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RESUMO

A dindmica educacional, para a geracao atual, demanda metodologias que estimulem a interacao
e o protagonismo dos estudantes no processo de aprendizagem. Nesse contexto, estratégias
como a Aprendizagem em Pares t€ém ganhado destaque por promoverem o desenvolvimento de
habilidades cognitivas e socioemocionais. No entanto, a formagao de pares de forma manual
representa um desafio para os docentes, principalmente quando se busca considerar o perfil
multidimensional dos estudantes. As abordagens existentes na literatura geralmente se limitam a
utilizar os critérios que compdem essas dimensdes de forma isoladas, o que pode comprometer
a qualidade das colaboracdes. Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de
recomendacio de pares com base na complementaridade entre as multiplas dimensdes do perfil
estudantil como critério, utilizando Algoritmos Genéticos como técnica de otimizagdo para
formacdo de duplas complementares. A solucdo busca apoiar o docente na criagdo de interagdes
colaborativas entre os estudantes, contribuindo para a efetividade da aprendizagem colaborativa,

sobretudo da Aprendizagem em Pares, em sala de aula.

Palavras-chave: sistemas de recomendacao; algoritmos genéticos; perfil estudantil; aprendiza-

gem colaborativa; educacdo



ABSTRACT

The current educational dynamics demand methodologies that encourage student interaction
and protagonism in the learning process. In this context, strategies such as Peer Instruction
have gained prominence for promoting the development of cognitive and socioemotional skills.
However, manually forming student pairs poses a challenge for educators, especially when
aiming to consider the students’ multidimensional profiles. Existing approaches in the literature
are generally limited to using these profile dimensions in isolation, which may compromise
the quality of collaboration. This work proposes the development of a peer recommendation
system based on the complementarity of multiple student profile dimensions, using Genetic
Algorithms as an optimization technique to form complementary pairs. The solution aims
to support teachers in creating collaborative interactions among students, contributing to the

effectiveness of collaborative learning, particularly Peer Instruction, in the classroom.

Keywords: recommender systems; genetic algorithms; student profile; collaborative learning;

education



Figura 1

Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

LISTA DE FIGURAS

Relacao entre as dimensdes e os estilos de resolucdo de conflitos segundo o
modelo de Kilmann e Thomas (1977) . . . . . . . . . .. . ... ... ...
Funcionamento da Selecdo por Torneio . . . . . . .. ... ... ......
Funcionamento do One-Point Crossover . . . . . . . . .. . ... .....
Funcionamento da Mutagdo por Swap . . . . . . . . .. ... ... ...
Fluxograma do processo de execugdo de Algoritmos Genéticos (AGs)

Fluxograma dos procedimentos metodolégicos . . . . . . . .. . ... ...

Interface para a selecdo dos alunos que participardo das atividades em duplas.

Lista de pares gerados apds a selecdode alunos. . . . . . . ... ... ...
Grifico 3D, da execugdo com fitness médio, representando as ligacdes entre

asduplasdeestudantes. . . . . . .. ... L L L o

Figura 10 — Gréfico 3D, da ultima execugdo com iteracdes reais, representando a visuali-

zacdo das ligagdes entre as duplas de estudantes. . . . . . .. ... .. ...

Figura 11 — Grafico em barra, classificando a avaliacdo da interagdo apds a execugao do

algoritmo. . . . . ..

21
25
26
26
27
31
38
38

46

47



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Dados simulados dos estudantes . . . . . . .. .. .. ... ........ 42
Tabela 2 — Dados dos estudantes da turmapiloto . . . . . . . ... . ... ... .. 43
Tabela 3 — Resultado das métricas obtidas naandlise . . . . . . . . . ... ... .... 45
Tabela 4 — Registros de Avaliacdo da Interacdo 1 = Muito Baixa . . . ... ... ... 49



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Quadro comparativo de trabalhos relacionados . . . . . . ... ... ...
Quadro 2 — Representacdo de um individuo, onde as tuplas (2,0) e (3,1) representam

solugdes candidatas. . . . . . . .. ...



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AGs Algoritmos Genéticos

CSv Comma Separated Values

PI Peer Instruction

RecSys Sistemas de Recomendacio

TKI Thomas-Kilmann Conflict Mode Instrument
UFC Universidade Federal do Ceard

ZDP Zona de Desenvolvimento Proximal



1.1
1.1.1
1.1.2

2.1
2.1.1
2.1.2
2.2

23
2.3.1
232
2.3.2.1
2.3.2.2
2.3.2.3
2.3.3

3.1

3.2

3.3

34

4.1

4.1.1

4.2

4.2.1
4.2.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et
Objetivos . . . . . . . ..
Objetivo Geral . . . . . . . . . .. . . .. ...
Objetivos Especificos . . . . . . . . . . . . . .. ...
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ..ottt it i ie e eeennn
Mauiltiplas Dimensoes do Perfil Estudantil . . . . . . ... ... ... ...
Critério Objetivo: Desempenho Académico . . . . . ... ... ......
Critério Subjetivo: Tracos de Personalidade . . . . . . . . ... ... ...
Sistemas de Recomendacdo . . . . ... ... ... ... ...... ...
Algoritmos Genéticos . . . . . . . . ... ...
Conceitos Gerais . . . . . . . . . ... ...
Operadores Genéticos . . . . . . . . . . . . . . . .
Selecdo . . . . . . . e
Crossover . . . . . . . i e e e
Mutacdo . . . . . . . .. e
Execucdo . . . . . . . . . ..
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ... ..
A novel group recommender system for domain-independent decision

support customizing a grouping genetic algorithm . . . . ... ... ..
A personality-aware group recommendation system based on pairwise

preferences . . . . . . .. ...

Data-Driven Approach for Peer recommendation to reduce dropouts in

Andlise comparativa . . . . .. ... ...
METODOLOGIA . ... .. it ittt ittt et e
Definicao das Dimensoes do Perfil Estudantil . . . . ... ... ... ..
Cdlculo dos escores de Assertividade e Cooperatividade . . . . . . . . . . .
Selecao dos Instrumentos para coleta de Dados dos Alunos . . . . . . . .
Selecdo do conjunto de dados de Desempenho Académico . . . . . . . . .

Formuldrio Inicial de Autoavaliagao . . . . . . . . . .. ... ... ....



4.2.3
4.3
4.4
4.4.1
44.1.1
4.4.2
4.4.3
4.4.4
4.4.5
4.5
4.5.1
4.5.2
4.5.3
4.6

5.1
5.2
5.3
5.3.1
5.3.2
533
54

Al
A2

B.1
B.2
B.3

Formuldrio de Feedback do Par e Autoavaliacdo Semanal . . . . . . . . . 34
Pré-processamentodosDados . . . . . . ... ... ... ......... 34
Desenvolvimento do Sistema de Recomendacdo . . . . . ... ... ... 35
Representagdo dos Individuos . . . . . . .. ... ... ... ....... 35
Tratamento de cardinalidade tmpar . . . . . . . . ... ... ... ..... 36
Definicao dos parametros genéticos . . . . . . . . .. .. .. ... .... 36
Operadores Genéticos . . . . . . . . . . . . . .. ... 36
Criteriodeparada . . . . . . . . . .. .. .. .. .. .. .. .. ... 36
Fungao de Fitness . . . . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 37
Aplicacao do Sistema em Salade Aula . . . . ... ... ... . . .... 37
Recomendacdo dos Pares . . . . . . . .. ... . ... ... ........ 37
Execucdo das Atividades em Pares . . . . . . . ... ... ... ...... 38
Coletade Feedback . . . . . . . . ... ... ... . ... ... ... ... 39
Andlisedos Resultados . . . . . . .. ... ... ... ... 39
EXPERIMENTOSERESULTADOS . . . . . .. ... i v v v in 41
ConjuntodeDados . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. ..., 41
Execucao do Sistema de Recomendacdo . . . .. ... ... ... ... 44
Andlisedos Resultados . . . . . . ... ... ... ... ... .. 44
Complementariedade entre os Pares . . . . . . . .. ... ... ...... 44
Taxa de Aceitacd@o . . . . . . . . . . . . . . ... .. 48
Evolugdo no Desempenho Académico . . . . . . .. . ... ... ..... 50
Limitacoes enfrentadas na pratica . . . . .. ... ... ... ...... 50
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . . ... .......... 52
REFERENCIAS . ... ...ttt ittt i 54
APENDICE A -FORMULARIO DE AUTOAVALIACAO EM SITUA-
COESDECONFLITO . .......00uuuuu.. 56
Secdo 1 - Identificacao . . . . . . .. ... ... oL 56
Secao 2 - Situacoes de Conflito . . . . . . . .. ... .. ... ... ... 56

APENDICE B -FORMULARIO DE FEEDBACK DA SEMANA . ... 60

Secao 3 - Autoavaliacdo: . . . . . . ... ..o 61



B.4

Secao 4 - Avaliacao da interacao:



15
1 INTRODUCAO

O homem € um ser histdrico, resultante de suas relagdes sociais e culturais, que se
desenvolve a partir das interagdes que faz com o meio a que pertence (Santos, 2013, p. 50).
Vygotsky (2007), em sua obra A formagdo social da mente, afirma que o aprendizado € influ-
enciado profundamente pela interacao social, pois € através das relagdes estabelecidas com o
ambiente e com as pessoas ao redor que o sujeito se desenvolve ao longo da vida. Nesse prisma,
podemos compreender que o aprendizado estd intrinsecamente ligado a convivéncia, a interacao
e colaboracao entre as pessoas, sejam educadores, colegas ou demais membros da comunidade
escolar, especialmente no contexto da educagdo formal.

