser a próxima atividade.
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Figura 22 – Arquitetura do Simplify ITS.

Fonte: Villanueva et al. (2018).

Por fim, o aluno é apresentado a uma atividade que tentará solucionar. A pontuação será

submetida pelo sistema ou pelo professor (Villanueva et al., 2018).

Outro aspecto importante da proposta é o uso das estratégias de interleaving e spaced

learning. Além de recomendar atividades direcionadas às habilidades não dominadas, o

Simplify ITS considera que habilidades já aprendidas podem ser esquecidas ao longo do

tempo. Por isso, o sistema organiza revisões em intervalos progressivos, inspiradas em outros

sistemas educacionais, buscando manter o desempenho do estudante nessas habilidades.

Dessa maneira, a recomendação não se limita à aquisição de novas habilidades, mas também

considera a retenção do conhecimento.

Do ponto de vista técnico, o Simplify ITS foi projetado considerando a interoperabilidade.

O sistema utiliza a especificação Experience API (xAPI) para coletar e organizar registros

das interações dos estudantes, como, por exemplo, a criação de atividades, a associação de

metadados, a resolução de atividades e a pontuação. Esses registros permitem a construção do

modelo de inferência utilizado pelo sistema. Além disso, sua arquitetura é baseada em serviços

RESTful e utiliza tecnologias como Apache Kafka, Apache Flink e MongoDB, para garantir

escalabilidade, disponibilidade e integração com diferentes plataformas educacionais.

O trabalho descrito por Villanueva et al. (2018) é um dos mais próximos da presente

proposta, pois também utiliza MDC para estimar o perfil de habilidades dos estudantes.

Ambos os trabalhos consideram a relação entre atividades, habilidades e o desempenho do

aluno como base para produzir informações úteis ao processo de ensino e aprendizagem.
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Ademais, o Simplify ITS destaca a relevância de oferecer dados aplicáveis ao professor, um

aspecto igualmente presente nesta tese, que tem como objetivo apoiar a tomada de decisões

pedagógicas com base em diagnósticos de domínio de habilidades.

No entanto, a proposta desta tese difere em alguns pontos. Enquanto o Simplify ITS está

centrado na recomendação adaptativa de atividades e na revisão espaçada de habilidades,

esta tese tem como foco principal a criação, aplicação e análise de avaliações orientadas por

habilidades. Dessa forma, mesmo que a recomendação de atividades possa ser uma con-

sequência futura, o cerne da presente proposta está na estruturação da avaliação diagnóstica,

na associação entre itens e habilidades, bem como na interpretação dos resultados para

professores e estudantes.

Outra diferença está no modelo de diagnóstico utilizado. O Simplify ITS utiliza o MDC

DINA, que pressupõe uma relação não compensatória entre as habilidades. Ou seja, o estu-

dante precisa dominar todas as habilidades exigidas por um item para ter maior probabilidade

de sucesso. A presente tese, por sua vez, propõe utilizar e comparar diferentes MDCs, com

destaque para o MDC G-DINA. Essa escolha amplia a análise da relação entre alunos, itens e

habilidades, visando uma estrutura mais flexível para a avaliação diagnóstica em diferentes

domínios.

Nesse contexto, o Simplify ITS contribui diretamente para esta pesquisa demonstrando

a viabilidade de integrar MDC aos sistemas educacionais inteligentes e de utilizar o perfil

de habilidades dos estudantes para apoiar decisões pedagógicas. NO entanto, vai além ao

propor uma estrutura própria para autoria e a aplicação de avaliações diagnósticas baseadas

em habilidades, com foco na adaptação a diferentes domínios do conhecimento e na análise

do domínio de habilidades latentes. Enquanto, o Simplify ITS enfatiza a recomendação

adaptativa e a retenção por meio da aprendizagem espaçada, esta tese concentra-se na

construção de um ambiente para avaliação diagnóstica que auxilie o professor, desde a

modelagem dos itens até a interpretação dos resultados.

3.8 Competency and Skill System – (CaSS)
Robson (2019) e colaboradores (Robson et al., 2020) apresentam o Competency and Skill

System (CaSS) como uma infraestrutura aberta para apoiar a educação, o treinamento e o

desenvolvimento profissional baseados em competências. A proposta surge da limitação das

avaliações centradas apenas nos resultados da aprendizagem, pois esses resultados, geral-

mente, são definidos com base no que pode ser medido dentro de uma atividade educacional
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específica. Segundo os autores, as competências desejadas muitas vezes extrapolam o con-

texto de uma única atividade, sendo necessário analisá-las a partir de diferentes evidências de

desempenho, como experiências educacionais, atividades profissionais, registros de sistemas

e observações externas.

O CaSS foi desenvolvido para armazenar, organizar, compartilhar e relacionar competên-

cias em estruturas digitais denominadas Competency Frameworks. Essas estruturas podem

representar conhecimentos, habilidades, atitudes, objetivos de aprendizagem, resultados de

aprendizagem ou outros elementos relacionados ao que uma pessoa deve saber ou ser capaz

de fazer. Cada competência pode ter um identificador único, descrição, nível, relações com

outras competências, um contexto, rubricas, recursos associados e metadados. Essa organiza-

ção permite que as competências sejam usadas por diferentes sistemas e compartilhadas em

formatos legíveis por humanos e por máquinas.

O CaSS é implementado como um aplicativo web que expõe sua funcionalidade e seus

dados a outros sistemas por meio de microsserviços RESTful e dados vinculados. O CaSS

é composto basicamente por um Kit de Desenvolvimento de Software (SDK) para Aprendi-

zagem baseada em Competências, que visa economizar tempo e dinheiro dos usuários no

desenvolvimento e na gestão de competências e Frameworks de competências. O repositório

da estrutura do CaSS permite que as competências sejam definidas, organizadas em estrutu-

ras estruturadas associadas a um trabalho, tarefa, assunto ou um domínio de conhecimento,

além de serem compartilhadas de acordo com os padrões do setor. O CaSS permite que todas

as partes interessadas visualizem, compreendam e interpretem as competências (Robson et

al., 2020).

Conforme mostrado na Figura 23, as ferramentas de edição do CaSS permitem que os

usuários pesquisem estruturas de competência em seu repositório. Para compartilhar os

dados, o CaSS pode coletá-los por meio de suas próprias API. No entanto, isso exige a adição

de terminais da API proprietários que devem ser mantidos ao longo de seus ciclos de vida

das fontes de dados e do sistema que os coleta. De acordo com Robson (2019), o CaSS faz

isso com o Alignment Object do Schema.org 2, que especifica as competências ensinadas,

avaliadas ou requeridas por uma atividade. Essa prática é suficiente quando a conclusão de

uma atividade, ação ou avaliação é relatada, fornecendo evidências sobre a manutenção ou

não de uma competência. No entanto, não é suficiente quando os dados relatados devem ser

interpretados para a criação de uma medida significativa.

2 https://schema.org/
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Figura 23 – Dashboard mostrando as competências e as atividades associadas no CaSS Pro-
ject.

Fonte: Robson e Poltrack (2017)

Um aspecto central do CaSS é o uso de assertions, isto é, declarações sobre o domínio ou

não domínio de uma competência de um indivíduo, equipe ou organização. Elas podem ser

produzidas por professores, sistemas tutores, dispositivos, avaliações, ambientes de simula-

ção ou pelo próprio usuário. Cada assertion pode conter evidências, nível de confiança, data,

agente responsável e informações sobre sua validade ao longo do tempo. Assim, o CaSS não

considera uma evidência isolada como um verdade absoluta, mas como uma indicação que

deve ser interpretada em conjunto com outras evidências disponíveis.

No entanto, há uma limitação, onde, as assertion podem entrar em conflito, se geradas

em momentos diferentes, ou vir de uma variedade de fontes com confiabilidade variável e

ser feitas com diferentes níveis de confiança. Geralmente, a confiabilidade e a validade de

uma avaliação não são conhecidas e, mesmo no caso de avaliações realizadas por psicome-

tristas profissionais, é ingênuo considerar os resultados da avaliação como prova de que um

indivíduo possui uma competência específica.

Diante disso, as reivindicações de competência coletadas pelo CaSS podem não se

basear em apenas uma avaliação, podendo ser derivadas de autodeclarações ou feitas sob a

suposição de que um aluno que concluiu uma atividade que está relacionada as habilidades

e os conhecimentos abordados. Assim, a veracidade dessas assertions pode estar sujeita à

interpretações, não devendo ser totalmente confiável. Robson (2019), destaca a necessidade

de criação de novos métodos para compreender isso e formar opiniões razoáveis e defensáveis

sobre quais competências uma pessoa, equipe ou organização possui.
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No contexto desta tese, o CaSS é relevante por oferecer uma base conceitual e tecnológica

para a organização de competências, habilidades, evidências e perfis de aprendizagem em

estruturas computacionais reutilizáveis. Assim como nesta pesquisa, o CaSS reconhece que a

avaliação deve considerar a relação entre o desempenho do estudante e as competências ou

habilidades associadas. Há também a aproximação com a proposta desta tese no que se refere

ao uso de estruturas digitais para representar habilidades, conectar atividades avaliativas

para essas habilidades e apoiar decisões educacionais baseadas em evidências.

Assim, os trabalhos sobre o CaSS contribuem para esta pesquisa ao demonstrarem a

importância de representar competências de uma forma estruturada, interoperável e funda-

mentada em evidências. Eles também reforçam a necessidade de diferenciar competências,

objetivos de aprendizagem e resultados observáveis. A presente tese avança ao aplicar essa

lógica ao contexto da avaliação diagnóstica com MDC, buscando produzir informações mais

detalhadas sobre o domínio de habilidades.

3.9 Stat-Knowlab
Chiusole et al. (2020) apresentam o Stat-Knowlab, um STI desenvolvido para apoiar

a aprendizagem de estatística básica no ensino superior. O sistema é fundamentado na

Competence-based Knowledge Space Theory (CbKST). A CbKST é uma extensão da Knowledge

Space Theory voltada à avaliação formativa de conhecimentos e competências. A proposta

parte da ideia de que a aprendizagem pode ser representada por estados de competência,

isto é, um conjunto de habilidades dominadas por um estudante em determinado momento.

A arquitetura do Stat-Knowlab é composta por dois módulos principais: o módulo de

avaliação e o módulo de aprendizagem. Esses módulos interagem continuamente, com-

partilhando informações sobre o estado atual de conhecimento do estudante. O Módulo de

Avaliação realiza uma avaliação adaptativa do estado de competência do estudante, buscando

identificar quais habilidades ele domina e quais não domina. Ao término da avaliação, o

sistema gera um relatório formativo contendo informações sobre o que o estudante já sabe, o

que não sabe e o que ele está pronto para aprender. A Figura 24 mostra um relatório individual

gerado para o aluno.

O Módulo de Aprendizagem usa o resultado da última avaliação para personalizar a

trajetória do estudante. Com base no estado de competência identificado, o sistema oferece

objetos de aprendizagem relacionados às habilidades já dominadas e àquelas que o estudante

está pronto para aprender. Essas últimas correspondem ao conceito de outer fringe, que
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Figura 24 – Exemplo de relatório gerado para um aluno no sistema Stat-Knowlab.

Fonte: Chiusole et al. (2020).

representa o conjunto de habilidades que podem ser aprendidas, pois seus pré-requisitos já

foram dominados. Dessa forma, o sistema evita apresentar conteúdos que ainda são difíceis,

organizando a aprendizagem de acordo com a condição atual do estudante.

O trabalho também descreve a relação entre itens e habilidades por meio de um skill

map, que é uma estrutura que associa cada item avaliativo ao conjunto de habilidades

necessárias para resolvê-lo. Essa ideia se aproxima da Q-matriz utilizada nos MDC, pois

ambas estabelecem uma relação entre itens e atributos. No Stat-Knowlab, essa relação é

utilizada para a construção de estruturas de conhecimento e competência, possibilitando

que o sistema estime o estado do estudante e oriente seu percurso de aprendizagem.

O sistema foi aplicado ao domínio da estatística básica, abrangendo conteúdos como

estatística descritiva, combinatória e probabilidade, t-teste Student, Z-teste e teste qui-

quadrado. No total, o Stat-Knowlab avalia 55 habilidades por meio de 86 itens. Os auto-

res também apresentam estudos empíricos realziados com estudantes universitários, nos

quais são analisados os dados de navegação, frequência de uso, proporção de habilidades

dominadas e transições entre estados de competência. Os resultados obtidos sugerem que

o sistema pode ser útil para o monitoramento de processos de aprendizagem e o auxílio à



Capítulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 97

personalização do ensino.

Em relação à tese, o Stat-Knowlab se destaca por propor uma arquitetura educacional que

integra avaliação de habilidades, diagnóstico do desempenho do estudante e personalização

da aprendizagem. Assim como nesta pesquisa, o trabalho considera que os instrumentos

avaliativos devem estar associados às habilidades e o desempenho dos estudantes pode ser

utilizado para inferir quais habilidades foram dominadas. Além disso, a proposta reforça a

importância de oferecer informações formativas sobre o estado da aprendizagem, aspecto

também presente nesta tese.

No entanto, o sistema se diferencia da presente proposta em relação ao modelo teórico

e psicométrico utilizado. Enquanto o sistema é baseado na CbKST, esta tese propõe uma

estrutura baseada em MDC. Na CbKST, o foco está na organização dos estados de compe-

tência e nas relações de pré-requisito entre habilidades, o que permite identificar o que o

estudante domina e o que ele está pronto para aprender. Nos MDC, por sua vez, a inferência

ocorre a partir dos padrões de resposta dos estudantes aos itens, considerando a matriz de

habilidades e estimando perfis latentes de domínio.

Outra diferença está no escopo da proposta. O Stat-Knowlab foi desenvolvido para o

domínio de estatística básica, com estruturas de conhecimento e objetos de aprendizagem

específicos desse conteúdo. Esta tese, por usa vez, busca propor um framework mais geral

para a criação, aplicação e análise de avaliações orientadas por habilidades, com possibilidade

de adaptação a diferentes domínios de conhecimento.

Por fim, o Stat-Knowlab contribui para esta tese ao demonstrar uma arquitetura edu-

cacional que utiliza habilidades, itens e estados de competência para apoiar a avaliação

formativa e a personalização da aprendizagem. O trabalho também destaca a importância

de representar explicitamente as relações entre habilidades e itens e de usar os resultados

da avaliação para orientar decisões pedagógicas. Entretanto, a presente proposta avança em

uma direção distinta ao adotar o MDC como base para estimar o domínio de habilidades

latentes e estruturar um framework voltado à autoria, à aplicação e à análise diagnóstica de

avaliações orientadas por habilidades.

3.10 Diag-Skills
Rahmouni et al. (2021) apresentam o Diag-Skills, um sistema de diagnóstico de habilida-

des desenvolvido para STI. O trabalho parte do problema de que diagnosticar o estado de

conhecimento do estudante é uma tarefa marcada por incerteza, imprecisão, contradição e
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ausência de informação. De acordo com os autores, um estudante pode acertar uma questão

por acaso ou errar mesmo que domine a habilidade avaliada. Por isso, o sistema busca lidar

com as imperfeições dos dados de avaliação antes de definir se uma habilidade foi adquirida.

A proposta combina um modelo semântico de domínio, representado por uma ontologia,

com a teoria das funções de crença, também conhecida como teoria de Dempster-Shafer. O

modelo de domínio organiza tópicos, habilidades e recursos de aprendizagem e representa

relações de pré-requisito entre habilidades.

Conforme ilustrado na Figura 25, a ontologia Algoskills estrutura os exercícios, as so-

luções, os tópicos e as habilidades, indicando como determinados tópicos são úteis para o

desenvolvimento de habilidades disciplinares e como as soluções mobilizam habilidades

específicas. Essa organização permite que o sistema diagnostique não apenas as habilidades

diretamente avaliadas, como também estime o estado das habilidades não avaliadas com

base nas conexões existentes entre elas.

Figura 25 – Ontologia AlgosSkill do Diag-Skill.