A Zona de Desenvolvimento Proximal (ZDP) representa a distancia entre o que a
pessoa ja sabe e o que pode aprender com a ajuda de alguém mais experiente, um mediador.
Para Vygotsky (2007), o professor € esse mediador entre o aluno e o0 mundo, ajudando-o a se
desenvolver por meio da interagc@o social e incentivando-o a ir além do que conseguiria sozinho.

Com o advento tecnoldgico no século XXI, os individuos passaram a estudar de
forma mais autdbnoma, seja utilizando chatbots como o ChatGPT ou acessando conteddos em
plataformas de cursos online. Dessa forma, os alunos passaram a contar com outro mediador: a
tecnologia. Os autores Moraes ef al. (2016) afirmam:

Uma das consequéncias dessa nova realidade € que a sala de aula, antes reduto
do saber, se tornou monétona e retrégrada. Nao que seja fundamental a insergdo
da tecnologia na sala de aula, até porque a tecnologia, por si s, ndo ocasiona

nenhuma influéncia na aprendizagem. Todavia, tornou-se imprescindivel alterar
a dindmica da aula, a forma de ensinar.

Considerando esse cendrio, tornou-se evidente a necessidade de repensar os métodos
tradicionais de educacao vigentes, especialmente diante de uma geragdo de “nativos digitais”
(Prensky, 2001) que ndo se identifica mais com as aulas expositivas, na condi¢do de agente
passivo, em que somente o professor fala e o aluno apenas anota (Campagnolo et al., 2014). Essa
geracdo demanda metodologias ativas, interativas e que respeitem seus perfis individuais.

Assim, as metodologias ativas de ensino, especialmente aquelas fundamentadas
na aprendizagem colaborativa, surgem e propdem a participacdo dos estudantes no processo
de aprendizagem, deixando de ser agentes passivos, utilizando estratégias que diversificam
as formas de ensinar e aprender. Essa pratica estimula o aluno a desenvolver a capacidade

critica, fornecer e receber feedbacks, aprender a interagir com os colegas e professores, além de
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desenvolver competéncias socioemocionais e habilidades como as soft-skills (Bacich; Moran,
2017). Conceitos esses alinhados com a perspectiva de Vygotsky (2007).

Entre essas propostas estd a Aprendizagem em Pares ou Peer Instruction (PI),
defendida por Eric Mazur, professor de Harvard, na década de 1990. A PI, em seu sentido mais
amplo, consiste em estudantes aprendendo uns com os outros € entre si, em ambientes formais e
informais (Boud, 2001). Por ser uma metodologia ativa, ela estimula a interac@o entre os alunos,

a socializagdo de ideias e a constru¢do coletiva do conhecimento. Como Mazur (2015) afirma:

As vantagens da Aprendizagem em Pares sdo numerosas. As “discussdes para
convencer o colega” quebram a inevitivel monotonia das aulas expositivas
passivas [...].

Entretanto, a aplica¢do dessa metodologia enfrenta desafios, sobretudo no processo
de formacdo de pares com potencial colaborativo. Para que essa colabora¢do ocorra, é importante
que os pares sejam complementares. Duplas com perfis diversos tendem a gerar interagdes mais
produtivas e favorecem a construcao conjunta do conhecimento (Andrejczuk et al., 2019; Zong;
Schunn, 2025).

Identificar colegas com perfis complementares nem sempre é uma tarefa simples,
tanto para os estudantes quanto para os professores. Cada aluno possui um perfil individual, em
aspectos tais como: seus tracos de personalidade, habilidades socioemocionais e desempenho
académico, formando algumas das dimensdes dos perfis estudantis. Frequentemente, as duplas
sdo montadas aleatoriamente, o que resulta em emparelhamentos com perfis incompativeis,
comprometendo a qualidade do feedback recebido e podendo afetar negativamente a motivagao
dos estudantes (Zong; Schunn, 2025).

Existem solucdes que tentam automatizar a recomendacao de pares ou grupos por
meio de sistemas de recomendacdo, levando em consideracdo alguns critérios, como a de
Garg e Goel (2021) que se baseia no desempenho académico e em fatores demograficos e a
de Abolghasemi et al. (2022) que utiliza os tracos de personalidade. No entanto, quando os
utilizados de forma isolada nos contextos educacionais, tais critérios demonstram limitacoes.
Estudos como o de Andrejczuk et al. (2019) indicam que a efetividade dessas recomendagdes
aumenta significativamente quando as multiplas dimensdes do perfil estudantil sdo consideradas
de forma integrada. Essas restri¢cdes impactam diretamente a eficicia da PI, que depende da
complementaridade e da colaboracdo entre os alunos (Mazur, 2015).

Nesse contexto, torna-se essencial o desenvolvimento de um sistema de recomenda-

¢do de pares complementares que leve em consideracao a pluralidade das multiplas dimensdes
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dos perfis estudantis. Tal abordagem contribui positivamente para a qualidade do aprendizado e,
ao mesmo tempo, reduz a sobrecarga do professor na organiza¢cdo manual dos pares ao promover
interacOes mais compativeis e produtivas entre os alunos.

Dessa maneira, a proposta deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema
capaz de sugerir, semanalmente, a formacgdo de duplas em sala de aula, com base na complemen-
taridade das multiplas dimensdes do perfil dos estudantes. O sistema coleta dados dos alunos
e aplica técnicas de sistemas de recomendacao para formar os pares. Além disso, € possivel
incorporar os feedbacks fornecidos pelos proprios alunos, permitindo que o sistema se ajuste
progressivamente as interagdes que de fato favorecem a aprendizagem colaborativa. A solugdo
serd implementada na linguagem de programacgdo Python, com o uso de técnicas de Sistemas de
Recomendacgdo (RecSys) e Algoritmos Genéticos AGs.

Para este trabalho, foi feita a escolha de Algoritmos Genéticos (AGs) como me-
canismo de otimizagao no sistema de recomendacgao, pela sua capacidade de buscar solug¢des
proximas da solucdo 6tima em problemas complexos (Goldberg, 1989), de permitirem considerar
simultaneamente multiplos critérios e ser independente de dominio, sendo aplicdvel em diversas
areas, como saude, industria e educagao (Krouska et al., 2023).

Apesar de o trabalho ndo se caracterizar como um sistema de recomendacao classico,
optou-se pela utilizacdo desse termo, dado que a proposta sugere a formagdo de duplas ao
professor, sem impor a adogdo obrigatdria de todas as permutacdes geradas. Dessa forma, o
docente tem a autonomia para avaliar, adaptar ou selecionar as recomendagdes apresentadas,

preservando a liberdade de decisdo no processo pedagdgico.

1.1 Objetivos

Nesta secdo, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que orientam

a proposta deste trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de recomendacdo de pares que, com base nas Multiplas
Dimensodes do Perfil Estudantil, sugira semanalmente duplas de alunos com maior potencial
de complementaridade, promovendo interagdes colaborativas e produtivas em sala de aula,

reduzindo a sobrecarga do professor durante a organizagao.
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Objetivos Especificos

Modelar as dimensdes dos perfis estudantis relevantes para a formacao de pares em
contextos educacionais;

Implementar o sistema de recomendacgdo capaz de sugerir duplas com base na complemen-
taridade dos perfis estudantis multidimensionais;

Incorporar um mecanismo de aprendizado continuo ao sistema, baseado no feedback
recorrente dos estudantes;

Avaliar a eficdcia do sistema proposto quanto a qualidade das recomendacdes e a aceitacao

por parte dos alunos.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo abordados os principais fundamentos tedricos que deram

suporte a este trabalho.

2.1 Miuiltiplas Dimensoes do Perfil Estudantil

As Muiltiplas Dimensdes do Perfil Estudantil referem-se aos multiplos aspectos que
caracterizam os estudantes nos contextos educacionais. Essas dimensdes podem ser classificadas
como critérios objetivos, ou seja, critérios baseados em dados, como o Desempenho Académico
ou Frequéncia nas Aulas, e em critérios subjetivos, que sdo aqueles que dependem da opinidao
ou dos sentimentos, como os Tracos de Personalidade (Roberts ef al., 2012) ou Competéncias
Socioemocionais!.