Fonte: Rahmouni et al. (2021)

O processo de diagnóstico do Diag-Skills é composto por cinco etapas. Inicialmente, as

notas obtidas nas avaliações são transformadas em massas de crença, que estão associadas

aos estados de aquisição, não aquisição, ignorância e conflito. Em seguida, essas crenças

são revisadas à medida que novas evidências são recebidas. Em seguida, as informações são

propagadas entre habilidades relacionadas, considerando tanto os pré-requisitos quanto as

habilidades dependentes. As crenças propagadas são, então, combinadas com as crenças

locais, o que permite identificar possíveis inconsistências. Por fim, as distribuições de crença

são traduzidas em estados linguísticos, tais como: adquirido, não adquirido, provavelmente

adquirido, provavelmente não adquirido, indeterminado ou conflitante.
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O sistema foi implementado em Python e avaliado em dois estudos. O primeiro estudo

foi realizado em uma disciplina de programação e algoritmos, com foco em habilidades

relacionadas a estruturas iterativas, tabelas e busca de elementos. O segundo estudo foi reali-

zado em uma disciplina de usabilidade e acessibilidade de interfaces e envolveu habilidades

de prototipagem com o Adobe XD3. Os resultados indicaram boa capacidade preditiva do

modelo, com acurácia de 84% no primeiro estudo e 92% no segundo. Além disso, quando não

havia avaliação efetiva disponível para algumas habilidades, a comparação com o julgamento

do professor indicou alto nível de concordância.

O trabalho de Rahmouni et al. (2021) é relevante por abordar diretamente o diagnóstico

de habilidades em STI. Assim como nesta pesquisa, o Diag-Skills parte do princípio de que a

aprendizagem pode ser representada por habilidades associadas a atividades avaliativas, e de

que o diagnóstico dessas habilidades pode contribuir para a personalização do ensino.Há

também aproximação com a proposta desta tese no que se refere ao uso de uma estrutura de

domínio para relacionar habilidades e apoiar a interpretação dos resultados dos estudantes.

Contudo, o Diag-Skills difere desta tese quanto ao método de diagnóstico utilizado.

De acordo com Rahmouni et al. (2021), o Diag-Skills utiliza funções de crença para

representar e combinar evidências incertas, possibilitando o enfrentamento de conflitos,

ignorância e contradições entre informações. A presente tese, por sua vez, propõe o uso do

MDC para estimar o domínio de habilidades latentes a partir da relação entre estudante, item

e habilidade. Nesse caso, o foco não está apenas em propagar crenças entre habilidades rela-

cionadas, mas, também, em modelar estatisticamente os padrões de resposta dos estudantes,

a fim de identificar quais habilidades foram ou não dominadas.

Outra diferença está no papel da avaliação. No Diag-Skills, as notas das avaliações são

transformadas em crenças e utilizadas para inferir o estado das habilidades. Já nesta tese, os

itens avaliativos são estruturados a partir de uma matriz, de modo que cada item possa ser

associado às habilidades necessárias para sua resolução. Essa estrutura possibilita o uso de

modelos diagnósticos para estimar perfis de domínio e analisar o desempenho dos estudantes

de maneira mais detalhada.

Sendo assim, o Diag-Skills contribui para esta tese ao demonstrar a importância de

sistemas que possam diagnosticar habilidades e lidar com as incertezas presentes nos dados

educacionais. O trabalho também reforça a necessidade de representar as relações entre item–

atributo, principalmente quando o objetivo é apoiar decisões pedagógicas e personalizar

3 https://helpx.adobe.com/br/xd/get-started.html



Capítulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 100

o percurso de aprendizagem. Entretanto, a presente proposta avança em outra direção ao

organizar uma estrutura baseado em MDC, com foco na criação, aplicação e análise de

avaliações orientadas por habilidades. Enquanto o Diag-Skills enfatiza a combinação de

evidências e a propagação de crenças em um modelo semântico, esta tese concentra-se

na estimativa diagnóstica do domínio de habilidades latentes com base nas respostas dos

estudantes.

3.11 Resumo do Capítulo
Neste capítulo, são apresentados trabalhos que abordam a individualização da aprendi-

zagem, a representação de habilidades e competências, a avaliação formativa e o diagnóstico

do estudante em sistemas educacionais. Em geral, observa-se que a análise de habilidades

e competências passou a ter um papel importante em propostas de ensino adaptativo e

avaliação educacional.

Essas abordagens visam organizar informações sobre o conhecimento do estudante, seu

perfil cognitivo e seu percurso de aprendizagem, enquanto procuram oferecer ao professor

melhores condições para acompanhar o processo educacional. As avaliações computadori-

zadas também se tornaram uma alternativa recorrente para a avaliação de estudantes em

diferentes contextos. Além de permitirem maior flexibilidade na aplicação dos itens, essas

avaliações devem ser organizadas de modo a produzir estimativas precisas em menos tempo

(Vie et al., 2017).

Sendo assim, é necessário identificar e gerenciar os pontos fortes e fracos do conheci-

mento dos estudantes (Ravand e Robitzsch, 2015; Villanueva et al., 2018). Essa necessidade

justifica o uso de modelos que forneçam informações detalhadas do que uma pontuação

geral de desempenho. Os trabalhos analisados apontam diferentes abordagens para essa fina-

lidade. Algumas propostas, como IWT, MM-Competences, CAT, CALEP, ArCARE e ANNETTE,

concentram-se na representação de competências, indicadores, perfis e objetos de aprendi-

zagem. Essas abordagens destacam a importância de explicitar os elementos avaliados e de

relacioná-los aos processos de ensino, avaliação e certificação.

Outras propostas se aproximam do objetivo desta tese, pois tratam do diagnóstico de

habilidades em sistemas educacionais. O Simplify ITS utiliza MDC DINA, para apoiar a

recomendação adaptativa de atividades (Villanueva et al., 2018). O Diag-Skills (Rahmouni

et al., 2021) emprega funções de crença para lidar com incerteza, conflito e ignorância no

diagnóstico de habilidades. Já o Stat-Knowlab (Chiusole et al., 2020) utiliza a CbKST para
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realizar avaliação adaptativa e organizar o percurso de aprendizagem com base no estado de

competência do estudante. Esses trabalhos demonstram que a associação entre avaliação,

habilidades e personalização da aprendizagem tem sido explorada por diferentes modelos

teóricos e computacionais.

A adoção de modelos psicométricos, como o DINA em Villanueva et al. (2018) e a TRI em

Hnida, Idrissi e Bennani (2018), pode ser compreendida pela limitação das formas tradicionais

de avaliação em fornecer devolutivas diagnósticas. As avaliações tradicionais, muitas vezes,

indicam apenas o desempenho geral do estudante, sem explicitar quais habilidades foram

dominadas ou não dominadas. Nesse sentido, os MDC apresentam uma vantagem em relação

aos modelos centrados apenas em proficiência, pois permitem associar o desempenho obser-

vado a estruturas de conhecimento subjacentes (Javidanmehr e Sarab, 2017; Yeung, 2019; Ma,

Minchen e Torre, 2020). Dessa forma, as especificações de habilidades utilizadas pelos MDC

podem apoiar intervenções mais pontuais, voltadas às necessidades de um estudante ou de

um grupo.

Apesar das contribuições identificadas, observa-se que os trabalhos analisados não

integram, em uma mesma proposta, a elaboração autoral de avaliações, a associação explícita

entre itens e habilidades, a aplicação dos itens e a análise diagnóstica por MDC. Esse ponto

define o principal diferencial desta tese, que propõe uma estrutura educacional voltada à

criação, aplicação e análise de avaliações orientadas por habilidades. O Quadro 1 apresenta

uma síntese comparativa dos trabalhos relacionados e destaca o posicionamento da tese.
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O Quadro 1 indica que a literatura já dispõe de propostas voltadas para a representação

de habilidades e competências, além da personalização da aprendizagem, a avaliação forma-

tiva e ao diagnóstico de habilidades. No entanto, as contribuições tratam esses elementos

de maneira parcial ou com diferentes enfoques. Enquanto algumas propostas enfatizam a

organização conceitual das competências; outras priorizam a recomendação de atividades, a

gestão de perfis, a avaliação adaptativa ou a interoperabilidade entre sistemas.

A proposta desta tese diferencia-se por concentrar-se no processo avaliativo orientado

por habilidades. Nesse sentido, a matriz de relação item-CC tem um papel central, pois deixa

explícita a relação entre os itens avaliativos e as habilidades necessárias para resolvê-los. A

partir dessa estrutura, os MDC permitem estimar perfis de domínio dos estudantes, ofere-

cendo informações mais detalhadas sobre habilidades dominadas e não dominadas. Assim,

a estrutura proposta dessa tese busca apoiar o professor desde a elaboração da avaliação

até a interpretação diagnóstica dos resultados, favorecendo uma análise mais específica do

desempenho dos estudantes.
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Capítulo

4
ARQUITETURA COGNITIVO-ADAPTATIVA

Este capítulo apresenta a proposta da tese, denominada Cognitive-Adaptive Architecture

for Skills Assessment in Intelligent Tutoring Systems (CAASA-ITS). A proposta consiste em

uma arquitetura para Sistema Tutor Inteligente (STI) que integra Modelos de Diagnóstico

Cognitivo (MDC), gerenciamento de Q-matriz, modelagem do estudante, mecanismos de

adaptação pedagógica e suporte de Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM) para

auxiliar na vinculação entre os itens de avaliação e os CC.

A proposta parte das limitações identificadas nos trabalhos relacionados, nos quais

foram observados três problemas recorrentes. O primeiro, está relacionado à dificuldade de

representar explicitamente quais habilidades ou Componentes de Conhecimento (CC) são

avaliados por cada item.

O segundo problema é a dependência de processos manuais na construção da relação

item-CC em uma Q-matriz, o que exige conhecimento especializado e dificulta a ampliação

dos bancos de questões. Por fim, o terceiro problema refere-se à separação entre o diagnós-

tico produzido pelos modelos avaliativos e as ações pedagógicas executadas pelo sistema.

Isso faz com que os resultados da avaliação nem sempre se convertam em intervenções,

recomendações ou devolutivas compreensíveis para professores e estudantes.

A CAASA-ITS é uma arquitetura cognitivo-adaptativa que organiza esses elementos em

um ciclo contínuo de autoria, avaliação, diagnóstico e adaptação. Nesse ciclo, o professor

define ou valida itens e habilidades, enquanto o sistema auxilia na construção da Q-matriz. Os

estudantes, por sua vez, resolvem as atividades, e o módulo de diagnóstico estima o domínio

das habilidades. Por fim, o módulo pedagógico utiliza esse diagnóstico para fornecer apoio

gradual por meio de mensagens informativas, recomendações de objetos de aprendizagem e

novas atividades. Dessa maneira, a avaliação deixa de ser tratada como um registro de acertos

e erros, passando a ser utilizada como um mecanismo para inferir o estado de conhecimento

do estudante em relação a habilidades específicas. A Figura 26 apresenta uma visão geral da

arquitetura CAASA-ITS.
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Figura 26 – Visão geral da arquitetura CAASA-ITS integrando diagnóstico cognitivo, geração
de Q-matriz e mecanismos de devolutivas.

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A Figura 26 destaca a integração entre os módulos de domínio, estudante, diagnóstico

cognitivo, tutoria, autoria e visualização. A estrutura também evidencia o papel da matriz-Q

como elemento de ligação entre os itens de avaliação e os componentes de conhecimento,

bem como a inserção de um módulo baseado em LLM para apoiar a vinculação de itens e CC.

Essa organização possibilita a representação do ciclo contínuo entre autoria, resolução de

atividades, registro de respostas, diagnóstico de habilidades e adaptação pedagógica.

4.1 Evolução da Proposta
A arquitetura CAASA-ITS é resultado de um percurso de pesquisa desenvolvido em

etapas. Inicialmente, investigaram-se arquiteturas de STIs e o uso de agentes pedagógicos

para apoiar a recomendação e a intervenção em atividades de álgebra. Essa etapa permitiu

compreender a necessidade de organizar o domínio do conhecimento, acompanhar as ações

dos estudantes e oferecer apoio pedagógico com base no desempenho observado (Lopes e

Netto, 2021).

Com base nesse estudo, foi desenvolvido um modelo multiagente para o STI LEIA, vol-

tado ao ensino de equações polinomiais de primeiro grau. A arquitetura projetada por Lopes e

Netto (2021) inclui agentes de software responsáveis pelo domínio, estudante e tutoria. Esses

agentes têm a função de seleção de atividades, acompanhamento das interações e definição

de estratégias para fornecer apoio pedagógico ao estudante. Essa etapa evidenciou que a
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adaptação pedagógica depende de uma representação clara do domínio e das habilidades

envolvidas em cada atividade.

Em seguida, a pesquisa avançou para a incorporação de um MDC. O estudo com o

MDC G-DINA em Lopes e Netto (2023) demonstrou a possibilidade de se estimar perfis de

domínio de habilidades a partir das respostas dos estudantes, por meio de uma Q-matriz

construída com o apoio de especialistas. O trabalho em questão estudou a aplicação do

MDC no domínio das equações de primeiro grau. Nessa etapa, foram definidos atributos de

habilidades associados aos itens de avaliação. Os resultados foram apresentados ao professor

por meio de um painel de visualização. Essa etapa mostrou que o diagnóstico cognitivo

pode oferecer uma visão mais detalhada do conhecimento do estudante do que uma simples

pontuação total em uma avaliação.

Apesar dos avanços, uma limitação central permaneceu: a construção da Q-matriz

continuava dependente da análise manual dos especialistas. Por isso, a etapa seguinte da

pesquisa investigou o uso de LLMs para automatizar ou apoiar a vinculação entre itens e

componentes de conhecimento. Nessa investigação, a geração de Q-matriz foi formulada

como uma tarefa de Knowledge Tagging (ver seção 2.4.4) multirrótulo, na qual o modelo

recebe o enunciado do item e uma lista de CC e retorna as associações previstas. A avaliação

foi conduzida em dois níveis: estrutural, comparando a Q-matriz gerada com uma matriz

definida por especialistas; e funcional, avaliando o impacto da nova Q-matriz no desempenho

preditivo e, para isso, ela foi testada em um MDC.

Com base nesses estudos, a tese consolida CAASA-ITS como uma arquitetura que integra

três dimensões: a dimensão diagnóstica, baseada em MDC; a dimensão autoral, baseada no

gerenciamento de itens, habilidades e Q-matriz; e a dimensão adaptativa, responsável por

utilizar os resultados que utiliza o diagnóstico para orientar a ação pedagógica do STI.

4.2 Problemas Abordados pela Arquitetura
Os estudos relacionados (ver capítulo 3) mostram que muitos dos sistemas educacionais

adaptativos utilizam os Modelos de Estudante e mecanismos de recomendação, mas nem

sempre possuem uma estrutura formal para associar itens de avaliação às habilidades mensu-

radas. Em alguns casos, os sistemas apresentam recomendações baseadas em desempenho

geral, em trilhas de aprendizagem ou em regras previamente definidas. Outros empregam

ontologias, grafos de competência ou modelos de inferência, mas mantêm a avaliação depen-

dente de anotações manuais ou de interpretações subjetivas dos especialistas.
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Nos sistemas baseados em MDC, a Q-matriz possui um papel importa, pois define quais

habilidades são necessárias para resolução de cada item. Quando essa matriz é inconsistente,

incompleta ou difícil de manter, o diagnóstico realizado pode ser comprometido. Além disso,

nos ambientes reais, novos itens podem ser adicionados com frequência, exigindo uma

revisão constante da estrutura item-atributo. Tal processo torna a manutenção do sistema

onerosa para professores e desenvolvedores.

A arquitetura proposta atua nesse ponto. Seu objetivo é oferecer uma estrutura que

permita: criar e gerenciar CC; associar itens a habilidades por meio de uma Q-matriz; apoiar

a geração dessa matriz com LLM; validar as associações geradas; estimar o domínio de

habilidades dos estudantes com MDC; e utilizar os resultados para adaptação ou tomada de

decisões pedagógicas.