Neste trabalho, serd adotado apenas o desempenho académico como critério objetivo

e os tracos de personalidade como critério subjetivo (Andrejczuk et al., 2019).
2.1.1 Critério Objetivo: Desempenho Académico

O desempenho académico é amplamente considerado como uma das principais
formas de avaliar o progresso e a aprendizagem dos estudantes nos ambientes educacionais
formais. Trata-se de um critério objetivo por ser mensurado a partir de indicadores quantificdveis,
como notas parciais e/ou médias finais. Sua ado¢@o em sistemas de recomendacdo para educacao
é frequente, dada a alta disponibilidade desses dados nos registros escolares, como em Garg e

Goel (2021).
2.1.2 Critério Subjetivo: Tragos de Personalidade

Conforme definido por Roberts et al. (2012), tragos de personalidade descrevem
“padrdes relativamente duradouros de pensamentos, sentimentos € comportamentos que refletem
a tendéncia de responder de certas maneiras em determinadas circunstancias”. Sdo fundamentais
para compreender as diferencgas entre cada individuo no contexto educacional, influenciando
diretamente a forma como os estudantes aprendem, interagem entre si e lidam com os desafios

académicos. Os tragcos de personalidade se configuram como um critério subjetivo, por serem

' https://institutoayrtonsenna.org.br/o-que-defendemos/competencias-socioemocionais-estudantes
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mensurados através de parametros qualitativos, por meio de autoavaliacao (formuldrios) ou
avaliagdo feita por terceiros (feedback).

Para avaliar esses tracos, diversos instrumentos tém sido desenvolvidos, entre eles
estdo o modelo dos Cinco Grandes Fatores (Big Five) e o Thomas-Kilmann Conflict Mode
Instrument (TKI). Neste trabalho, optou-se pelo uso do TKI devido a identificacdo dos comporta-
mentos de um individuo no que diz respeito a resolucao de conflitos interpessoais, qualidade esta
diretamente relacionada a PI.

De acordo com Kilmann e Thomas (1977), o TKI avalia os individuos com base em
duas dimensdes principais: assertividade, a qual é o grau em que um individuo tenta satisfazer
suas proprias preocupacoes, e cooperatividade, que € o grau em que um individuo tenta satisfazer
as preocupacdes da outra pessoa. Com base na combinagdo dessas dimensdes, sdo definidos
cinco estilos distintos de comportamento na resolucdo de conflitos:

* Competindo: alta assertividade e baixa cooperatividade. A pessoa prioriza seus proprios
interesses, mesmo que isso prejudique o outro, como ocorre quando, em uma atividade em
dupla, o aluno impde sua solucdo ao colega, desconsiderando sugestdes ou colaboracdes;

* Colaborando: alta assertividade e alta cooperatividade. Busca-se uma solucdo que
satisfaca plenamente ambas as partes, por meio do didlogo e da cooperacdo, como quando
ambos os alunos discutem ativamente suas propostas, conciliando ideias para construir
uma solug@o conjunta mais robusta;

* Conciliando: nivel intermedidrio em ambas as dimensdes. Cada parte abre mao de algo
para alcangar uma solu¢ao mutua e equilibrada, como no caso em que um aluno aceita
modificar parte de sua abordagem, enquanto o outro flexibiliza suas ideias, buscando
equilibrio;

* Evitando: baixa assertividade e baixa cooperatividade. O conflito € ignorado ou poster-
gado, sem tentativa de resolu¢ao imediata, por exemplo, quando um dos alunos prefere
ndo se envolver na discussao da tarefa, deixando que o outro tome todas as decisdes;

* Concedendo: baixa assertividade e alta cooperatividade. A pessoa abre mao dos préprios
interesses em favor do outro, priorizando a harmonia da relagdo, como quando, mesmo
tendo uma ideia vélida, o aluno ndo a defende para evitar atritos e aceita integralmente a
proposta do colega;

A Figura 1 a seguir, ilustra a relacao entre os niveis de assertividade e cooperatividade

e como eles se combinam para formar os diferentes estilos de resolucdo de conflitos do TKI.
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Figura 1 —Relagdo entre as dimensdes e os estilos de resoluc¢ao de conflitos segundo o modelo
de Kilmann e Thomas (1977)

Assertividade
1 | Competindo | Colaborando
o5 COI‘ICii iando- - -----------~
Evitando : Concedendo .
OO 0‘5 Cooperatividade

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Abolghasemi et al. (2022).

2.2 Sistemas de Recomendacio

Os sistemas de recomendacdo (RecSys) sdo ferramentas computacionais desenvolvi-
das para auxiliar usudrios na tomada de decisdes personalizadas, por meio da anélise de seus
perfis, preferéncias ou comportamentos anteriores. Inicialmente aplicados em dominios como
e-commerce, plataformas de streaming e redes sociais, esses sistemas t€ém expandido sua aplica-
bilidade para dreas como a educagdo, com o propésito de melhorar e personalizar a experiéncia
de aprendizagem entre os contetidos para os estudantes (Muller, 2013; Garg; Goel, 2021). A
literatura classifica os sistemas de recomendacio em diferentes tipos, sendo os mais comuns:

* Filtragem baseada em conteido: considera as caracteristicas dos itens avaliados anteri-
ormente pelo usudrio para recomendar op¢des semelhantes. Por exemplo, em plataformas

2 se um usudrio costuma comprar livros de fic¢do cientifica, o sistema

como a Amazon
ird sugerir novos livros do mesmo género com base nas descri¢des dos produtos e nas
preferéncias anteriores.

* Filtragem colaborativa: utiliza padrdoes de comportamento e avaliacdes de multiplos
usudrios para identificar similaridades e sugerir itens populares entre individuos com perfis

parecidos. Um exemplo é a Netflix?, que recomenda filmes assistidos por outros usuarios

com gostos semelhantes.

https://www.amazon.com.br/
3 http://netflix.com/


https://www.amazon.com.br/
http://netflix.com/
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* Sistemas hibridos: combinam multiplas abordagens, como filtragem colaborativa e por
contetido, com o objetivo de melhorar a precisdo das recomendacdes. O Spotify?, por
exemplo, utiliza um sistema hibrido para sugerir musicas que misturam o histérico de
escuta do usudrio com tendéncias entre usudrios similares.

Para operacionalizar as recomendagdes, os sistemas de recomendagdo utilizam
métricas de distancia ou similaridade, que sdo responsaveis por quantificar o grau de proximidade
ou afastamento entre dois ou mais individuos. Entre as métricas mais utilizadas na literatura,
destaca-se a distancia euclidiana, que mede a dissimilaridade entre vetores de atributos em
um espaco, sendo amplamente empregada quando os atributos sdo numéricos e normalizados
(Krouska et al., 2023).

Entretanto, no presente trabalho, serd abordado um outro tipo de classificacdo: Siste-
mas de recomendacao de grupos, os quais t€m como objetivo formar ou sugerir agrupamentos
de pessoas e/ou itens para grupos com base em multiplos critérios, a partir da andlise de atri-
butos individuais de cada membro em potencial, assim como apresentado nas pesquisas de
Abolghasemi et al. (2022) e Krouska et al. (2023).

Diferentemente dos sistemas tradicionais, que produzem recomendagdes voltadas a
um Unico usudrio, os sistemas de recomendacao de grupos lidam com a necessidade de conciliar

preferéncias, caracteristicas e restri¢des distintas dentro de um mesmo conjunto de individuos.

2.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao técnicas computacionais de otimizacao inspira-
das na Teoria da Evolucdo de Charles Darwin, segundo a qual os individuos mais bem adaptados
ao ambiente tendem a sobreviver e a transmitir suas caracteristicas genéticas as proximas gera-
coes. A formalizacdo desses conceitos no campo da computagio teve inicio com John Holland,
na década de 1970, em sua obra Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, 1992).
Posteriormente, foram amplamente difundidos por Goldberg (1989), que descreveu detalhada-
mente seu funcionamento e demonstrou sua eficicia na resolu¢do de problemas complexos de
otimizacao.

Entre suas principais caracteristicas, destacam-se a capacidade de buscar solugdes
préximas da solugdo 6tima em tempo computacional aceitdvel e serem independentes de dominio,

uma vez que operam sobre representacdes numéricas normalizadas, sem depender do significado

4 http://spotify.com/
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dos dados. No dominio educacional, essa flexibilidade tem permitido a aplicagdo deles para
a formacdo de grupos de alunos em ambientes de aprendizagem colaborativa apoiada por
computador (Krouska et al., 2023).

As subsec¢des a seguir apresentam os principais conceitos e operadores que funda-
mentam o funcionamento dos AGs, servindo de base para a compreensao de sua aplicacio neste

trabalho.

2.3.1 Conceitos Gerais

Esta subsecao apresentard os conceitos gerais dos AGs e auxiliard na interpretacao
de suas etapas de execugdo.

* Gene: ¢ a menor unidade de informa¢do em AGs. Representa um atributo ou caracteristica
da solugdo codificada, podendo ser expresso como um valor bindrio, inteiro ou real,
dependendo da representacdo escolhida.

* Cromossomo: ¢ um conjunto de genes que caracteriza um individuo;

¢ Individuo: constituido por um ou mais cromossomos e representa uma solugdo candidata
ao problema;

* Populacao: € o conjunto de individuos presentes em uma geracdo. A diversidade €
fundamental para evitar a convergéncia prematura, que ocorre quando os individuos da
populacdo se tornam excessivamente semelhantes entre si, reduzindo a variabilidade
genética. Essa falta de diversidade faz com que o algoritmo se estabilize rapidamente em
solucdes subdtimas (Holland, 1992);

* Geracao: corresponde a uma iteragdo (ciclo evolutivo completo), no qual uma nova
populacgdo (descendentes) € derivada da anterior (pais) por meio dos operadores genéticos.
O processo € iterado até que um critério de parada seja atingido;

* Critério de Parada: define quando o algoritmo deve interromper o processo evolutivo.
Caso contrério, o algoritmo ird rodar infinitamente. Os critérios mais comuns sdo: atingir
um nimero maximo de geragdes, alcancar um firness desejado ou nao haver melhorias
significativas ap0s vdrias geracoes;

* Funcao de Aptidao (Fitness): determina a aptidao de cada individuo para a solugao
do problema. Ela atribui um valor a cada individuo que orienta o processo de sele¢do,
dessa maneira, favorecendo os individuos mais promissores. Holland (1992) considera a

definicao da funcdo de aptidao um dos aspectos mais importantes dos AGs, pois ela deve
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refletir de forma precisa a fun¢@o-objetivo do problema.

2.3.2 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo 0os mecanismos responsaveis pela evolu¢ao da populacao
ao longo das geragdes. Inspirados nos processos bioldgicos de reproducdo e variabilidade
genética, eles atuam sobre os individuos com o objetivo de explorar o espago de busca, gerando
novas solugdes a partir das existentes, permitindo a criagdo de uma nova geracao. Os principais
operadores destacados na literatura sdo: selecdo, crossover e mutac¢io (Holland, 1992; Goldberg,

1989).

2.3.2.1 Selegdo

A selecao € responsavel por determinar quais individuos da populagdo atual serdo
escolhidos como os pais para gerar os proximos candidatos a solu¢do. Dentre os métodos
conhecidos, o torneio (fournament selection) foi adotado como referéncia nesta se¢do. Krouska
et al. (2023) apontam que o torneio demonstrou melhor desempenho em termos de tempo de
execucdo e precisdo das solugdes em comparacao com outros métodos de selecdo.

Na sele¢do por torneio (Figura 2), um subconjunto de individuos € escolhido aleato-
riamente da populacio, e o individuo com melhor fitness dentro desse grupo € selecionado. Esse

processo € repetido até preencher o conjunto de pais necessario para a reproducio (crossover).
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Figura 2 — Funcionamento da Selec@o por Torneio
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Krouska et al. (2023).

2.3.2.2 Crossover

O crossover € o operador que gera novos individuos a partir da combinagdo de dois
individuos (pais). Existem varios métodos para esse operador, no entanto, o crossover de um
ponto (one-point crossover) foi escolhido para fins de simplificagdo.

O one-point crossover (Figura 3) realiza a divisao de dois cromossomos (represen-
tando possiveis solu¢des) em um tnico ponto de crossover, escolhido aleatoriamente. A partir
desse ponto, cada descendente inclui a parte esquerda de um dos pais e a parte direita do outro.

Portanto, os genes de um pai sdo combinados com os do outro, gerando dois novos descendentes.
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Figura 3 — Funcionamento do One-Point Crossover
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Krouska et al. (2023).

2.3.2.3 Mutagao

A mutacdo introduz diversidade na populacao ao alterar partes do cromossomo de
maneira aleatdria, sendo aplicada com uma taxa de mutagdo predefinida, geralmente baixa, que
controla a probabilidade de alteracdo e evita tanto a estagnacio precoce quanto a aleatoriedade
excessiva (Goldberg, 1989).

Neste trabalho, serd abordada a mutacdo por swap. A razio pela qual ela serd adotada
deve-se a sua simplicidade e eficicia, bem como ao fato de ndo causar inconsisténcias nos grupos.
(Krouska et al., 2023). Nela, dois genes dentro de um individuo sdo escolhidos aleatoriamente
e trocados entre si, gerando um novo descendente. A Figura 4 apresenta o funcionamento da

mutacao por swap.

Figura 4 — Funcionamento da Mutagao por Swap

Gene escolhido 1 Gene escolhido 2
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descendente

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.3.3 Execucdo

O processo de execucdo de um Algoritmo Genético, indicado na Figura 5, consiste
em uma sequéncia iterativa de etapas inspiradas na selecdo natural. Inicialmente, uma populacao
de individuos € gerada aleatoriamente e avaliada com base em seu fitness. Os individuos mais
promissores sdo selecionados através da etapa de selecdo para participar da reprodugao, a fim de
gerar uma nova geracgao.

A geragdo seguinte é formada por meio dos operadores genéticos, como o crossover
e a mutacdo, que produzem novas combinagdes e variagdes entre os individuos. Os descendentes
gerados substituem total ou parcialmente a populagdo anterior. Apds isso, essa nova populacao é
avaliada, dando continuidade ao processo evolutivo.

Esse ciclo de execucdo se repete ao longo de vdrias iteragdes (geracdes), até que
o critério de parada seja atingido. Ao longo da execug¢ao, o algoritmo tende a convergir para

solugdes cada vez mais proximas da 6tima (Holland, 1992; Goldberg, 1989).

Figura 5 — Fluxograma do processo de execu¢ao de AGs
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—» Avaliagiio de fitness |« Mutagao

T

Sim
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mutagio?

Critério de parada
atingido?

Naog, Selegao > Crossover

Sim Mao

Fonte: Elaborado pelo autor.



28

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdao apresentados os trabalhos relacionados ao presente trabalho.
O objetivo € mostrar como a proposta dele se relaciona com as abordagens de sistemas de

recomendacao de grupos, utilizando-se dos critérios das multidimensdes do perfil estudantil.

3.1 A novel group recommender system for domain-independent decision support custo-

mizing a grouping genetic algorithm

A pesquisa de Krouska ef al. (2023) apresenta um sistema de recomendacio de
grupos baseado em AGs, com foco na formagao de grupos ideais em diferentes contextos, como
industria, educacao e/ou saude. Sua principal caracteristica € o ser generalista e independente de
dominio, permitindo o agrupamento de pessoas, objetos ou contetidos, desde que os atributos
estejam normalizados.

O sistema possibilita a personalizacdo de operadores genéticos, incluindo crossovers
tradicionais (de 1 e 2 pontos) e novas variacdes por grupo e por gene. A funcdo de fitness utiliza
o célculo da distancia euclidiana nos n atributos personalizados para a formagdo de grupos
homogéneos, heterogéneos ou mistos. A abordagem foi validada em ambientes educacionais
reais, com alta aceitacao de alunos e professores.

Assim como neste TCC, o trabalho utiliza algoritmos genéticos para otimizagao,
mas com foco estrutural e sem considerar o significado dos atributos. Em contraste, este TCC
busca formar duplas pedagogicamente complementares, considerando os tragos de personalidade

e desempenho académico, no contexto da PI.

3.2 A personality-aware group recommendation system based on pairwise preferences

Abolghasemi et al. (2022) propdem um sistema de recomendacdo de grupos sensivel
a personalidade de seus membros, com o objetivo de tornar mais realista e justa a tomada de
decisdo coletiva. Para isso, os autores utilizam o instrumento TKI como base para representar os
tracos de personalidade. Cada individuo recebe um valor de personalidade, o qual influencia sua
forca em um grafo de influéncia construido entre os membros do grupo, no qual as preferéncias
individuais por itens evoluem ao longo de multiplas interacdes até atingir um consenso grupal.

Embora compartilhe com o presente trabalho a utilizacdo dos tragos de personali-

dade como parametro central, esse modelo visa otimizar a recomendacao de itens para grupos
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previamente formados. J4 este TCC adota como abordagem a formacgao dos proprios pares de
estudantes de maneira otimizada, a partir da andlise da complementaridade entre seus perfis

individuais, que englobam nao apenas o TKI, mas também o desempenho académico.