É importante destacar que a arquitetura não elimina o papel do professor. Ele permanece

sendo o responsável pela validação pedagógica das associações item–CC e pela interpretação

dos resultados no contexto da turma. O LLM atua como apoio à autoria, reduzindo o esforço

inicial de classificação dos itens e oferecendo sugestões que podem ser aceitas, ajustadas ou

rejeitadas.

4.3 Formalização Geral da Arquitetura
Seja (U = u1,u2, . . . ,uN ) o conjunto de estudantes cadastrados no sistema, (E = e1,e2, . . . ,e J )

o conjunto de itens de avaliação, e (C = c1,c2, . . . ,cK ) o conjunto de CC ou habilidades cogniti-

vas avaliadas. Cada item (e j ) pode estar associado a um ou mais CC (ck ), pois uma mesma

atividade pode exigir diferentes operações cognitivas ou procedimentos de resolução.

A relação entre itens e CC é representada por uma Q-matriz binária:

Q = [q j k ]J ×K , q j k ∈ {0,1} (4.1)

em que:

q j k =


1, se o item e j requer o Componentes de Conhecimento ck ;

0, caso contrário.
(4.2)

A matriz de respostas dos estudantes é definida por:

X = [xi j ]N × J , xi j ∈ {0,1} (4.3)
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em que (xi j = 1) indica que o estudante (ui ) respondeu corretamente ao item (e j ), enquanto

(xi j = 0) indica resposta incorreta. Essa matriz registra o desempenho observável do estu-

dante, enquanto a Q-matriz representa a estrutura cognitiva esperada para a resolução dos

itens.

O estado de conhecimento do estudante é representado por um vetor de domínio:

αi = (αi 1,αi 2, . . . ,αi K ) (4.4)

em que (αi k ) representa o estado de domínio do estudante (ui ) em relação ao CC (ck ). Em

uma representação binária, (αi k = 1) indica domínio e (αi k = 0) indica não domínio. Em uma

representação probabilística, adotada em modelos como G-DINA, o estado de domínio pode

ser estimado como:

π̂i k = P (αi k = 1 | Xi ,Q) (4.5)

em que (π̂i k ) representa a probabilidade estimada de domínio do estudante (ui ) sobre o

componente (ck ), considerando suas respostas (Xi ) e a estrutura da Q-matriz.

A partir de um limiar de domínio (τ), o conjunto de habilidades dominadas pelo estu-

dante pode ser definido como:

K +
i = ck ∈C | π̂i k ≥ τ (4.6)

e o conjunto de habilidades não dominadas pode ser definido como:

K −
i = ck ∈C | π̂i k < τ (4.7)

O conjunto (K −
i ) constitui a lista de deficiências do estudante e é utilizado pelo módulo

pedagógico para selecionar as atividades, devolutivas ou intervenções adequadas ao seu

estado atual de conhecimento.

Em geral, o processo de diagnóstico da arquitetura CAASA-ITS pode ser representado

por uma função:

MC DM : (X ,Q) →Π (4.8)

em que (MC DM ) representa o MDC utilizado e (Π = [π̂i k]N ×K ) representa a matriz de

probabilidades de domínio dos estudantes em relação aos componentes de conhecimento.
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A geração assistida da Q-matriz por LLM pode ser representada pela função:

fLLM : (E ,C ,P ) → Q̂ (4.9)

em que (P) representa a estratégia de prompting utilizada e (Q̂) representa a Q-matriz suge-

rida pelo modelo. Essa matriz não é incorporada diretamente ao sistema sem validação. A

arquitetura prevê uma função de validação pedagógica:

vT (Q̂) →Q(r ) (4.10)

em que (vT ) representa a validação realizada pelo professor ou especialista, e (Q(r )) representa

a versão revisada da Q-matriz. Assim, a Q-matriz é tratada como uma estrutura versionada,

podendo ser atualizada conforme novos itens, novos CC ou novas evidências diagnósticas

sejam incorporados ao sistema.

4.4 Módulo de Domínio
O Módulo de Domínio representa o conhecimento a ser ensinado, avaliado e monitorado.

Esse modelo deriva do Domain Agent descrito em Lopes e Netto (2021), e sua função é auxiliar

o professor na classificação de equações de acordo com conceitos matemáticos e níveis

de dificuldade. Na arquitetura CAASA-ITS, esse módulo é ampliado para outros domínios,

organizando não apenas questões específicas, mas também objetivos de aprendizagem, CC,

relações de pré-requisito, níveis de dificuldade e versões da Q-matriz.

Formalmente, o domínio pode ser definido como:

D = 〈O,E ,C ,R,Q〉 (4.11)

onde (O) representa o conjunto de objetivos de aprendizagem, (E) o conjunto de itens de

avaliação, (C ) o conjunto de CC, (R) o conjunto de relações pedagógicas entre componentes

e (Q) a matriz de associação item e CC.

O conjunto (R) permite representar relações entre CC, como pré-requisito, dependência,

equivalência ou progressão. Uma relação de pré-requisito pode ser expressa por:

R ⊆C ×C (4.12)

em que ((ca ,cb) ∈ R) indica que o componente (ca) deve ser dominado antes de (cb). Essa

estrutura permite que o sistema selecione atividades não apenas com base nas habilidades
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não dominadas, mas também considerando a ordem pedagógica de desenvolvimento dessas

habilidades.

Cada item (e j ) (questão, exercício, problema) é representado por um conjunto de meta-

dados:

e j = 〈i d j ,enunci ado j ,r espost a j ,di f i culd ade j , t i po j , q j 〉 (4.13)

em que (q j ) corresponde à linha da Q-matriz associada ao item (e j ). Essa representação

permite que o sistema identifique quais habilidades estão envolvidas na resolução de cada

item e utilize essa informação tanto no diagnóstico quanto na adaptação pedagógica.

Lopes e Netto (2023) utilizam o exemplo no domínio de equações de primeiro grau:

os CC são propriedades de igualdade, simplificação de frações, resolução de equações com

constantes em ambos os lados, resolução de equações com variáveis e constantes em ambos os

lados e aplicação da propriedade distributiva.

Em outros domínios, a mesma estrutura pode ser reutilizada, desde que os CC sejam

redefinidos de acordo com os objetivos da área ou do item.

4.5 Módulo de Autoria e Gerenciamento da Q-Matriz
O Módulo de Autoria permite que o professor crie, edite e organize itens de avaliação e

os CC. Este módulo é derivado da interface do professor proposta em trabalhos anteriores

(Lopes e Netto, 2021; Lopes et al., 2019), na qual o docente insere atividades e relaciona cada

uma delas às habilidades ou conceitos avaliados. Na nova arquitetura, essa função é ampliada

para incluir a edição da Q-matriz. O controle de versão das associações entre item e CC, e a

validação de sugestões geradas por LLM.

O módulo possui três funções principais. A primeira é a criação de itens, em que o

professor registra o enunciado, a resposta esperada, o tipo de questão e o nível de dificuldade.

A segunda função, é a criação ou seleção dos CC. A terceira é a validação da associação entre

itens e CC, representada pela Q-matriz.

A Q-matriz pode ser construída de três formas: manualmente, por meio de definições

diretas do professor, de maneira assistida, a partir de sugestões produzidas por LLM, ou de

maneira híbrida, combinando uma matriz inicial definida por especialistas com sugestões

computacionais e revisões posteriores. A função de autoria pode ser representada por:

AT : (E ,C ) →QT (4.14)
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em que (AT ) representa o processo de autoria conduzido pelo professor e (QT ) representa a

Q-matriz definida manualmente. Quando há suporte por LLM, a matriz sugerida é dada por:

Q̂LLM = fLLM (E ,C ,P ) (4.15)

A matriz validada pode então ser representada por:

Q(r ) =V (QT ,Q̂LLM ) (4.16)

onde (V ) representa o processo de validação humana e computacional. Essa formulação

permite compreender que o LLM não substitui o professor, mas atua como mecanismo de

apoio para reduzir o esforço de classificação inicial dos itens.

4.6 Módulo de Geração Assistida da Q-Matriz por LLM
Este módulo é responsável por sugerir associações entre itens de avaliação e CC. Essa

função é incorporada à arquitetura CAASA-ITS a partir dos resultados de (Lopes e Netto,

2026), nos quais a geração assistida da Q-matriz foi tratada como uma tarefa de Knowledge

Tagging multirrótulo.

Na prática, o mecanismo que fundamenta este módulo foi operacionalizado no Estudo

3 (ver Seção 5.3) por meio de um pipeline computacional no qual o texto de cada item de

avaliação e um conjunto previamente definido de CC são fornecidos como entrada ao LLM.

A partir dessas informações, um prompt orienta o modelo a identificar quais componentes

estão relacionados à resolução do item. A resposta produzida pelo modelo é então processada

e convertida em um vetor binário, no qual o valor 1 representa a associação entre o item e o

CC, e o valor 0 representa sua ausência. A concatenação desses vetores produz a Q-matriz

sugerida pelo modelo.

Na implementação experimental, a comunicação com os LLM foi realizada por meio da

API do Ollama, utilizando modelos executados localmente. Foram investigadas estratégias de

prompting do tipo zero-shot, few-shot e few-shot com CoT. As Q-matrizes resultantes foram

avaliadas estruturalmente por meio das métricas HL e JSI e, em seguida, funcionalmente por

meio do modelo DINA, considerando as métricas RMSE e MAE. Os detalhes da configuração

experimental e dos resultados são apresentados na Seção 5.3.

É importante distinguir essa implementação experimental da instanciação completa do

módulo na arquitetura CAASA-ITS. O Estudo 3 forneceu a implementação e as evidências
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empíricas do mecanismo de geração e avaliação das associações item–CC. Na arquitetura

proposta, esse mecanismo é incorporado como um serviço de apoio ao Módulo de Autoria:

as associações sugeridas pelo LLM não são utilizadas diretamente pelo MDC, mas são enca-

minhadas ao professor ou especialista para validação, ajuste ou rejeição antes de comporem

a versão validada da Q-matriz.

Com base nessa operacionalização, o funcionamento do Módulo de Geração Assistida da

Q-Matriz pode ser representado, formalmente, pela associação entre cada item de avaliação

e o conjunto de CC considerado. Dado um item (e j ) e o conjunto (C ) de CC, o LLM deve

produzir um vetor binário:

q̂ j = (q̂ j 1, q̂ j 2, . . . , q̂ j K ) (4.17)

em que (q̂ j k = 1) indica que o modelo associou o item (e j ) ao componente (ck ), e (q̂ j k =
0) indica ausência de associação. A matriz completa sugerida pelo LLM é formada pela

concatenação dos vetores de todos os itens:

Q̂LLM =
[

q̂1 q̂2
... q̂ J

]
(4.18)

A geração pode ser realizada com diferentes estratégias de prompting, como zero-shot,

few-shot e few-shot com CoT. A estratégia utilizada é representada por (P ), de modo que:

Q̂(p)
LLM = fLLM (E ,C , p) (4.19)

em que (p ∈ P ) representa uma estratégia específica de instrução. Tal formulação possibilita a

comparação entre diferentes estratégias de geração, verificando-se, assim, quais produzem

como saúda, matrizes mais próximas das matrizes de referência ou mais adequadas ao

funcionamento do modelo diagnóstico.

A avaliação da matriz sugerida ocorre em dois níveis. No primeiro nível estrutural (Q̂LLM ),

a matriz é comparada com uma matriz de referência (Qr e f ), que é normalmente definida

por especialistas e representa a estrutura considerada correta ou esperada. A comparação

entre as duas matrizes permite verificar o quanto a saída do modelo se aproxima desse

padrão. Para isso, são utilizadas métricas como Hamming Loss (HL) e Jaccard Index (JSI),

que quantificam, respectivamente, o grau de divergência e o grau de similaridade entre as

matrizes. No nível funcional, a matriz sugerida é utilizada como entrada de um MDC, e seu

impacto é analisado por métricas como RMSE e MAE. Essa avaliação permite verificar se a
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Q-matriz gerada mantém a coerência estrutural e produz desempenho preditivo adequado

de diagnóstico.

4.7 Módulo do Estudante
O Módulo do Estudante deriva do Learner Model proposto em Lopes e Netto (2021).

Na arquitetura, o modelo é baseado no Overlay Model, segundo o qual o conhecimento do

estudante é entendido como um subconjunto do conhecimento representado pelo sistema.

Na CAASA-ITS, essa ideia é mantida, mas é combinada com as estimativas probabilísticas

produzidas pelo MDC.

O perfil do estudante pode ser formalizado como:

Pi = 〈i di ,d adosi , Hi , Xi ,Li ,αi ,K +
i ,K −

i 〉 (4.20)

em que (i di ) é o identificador do estudante, (d adosi ) representa informações cadastrais

ou pedagógicas, (Hi ) representa o histórico de atividades, (Xi ) é o vetor de respostas do

estudante, (Li ) representa os registros de interação, (αi ) é o vetor de domínio estimado, (K +
i )

representa as habilidades dominadas e (K −
i ) representa as habilidades não dominadas.

Os registros de interação são representados por:

Li = li 1, li 2, . . . , li t (4.21)

em que cada registro (li t ) pode conter informações como o item acessado, o tempo de

resolução, o número de tentativas, os erros cometidos, as dicas solicitadas, as mensagens

de devolutivas recebidas ou os passos de resolução. Esses registros ampliam a modelagem

do estudante, pois permitem observar não apenas o resultado da resposta, mas também o

comportamento durante a atividade.

A atualização do estado de conhecimento ocorre sempre que novas respostas são regis-

tradas. Essa atualização pode ser representada por:

P (t+1)
i =Upd ate(P (t )

i , xi j , li t ,Q, MC DM ) (4.22)

em que (P (t )
i ) é o perfil do estudante antes da nova interação, (xi j ) a resposta ao item (e j ),

(li t ) o registro da interação, (Q) a Q-matriz e (MC DM ) o MDC utilizado.
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4.8 Módulo de Diagnóstico
O MDC estima o domínio dos CC a partir das respostas dos estudantes e da Q-matriz.

Esse módulo foi construído e testado na arquitetura de Lopes e Netto (2023), na qual o MDC

G-DINA foi incorporado em um STI LEIA para produzir perfis de habilidades dos estudantes.

Dado o conjunto de respostas (X ) e a Q-matriz (Q), o Módulo de Diagnóstico estima a

matriz de domínio:

Π= MC DM (X ,Q) (4.23)

em que (Π = [π̂i k]N ×K ) contém a probabilidade de domínio de cada estudante (ui ) em

relação a cada componente (ck ).

Este módulo facilita a incorporação de diferentes MDCs. O G-DINA foi adotado como

referência por sua flexibilidade para modelar diferentes efeitos dos atributos na probabilidade

de acerto (ver explicação na seção 2.3.2.2). O DINA também pode ser utilizado em experi-

mentos controlados, principalmente quando o objetivo é avaliar o impacto de diferentes

Q-matrizes em um modelo não compensatório.

No modelo DINA, a resposta latente ideal do estudante (ui ) ao item (e j ) é definida por:

ηi j =
K∏

k=1
α

q j k

i k (4.24)

em que (ηi j = 1) indica que o estudante domina todos os componentes requeridos pelo item,

e (ηi j = 0) indica ausência de pelo menos um componente necessário. A probabilidade de

acerto pode ser expressa por:

P (Xi j = 1 |αi ) = g j + (1− s j − g j )ηi j (4.25)

em que (g j ) representa o parâmetro de acerto ao acaso e (s j ) representa o parâmetro de erro

mesmo com domínio dos atributos. Essa estrutura permite analisar a relação entre o domínio

latente do estudante e o desempenho observado nas atividades.

O resultado do Módulo de Diagnóstico é composto por três saídas principais: o vetor

de domínio do estudante, a lista de habilidades não dominadas e os indicadores agregados

para acompanhamento da turma. Essas informações são enviadas ao Módulo Pedagógico e

ao Módulo de Visualização (Interface Model).
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4.9 Módulo Pedagógico
O Módulo Pedagógico é derivado do Tutor Agent de Lopes e Netto (2021). Ele utiliza o

estado de conhecimento do estudante para selecionar atividades, organizar a sequência de

aprendizagem, definir estratégias de apoio e fornecer respostas personalizadas. Na CAASA-

ITS, esse módulo é orientado diretamente pelo Módulo de Diagnóstico.