3.3 Data-Driven Approach for Peer recommendation to reduce dropouts in MOOC

O trabalho de Garg e Goel (2021) propde um sistema de recomendacio de pares
voltado para salas de aula virtuais massivas, como os MOOCs (Massive Open Online Courses),
com o objetivo de reduzir a evasdo escolar por meio da promog¢ao de interagdes significativas
entre os alunos. A abordagem baseia-se em uma técnica de clusterizacdo semelhante ao k-means,
adaptada com o uso de métricas de similaridade (cosseno, euclidiana, Pearson e Jaccard),
considerando atributos demogréficos e o desempenho académico dos estudantes em quizzes para
formar pares mais colaborativos.

Embora compartilhe com este TCC o uso do desempenho académico como critério
de pareamento, o trabalho de Garg e Goel (2021) nao incorpora tracos de personalidade nem
utiliza algoritmos genéticos para otimizagdo. Ja este TCC propde uma formacao de duplas
pedagdgicas com enfoque na complementaridade entre os tragos de personalidade e desempenho

académico, visando fortalecer a implementacao da PI em sala de aula.

3.4 Analise comparativa

O Quadro 1 apresenta uma analise comparativa dos principais aspectos dos trabalhos
analisados. Embora abordem um problema semelhante, as solugdes propostas diferem em termos

de técnicas utilizadas, tipo de recomendacao, aplicagdo em sala de aula e critérios considerados.



Quadro 1 — Quadro comparativo de trabalhos relacionados
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néticos

pares

Trabalho Técnica utili- | Tipo de reco- | Aplicado Critérios considera-
zada mendacao em Sala de | dos
Aula
Krouska et al | Algoritmos ge- | Formag¢do de | Sim n atributos normali-
(2023) néticos grupos zados
Abolghasemi et al. | Fatoracio de | Recomendacdo | Nao Tracos de personali-
(2022) matriz bindria | de itens para dade (TKI) e Prefe-
grupos réncias do grupo
Garg e Goel (2021) | Clusterizacdo | Formac¢ao de | Sim Desempenho Acadé-
pares mico e Fatores De-
mograficos
Este trabalho Algoritmos ge- | Formag¢do de | Sim Desempenho Acadé-

mico e Tragos de Per-
sonalidade (TKI)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Esta secdo apresentard os procedimentos metodoldgicos adotados para o desenvol-
vimento deste trabalho. A metodologia serd dividida em seis etapas (Figura 6): defini¢do das
dimensdes do perfil estudantil, selecdao dos instrumentos para coleta de dados, pré-processamento
dos dados, desenvolvimento do sistema de recomendagao, aplicagao do sistema em sala de aula

e, por fim, andlise dos resultados.

Figura 6 — Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos

Defini¢éo das Pré ‘ Aplicagdo do
dimensoes do perfil —p| [CPIOCCOSAIIENTOS —»| sistema em sala de
. dos dados
estudantil aula
Y Y A
Sele¢do dos Desenvolvimento do .
. . Analise dos
Iinstrumentos para — sistema de —
~ resultados
coleta dos dados recomendacio

Fonte: Elaborado pelo autor.

O codigo-fonte do sistema de recomendagio desenvolvido neste trabalho foi dispo-
nibilizado publicamente em um repositorio GitHub, contendo a implementacao do algoritmo
e os dados obtidos na execugdo. O repositorio pode ser acessado em: https://github.com/

guilhermegirao/tcc-peer-instruction.

4.1 Definicao das Dimensoes do Perfil Estudantil

As dimensoes selecionadas para representar o perfil estudantil foram escolhidas com
base na literatura e visando a simplificagdo metodoldgica. Como citado na se¢do 2.1, optou-se
por duas dimensdes principais: desempenho académico, como critério objetivo, e tragos de
personalidade, como critério subjetivo.

A escolha desses critérios para a definicdo das dimensdes foi fundamentada por
estudos como o de Garg e Goel (2021), que destacam a importancia do desempenho académico
na formacdo de pares, e Abolghasemi et al. (2022), que exploram a influéncia de instrumentos de

tracos de personalidade como o TKI nas recomendagdes. Além de ser inspirada na abordagem


https://github.com/guilhermegirao/tcc-peer-instruction
https://github.com/guilhermegirao/tcc-peer-instruction
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de Andrejczuk et al. (2019), que combinam essas dimensdes do perfil estudantil para formacgao
de pares equilibrados.

Essa delimitacdo ndo representa a superioridade dos critérios escolhidos nem ignora
a relevancia de demais dimensdes, mas estabelece um ponto de partida metodolégico. Trabalhos

futuros poderdo ampliar essa abordagem, incorporando novas dimensdes ao modelo proposto.

4.1.1 Cadlculo dos escores de Assertividade e Cooperatividade

Os escores dos tragos de personalidade (assertividade e cooperatividade) sao cal-
culados a partir da combinagao ponderada de trés fontes de informagdo: o formuldrio inicial
de autoavaliacdo, o formulario de feedback fornecido pelo par e o formulario de autoavaliagdao
realizado apds cada interac@o colaborativa, onde, os dois dltimos estdo condensados no mesmo
formuldrio, mas em secdes diferentes.

Os valores obtidos por meio do formuldrio inicial sdo coletados conforme o ins-
trumento baseado no modelo do TKI, recebendo peso médio no cédlculo. Esses valores sdao
convertidos em representacdes numéricas a partir do mapeamento definido no gréfico bidimen-
sional do TKI, representado na Figura 1, permitindo a integracdo dos niveis de assertividade e
cooperatividade ao modelo utilizado pelo sistema.

O feedback fornecido pelo par recebe o maior peso no cdlculo dos escores, dado que
a avaliac@o em pares tende a ser mais confidvel do que a autoavaliagdo isolada, por reduzir vieses
individuais e favorecer uma percep¢ao mais contextualizada do comportamento do estudante
(Topping, 1998; Gielen et al., 2009).

Os valores provenientes dos formuldrios de feedback sdo coletados diretamente em
formato numérico, originalmente definidos no intervalo discreto de 1 a 5 em uma escala Likert,
e, posteriormente, passam por um processo de normalizacao discreta, a fim de reduzir variagcdes
e garantir compatibilidade entre as avaliacdes de ambos os formuldrios.

* Valores iguais a 1: sdo normalizados para 0 (Assertividade: Competindo; Cooperatividade:
Evitando);

* Valores iguais a 2 ou 3: sdo normalizados para 0,5 (Assertividade: Conciliando; Coopera-
tividade: Conciliando);

* Valores iguais a 4 ou 5: sdo normalizados para 1 (Assertividade: Colaborando; Cooperati-
vidade: Concedendo).

Quando um estudante recebe multiplos feedbacks ao longo das interag¢des, o valor
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final considerado para cada dimensdo comportamental é determinado pela moda dos valores
normalizados. A escolha da moda fundamenta-se em capturar o padrao comportamental mais
recorrente percebido pelos pares, minimizando a influéncia de avaliagdes pontuais ou outliers
decorrentes de fatores situacionais.

A autoavaliacdo realizada apds a interacao recebe o menor peso no calculo. Apesar
de seu papel relevante no estimulo a autorregulacdo e a reflexdo critica, a autoavaliacdo tende
a apresentar maior subjetividade e variabilidade individual, razio pela qual sua contribuicao é
incorporada de forma baixa ao escore final (Topping, 1998).

Os valores atribuidos aos pesos foram definidos de forma empirica, com base nos
critérios acima detalhados (Topping, 1998; Gielen et al., 2009). Esses parametros podem ser
ajustados e refinados em trabalhos futuros com base em estudos experimentais. Desse modo,
este trabalho utiliza os seguintes valores:

* Formulario de autoavaliac¢ao inicial: 0,3;
* Formulario de feedback do par: 0,5;

* Formulario de autoavaliacao pés-iteracao: 0,2.

4.2 Selecido dos Instrumentos para coleta de Dados dos Alunos

Esta etapa descreve os instrumentos que serdo utilizados para coletar os dados

necessdrios para a construc¢do das dimensdes dos perfis dos alunos.
4.2.1 Selecdo do conjunto de dados de Desempenho Académico

Os dados de desempenho académico dos estudantes serdo extraidos a partir dos
registros gerados pela biblioteca TKO!, utilizada em sala de aula na Universidade Federal do
Ceard (UFC), campus Quixadd, para automatizar a correcao de exercicios de programacao, por

meio da execucdo de testes com entradas e saidas predefinidas, de forma automatizada.
4.2.2 Formuldrio Inicial de Autoavaliacdo

Para a dimensdo dos tracos de personalidade, serd realizada a adaptagdo do instru-
mento TKI, com base no formulario original proposto por Kilmann e Thomas (1977). Essa

adaptacao terd como foco a traduc@o do contetido para o portugués e a reducao do ndmero de

' https://pypi.org/project/tko/
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perguntas, visando minimizar a sobrecarga cognitiva dos estudantes durante o preenchimento,
conforme detalhado no Apéndice A. O formulério adaptado serd aplicado aos alunos antes da
execucao em sala de aula, com o objetivo de identificar seus estilos predominantes de resolugdo

de conflitos, classificando o quio assertivo e/ou cooperativo o aluno é.