A seleção de atividades é realizada com base na lista de habilidades não dominadas (K −
i ).

O conjunto de itens candidatos à recomendação para o estudante (ui ), denotado por E cand
i , é

formado pelos itens que avaliam pelo menos uma habilidade ainda não dominada por esse

estudante:

E cand
i = e j ∈ E | ∃ck ∈ K −

i , q j k = 1 (4.26)

Esse conjunto contém os itens que avaliam pelo menos uma habilidade ainda não

dominada pelo estudante. No entanto, a seleção final também deve considerar o nível de

dificuldade, as relações de pré-requisito e o histórico de interações. Assim, a recomendação

pedagógica pode ser representada por:

Reci = Sel ect (E cand
i ,Pi ,R,di f i culd ade) (4.27)

em que (Select) representa a função de seleção pedagógica, (Pi ) é o perfil do estudante, (R) as

relações entre os CC e (di f i culd ade) representa os níveis de complexidade dos itens.

A devolutiva também é produzida com base no diagnóstico. Para um item (e j ), o sistema

pode identificar quais componentes de conhecimento foram exigidos e quais deles não estão

dominados pelo estudante. Assim, a devolutiva pode ser formalizada como:

Fi j = Feedback(e j , q j ,K −
i ,Li ) (4.28)

em que (Fi j ) representa a devolutiva fornecida ao estudante (ui ) após a interação com o item

(e j ), (q j ) representa a linha correspondente da matriz-Q, (K −
i ) representa as habilidades não

dominadas e (Li ) representa o histórico de interação.

Esse módulo também pode acionar estratégias no formato de um suporte estruturado

(scaffolding). Quando o estudante apresenta dificuldade em um componente específico, o

sistema pode oferecer dicas graduais, explicações passo a passo, atividades mais simples ou

revisão de pré-requisitos. Quando o estudante demonstra domínio, o sistema pode reduzir

intervenções e avançar para atividades de maior complexidade.
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4.10 Módulo Tutor e Módulo Especialista
Na arquitetura descrita em Lopes e Netto (2021), o Expert Module é responsável por

analisar as soluções dos estudantes em cada passo da resolução das equações, verificando

operações como divisão, soma de termos semelhantes e transformação algébrica. Na CAASA-

ITS, essa função é preservada como parte do Módulo Tutor e do Módulo Especialista.

O Módulo Especialista contém as regras, procedimentos ou modelos capazes de avaliar

a solução esperada para cada item. Em domínios procedimentais, como álgebra, ele pode

comparar cada passo da resolução do estudante com uma sequência esperada ou com um

conjunto de transformações válidas. Em domínios conceituais, pode verificar a resposta final,

as justificativas ou as evidências de uso de determinados CC. Com isso, a avaliação realizada

pelo Módulo Especialista pode ser representada por:

ri j = Eval (e j , ai j ,S j ) (4.29)

em que (ai j ) representa a resposta ou sequência de ações do estudante (ui ) no item (e j ),

(S j ) representa a solução esperada ou o conjunto de soluções válidas, e (ri j ) representa o

resultado da avaliação. Esse resultado pode assumir forma binária, quando apenas acerto ou

erro é considerado, ou forma detalhada, quando são registrados erros específicos e passos

intermediários.

O Módulo Tutor utiliza essa avaliação para decidir a próxima ação instrucional. Se o

estudante erra um item que exige determinado CC, o sistema verifica se esse componente

também aparece em outros erros anteriores. Quando há recorrência, o diagnóstico é reforçado

e uma intervenção mais direcionada pode ser recomendada.

4.11 Módulo de Dados e Registro de Interações
O Módulo de Dados deriva do Data Agent de Lopes e Netto (2021). Sua função é registrar

as ações dos estudantes, organizar os dados de resposta, manter o histórico de interação e

repassar essas informações para os Módulos de Diagnóstico, Tutoria e Analytics.

Cada interação do estudante pode ser representada por uma tupla, onde:

li t = 〈ui ,e j , ai t ,ri t , tempoi t ,di cai t , f eedbacki t 〉 (4.30)

em que (ui ) identifica o estudante, (e j ) identifica o item, (ai t ) representa a ação realizada,

(ri t ) representa o resultado da ação, (tempoi t ) o tempo de interação, (di cai t ) indica se houve
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solicitação de dica e ( f eedbacki t ) registra a mensagem ou dica fornecida.

Esses dados cumprem duas funções. A primeira é alimentar a matriz de respostas (X ),

utilizada pelo MDC. A segunda é enriquecer o perfil do estudante com informações com-

portamentais, tais como o número de tentativas, a dependência de dicas e padrões de erro.

Embora o diagnóstico cognitivo seja calculado com base na Q-matriz e nas respostas, os

registros de interação ajudam o sistema e o professor a compreender melhor o processo de

aprendizagem do estudante.

4.12 Módulo de Visualização e Learning Analytics
O Módulo de Visualização é derivado do Analytics Agent da arquitetura de Lopes e

Netto (2021) e do Dashboard implementado na proposta de Lopes e Netto (2023). Sua função

é apresentar os resultados do diagnóstico de maneira compreensível para professores e

estudantes.

Para os professores, o sistema fornece informações individuais e agregadas da turma,

tais como o domínio de habilidades de cada estudante; as habilidades com maior índice

de não domínio; a evolução temporal; desempenho por item e; os padrões de erro. Para os

estudantes, o sistema apresenta seu próprio perfil de domínio, destacando habilidades já

dominadas, habilidades em desenvolvimento e atividades recomendadas.

A visualização do estado do conhecimento pode ser representada por:

DashT =V i ew(Π, X ,Q,L) (4.31)

para o professor é:

Dashi =V i ew(Pi ,K +
i ,K −

i ,Reci ) (4.32)

O primeiro painel (DashT ) apoia a tomada de decisão pedagógica em nível de turma. O

segundo (Dashi ) apoia a autorregulação do estudante, pois apresenta informações sobre seu

próprio progresso e sobre os próximos passos sugeridos.

4.13 Integração entre os módulos
A arquitetura CAASA-ITS opera como um ciclo contínuo de autoria, avaliação, diagnós-

tico e adaptação. A Figura 27 apresenta o ciclo cognitivo-adaptativo da arquitetura CAASA-ITS.

A representação visual organiza a proposta em camadas. A Q-matriz validada ocupa

posição central por articular a autoria pedagógica, a representação item–CC, a inferência por
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Figura 27 – Ciclo cognitivo-adaptativo da arquitetura CAASA-ITS.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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Modelos de Diagnóstico Cognitivo e a adaptação das atividades no processo de tutoração.

Na camada de autoria, o professor cadastra itens e componentes de conhecimento, recebe

sugestões do módulo baseado em LLM e valida as associações item–CC. Na camada de

tutoração, o estudante interage com o sistema, suas respostas são registradas e avaliadas,

e o MDC estima o perfil de domínio. Com base nesse diagnóstico, o Módulo Pedagógico

seleciona atividades, produz devolutivas pedagógicas e define estratégias de apoio. O Módulo

de Visualização organiza esses resultados para professor e estudante. Esse fluxo pode ser

sintetizado da seguinte forma:

(E ,C ) → Q̂LLM →Q(r ) → X →Π→ (K +
i ,K −

i ) → Reci → Feedbacki (4.33)

Essa sequência mostra que a Q-matriz é o elo entre a autoria pedagógica, o diagnóstico

cognitivo e a adaptação instrucional. A arquitetura proposta, portanto, amplia as versões

anteriores ao integrar a estrutura multiagente, o diagnóstico por MDC e a geração assistida

da Q-matriz em um mesmo processo cognitivo-adaptativo.

4.14 Resumo do Capítulo
Este capítulo apresentou a arquitetura CAASA-ITS como uma proposta cognitivo-adaptativa

para avaliação estruturada de habilidades em STI. Essa arquitetura foi organizada a partir da

evolução dos estudos desenvolvidos ao longo da pesquisa, integrando a base pedagógica e

multiagente proposta por Lopes e Netto (2021), a incorporação do Modelos de Diagnóstico

Cognitivo ao STI LEIA apresentada por Lopes e Netto (2023) e o mecanismo de apoio à geração

e avaliação da Q-matriz por LLM investigado por Lopes e Netto (2026).

É importante destacar que a arquitetura CAASA-ITS apresenta aderência à perspectiva

socioconstrutivista de Vygotsky (1978) ao estruturar o processo de tutoria como uma sequên-

cia de mediações pedagógicas orientadas pelo estado de conhecimento do estudante. Nela,

o estudante interage com o sistema, e suas ações são registradas, o domínio de habilidades

é estimado e novas atividades ou devolutivas são selecionadas, sob medida, com base nas

lacunas identificadas. Esse funcionamento é coerente com a ideia de apoio gradual (scaffol-

ding) ao estudante, pois a intervenção pedagógica passa a ser definida de acordo com o que o

estudante já domina e com o que ainda precisa desenvolver, sendo assim, aplicado o modelo

ZDP.

Essa dimensão pedagógica é complementada por uma estrutura formal de representação

e inferência, apoiada na teoria do Rule Space Theory (RST) desenvolvida por (Tatsuoka, 1984).
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No contexto da RST, a Q-matriz representa a relação entre itens de avaliação e atributos

cognitivos, permitindo explicitar quais CC são requeridas em cada atividade. Essa estrutura

organiza o espaço de possíveis padrões de domínio e não domínio, servindo como base

para a classificação diagnóstica dos estudantes. Na CAASA-ITS, a Q-matriz, também, assume

esse papel ao relacionar itens e CC, e fornecendo a estrutura necessária para que os MDCs

estimem o perfil de domínio dos estudantes a partir das respostas observadas. Dessa ma-

neira, a arquitetura articula mediação pedagógica, representação formal do conhecimento e

inferência cognitiva no mesmo ciclo de avaliação e adaptação.

Sendo assim, a CAASA-ITS não se limita à organização computacional de módulos. A

proposta estabelece uma relação entre fundamentos pedagógicos e mecanismos formais de

avaliação, na qual a mediação inspirada em Vygotsky (1978) é operacionalizada por meio de

agentes ativos e reativos, módulos de tutoria e estratégias de apoio, enquanto a Q-matriz e os

MDCs fornecem a base diagnóstica para identificar o estado de conhecimento do estudante.

Essa integração permite que a avaliação de habilidades seja tratada como um processo

contínuo, interpretável e orientado à tomada de decisão pedagógica.

O próximo capítulo apresenta os resultados alcançados nos estudos que sustentaram

a construção da CAASA-ITS. São discutidas as contribuições da arquitetura multiagente de

Lopes e Netto (2021), os resultados da incorporação do MDC G-DINA em Lopes e Netto (2023)

e a avaliação estrutural e funcional da geração de Q-matriz por LLM em Lopes e Netto (2026).

Esses resultados mostram como cada etapa da pesquisa contribuiu para a consolidação da

arquitetura proposta nesta tese.
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Capítulo

5
RESULTADOS ALCANÇADOS

Este capítulo apresenta os resultados alcançados ao longo do desenvolvimento da pes-

quisa, organizados a partir dos três estudos que contribuíram progressivamente para a for-

malização da arquitetura CAASA-ITS. Cada estudo investigou uma dimensão específica do

problema de pesquisa, envolvendo, respectivamente, mecanismos de adaptação pedagógica

em STI, a incorporação de MDC para avaliação de habilidades e o uso de LLM como apoio à

construção e à avaliação de Q-matrizes. Em conjunto, esses estudos forneceram os elemen-

tos conceituais, computacionais e experimentais utilizados na consolidação da arquitetura

proposta.

As atividades de concepção, implementação, configuração experimental e análise com-

putacional desenvolvidas especificamente no âmbito desta tese foram conduzidas pelo autor,

sob orientação acadêmica. Entre essas atividades estão a adaptação dos mecanismos de ava-

liação baseada em habilidades no STI LEIA, a configuração e a aplicação do modelo G-DINA,

a organização das Q-matrizes e dos dados utilizados nos experimentos e o desenvolvimento

do pipeline computacional empregado no Estudo 3 para geração e avaliação das Q-matrizes

produzidas com apoio de LLM. Componentes previamente existentes do STI LEIA, bem

como bibliotecas, modelos e implementações de terceiros utilizados nos experimentos, são

identificados e referenciados nas respectivas seções.

5.1 Estudo 1: Arquitetura Multiagente para Recomenda-

ção e Intervenção Pedagógica
O primeiro estudo desenvolvido no percurso desta tese foi o mapeamento da literatura

publicado em Lopes e Netto (2020). O objetivo do estudo foi identificar como os STI eram

modelados e aplicados em diferentes contextos educacionais, com atenção às estratégias

de ensino, às formas de acompanhamento do estudante e aos mecanismos de adaptação

da aprendizagem. Embora esse trabalho não seja descrito integralmente neste capítulo, ele

foi importante na delimitação da pesquisa, pois permitiu identificar tendências, limitações
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e lacunas relacionadas à modelagem do estudante, à organização do domínio e ao uso de

mecanismos inteligentes de apoio à tomada de decisão pedagógica.

A partir desse mapeamento, foi possível observar que muitos STI ainda apresentavam

limitações na representação explícita das habilidades envolvidas nas atividades, no acom-

panhamento individual do progresso dos estudantes e na adaptação das intervenções de

acordo com o estado de conhecimento de cada aprendiz. Essas constatações orientaram o

desenvolvimento do estudo seguinte, que propõe uma arquitetura multiagente para ampliar

as funcionalidades do STI LEIA, que é direcionado ao ensino inicial de álgebra, com foco na

resolução de equações polinomiais de primeiro grau.

A proposta partiu da arquitetura já existente do STI (Lopes et al., 2019), que permitia

a interação passo a passo do estudante durante a resolução de equações. No entanto, a

sequência de problemas ainda era previamente definida, limitando a adaptação das atividades

às necessidades de cada estudante. Assim, com base nas lacunas observadas no mapeamento

e nas limitações identificadas no uso inicial do LEIA, Lopes e Netto (2021) propuseram a

inclusão de novos agentes pedagógicos, cujas funções seriam voltadas à organização do

domínio, à modelagem do estudante e à condução das estratégias tutoriais. A Figura 28

representa a arquitetura geral proposta e sintetiza a relação entre os agentes, as bases de dados,

as interfaces do professor e do aluno, e os mecanismos de devolutivas, dicas e recomendações.

5.1.1 Objetivo do estudo

O objetivo deste estudo foi projetar uma arquitetura multiagente para apoiar a reco-

mendação de atividades e a intervenção pedagógica com base nas ações dos estudantes. A

proposta visou aprimorar o processo de acompanhamento do estudante, considerando a

necessidade de sequenciar exercícios, identificar dificuldades durante a resolução e oferecer

intervenções compatíveis com o nível de conhecimento do aprendiz.

Esse objetivo foi definido a partir de duas limitações observadas na versão anterior do sis-

tema em (Lopes et al., 2019). A primeira estava relacionada à organização das atividades, uma

vez que os problemas matemáticos e a sequência de instruções eram previamente definidos,

sem adaptação direta às habilidades matemáticas de cada estudante. A segunda limitação

estava associada ao trabalho do professor na construção e classificação das equações, pois a

elaboração de atividades para diferentes níveis de dificuldade exige tempo e conhecimento

sobre a estrutura conceitual do domínio. Assim, o estudo teve como propósito estruturar uma

solução que auxiliasse tanto o estudante quanto o professor.
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Figura 28 – Arquitetura Multiagente proposta por Lopes e Netto (2021).
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Para os estudantes, a arquitetura deveria recomendar atividades compatíveis com seus

perfis e oferecer apoio durante a resolução. Para o professor, a proposta deveria facilitar a

organização das equações, o acompanhamento das interações e a identificação de dificulda-

des recorrentes. Portanto, o estudo não se concentrou apenas na automação da tutoria, mas

também na criação de uma base arquitetural para integrar recomendação, monitoramento e

intervenção pedagógica no mesmo ambiente.

5.1.2 Estrutura proposta

A estrutura proposta (ver Figura 28) foi organizada a partir de uma abordagem multi-

agente. Essa escolha permitiu distribuir as responsabilidades do sistema em componentes

especializados, mantendo a possibilidade de inserção de novos agentes e de expansão de

suas funcionalidades. A arquitetura inicia a partir dos agentes já existentes: o Data Agent,

o Expert Module e o Analytics Agent. O Data Agent é responsável por manter o modelo do

estudante, registrar o histórico de ações do aprendiz e gerenciar o ciclo de tutoria. O Expert

Module analisa as soluções das equações passo a passo, avaliando operações como divisão,
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adição de termos semelhantes e soma até a obtenção do valor da incógnita. Já o Analytics

Agent produz relatórios de desempenho para o professor, incluindo o número de equações

resolvidas, os passos trabalhados e o tempo de interação com as atividades. O Domain Agent

foi proposto para auxiliar o professor na organização das atividades. Sua função é receber a

equação inserida pelo professor, analisar sua estrutura e associá-la aos conceitos do domínio.

Além de identificar os conceitos, o Domain Agent organiza as equações por nível de

dificuldade. As atividades do estudo, foram classificadas como fácil, médio e difícil, conside-

rando as propriedades matemáticas envolvidas em sua resolução, tais como equivalência,

associatividade, elemento inverso, elemento identidade e aplicação da ordem das operações.

Essa organização possibilita que o sistema utilize as atividades de maneira mais controlada,

considerando tanto a estrutura algébrica da equação quanto o perfil do estudante.

O Learner Agent foi projetado para modelar o estudante. Ele utiliza registros da base

de interações para estimar o nível de conhecimento do estudante em relação aos conceitos

do domínio. A modelagem é baseada no Overlay Model, no qual o conhecimento do estu-

dante é tratado como um subconjunto do conhecimento representado pelo sistema. Dessa

forma, o perfil do estudante passa a registrar acertos, erros e habilidades relacionadas aos

conceitos trabalhados. Essa estrutura viabiliza para que o sistema identifique estudantes

iniciantes, intermediários ou com desempenho satisfatório, segundo o domínio adquirido

nas atividades.

O Tutor Agent foi definido como o agente responsável por conduzir o ciclo tutorial e sele-

cionar estratégias pedagógicas de acordo com as informações produzidas pelo Learner Agent.

Esse agente utiliza o nível de conhecimento do estudante para indicar ao Data Agent quais

atividades e intervenções devem ser disponibilizadas. O estudo adotou a teoria sociocultural

de Vygotsky como base, em particular a ideia de mediação e Zona de Desenvolvimento Proxi-

mal. Nesse sentido, o STI atua como um parceiro mais capaz, oferecendo apoio ao estudante

durante a resolução das atividades.

5.1.3 Resultados alcançados

Os resultados do estudo foram de natureza arquitetural e conceitual. O principal resul-

tado foi a definição de uma arquitetura multiagente capaz de ampliar o STI LEIA, por meio

da incorporação de mecanismos de recomendação, modelagem do estudante e intervenção

pedagógica. Essa arquitetura estabeleceu uma separação funcional entre os agentes respon-

sáveis pelo domínio, pelo estudante, pela tutoria, pelos dados, pela análise das soluções e
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pelos relatórios de desempenho.

Outro resultado foi a estruturação do Domain Agent, que permitiu a formalização de

uma primeira organização de equações de primeiro grau com base em conceitos e níveis de

dificuldade. Essa organização representou um avanço em relação à inserção de exercícios no

sistema, pois passou a permitir que as atividades fossem tratadas como objetos associados a

conceitos matemáticos específicos.

O estudo também resultou na proposição do Learner Agent, responsável por converter

os registros de interação em informações sobre o nível de conhecimento do estudante. Essa

modelagem viabiliza representar o desempenho a partir de acertos, erros e conceitos traba-

lhados, criando uma base para decisões pedagógicas posteriores. Dessa forma, a arquitetura

passou a considerar o comportamento do estudante durante a resolução das atividades, e

não apenas o resultado final da resposta.

A proposição do Tutor Agent também foi um resultado relevante para esta tese, pois

estabeleceu a ligação entre o estado do estudante e as estratégias de ensino. Esse agente

associa o perfil do aprendiz às estratégias de intervenção, como retornos pedagógicos, dicas e

apoio estruturado (scaffolding). Além disso, o módulo de recomendação foi outro produto do

estudo. A partir da relação entre a base de problemas e o perfil do estudante, o sistema adqui-

riu uma lógica para selecionar atividades conforme o nível de dificuldade e o desempenho

observado.

Em síntese, o Estudo 1 teve caráter predominantemente conceitual e arquitetural e

não envolveu, nessa etapa, uma aplicação experimental da arquitetura proposta com uma

amostra definida de estudantes. A proposta partiu de componentes já existentes no STI LEIA,

como o Agente de Dados, o Módulo Especialista e o Agente de Análise, e incluiu os agentes

de Domínio, Estudante e Tutor para ampliar os mecanismos de organização do domínio, de

modelagem do estudante e de intervenção pedagógica.

Para exemplificar a organização do domínio, foram consideradas nove equações poli-

nomiais de primeiro grau, distribuídas em três níveis de dificuldade – fácil, médio e difícil –,

envolvendo conceitos como equivalência, multiplicação, associatividade, elementos inversos,

elemento identidade e ordem das operações. Essas atividades tiveram função ilustrativa

na especificação da arquitetura e não constituíram um conjunto experimental aplicado a

estudantes (Lopes e Netto, 2021).
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5.1.4 Limitações identificadas

Apesar dos avanços arquiteturais, o Estudo 1 teve caráter predominantemente conceitual

e arquitetural. Não foi conduzido, nessa etapa, um experimento formal com uma amostra

definida de estudantes nem foi estabelecido um conjunto fechado de itens para avaliação ex-

perimental da arquitetura. A proposta foi desenvolvida no domínio de equações polinomiais

de primeiro grau, considerando atividades organizadas em diferentes níveis de dificuldade e

conceitos matemáticos associados à sua resolução. Dessa forma, os resultados desse estudo

devem ser interpretados como evidências da viabilidade arquitetural da proposta, e não como

uma avaliação empírica de seus efeitos sobre a aprendizagem.

Outra limitação está relacionada à modelagem do estudante. A proposta considerou

níveis gerais de conhecimento e assumiu que os estudantes poderiam ser tratados segundo

uma estrutura comum de aprendizagem. No entanto, estilos de aprendizagem, diferenças

individuais, conhecimentos prévios e dificuldades específicas podem variar entre os alunos.

Essa limitação indicou a necessidade de modelos mais aprimorados para representar o

domínio de habilidades, motivando estudos posteriores com ADC.

Foi identificada também uma limitação relacionada à formalização das habilidades

matemáticas. A estrutura dos conceitos e os níveis de dificuldade dependem da forma como o

conteúdo é organizado, podendo variar de acordo com o currículo, o país, a série escolar e a in-

terpretação dos especialistas. Por isso, é necessário um processo mais sistemático para definir

habilidades, relacioná-las aos itens e validar se essas relações representam adequadamente

as operações cognitivas exigidas pelas atividades.

Além disso, a infraestrutura tecnológica e as condições de aplicação em contexto remoto

também foram apontadas como fatores limitantes. Dificuldades de acesso, disponibilidade de

equipamentos e condições de uso podem restringir a aplicação do sistema e a realização de

testes com um número maior de estudantes. Essas limitações são relevantes, pois o estudo foi

motivado por desafios observados no ensino remoto e pela necessidade de apoiar professores

e os alunos em ambientes mediados por tecnologia.

Por fim, o estudo concentrou-se no domínio de equações polinomiais de primeiro grau.

Embora esse recorte tenha oportunizado uma modelagem mais controlada, a arquitetura

ainda precisava ser investigada em outros tipos de problemas, tais como os problemas con-

textualizados e os de domínios com maior complexidade conceitual. Essa limitação reforçou

a necessidade de avançar para uma estrutura mais geral de modelagem de habilidades, capaz
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de apoiar a identificação de lacunas cognitivas e a recomendação de atividades em diferentes

contextos educacionais.

5.2 Estudo 2: Incorporação do MDC G-DINA em um STI
O segundo resultado desta tese corresponde à incorporação de uma abordagem de

avaliação diagnóstica cognitiva ao STI LEIA, com uso do MDC G-DINA. Diferentemente do

estudo anterior, que se concentrou na proposição arquitetural de agentes pedagógicos para

recomendação e intervenção, este estudo avançou na avaliação das habilidades cognitivas

dos estudantes a partir das respostas registradas durante a resolução de equações polinomiais

de primeiro grau.

A proposta teve como foco ampliar a capacidade diagnóstica do STI, de modo que o

sistema pudesse não apenas registrar os acertos e erros, mas também estimar o domínio

de habilidades específicas envolvidas nas atividades. Para tanto, foram definidos atributos

de habilidades; depois estruturada uma Q-matriz e incorporado o MDC G-DINA ao fluxo

de avaliação do STI LEIA. A Figura 29 apresenta o modelo de gerenciamento de atividades

e o diagnóstico cognitivo incorporado ao sistema, articulando a entrada de dados, seu pro-

cessamento pelo Modelo de Diagnóstico e a saída de resultados em formato de relatórios e

visualizações (dashboards).

Figura 29 – Modelo de gerenciamento de atividades e diagnóstico cognitivo para uso no
Sistema Tutor Inteligente.
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5.2.1 Objetivo do estudo

O objetivo deste estudo foi incorporar uma abordagem baseada no MDC em um STI, com

o propósito de avaliar o domínio de habilidades cognitivas dos estudantes. A pesquisa buscou

fornecer aos professores informações mais detalhadas sobre o estado de conhecimento dos

estudantes, possibilitando a identificação de pontos fortes e lacunas de aprendizagem.

A proposta parte do entendimento de que as habilidades cognitivas são construtos

latentes, ou seja, não podem ser observadas diretamente. Por isso, a simples análise de

respostas corretas ou incorretas não permite compreender com precisão quais habilidades

foram dominadas ou quais ainda precisam ser aprimoradas. Nesse contexto, o uso de um MDC

foi proposto como mecanismo de inferência para estimar probabilisticamente o domínio

para cada habilidade associada aos itens avaliativos.

Diante disso, o estudo teve uma dupla finalidade. Do ponto de vista computacional,

buscou-se adaptar o STI LEIA para receber uma estrutura de avaliação baseada em habilida-

des e apresentar os resultados em um dashboard. Do ponto de vista pedagógico, o objetivo

foi fornecer subsídios para que o professor pudesse planejar intervenções com base nas

habilidades com menor percentual de domínio.

5.2.2 Definição dos CC e da Q-matriz

A definição dos CC foi realizada por meio de uma análise qualitativa envolvendo docu-

mentos da literatura e a colaboração de professores de Matemática. O domínio escolhido foi

a resolução de equações polinomiais de primeiro grau, por ser um conteúdo recorrente no

Ensino Fundamental e relevante para a iniciação do estudo de Álgebra.

Seguindo o modelo apresentado na Figura 29 foram definidos cinco atributos de habi-

lidades, representados por α1, α2, α3, α4 e α5. O atributo α1 corresponde às propriedades

de divisão e multiplicação da igualdade. O atributo α2 refere-se à simplificação de fração

ao menor termo. O atributo α3 envolve a solução de equações com constantes em ambos

os lados. O atributo α4 corresponde à solução de equações com variáveis e constantes em

ambos os lados da igualdade.

Por fim, o atributo α5 refere-se à aplicação da propriedade distributiva. A Tabela 1

apresenta a relação entre os dez itens avaliativos e os cinco atributos de habilidades definidos.

Essa tabela funciona como a base da Q-matriz do estudo, indicando quais habilidades são

exigidas em cada equação. Por exemplo, itens mais simples, como 2x = 8, demandam apenas

o atributo α1, enquanto itens mais complexos, como 7(8x −6) = 8(8x −5), exigem o conjunto
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completo de habilidades avaliadas.

Tabela 1 – Atributos de habilidades relacionados às operações de resolução de equação poli-
nomial de primeiro grau.

Fonte: Lopes e Netto (2023).

A metodologia de avaliação dos estudantes no STI seguiu o mesmo processo descrito na

Figura 6 que ilustra a metodologia empregada na avaliação por MDC. Nesse tipo de avaliação,

os itens são correlacionados aos atributos de habilidades, e as respostas dos estudantes são

usadas para estimar o domínio. No estudo, foram utilizadas duas matrizes: a primeira é a

Q-matriz que representa a relação entre itens e os atributos, e a segunda matriz armazena as

respostas dos estudantes aos itens avaliativos.

Para garantir o gerenciamento dessa estrutura, no STI, foi desenvolvida uma interface

para que o professor pudesse inserir atividades e selecionar as habilidades associadas a cada

uma. Essa funcionalidade é apresentada na Figura 30 a seguir.

Figura 30 – Interface de autoria do professor, voltada ao cadastro de atividades no STI e à
associação dos CC a serem avaliadas pelo MDC.

Fonte: Lopes e Netto (2023).
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As funcionalidades mostradas na Figura 30 foram implementadas como uma extensão

do STI LEIA, permitindo ao professor cadastrar as atividades e explicitar as relações entre

cada item e os CC avaliados.

5.2.3 Aplicação com os estudantes

A aplicação do estudo foi realizada com uma turma de Matemática do 9º ano do Ensino

Fundamental da Escola Estadual Castelo Branco, localizada no município de Manacapuru,

no estado Amazonas.

O experimento foi conduzido em 2022 e contou com 19 estudantes do 9º ano do Ensino

Fundamental e com a participação de um professor de Matemática. Foram utilizados dez

itens avaliativos relacionados a cinco atributos de habilidades no domínio de equações

polinomiais de primeiro grau. O STI LEIA foi utilizado para aplicação das atividades e registro

das interações dos estudantes. A versão utilizada do sistema foi desenvolvida com o framework

Laravel1, executada em ambiente Docker e utilizou MySQL para persistência dos dados.

A análise quantitativa foi realizada por meio do modelo G-DINA, utilizando o pacote G-

DINA2 na linguagem R, versão 4.1.2, em ambiente RStudio3. O processamento foi executado

em um notebook Lenovo IdeaPad 330S, equipado com processador Intel Core i7 e 8 GB de

memória RAM. As respostas registradas pelo STI foram utilizadas na composição da matriz

de respostas e, juntamente com a Q-matriz previamente definida, constituíram as entradas

para a estimação dos perfis de domínio das habilidades.

O procedimento iniciou com a aplicação de uma avaliação de pré-teste, composta por

questões semelhantes às atividades organizadas na Tabela 1. Em seguida, os estudantes

utilizaram o STI para solucionar as atividades propostas. Durante essa interação, o sistema

registrou as respostas e, posteriormente, foram processadas pelo Módulo de Avaliação Cog-

nitiva. Por conseguinte, os dados são enviados para análise do MDC G-DINA, que dá como

saída os percentuais de domínio individual de habilidades para os estudantes.

Após a análise diagnóstica, o professor usou as informações produzidas pelo sistema

para planejar uma aula de revisão. Essa aula foi direcionada aos estudantes com menor

desempenho e às habilidades que apresentaram menor percentual de domínio. Após essa

etapa de intervenção, foi aplicada uma avaliação pós-teste (ver Apêndice A), com o nível de

dificuldade semelhante ao pré-teste.

1 https://laravel.com/
2 https://wenchao-ma.github.io/GDINA/
3 https://docs.posit.co/ide/user/#rstudio-ide-oss-downloads
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Esse estudo permitiu observar o uso do MDC em um fluxo pedagógico completo: defini-

ção das habilidades, aplicação das atividades, processamento diagnóstico, visualização dos

resultados, intervenção docente e comparação entre pré- e pós-teste.

5.2.4 Resultados

Os resultados diagnósticos são apresentados em percentuais de domínio das habilidades

avaliadas. A Tabela 2 do artigo Lopes e Netto (2023) se destaca, pois apresenta as estimativas

individuais geradas por inferência do MDC G-DINA. A Tabela mostra que o modelo permitiu

diferenciar perfis de domínio entre os participantes, evidenciando quais habilidades estavam

consolidadas e quais exigiam maior atenção pedagógica.