4.2.3 Formuldrio de Feedback do Par e Autoavaliacao Semanal

Como instrumento complementar a coleta de dados comportamentais, detalhado no
Apéndice B, serd aplicado o formuldrio de feedback semanal apds cada interacdo realizada em
dupla, sendo composto por escalas do tipo Likert de cinco pontos, variando de 1 (muito baixo)
a 5 (muito alto), e uma questdo aberta opcional destinada a coleta de comentérios qualitativos.
As escalas quantitativas sao utilizadas para avaliar aspectos relacionados a assertividade e a
cooperatividade do colega, a autoavaliacao desses mesmos aspectos e a efetividade da interagao
estabelecida durante a atividade colaborativa.

A avaliacao do colega concentra-se na percep¢ao sobre o quanto o estudante consi-
derou as ideias do par e defendeu seus préprios pontos de vista durante a intera¢do, enquanto a
autoavaliacdo permite que o préoprio aluno reflita sobre seu comportamento em relacdo a esses

mesmos critérios.

4.3 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados é fundamental para garantir que as informacdes de
cada dimensdo do perfil estudantil estejam em um formato adequado para o processamento pelo
algoritmo genético. Todas as varidveis utilizadas no sistema serdo convertidas para uma escala
numérica comum, com valores normalizados no intervalo entre O e 1.

Para a dimensao de desempenho académico, os dados serdo coletados a partir das
notas obtidas no conjunto de dados da subsecdo 4.2.1. Com essas informacdes, serd calculada a
mediana das notas de cada estudante, representando uma medida mais estavel do desempenho ao
longo do periodo. Em seguida, os valores serdo normalizados.

Para a dimensao dos tracos de personalidade, os dados serdo obtidos por meio do
preenchimento do formuldrio adaptado da subse¢do 4.2.2. Apds o processamento das respostas,
os escores de assertividade e cooperatividade de cada aluno também serdo normalizados, como

citado em subsecao 4.1.1.
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Ao finalizar o processamento de ambas as dimensdes, os dados de cada aluno serdo
organizados em um arquivo no formato Comma Separated Values (CSV), contendo as colunas
de identificagcdo do estudante e os respectivos valores normalizados para desempenho académico,
assertividade e cooperatividade. Esse arquivo servird como entrada para o algoritmo genético

durante o processo de formacao dos pares.

4.4 Desenvolvimento do Sistema de Recomendacao

O sistema de recomendacio serd desenvolvido utilizando a linguagem de programa-
¢do Python, com o auxilio de bibliotecas como Pandas, NumPy e PyGAD. Utilizando o trabalho
de Krouska et al. (2023) como base para a constru¢cdo do algoritmo de formacgdo dos pares,

utilizando-se de AGs.

4.4.1 Representagdo dos Individuos

A representacao dos individuos foi definida como um vetor de inteiros, onde cada
gene corresponde ao index de um estudante. A sequéncia dos genes determina a formagao
das duplas, sendo que pares consecutivos no vetor formam uma dupla. A populacao inicial
€ composta por permutacoes aleatérias dos identificadores dos alunos, garantindo que cada
estudante apareca apenas uma vez. Essa codificacio permite a aplicacdo dos operadores genéticos
sem comprometer a integridade dos pares, mantendo a diversidade das solu¢des ao longo do
processo evolutivo.

Para que a funcao de fitness acesse os valores das dimensdes do perfil dos alunos,
¢ realizada uma consulta em uma estrutura de dados do tipo tabela hash, utilizando o index do
estudante como chave.

Quadro 2 — Representacao de um individuo, onde as tuplas (2,0) e (3,1) representam solugdes
candidatas.

Aluno 1 | Aluno 2 | Aluno 3 | Aluno 4
2 0 3 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.1.1 Tratamento de cardinalidade impar

Em situagdes em que o niimero de estudantes nao permite uma divisao exata em pares,
o sistema de recomendacdo adota a seguinte estratégia para tratar conjuntos de cardinalidade
impar. Inicialmente, é identificado o estudante com maior desempenho académico, o qual é
temporariamente removido do conjunto de entrada do AGs. Com isso, o algoritmo passa a operar
sobre um conjunto com cardinalidade par, permitindo a formac¢ao das duplas de maneira regular.

Ap6s a execucdo do AGs, o estudante previamente removido € associado ao par que
apresentou o menor fitness, formando um unico trio. Do ponto de vista pedagdgico, a estratégia
estd alinhada ao conceito da ZDP, ao possibilitar que estudantes com menor desempenho sejam
apoiados por um colega mais experiente (Vygotsky, 2007), elevando o score dos individuos e

garantindo a participa¢do de todos os estudantes no processo de aprendizado.

4.4.2 Definicdo dos pardmetros genéticos

Os parametros do AGs foram definidos com base no estudo de Kraj¢ovi€ et al. (2019),
que realizaram uma andlise para identificar uma série de configuragdes eficientes. De acordo
com os resultados obtidos pelos autores, foram consideradas como configura¢des recomendadas:
tamanho da populagdo de 150 individuos, 200 geracdes, uma taxa de crossover de 80% e uma

taxa de mutacao de 5%.

4.4.3 Operadores Genéticos

Conforme apresentado na subsecdo 2.3.2, os operadores genéticos adotados neste
trabalho serdo: selecdo por torneio, one-point crossover € mutacao por swap. A escolha desses
operadores foi realizada com base nas caracteristicas do problema e na literatura (Krouska et al.,

2023).

4.4.4 Critério de parada

O critério de parada escolhido serd ao algoritmo atingir um nimero maximo de
geracdes. Dessa forma, com base nos parametros previamente definidos, o algoritmo ird parar ao

atingir 200 geragdes, independentemente de eventuais melhorias adicionais na solucgao.
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4.4.5 Fungdo de Fitness

A funcdo de fitness seréd utilizada para avaliar a qualidade dos pares formados,
com o objetivo de formar duplas de estudantes que apresentem complementaridade tanto no
desempenho académico quanto nos tragos de personalidade.

Para cada par de estudantes presente na solugdo, serd calculada a distancia euclidiana
entre os atributos dos alunos, onde a maior distancia no espago vetorial serd a melhor solugdo.
Essa abordagem segue o modelo proposto por Krouska er al. (2023), que utiliza a diferenca entre
caracteristicas como critério de complementaridade na formacao de grupos.

Ademais, a funcao de fitness aplica uma penalidade para pares com 0 mesmo estilo
de resolugdo de conflitos, estimulando a diversidade comportamental. Nesses casos, subtrai-se
um valor fixo de 2 do somatdrio total, definido empiricamente para uma penalizacio leve.

A férmula geral da fungdo serd expressa por:

n
Fitness = Z \/(al —a2)?+(c1 —2)% + (51— 52)% — P, onde: 4.1)
i=1

* ay, ap: valores de assertividade normalizados dos estudantes;
* c1, cp: valores de cooperatividade normalizados dos estudantes;
* 51, 52: notas de desempenho académico normalizados dos estudantes;

* n: numero total de pares na soluc¢do;

P: valor de penalidade. Se estilos iguais, entdo 2, caso contrario, 0.

4.5 Aplicacdo do Sistema em Sala de Aula

A aplicagdo do sistema de recomendagdo de pares em sala de aula serd estruturada
em trés etapas: recomendacao dos pares, execucao das atividades em duplas e coleta de feedback.
Cada uma dessas etapas serd executada em sequéncia e semanalmente, conforme a metodologia

da disciplina.

4.5.1 Recomendacdo dos Pares

Com os dados previamente coletados e pré-processados, o sistema de recomendacao
serd executado para gerar as duplas de alunos. A partir do arquivo CSV de entrada contendo os

dados dos alunos normalizados, o professor ird selecionar, por meio de uma interface, os alunos
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que participardo das atividades em duplas, como demonstra a Figura 7. O sistema processara
esse subconjunto de escolha, e ao final da execucao, apresentard uma lista contendo todos os

pares a partir desse subconjunto de alunos, apresentado na Figura 8.

Figura 7 — Interface para a sele¢ao dos alunos que participardo das atividades em duplas.