Em geral, aproximadamente 90% do grupo alcançou o domínio do atributo α1; 47%

dominaram a habilidadeα2; 94% dominaram oα3, 36% dominaramα4 e 57, e 89% dominaram

α5. Esses resultados indicam que as maiores dificuldades do grupo estavam relacionadas à

habilidade α4, que envolve a solução de equações com variáveis e constantes em ambos os

lados da igualdade, e à habilidade α2, relacionada a simplificação de frações.

A Figura 31 apresenta o mapa de calor das estimativas de domínio produzidas pelo

MDC G-DINA para cada estudante em relação aos atributos latentes avaliados. As linhas

representam os estudantes e as colunas representam os atributos α1 a α5. A escala varia de

0 a 1, sendo que valores mais próximos a 1 indicam maior probabilidade de domínio da

habilidade, enquanto valores próximos de 0 indicam baixa estimativa de domínio.

A Figura 31 mostra a distribuição dos perfis de conhecimento no grupo. Os atributos

α1 e α3 apresentam maior concentração de valores elevados, indicando que a maioria dos

estudantes demonstrou domínio dessas habilidades. Em contraste, o atributo α4 apresenta

maior ocorrência de valores baixos, confirmando a dificuldade do grupo em resolver equações

com variáveis e constantes em ambos os lados da igualdade. O atributo α2 também apresenta

variação relevante entre os estudantes, com um grupo demonstrando domínio elevado e

outro grupo com baixa estimativa, o que sugere dificuldades na simplificação de frações ao

menor termo.

A visualização também evidencia diferenças individuais. Os estudantes identificados

com Estudante4 e o Estudante7 apresentam domínio elevado em praticamente todos os atri-

butos, enquanto os identificados Estudante13 e o Estudante16 apresentam estimativas mais

baixas e distribuídas de forma irregular. Esses resultados reforçam a utilidade do diagnóstico

por habilidade, pois permitem identificar não apenas o desempenho geral da turma, mas tam-
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Figura 31 – Pontuação das habilidades dominadas pelos alunos participantes medida pelo
MDC G-DINA.

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

bém os estudantes e os atributos que exige maior atenção no planejamento de intervenções

pedagógicas.

Com base nos dados apresentados na Figura 31, é possível observar que a maioria dos

estudantes dominou com sucesso a maior parte das habilidades propostas. No entanto,

observa-se uma tendência a um coeficiente de domínio relativamente baixo para o atributo

α4, o que indica que muitos aprendizes têm dificuldade em compreender o conceito de

distribuição de termos semelhantes em ambos os lados da equação. Os resultados foram

plotados nos perfis individuais dentro do STI. Para apresentá-los de maneira didática, os

resultados foram plotados usando um gráfico de radar, conforme mostra o exemplo da Figura

32.

Após a realização de toda a intervenção, os resultados do pré-teste e do pós-teste foram

comparados por meio do t-teste pareado4. Em Lopes e Netto (2023), a média do pré-teste foi

3,10, indicando o desempenho médio inicial da turma antes da intervenção. O desvio padrão

foi 3,05, o que mostra uma dispersão elevada das notas em relação à média, sugerindo que

4 https://rpubs.com/henriquealvarenga/t_test
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Figura 32 – Painel do perfil de habilidades do estudante Estudante7 inferido pelo MDC.

Habilidades
avaliadas pelo MDC

Fonte: Lopes e Netto (2023).

havia estudantes com desempenhos bastante diferentes no início da aplicação.

No pós-teste, a média aumentou para 5,47, indicando melhora no desempenho médio

após o uso do STI e a intervenção pedagógica orientada pelos resultados diagnósticos. O

desvio padrão foi 3,57, também elevado, mostrando que, embora a média da turma tenha

aumentado, os desempenhos continuaram variando entre os estudantes. Assim, o resultado

sugere avanço geral no grupo, mas com diferenças individuais ainda presentes.

O t-teste pareado indicou diferença estatisticamente significativa entre as médias, com

t (19) =−3,41 e p = 0,0031143. Como o valor de p foi inferior a 0,05, rejeita-se a hipótese de que

não houve diferença entre pré-teste e pós-teste. Portanto, os dados indicam que a melhora

observada no pós-teste não ocorreu apenas por variação aleatória, mas está associada ao

processo de intervenção realizado.

Estes resultados indicam que a incorporação do MDC G-DINA ao STI LEIA permitiu

identificar lacunas de conhecimento e orientar uma intervenção pedagógica mais direcionada.

O estudo também mostrou que os dados diagnósticos puderam ser integrados ao painel do

sistema, facilitando a visualização do desempenho dos estudantes pelo professor.

5.2.5 Limitações identificadas

No entanto, apesar dos resultados obtidos, foram identificadas algumas limitações. A

primeira está relacionada com o número de itens avaliativos. Conforme investigado por Lopes

e Netto (2023), os MDC requerem uma quantidade maior de itens avaliativos para um melhor

ajuste do modelo G-DINA. Neste estudo, foram utilizados dez itens, devido a restrições de
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tempo e de recursos de hardware, bem como à disponibilidade dos estudantes.

Outra limitação está associada ao quantitativo de participantes. O estudo foi realizado

com 19 estudantes de uma única turma. Embora os resultados tenham sido compatíveis com

o comportamento observado durante a aplicação dos testes, a quantidade de alunos limita a

generalização dos achados para outros contextos escolares ou domínios de conhecimento.

É também necessário ter em conta que o estudo foi aplicado apenas ao domínio de

equações polinomiais de primeiro grau. Esta seleção favoreceu o controle da modelagem das

habilidades, mas ainda não permite afirmar que a abordagem produzirá o mesmo tipo de

resultado em conteúdos com estruturas conceituais mais amplas ou menos lineares.

Por fim, Lopes e Netto (2023) indicam a necessidade de investigar outros MDC e novas

abordagens baseadas em atividades orientadas a habilidades, incluindo modelos híbridos

entre métodos estatísticos e técnicas de aprendizagem de máquina. Essa continuidade é

necessária para melhorar a precisão do diagnóstico e ampliar a autonomia do STI na avaliação

e na recomendação pedagógica.

5.3 Estudo 3: Geração e avaliação de matriz-Q por LLMs
O terceiro estudo desta tese investigou o uso de LLM para criação automática de Q-

matriz, com foco na associação entre itens avaliativos e os CC. O estudo parte da limitação

recorrente na construção de Q-matrizes que está associada à necessidade de se consultar

especialistas para definir quais habilidades ou conceitos são exigidos por cada item. Embora

esse processo seja necessário para a aplicação do MDC, esse processo pode ser demorado,

sucetível a divergências entre os avaliadores e pouco escalável em caso de grande volume de

itens.

Neste estudo, a Q-matriz é tratada como uma representação interpretável da relação

entre item e CC. Dessa forma, a criação automática por LLM foi formulada como uma tarefa

de classificação multirótulo, em que cada item pode ser associado a um ou mais CC. A

contribuição do estudo está na avaliação em dois níveis: a avaliação estrutural, que compara

a Q-matriz gerada pelo LLM com uma Q-matriz definida por especialistas, e a funcional, que

se verifica o efeito dessas matrizes no desempenho preditivo baseado em um MDC.

5.3.1 Objetivo do estudo

O objetivo foi avaliar se as LLM podem gerar Q-matrizes estruturalmente coerentes e

funcionalmente úteis para aplicações de diagnóstico cognitivo. A proposta buscou responder
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se as associações item–CC produzidas por modelos de linguagem se aproximam das asso-

ciações definidas por especialistas, bem como se essas matrizes preservam o desempenho

preditivo de um MDC.

O estudo foi orientado por três questões de pesquisa. A primeira investigou se os LLM

conseguem gerar Q-matrizes compatíveis com os padrões definidos por especialistas. A se-

gunda avaliou se as Q-matrizes geradas automaticamente preservam ou melhoram a acurácia

preditiva de um MDC quando comparadas à Q-matriz dos especialistas. A terceira analisou

quais estratégias de prompting produzem resultados mais confiáveis para a classificação

automática de habilidades.

5.3.2 Configuração experimental

A configuração do experimento utilizou itens de Matemática do TIMSS 20115 (Sun et

al., 2025), referentes ao 8º ano, totalizando 23 (vinte e três) itens avaliativos e 7 (sete) CC.

O estudo não teve a finalidade de descobrir novos CC, mas de associar cada item a um

conjunto previamente definido. Assim, a tarefa atribuída aos LLM foi inferir quais CC estavam

relacionados a cada item, gerando uma Q-matriz binária. O processo seguiu o roteiro ilustrado

na Figura 33.

Conforme demonstrado na Figura 33, na primeira etapa, foram definidos os itens ava-

liativos (questões do TIMSS) (E) e o conjunto fixo de CC, com base em uma Q-matriz de

especialista. Em seguida, as LLM receberam os itens e os CC por meio de diferentes estraté-

gias de prompting. Logo em seguida, as respostas dos modelos foram convertidas em linhas

binárias da Q-matriz gerada. Na quarta etapa, cada Q-matriz foi avaliada estruturalmente

e funcionalmente. E na última, os resultados são apresentados. O apêndice B descreve o

algoritmo aplicado para este experimento.

No trabalho de Lopes e Netto (2026) foram avaliadas três estratégias de prompting:

zero-shot, few-shot e few-shot com CoT. Na estratégia zero-shot, o modelo recebeu apenas

a instrução de classificação, os itens e a lista de CC. Na estratégia few-shot, foram incluídos

descrições e exemplos para orientar a associação entre o item e os CC. Já na estratégia de

few-shot com CoT, além dos exemplos, o modelo foi orientado a raciocinar passo a passo

antes de produzir a lista final de CC.

Os experimentos com os LLM foram executados localmente por meio do Ollama Server6

e de sua API, em um servidor equipado com processador Intel Core i9, 32 GB de memória RAM

5 https://timssandpirls.bc.edu/timss2011/international-results-mathematics.html
6 https://ollama.com/
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Figura 33 – Visão geral do processo experimental, desde os itens de avaliação (E) e CC (C )
até as Q-matrizes geradas pelo LLM e as subsequentes análises estruturais e
estatísticas.
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Fonte: Lopes e Netto (2026).

e GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 com 8 GB de memória dedicada. Foram avaliados os mo-

delos phi3:3.8b, qwen3:8b, gemma3:12b, llama3.1:8b, granite3-dense:8b e

gpt-oss:20b. Os modelos foram utilizados em suas configurações originais, sem ajuste

fino específico para o domínio, com temperatura igual a 0,1 visando reduzir a variabilidade

das respostas e favorecer saídas mais determinísticas.

A avaliação funcional foi realizada com o modelo DINA por meio da biblioteca EduCDM7.

Como a matriz de respostas reais correspondente aos itens utilizados não estava disponível,

7 https://github.com/bigdata-ustc/EduCDM
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foram empregadas matrizes binárias simuladas com N = 50, N = 100 e N = 200 estudantes

conforme a metodologia orientada para avaliação diagnóstica (Ravand e Baghaei, 2020).

Em cada configuração, os dados foram divididos em 80% para treinamento e 20% para

teste, utilizando semente pseudoaleatória fixa (seed = 42). O treinamento do DINA foi

realizado por cinco épocas. Para reduzir a influência da variabilidade inerente à geração por

LLM, cada configuração experimental foi executada dez vezes, sendo calculadas as médias,

os desvios-padrão e os intervalos de confiança de 95% das métricas obtidas.

Para fins de reprodutibilidade e verificação dos procedimentos adotados, o código-fonte,

os prompts, os arquivos de configuração e os demais materiais utilizados na execução dos

experimentos estão disponíveis no repositório permanente indicado no Apêndice B.

5.3.3 Avaliação estrutural da Q-matriz

A avaliação estrutural verificou o grau de alinhamento entre as Q-matrizes geradas

pelas LLM e a Q-matriz definida por especialistas. Para isso, foram utilizadas duas métricas

complementares: Hamming Loss 8 (HL) e Jaccard Index 9 (JSI). O HL mede a proporção de

divergências entre as duas matrizes, considerando associações adicionadas indevidamente

ou omitidas. Valores menores indicam maior proximidade estrutural. Já o JSI, por sua vez,

mede a sobreposição entre associações positivas, considerando apenas os vínculos ativos

entre itens e CC. Valores maiores indicam maior similaridade com a Q-matriz do especialista.

Os resultados estruturais são apresentados na Figura 34.

A Figura 34 apresenta os painéis (A), (B) e (C). O painel (A) refere-se à configuração sem

exemplos prévios (zero-shot); o painel (B), à configuração com poucos exemplos (few-shot); e

o painel (C), à configuração com poucos exemplos associada ao raciocínio explícito (CoT).

Em cada um, o gráfico à esquerda apresenta o JSI, que mede o grau de sobreposição entre

as associações item–CC nas Q-matrizes geradas pelo LLM e nas definidas por especialistas.

O gráfico à direita apresenta a distância de HL, que quantifica as divergências estruturais

entre essas matrizes. As barras representam os valores médios obtidos entre as execuções,

e as barras de erro indicam os intervalos de confiança de 95%. Valores mais altos de JSI

e mais baixos de HL indicam maior alinhamento estrutural com a Q-matriz definida por

especialistas.

No cenário zero-shot (A), observou-se maior variabilidade entre os modelos, o que indica

que a ausência de exemplos leva os LLM a produzir associações mais instáveis. Nesse cenário,

8 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.hamming_loss.html
9 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.jaccard_score.html
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Figura 34 – Comparação estrutural das Q-matrizes geradas por LLM sob diferentes estratégias
de prompts.

A

B

C

Fonte: Lopes e Netto (2026).

o modelo GPT-OSS apresentou o melhor alinhamento estrutural, com maior JSI e menor HL

entre os modelos avaliados.

A transição para a estratégia few-shot (B) produziu melhoras estruturais para a maioria

dos modelos. A inclusão de exemplos reduziu a quantidade de associações divergentes e

aumentou a sobreposição com a Q-matriz do especialista. Esse resultado indica que os

exemplos fornecidos no prompt funcionaram como orientação estrutural para a classificação

dos CC.
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A estratégia few-shot com CoT mostrada no painel (C) trouxe ganhos adicionais, porém

menores que os observados na transição de zero-shot para few-shot. A média do JSI passou de

0,3490 no zero-shot para 0,4431 no few-shot e 0,4631 no few-shot com CoT. O HL foi reduzido

de 0,3957 para 0,3236 e, posteriormente, para 0,3168. A Figura 35 mostra essa evolução,

apresentando o ganho progressivo de alinhamento estrutural entre as estratégias de prompt.

Figura 35 – Melhoria progressiva no alinhamento estrutural das Q-matrizes geradas por LLM
com diferentes estratégias de prompts.

Fonte: Lopes e Netto (2026).

A Figura 36 complementa a análise estrutural, apresentando um exemplo visual da

divergência entre a Q-matriz do especialista e a Q-matriz gerada pela LLM no cenário zero-

shot.

Figura 36 – Comparação ilustrativa entre uma Q-matriz definida por especialistas (à esquerda)
e uma Q-matriz gerada por LLM sem nenhum exemplo, produzida porqwen3:8b
(ao centro), juntamente com uma matriz de diferença binária (à direita), onde o
valor 1 indica associações divergentes entre item e atributo.

Fonte: Lopes e Netto (2026).

A Figura 36 mostra a matriz especialista, a matriz gerada e a matriz de diferenças, evi-
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denciando associações divergentes entre itens e atributos. Essa figura é importante para

demonstrar que a divergência estrutural pode ser resultado da omissão de atributos ou da

atribuição de CC aos itens não previstos pelos especialistas.

5.3.4 Avaliação funcional

A avaliação funcional investigou se as Q-matrizes geradas por LLM mantinham desem-

penho preditivo adequado quando utilizadas em um MDC. Para tanto, cada Q-matriz foi

utilizada como entrada no modelo DINA. O desempenho foi avaliado por meio das métricas

RMSE e MAE, calculadas a partir da diferença entre as respostas observadas e as probabilida-

des previstas pelo modelo. Valores menores indicam melhor desempenho preditivo.