Y SELEQKO DE ESTUDANTES PARA ALGORITMO DE PAREAMENTO

? Selecione a turl Test

B Estudantes Disponiveis na turma ‘Teste' (39 total):

A (Turma: Teste, ID: 1, : promising, Score: 8.60)
® Al (Turma: , ID: 27, : Compromising, Score: ©.70)
B (Turma: b 3 B : Compromising, Score: ©.80)
@ Bl (Turma: b 3 B : Compromising, Score: ©.88)
C (Turma: b 3 B : Compromising, Score: 6.90)
® C1 (Turma: b 3 B : Compromising, Score: 1.80)
D (Turma: b 3 N : Accommodating, Score: 0.68)
1 (Turma: b 3 b : Collaborating, Score: 0.68)
E (Turma: b 3 B : Compromising, Score: ©.60)
E1l (Turma: b 3 , : Compromising, Score: ©.90)
F (Turma: b 3 B : Compromising, Score: ©.80)
F1 (Turma: b 3 B 8 Avoiding, Score: 0.70)
G (Turma: b 3 B 8 Avoiding, Score: ©.80)
Gl (Turma: , ID: 33, H Avoiding, Score: 8.60)
H (Turma: , ID: 8, : Compromising, Score: 1.68)
H1 (Turma: , ID: 34, : Competing, Score: 6.98)
® I (Turma: , ID: 9, : Compromising, Score: ©.86)
® I1 (Turma: , ID: 35, : Accommodating, Score: ©.88)
J (Turma: b 3 b : Compromising, Score: ©.30)
® J1 (Turma: b 3 B : Compromising, Score: 6.60)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Lista de pares gerados ap0s a sele¢do de alunos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5.2 Execucao das Atividades em Pares

Apo6s a defini¢do dos pares, os alunos serdo informados sobre suas respectivas

duplas a realizardo atividades relacionadas a aprendizagem colaborativa em sala de aula. A
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escolha da atividade serd definida pelo professor, com foco na resolucdo de problemas de
programacdo. Durante a execucdo, os alunos trabalhardo em conjunto, discutindo solucgdes e
trocando conhecimentos. Essa etapa terd como objetivo integrar e avaliar a metodologia da PI

com os pares formados.

4.5.3 Coleta de Feedback

Ao término da atividade semanal, serd aplicado o formulario de feedback aos estu-
dantes, apresentado na subse¢do 4.2.3, a fim de coletar informagdes sobre a percep¢do deles em
relacdo a qualidade da interacdo com o parceiro sugerido.

Os resultados obtidos por meio desse feedback serdo posteriormente utilizados para
andlise, como também servirdo para evoluir a base de dados do sistema de recomendacdo,
permitindo que o sistema se retroalimente e melhore continuamente as recomendacdes dos pares.

A aplicacdo continua desse formulario pressupde a adesao recorrente dos estudantes
ao processo de avaliagdo da interagdo em pares. Tal pressuposto € essencial para o mecanismo
de retroalimentacdo do sistema. Limitacdes relacionadas a adesao e a operacionalizacdo do

processo serdo discutidas posteriormente na se¢ao 5.4 (Limitagdes enfrentadas na pratica).

4.6 Analise dos Resultados

A andlise dos resultados serd direcionada a avaliacdo da eficicia do sistema de
recomendag¢do proposto, com foco na qualidade das interacdes entre os pares e na aceitacdo por
parte dos alunos, conforme previsto nos objetivos especificos deste trabalho.

* Complementariedade entre os Pares: avaliacdo do grau de complementaridade entre os
perfis dos estudantes em cada par formado e levard em consideracdo um arquivo CSV que
persistird as duplas geradas a cada semana. O objetivo € verificar se o algoritmo foi capaz
de gerar, de fato, pares que favorecam interacdes produtivas;

* Taxa de Aceitacdo: calculada com base no feedback dos estudantes, através do formuldrio
semanal de coleta de feedback, refletindo o nivel de satisfacdo em relacdo aos pares
formados e a percep¢ao de adequacdo das interacoes. Essa métrica permitird avaliar se
houve uma interagdo positiva entre os alunos;

* Evolucido no Desempenho Académico: serd analisada a partir da comparacio das notas

dos alunos ao inicio e ao final da aplicacdo da metodologia da PI em sala de aula. Essas no-
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tas serdo capturadas por meio do arquivo CSV contendo os dados de entrada semanais dos
alunos. O objetivo € identificar possiveis impactos positivos na aprendizagem, resultantes

das interacOes proporcionadas pelos pares sugeridos.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta etapa do trabalho, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da execugao
do sistema de recomendagdo, sobre os critérios de Complementaridade entre os Pares, Taxa de
Aceitacdo e Evolucao no Desempenho Académico, conforme descritos na secao 4.6 (Analise
dos Resultados). Devido a limitacdes logisticas enfrentadas durante a aplicagdo no contexto
real de sala de aula, dentre elas, destacam-se dificuldades relacionadas a formacao dinamica
de pares em ambiente presencial e a adesao dos estudantes ao processo de feedback continuo,
o sistema de recomendacdo foi executado durante um periodo de duas semanas, obtendo-se
duas iteracOes. Entretanto, esses dados trouxeram informagdes importantes para validacdo da
proposta. Dessa maneira, os dados reais serdo utilizados em conjunto aos dados simulados de
forma complementar a validacao.

Essas dificuldades serdo discutidas posteriormente na secao 5.4 (Limitacdes enfren-

tadas na pratica).

5.1 Conjunto de Dados

Para simular o funcionamento do sistema, foi gerado um conjunto de dados de 20
alunos ficticios, aleatorizados, contendo atributos pré-processados de desempenho académico,
assertividade e cooperatividade. Esse conjunto estd representado na Tabela 1.

Para a aplicacdo em sala de aula, foi escolhida uma turma da UFC, campus Quixada.
Essa turma piloto possui 39 alunos, os quais preencheram o formuldrio inicial de autoavaliagao
e possuiam dados histdricos de notas a serem pré-processados pelo algoritmo. Esse conjunto
estd representado na Tabela 2. O nome dos alunos e a identificacio da turma estdo ocultos para

garantir a privacidade dos envolvidos.



Tabela 1 —Dados simulados dos estudantes

ID Nome Assertividade Cooperatividade Desempenho Estilo TKI

1 A 0.5 0.5 0.6 Conciliando
2 B 0.0 0.0 04 Evitando

3 C 1.0 0.0 0.7 Competindo
4 D 1.0 0.0 0.4 Competindo
5 E 0.0 0.0 0.8 Evitando

6 F 1.0 1.0 0.6 Colaborando
7 G 0.0 1.0 0.5 Concedendo
8 H 0.5 0.5 0.7 Conciliando
9 1 0.0 1.0 0.6 Concedendo
10 J 0.5 0.5 0.8 Conciliando
11 K 0.5 0.5 0.7 Conciliando
12 L 0.5 0.5 0.5 Conciliando
13 M 0.0 0.0 0.6 Evitando

14 N 0.5 0.5 0.6 Conciliando
15 O 0.5 0.5 0.5 Conciliando
16 P 0.0 0.0 0.5 Evitando

17 Q 0.0 0.0 0.6 Evitando

18 R 0.0 1.0 0.7 Concedendo
19 S 1.0 0.0 0.8 Competindo
20 T 1.0 0.0 0.4 Competindo

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 2 —Dados dos estudantes da turma piloto

ID Nome Assertividade

Cooperatividade Desempenho Estilo TKI
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28
29
30
31
32
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35
36
37
38
39
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Al
Bl
Cl
Dl
El
F1
Gl
H1
I1
J1
K1
L1
M1

0.5
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
1.0
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
1.0
0.5
0.0
0.0
1.0
0.0
0.5
0.5
0.5
0.5

0.5
0.5
0.5
1.0
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.0
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
1.0
0.5
0.0
0.0
0.0
1.0
0.5
0.5
0.5
0.5

0.6
0.8
1.0
0.6
0.6
1.0
0.8
1.0
1.0
0.3
0.8
1.0
1.0
1.0
0.8
0.8
0.0
0.4
0.6
0.6
1.0
0.9
0.8
0.8
0.6
1.0
1.0
0.0
1.0
0.6
0.8
0.6
0.6
1.0
0.8
0.6
0.6
1.0
0.7

Conciliando
Conciliando
Conciliando
Concedendo
Conciliando
Conciliando
Evitando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Evitando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Competindo
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Colaborando
Conciliando
Evitando
Evitando
Competindo
Concedendo
Conciliando
Conciliando
Conciliando
Conciliando

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2 Execucio do Sistema de Recomendacao

O sistema de recomendacao foi executado 50 vezes utilizando o conjunto de dados
simulados e duas iteragdes utilizando o conjunto de dados reais, a fim de verificar a diversidade
dos resultados gerados pelo algoritmo. As solugdes obtidas em cada execucdo foram registradas
em um arquivo no formato CSV, que servird como base para as andlises na etapa seguinte.
A execucgdo foi realizada em ambiente local, via terminal em uma maquina com processador
Intel(R) Core(TM) i5-12500H @ 2.50GHz, 24GB de RAM e placa de video NVIDIA GeForce
RTX 3050.

5.3 Analise dos Resultados

Nesta fase, serdo avaliados os critérios de complementaridade entre os pares, taxa
de aceitacdo e a evolu¢c@o no desempenho académico. Os dados obtidos na execuc¢do foram

analisados utilizando as bibliotecas Pandas e Matplotlib' para a geragdo dos graficos.
5.3.1 Complementariedade entre os Pares

Nesta etapa, foram avaliadas 50 execucdes do sistema de recomendacdo, com os
dados simulados, totalizando 500 pares gerados. O objetivo foi verificar se o sistema de
recomendacao estd promovendo a formacao de duplas com perfis complementares.