A Tabela 2 apresenta a avaliação funcional das matrizes-Q especialistas e das Q-matrizes

geradas por LLM, considerando diferentes modelos, estratégias de prompting e tamanhos

de amostra simulada. O melhor resultado global está destacado em vermelho, enquanto o

melhor resultado dentro de cada estratégia de estímulo está em negrito.

Tabela 2 – Avaliação funcional de Q-matrizes definidas por especialistas e geradas por LLM
usando o modelo DINA. Os valores representam a média ± desvio padrão entre as
execuções.

Fonte: Lopes e Netto (2026).

A Figura 37 mostra a comparação entre os RMSE e MAE para as diferentes estratégias de

prompting.

Os resultados obtidos mostraram que as diferenças funcionais entre a Q-matriz do

especialista e as Q-matrizes geradas automaticamente foram moderadas. Mesmo quando

havia diferenças estruturais em relação à matriz do especialista, o desempenho preditivo do

DINA permaneceu próximo ao obtido com a Q-matriz de referência. Esse resultado sugere
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Figura 37 – Comparação de RMSE e MAE entre diferentes estratégias de promptings.

Fonte: Lopes e Netto (2026).

que o modelo DINA apresentou robustez diante de variações moderadas na especificação da

Q-matriz.

No cenário zero-shot, o menor RMSE global foi obtido pelo modelo Qwen3:8b no tama-

nho amostral N = 200, com valor médio aproximado de 0,495. Esse resultado representou

uma redução relativa de cerca de 9% em relação ao RMSE obtido com a Q-matriz especialista

nas mesmas condições. No entanto, os valores de MAE apresentaram menor dispersão en-

tre os modelos, e a Q-matriz especialista manteve os menores valores em alguns cenários,

indicando maior precisão média.

A estratégia few-shot apresentou melhorias pontuais, principalmente em MAE e em

amostras menores. No entanto, esses ganhos não se repetiram de forma uniforme no RMSE.

A estratégia com CoT produziu resultados heterogêneos: alguns modelos apresentaram pe-

quenas reduções em MAE, mas sem ganhos sistemáticos em RMSE. Dessa forma, a avaliação

funcional indica que melhorias estruturais não necessariamente se traduziram em ganhos

proporcionais no desempenho preditivo.

Esses resultados são relevantes para a tese, pois mostram que a avaliação de Q-matrizes

geradas por LLM não deve depender apenas da comparação estrutural com especialistas.

Uma Q-matriz pode apresentar diferenças em relação à referência e, mesmo assim, produzir

um desempenho funcional adequado no modelo diagnóstico. Por isso, a combinação de

avaliações estruturais e funcionais oferece uma forma mais completa de analisar a qualidade

das Q-matrizes geradas automaticamente.
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5.3.5 Limitações identificadas

O Estudo 3 apresentou limitações que devem ser consideradas ao se interpretar os resul-

tados. A primeira limitação diz respeito à generalização externa. Todos os experimentos foram

conduzidos utilizando um único conjunto de dados, um conjunto fixo de itens e CC, bem

como uma Q-matriz. Embora essa configuração tenha permitido comparações controladas,

ela restringe a generalização para outros domínios, níveis educacionais e estruturas cognitivas

mais complexas.

A segunda limitação está relacionada ao uso de respostas simuladas de estudantes na

avaliação funcional. Essa escolha possibilitou o isolamento do efeito das variações da Q-

matriz sob condições controladas, reduzindo interferências, como o comportamento de

chute (guessing), o ruído de medida e a heterogeneidade da população. Por isso, os dados

simulados podem não capturar efeitos presentes em contextos reais de aprendizagem. Assim,

os resultados funcionais devem ser interpretados com cautela quando transferidos para

ambientes educacionais reais.

Outra limitação foi a ausência de comparações com métodos tradicionais de estimativa

ou de refinamento da Q-matriz, como abordagens estatísticas ou baseadas em otimização. A

inclusão dessas linhas de base permitiria uma avaliação mais abrangente das vantagens e

limitações da geração por LLM em relação aos métodos já utilizados na literatura.

O escopo das estratégias de prompting também foi limitado. Embora o estudo tenha

avalado as estratégias de zero-shot, few-shot e few-shot com CoT, não foram exploradas estra-

tégias como prompting iterativo, autorrefinamento, validação automática por outro modelo

ou fluxos com especialista no processo. Essas alternativas podem produzir resultados diferen-

tes em termos de alinhamento estrutural, desempenho funcional e custo computacional.

Por fim, a avaliação utilizou métricas quantitativas estruturais e preditivas. Embora

sejam apropriadas para comparações computacionais, elas não capturam completamente

as dimensões qualitativas da Q-matriz, tais como plausibilidade pedagógica, o alinhamento

curricular e a interpretabilidade para os especialistas. Essa limitação indica a necessidade de

estudos futuros envolvendo os especialistas, uso de dados reais de resposta dos estudantes e

validação em ambientes como STI e outras plataformas de aprendizagem adaptativa.
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5.4 Resumo do Capítulo
Esse capítulo apresentou os principais estudos desenvolvidos ao longo da construção

da tese, organizados em três etapas complementares. O primeiro estudo (ver seção 5.1)

abordou a proposição de uma arquitetura para recomendação de atividades e intervenção

pedagógica em um STI. Esse estudo estabeleceu uma base arquitetural para ampliação

do sistema por meio de agentes pedagógicos, responsáveis pela organização do domínio,

modelagem do estudante e condução de estratégias tutoriais. A proposta indicou que a

adaptação das atividades não deve depender apenas de sequências fixas de exercícios, e sim

de uma estrutura capaz de registrar ações dos estudantes, relacioná-las aos conceitos do

domínio e apoiar intervenções pedagógicas durante a resolução.

O segundo estudo (ver seção 5.2) avançou sobre essa base ao incorporar MDC G-DINA.

Com a definição dos atributos de habilidades e da construção de uma Q-matriz para ati-

vidades envolvendo equações polinomiais de primeiro grau, o sistema passou a estimar o

domínio das habilidades cognitivas dos estudantes. A aplicação com os estudantes mostrou

que a ADC pode fornecer aos professores informações mais detalhadas sobre as lacunas de

aprendizagem, permitindo o planejamento de intervenções direcionadas. Os resultados indi-

caram diferenças entre as habilidades avaliadas, sendo os atributos relacionados à solução de

equações com variáveis e constantes em ambos os lados da igualdade e à simplificação de

frações os que apresentaram maior dificuldade.

O terceiro estudo (ver seção 5.3) ampliou a investigação ao analisar o uso de LLM para

geração automatizada da Q-matriz. Esse estudo transferiu parte do processo de associação

entre itens e CC para um procedimento computacional assistido por modelos de linguagem. A

avaliação foi realizada em dois níveis: estrutural, por meio da comparação entre as Q-matrizes

geradas e a Q-matriz dos especialistas, e o funcional, por meio do impacto dessas matrizes no

desempenho preditivo do modelo DINA. Os resultados mostraram que estratégias de promp-

ting com exemplos melhoraram o alinhamento estrutural das matrizes geradas. A avaliação

funcional, por sua vez, indicou que o desempenho preditivo permaneceu próximo ao obtido

com a Q-matriz dos especialistas, mesmo diante de diferenças estruturais moderadas.

Juntos, os três estudos mostram a evolução da proposta da tese. A sequência mostra que

a tese não se limita à implementação de um único módulo avaliativo, mas apresenta uma

linha de desenvolvimento para sistemas educacionais inteligentes focados no diagnóstico de

habilidades. Com base nos estudos realizados, a avaliação do estudante passa a ser tratada
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como um processo composto por três elementos: a organização formal do domínio, a infe-

rência diagnóstica do domínio de habilidades e a possibilidade de automatização de parte da

construção da Q-matriz. Esses elementos sustentam a proposta de um modelo de avaliação

cognitiva para STI, que tem o potencial de apoiar os professores na identificação de lacunas

de aprendizagem e na tomada de decisões pedagógicas.

As limitações observadas nos estudos também orientam os desdobramentos da pesquisa.

A arquitetura multiagente ainda requer validações mais abrangentes em diferentes contextos

educacionais. A aplicação do G-DINA mostrou a necessidade de maior quantidade de itens,

mais estudantes, mais CC e testes em outros domínios. A geração da Q-matriz por LLM, por

sua vez, indicou a necessidade de validação com especialistas, de dados de respostas reais

dos estudantes e de comparação com outros métodos automáticos de criação ou refinamento

da Q-matriz.

As limitações descritas não anulam os resultados obtidos, mas delimitam o alcance das

conclusões e indicam os requisitos para a consolidação do modelo proposto. Portanto, os

resultados apresentados neste capítulo constituem a base empírica e metodológica para a

formulação da proposta final da tese, descrita no capítulo 4.
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Capítulo

6
CONCLUSÕES FINAIS

Esta tese teve como objetivo geral formalizar, instanciar e avaliar a arquitetura cognitivo-

adaptativa CAASA-ITS para avaliação estruturada de habilidades em Sistema Tutor Inteligente

(STI). A proposta integrou a representação item–Componentes de Conhecimento (CC), infe-

rência por Modelos de Diagnóstico Cognitivo (MDC), modelagem do estudante, visualização

diagnóstica, adaptação pedagógica e apoio de Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM)

para gerar Q-matrizes.

A arquitetura proposta não surgiu de forma isolada, mas como uma síntese dos estudos

desenvolvidos durante o doutorado. O primeiro estudo (ver seção 5.1) estabeleceu a base

pedagógico-computacional relacionada aos STI, ao acompanhamento das ações dos estu-

dantes e à necessidade de organizar intervenções pedagógicas com base em evidências de

desempenho. O segundo estudo (ver seção 5.2) incorporou a dimensão psicométrica da avali-

ação diagnóstica, por meio da aplicação do G-DINA e da análise do domínio de habilidades

com base na Q-matriz. O terceiro estudo (ver seção 5.3) acrescentou a dimensão da autoria

assistida por IA, investigando o uso de LLM na geração e avaliação de Q-matrizes.

Esses estudos, em conjunto, possibilitaram a estruturação de uma arquitetura que con-

templa todo o ciclo da avaliação cognitiva em STI, sendo: a definição dos CC, associação entre

itens e CC, construção da Q-matriz, aplicação das atividades, coleta de respostas, inferência

do domínio cognitivo, atualização do modelo do estudante, visualização diagnóstica e apoio

à tomada de decisão pedagógica. Assim, a principal contribuição da tese está em integrar

esses componentes em uma arquitetura voltada à avaliação estruturada de habilidades.

Dessa forma, a tese alcançou seu objetivo geral. Além disso, os objetivos específicos

também foram alcançados. A formalização dos elementos conceituais e computacionais foi

realizada por meio da definição das relações entre estudantes, itens, CC, respostas observa-

das, Q-matriz e estados de domínio. A instanciação modular foi consolidada na arquitetura

CAASA-ITS, que organiza os componentes de autoria, domínio, estudante, avaliação diag-

nóstica, tutoria, adaptação pedagógica e visualização. A aplicação de MDC foi avaliada com
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a incorporação do G-DINA ao STI LEIA, permitindo gerar perfis diagnósticos individuais

e coletivos. O uso de LLM foi investigado na geração de Q-matrizes, considerando tanto o

alinhamento estrutural com matrizes de referência quanto o impacto funcional nos modelos

diagnósticos.

As questões norteadoras também foram respondidas ao longo dos estudos. A pesquisa

mostrou que os MDC podem ser integrados aos STI quando a relação entre itens e CC é

formalizada por meio da Q-matriz. Também evidenciou que a construção manual da Q-matriz

apresenta limitações relacionadas ao esforço de autoria, à dependência de especialistas e à

definição da granularidade dos CC. Os resultados também indicaram que os modelos LLM

podem apoiar a geração inicial da Q-matriz, desde que suas sugestões sejam revisadas e

avaliadas estrutural e funcionalmente. Por fim, a arquitetura CAASA-ITS mostrou como esses

elementos podem ser integrados em uma proposta única para avaliação cognitiva baseada

em habilidades.

A contribuição central da tese está na consolidação da CAASA-ITS como uma arquitetura

integrada para avaliação de habilidades em STI. A proposta articula representação, inferência

e automação em uma estrutura voltada à produção de diagnósticos interpretáveis, ao apoio à

tomada de decisão pedagógica e ao desenvolvimento de sistemas educacionais orientados

por evidências cognitivas.

Os resultados obtidos demonstraram que a tese avançou na estruturação do processo

de avaliação de habilidades em STI, ao organizar a avaliação como um fluxo composto por

autoria, representação, aplicação, inferência, interpretação e tomada de decisão pedagógica.

Esse fluxo permitiu superar uma visão fragmentada da avaliação, na qual a modelagem do

estudante, a Q-matriz, os modelos diagnósticos e os mecanismos de apoio ao professor eram

tratados de maneira isolada.

A arquitetura CAASA-ITS também consolidou uma abordagem modular para avalia-

ção cognitiva baseada em habilidades. A separação entre os módulos de domínio, autoria,

estudante, avaliação diagnóstica, tutoria, adaptação e visualização permitiu explicitar as

responsabilidades de cada componente e definir como eles se articulam no processo de

diagnóstico. Essa organização favorece a rastreabilidade das decisões avaliativas e oferece

uma base conceitual e computacional para futuras instanciações em outros STI.

A integração do G-DINA ao STI LEIA demonstrou a viabilidade de se utilizar MDC em

um ambiente educacional real para estimar perfis de domínio de habilidades. Com isso, a

avaliação deixou de ser interpretada apenas por acertos, erros ou notas totais, passando,
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também, a considerar as habilidades cognitivas mobilizadas na resolução das atividades.

Essa mudança reforça a contribuição da tese para modelos de avaliação mais interpretáveis e

orientados à identificação de lacunas de aprendizagem.

A investigação com LLM ampliou essa contribuição ao tratar a construção da Q-matriz

como uma etapa passível de apoio computacional. Os resultados indicaram que as Q-matrizes

geradas com apoio de LLM podem apresentar desempenho funcional comparável ao das

matrizes construídas por especialistas em cenários controlados, embora ainda exijam revisão

humana, bem como validação estrutural e funcional. Essa constatação contribui para reduzir

o esforço de autoria, sem transferir a responsabilidade pedagógica e psicométrica para o

especialista.

Essa tese mostrou que a qualidade estrutural de uma Q-matriz e seu desempenho

funcional em MDC não são dimensões equivalentes. Essa distinção é relevante para a área de

Informática na Educação, pois mostra que a avaliação de representações item-atributo deve

considerar tanto sua proximidade com uma referência especializada quanto seu impacto no

desempenho dos modelos de inferência.

6.1 Contribuições da Tese
A partir da contribuição central, podem ser destacadas contribuições específicas que

constituem a arquitetura CAASA-ITS e fornecem evidências para sua proposição. As principais

contribuições são descritas a seguir:

(C1) Estruturação do processo de avaliação de habilidades em STI: Esta tese propõe um

modelo conceitual que organiza a avaliação de habilidades em três dimensões interde-

pendentes: (i) representação das relações entre itens e CC, (ii) inferência do domínio de

habilidades por meio do MDC e (iii) uso dos resultados para interpretação no contexto

educacional. Essa estrutura fornece uma visão unificada do processo de avaliação,

superando abordagens fragmentadas encontradas na literatura.

(C2) Formalização e organização modular da CAASA-ITS: Com base no modelo concei-

tual proposto, esta pesquisa formaliza uma arquitetura modular para avaliação de

habilidades em STI, organizando os componentes responsáveis pela representação

do conhecimento, autoria e gerenciamento da Q-matriz, modelagem do estudante,

inferência cognitiva, adaptação pedagógica e visualização dos resultados. A separação
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dessas responsabilidades favorece a extensibilidade, a reutilização e a rastreabilidade

dos processos envolvidos.

(C3) Integração de MDC em um STI real: A tese demonstra a viabilidade da aplicação do

MDC para inferência de habilidades em um ambiente educacional real. Essa contri-

buição evidencia a aplicabilidade prática dos modelos cognitivos no contexto de STI,

preservando a interpretabilidade dos resultados.

(C4) Investigação do apoio de LLM à construção da Q-matriz: Esta pesquisa investiga o uso

de LLM como mecanismo de apoio à construção e à revisão da representação item–CC,

tradicionalmente realizada de forma manual. Os resultados indicam que Q-matrizes

produzidas com esse apoio podem apresentar desempenho funcional comparável

ao das matrizes construídas por especialistas em cenários controlados, contribuindo

para reduzir o esforço de autoria sem eliminar a necessidade de avaliação e validação

especializada.

(C5) Análise da relação entre qualidade estrutural e desempenho funcional: A tese eviden-

cia que a similaridade estrutural entre representações de CC não implica necessaria-

mente na equivalência funcional no desempenho do MDC. Essa constatação contribui

para a compreensão crítica da avaliação de representações em contextos educacionais.

Em conjunto, essas contribuições constituem e fornecem evidências para a CAASA-

ITS. A contribuição da tese não está relacionada à proposição de um novo MDC ou de um

novo LLM, mas à organização e integração desses recursos com os demais componentes

necessários à avaliação estruturada de habilidades em STI. A arquitetura estabelece uma

separação explícita de responsabilidades entre autoria e representação do domínio, geração

assistida da Q-matriz, coleta das evidências de desempenho, inferência cognitiva, Modelagem

do Estudante, visualização dos resultados e apoio à tomada de decisão pedagógica.

6.2 Limitações
Apesar dos resultados alcançados, algumas limitações devem ser consideradas. A pri-

meira está relacionada ao tamanho das amostras utilizadas nos estudos empíricos. A apli-

cação com estudantes ocorreu em um contexto específico, com um número reduzido de

participantes, abrangendo um domínio delimitado da Matemática. Embora esses resultados

tenham permitido observar o funcionamento da proposta, são necessários estudos com
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amostras maiores para avaliar a estabilidade das estimativas e a possibilidade de generalizar

os resultados.

Outra limitação refere-se ao número de itens avaliativos utilizados. Os MDC depen-

dem de instrumentos bem planejados, com quantidade suficiente de itens por CC. Quando

há poucos itens ou quando alguns CC aparecem de forma desigual na Q-matriz, a estima-

tiva de domínio pode se tornar menos estável. Essa limitação reforça a necessidade de um

planejamento cuidadoso da avaliação e de validação da Q-matriz antes da aplicação do MDC.

A definição dos CC também representa uma limitação. A granularidade interfere di-

retamente no diagnóstico. CC muito amplos reduzem a capacidade de identificar lacunas

específicas. CC muito fragmentados podem dificultar a construção dos itens, aumentar a

complexidade da Q-matriz e gerar interpretações pouco úteis para o professor. A tese avan-

çou nessa discussão, mas critérios mais objetivos para a definição da granularidade ainda

precisam ser investigados.

No estudo com LLM, a principal limitação está relacionada à confiabilidade das Q-

matrizes geradas automaticamente. Embora os modelos de linguagem possam sugerir re-

lações plausíveis entre itens e CC, essas sugestões não garantem validade pedagógica ou

psicométrica. Os LLM podem produzir respostas coerentes em linguagem natural, mas incon-

sistentes do ponto de vista do modelo diagnóstico. Por isso, os resultados indicam que sua

atuação deve ser entendida como apoio à autoria, e não como substituição do especialista.

Também se reconhece como limitação a concentração dos estudos em domínios mate-

máticos. O uso de equações de primeiro grau permitiu testar a proposta em contextos com

habilidades relativamente delimitadas. No entanto, a aplicação em outros domínios, como

leitura, programação, ciências naturais ou competências transversais, pode exigir ajustes na

definição dos CC, na construção dos itens e na interpretação dos perfis de domínio.

Uma limitação central desta tese refere-se ao fato de a CAASA-ITS não ter sido imple-

mentada e avaliada integralmente como uma única solução computacional. Os principais

componentes da arquitetura foram investigados separadamente nos estudos que compõem a

pesquisa, fornecendo evidências sobre sua viabilidade individual. Entretanto, não foi reali-

zado um experimento no qual o fluxo completo de autoria, geração assistida da Q-matriz,

validação, aplicação das atividades, registro das respostas, diagnóstico cognitivo, atualiza-

ção do Modelo do Estudante, adaptação pedagógica e visualização diagnóstica operasse

de maneira integrada. Dessa forma, os resultados desta tese sustentam a formalização da

arquitetura e seus principais mecanismos.
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Também não foi avaliado, nesta tese, o desempenho computacional da CAASA-ITS em

uma implementação integrada. Essa questão é relevante porque alguns de seus componentes

possuem exigências computacionais próprias. A aplicação de MDC pode ser afetada pela

quantidade de estudantes, itens e CC, enquanto a execução de LLM depende, entre outros

fatores, do tamanho do modelo, da infraestrutura disponível e da quantidade de solicitações

processadas. Como esses componentes não foram avaliados conjuntamente em um único

ambiente, ainda não é possível determinar o impacto da integração sobre tempo de processa-

mento, consumo de memória, capacidade de atendimento simultâneo ou escalabilidade da

arquitetura.

Por fim, a avaliação funcional das Q-matrizes geradas por LLM utilizou dados simulados.

Essa escolha permitiu controlar as condições experimentais, mas não substitui estudos com

dados reais de estudantes. Aplicações em ambientes educacionais autênticos são necessárias

para verificar como as matrizes geradas se comportam diante de respostas reais, ruídos de

aprendizagem, estratégias de resolução e diferenças individuais.

6.3 Trabalhos Futuros
Como principal continuidade desta pesquisa, propõe-se implementar e avaliar a CAASA-

ITS de forma integrada, reunindo em uma única aplicação os módulos de autoria, domínio,

geração assistida da Q-matriz, validação docente, registro das interações, diagnóstico cog-

nitivo, Modelagem do Estudante, adaptação pedagógica e visualização dos resultados. Essa

implementação permitirá verificar o comportamento do ciclo cognitivo-adaptativo com-

pleto e avaliar se as evidências obtidas individualmente nos estudos desta tese permanecem

consistentes quando os componentes operam de forma articulada.

Essa avaliação deverá considerar não apenas aspectos pedagógicos e diagnósticos, mas

também requisitos computacionais da arquitetura. Entre os aspectos a serem investigados

estão o tempo de processamento das etapas de diagnóstico e geração assistida, o consumo

de memória e recursos computacionais, o impacto do aumento do número de estudantes,

itens e CC, a execução concorrente dos módulos e a escalabilidade do sistema em diferentes

configurações de hardware. Esse tipo de análise permitirá identificar possíveis gargalos

associados tanto aos MDC quanto aos LLM e avaliar estratégias de otimização ou distribuição

dos componentes.

Para outros trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a aplicação da proposta CAASA-

ITS em turmas maiores e em diferentes níveis de ensino. Essa ampliação permitirá avaliar
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a estabilidade das estimativas produzidas pelos MDC e verificar se os perfis de domínio

correspondem às dificuldades observadas pelos professores na sala de aula.

Outra possibilidade é realizar estudos longitudinais para acompanhar a evolução do

estado de conhecimento dos estudantes ao longo de várias atividades, unidades ou períodos

letivos. Essa análise pode mostrar como os perfis de domínio se modificam com o tempo e

como a arquitetura pode apoiar intervenções pedagógicas contínuas.

Também se recomenda comparar diferentes MDC no mesmo conjunto de dados. A tese

utilizou o G-DINA, mas estudos futuros podem avaliar DINA, DINO, G-DINA, RCD (Gao et

al., 2021), NeuralCDM (Wang et al., 2020) e outros modelos. Essa comparação pode indicar

quais os modelos são mais adequados para diferentes tipos de domínio, quantidade de dados,

estrutura de habilidades e objetivos pedagógicos.

A integração entre diagnóstico e recomendação pedagógica também deve ser aprofun-

dada. Os estudos realizados indicam que o diagnóstico por habilidades pode apoiar a tomada

de decisão, mas trabalhos futuros podem investigar como transformar automaticamente os

perfis de domínio em recomendações de atividades, trilhas de aprendizagem, devolutivas

personalizados e em sugestões de intervenções do professor.

Outro caminho possível consiste em investigar fluxos híbridos de autoria da Q-matriz,

combinando sugestões de LLM, revisão de professores, validação psicométrica e avaliação

funcional. Esse tipo de fluxo pode reduzir o esforço inicial de construção da Q-matriz, man-

tendo a validação humana e a análise estatística como etapas obrigatórias.

Por fim, trabalhos futuros podem explorar o uso de dados processuais além das respostas

corretas ou incorretas, como o tempo de resolução, o número de tentativas, a sequência de

passos, os erros intermediários e os padrões de interação que podem enriquecer a modelagem

do estudante. A incorporação desses dados pode ser outra maneira de refinar a identificação

de habilidades e oferecer uma visão mais detalhada do processo de aprendizagem.

Dessa forma, conclui-se que os modelos de avaliação baseados em habilidades repre-

sentam uma abordagem adequada para a área de Informática na Educação, pois permitem

interpretar o desempenho do estudante em termos de domínio cognitivo e não apenas de

pontuação final. A integração do STI, MDC e do apoio de LLMs para autoria da Q-matriz

constitui uma direção viável para o desenvolvimento de ambientes educacionais com diag-

nósticos interpretáveis e orientados à tomada de decisão pedagógica. Os resultados obtidos

oferecem uma base conceitual, computacional e experimental para novas pesquisas sobre

avaliação cognitiva para os sistemas educacionais inteligentes.
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A
AVALIAÇÃO PRÉ- E PÓS-TESTE



AVALIAÇÃO PRÉ-TESTE 

 

1) Nome___________________________________________________________ 

2) Idade _________    

3) Gênero ( ) Masculino ( ) Feminino 

4) Turma ________________   Turno __________________ 

 

Resolva para x, onde:  

a) 8x = 16 

 

 

 

 

 

b) 9x + 4 = 85 

 

 

 

 

 

 

 

c) 5 (8x + 6) = 5(6x + 8) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

AVALIAÇÃO PÓS-TESTE 

 

1) Nome___________________________________________________________ 

2) Idade _________    

3) Gênero ( ) Masculino ( ) Feminino 

4) Turma ________________   Turno __________________ 

 

Resolva para x, onde:  

a) 8x = 56 

 

 

 

 

 

b) 3x - 9 = 9 

 

 

 

 

 

 

 

c) 3 (2x + 1) = 5 (5x + 3) 
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APÊNDICE

B
PIPELINE EXPERIMENTAL PARA

GERAÇÃO E AVALIAÇÃO DE Q-MATRIZES

Fonte: Lopes e Netto (2026).

Disponibilidade do código e materiais de reprodução
O código-fonte e os materiais utilizados na implementação do pipeline experimen-

tal apresentado neste apêndice encontram-se disponíveis em repositório público e foram
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preservados em uma versão específica no Zenodo.

DOI: <https://doi.org/10.5281/zenodo.22852027>

O registro contém a versão do código utilizada nos experimentos do Estudo 3, incluindo

as rotinas de comunicação com os modelos de linguagem, processamento das respostas,

construção das Q-matrizes e execução das avaliações estrutural e funcional.

https://doi.org/10.5281/zenodo.22852027
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APÊNDICE

C
DECLARAÇÃO DE USO DE

FERRAMENTAS DE INTELIGÊNCIA

ARTIFICIAL

Eu, Arcanjo Miguel Mota Lopes, declaro que utilizei ferramentas de Inteligência Artifi-

cial no processo de elaboração da tese intitulada “Uma Arquitetura Conceitual Integrando

Diagnóstico Cognitivo e Modelos de Linguagem de Grande Escala para Avaliação de Ha-

bilidades”, apresentada ao Programa de Pós-Graduação em Informática da Universidade

Federal do Amazonas – UFAM1 , conforme detalho abaixo.

1. Ferramentas utilizadas
Foram utilizadas as seguintes ferramentas de Inteligência Artificial:

• ChatGPT (versão paga), Gemini, Deepseek, Grammarly, Language Tools, Google Trans-

lator, Deepl Write, Consensus e Research Rabbit.

2. Etapas em que foram utilizadas
As ferramentas de IA foram utilizadas nas seguintes etapas do trabalho:

a) apoio à organização preliminar de ideias e estruturação;

b) revisão de linguagem, com foco em gramática, ortografia, coesão, clareza e fluidez

textual;

1 Declaração elaborada com base no referencial divulgado pela UFAM sobre o uso ético, seguro e estratégico
da Inteligência Artificial nas universidades federais, disponível em: <https://www.ufam.edu.br/noticias/
7254-universidades-federais-elaboram-referencial-para-o-uso-da-inteligencia-artificial.html>; na Política
de Integridade na Atividade Científica do CNPq, disponível em: <http://memoria2.cnpq.br/web/guest/
view/-/journal_content/56_INSTANCE_0oED/10157/23142775>; e no modelo de “Declaração de Uso de
Inteligência Artificial”, disponível em: <https://revistas.marilia.unesp.br/index.php/index/declaracaoia>

https://www.ufam.edu.br/noticias/7254-universidades-federais-elaboram-referencial-para-o-uso-da-inteligencia-artificial.html
https://www.ufam.edu.br/noticias/7254-universidades-federais-elaboram-referencial-para-o-uso-da-inteligencia-artificial.html
http://memoria2.cnpq.br/web/guest/view/-/journal_content/56_INSTANCE_0oED/10157/23142775
http://memoria2.cnpq.br/web/guest/view/-/journal_content/56_INSTANCE_0oED/10157/23142775
https://revistas.marilia.unesp.br/index.php/index/declaracaoia
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c) auxílio na reformulação de frases e parágrafos previamente redigidos pelo autor;

d) apoio à tradução ou revisão de termos em língua estrangeira, quando necessário;

e) apoio à padronização textual e à conferência da formatação de referências, sem substi-

tuição da verificação manual das fontes originais.

f) apoio no desenvolvimento do código na linguagem Python descrito no Apêndice B. As

decisões de implementação, integração dos componentes, execução dos experimentos,

testes, correções e validação dos resultados permaneceram sob responsabilidade do

autor;

g) g) no Estudo 3 (ver Seção 5.3), os LLM avaliados constituíram parte do próprio objeto

experimental da pesquisa, sendo utilizados para produzir sugestões de associações

item–CC e gerar Q-matrizes posteriormente submetidas às avaliações estrutural e

funcional. Esse uso experimental deve ser distinguido do uso de ferramentas de IA

como apoio à redação e à programação da tese.

3. Seções da tese em que foram utilizadas
O uso das ferramentas ocorreu de forma pontual e supervisionada nas seguintes seções

da tese: Resumo, Abstract, Introdução, Referencial teórico, Metodologia, Análise e discus-

são dos resultados, Considerações finais. Na seção de Referências, as ferramentas foram

utilizadas como apoio à padronização formal.

Nas seções textuais indicadas, o uso das ferramentas de IA concentrou-se no apoio reda-

cional, na melhoria da clareza textual e na organização da exposição acadêmica. Adicional-

mente, ferramentas de IA foram utilizadas de forma pontual como apoio ao desenvolvimento,

à revisão e à correção de trechos do código Python empregado no pipeline computacional do

Estudo 3 (ver Seção 5.3). Em todos os casos, as sugestões produzidas foram analisadas, testa-

das, corrigidas e validadas pelo autor, não sendo utilizadas para produzir autonomamente

dados, resultados, análises ou conclusões da pesquisa.

Todo conteúdo sugerido foi analisado, revisado, corrigido e validado pelo autor antes de

sua incorporação à versão final da tese. As ferramentas não foram utilizadas como autoras ou

coautoras do trabalho, tampouco foram empregadas para fabricar dados, criar referências

inexistentes, manipular resultados, alterar imagens, omitir fontes, plagiar conteúdos ou

comprometer a integridade científica da pesquisa.
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Declaro, ainda, que assumo total responsabilidade pelo conteúdo da tese, incluindo sua

originalidade, precisão, validade, integridade ética, adequação metodológica, interpretação

dos resultados e conformidade com as normas acadêmicas da Universidade Federal do

Amazonas, do Programa de Pós-Graduação ao qual o trabalho está vinculado e das diretrizes

nacionais de integridade científica.
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