As métricas adotadas para a avaliacdo foram selecionadas com base na proposta das
dimensdes deste trabalho, de modo a refletir tanto os aspectos quantitativos quanto qualitativos
da formacdo das duplas.

A média do firness fornece uma medida agregada da qualidade dos pareamentos,
refletindo o grau geral de complementaridade entre os estudantes. Ja o desvio padrdo do
fitness indica a variabilidade entre as solu¢Oes geradas, sendo relevante para identificar se o
sistema estd explorando diferentes combinacdes ou convergindo para solucdes homogéneas. A
proporcao de pares com estilos iguais de resolugc@o de conflitos, expressa em percentual, permite
verificar se a penalizacdo aplicada na func¢ao de aptidao estd de fato promovendo a diversidade
comportamental entre os pares. Por fim, a diferenca média de desempenho académico mede o
grau de complementaridade cognitiva nas duplas, o que permite verificar que estudantes com

niveis distintos de conhecimento podem colaborar mutuamente. A Tabela 3 apresenta o resultado

' https://matplotlib.org/
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das métricas acima citadas:

Tabela 3 —Resultado das métricas obtidas na analise

Meétrica Valor
Meédia do fitness dos pares 0,72
Desvio padrao do fitness dos pares 0,54
Propor¢do de pares com estilos iguais 17,2%

Diferenca média de desempenho académico 0,15

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cabe destacar que a func¢do de fitness adotada neste trabalho € composta por dois
termos principais: uma medida de dissimilaridade baseada na distancia euclidiana entre os
atributos normalizados de assertividade, cooperatividade e desempenho académico, e um termo
de penalizacao aplicado quando ambos os estudantes apresentam o mesmo estilo predominante.
Considerando que cada atributo é limitado ao intervalo [0, 1] o valor maximo teérico da compo-
nente de distincia é v/3, enquanto a penalizacio P pode assumir valor igual a 2 nos casos de
perfis comportamentais idénticos.

Dessa maneira, a média do fitness dos pares (0,72), combinada ao desvio padrdo de
0,54, sugere que as duplas formadas apresentam, de modo geral, boa complementaridade. O
desvio padrio, por sua vez, evidencia a presenca de diversidade nas solugdes, o que favorece
interacdes enriquecedoras entre estudantes com perfis distintos.

A baixa propor¢ao de pares com o mesmo estilo predominante (17,2%) indica que o
sistema estd, de fato, promovendo a diversidade comportamental, penalizando a formacao de
duplas com estilos iguais e estimulando a heterogeneidade nos tracos de personalidade.

No que se refere ao desempenho académico, a diferenca média entre os membros de
cada dupla foi de 0,15. Esse valor indica que o sistema também introduz diversidade cognitiva,
promovendo trocas entre estudantes com niveis de conhecimento relativamente distintos.

A representacao grafica da formagdo de pares no caso médio, Figura 9, reforga a
andlise proposta. O caso médio foi obtido por meio da mediana a partir do conjunto de pares
gerados e foi escolhido por representar uma execu¢do padrao do algoritmo, o que permite
visualizar o comportamento do sistema em condi¢des padrao.

As conexdes entre os estudantes demonstram ampla dispersdo no espago vetorial
definido pelos eixos de assertividade, cooperatividade e desempenho académico. Cada par
€ representado por uma cor distinta, e observa-se que a maioria das ligacdes ocorre entre

pontos com perfis significativamente diferentes em ao menos dois desses eixos. Isso indica que
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alunos com valores elevados em determinada dimensao estao sendo recomendados a colegas
com valores mais baixos, como, por exemplo, estudantes mais assertivos sendo pareados com
menos assertivos; mais cooperativos com menos cooperativos; e estudantes com desempenho

académico superior com aqueles de desempenho inferior. Tal padrao reforca que a 16gica de

complementaridade foi efetivamente aplicada na formacao dos pares.

Figura 9 — Gréfico 3D, da execu¢do com fitness médio, representando as ligacdes entre as

duplas de estudantes.
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Devido ao ndmero limitado de iteragdes, optou-se por ndo realizar comparagdes
quantitativas para o conjunto de dados da turma piloto. Contudo, visualmente, como demonstrado
na Figura 10, a disposi¢do dos pares apresenta um padrdo compativel com aquele observado nas
simulacdes, promovendo conexdes entre estudantes com perfis distintos. Portanto, coerente com

a l6gica de complementaridade adotada pelo sistema.

Figura 10 — Gréfico 3D, da ultima execucdo com iteracOes reais, representando a visuali-
zacdo das ligagdes entre as duplas de estudantes.
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5.3.2 Taxa de Aceitacao

A taxa de aceitacao dos pares foi utilizada como métrica para avaliar a viabilidade
pratica do sistema de recomendagdo no contexto educacional real, considerando a percep¢ao
dos estudantes em relacao as interacdes realizadas. Diferentemente das métricas algoritmicas
analisadas por meio de simulagdes, essa avaliagdo qualitativa busca aspectos subjetivos da
experiéncia colaborativa, como o nivel de satisfacdo e adequagdo do par sugerido.

Conforme descrito na subsecdo 4.5.3, a taxa de aceitacdo foi obtida a partir do
formulario de feedback aplicado apds as interagdes em dupla. Para a andlise realizada nesta
etapa, considerou-se como indicativo de aceitagdo a auséncia de rejeicao aos pares formados
no campo de "Espaco para comentérios", bem como as avaliacdes neutras ou positivas quanto a
"Avaliagdo da Interacdo".

A leitura dos feedbacks coletados ao longo dessas iteracdes indicou que, na maioria
dos casos, as interagdes ocorreram de forma funcional. Os estudantes relataram colabora¢do na
execucdo das atividades, divisdo de tarefas e troca de conhecimentos, sugerindo que os pares
recomendados conseguiram manter comunicagdo suficiente para a realizagao das propostas.

Os feedbacks indicam que, quando a interagdo efetivamente ocorreu, a experiéncia
foi percebida como adequada pelos estudantes, como demonstra a Figura 11. Quando a intera¢do
ndo se concretizou, as dificuldades observadas estiveram majoritariamente associadas a fatores
externos ao sistema de recomendacdo, como indica a Tabela 4. No entanto, devido ao nimero
limitado de iteracdes e respostas, os resultados apresentados possuem cardter exploratdrio, mas
fornecem evidéncias preliminares sobre a aceitac@o e a viabilidade pratica do modelo proposto.

A Tabela 4 apresenta os registros em que a intera¢io recebeu avaliagdo "Muito Baixa
(1)". A andlise dos relatos associados a essas avaliacOes indica que a dificuldade esteve relacio-
nada a auséncia de interagcdo entre os pares, decorrente de fatores como falta de engajamento,
indisponibilidade do colega ou auséncia em sala de aula. Nao foram identificados relatos que
atribuissem a avaliacdo negativa a inadequacao do par sugerido pelo sistema, reforcando que
as limitagdes observadas estdo associadas a aspectos operacionais, € ndo ao funcionamento do

algoritmo de recomendacdo.



Figura 11 — Gréfico em barra, classificando a avalia¢do da intera¢ao apods a execugao do

algoritmo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 —Registros de Avaliag¢do da Interacdo 1 = Muito Baixa
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Avaliacio da In-
teracao

Relato do Estudante (resumido)

Motivo Identificado

Muito Baixa (1)
Muito Baixa (1)

Muito Baixa (1)
Muito Baixa (1)

Muito Baixa (1)
Muito Baixa (1)
Muito Baixa (1)
Muito Baixa (1)

Muito Baixa (1)

Houve apenas uma interacdo inicial, sem
continuidade

Nenhum dos dois conseguiu realizar a ativi-
dade em dupla

A dupla ndo interagiu

Nao foi possivel encontrar o colega presen-
cialmente

Colega informou que ndo participaria da
atividade

Colega trocou de campus durante o periodo
Colega ndo esteve presente na aula

Colega faltou a aula, impossibilitando a in-
teracdo

A dupla nao compareceu a aula

Falta de engajamento
Auséncia de interacdo

Auséncia de interacdo
Falta de encontro

Desisténcia do par
Indisponibilidade do par
Falta a aula

Falta a aula

Falta a aula

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.3.3 Evolugdo no Desempenho Académico

Conforme descrito na subsecao 4.5.2, o sistema de recomendacao foi estruturado para
coletar e organizar dados de desempenho académico ao longo do tempo, permitindo comparagdes
entre diferentes momentos da aplicacdo. Esses dados seriam utilizados para analisar possiveis
variagdes no desempenho dos estudantes associadas as interagdes realizadas em pares e realizar
evolucdes no AGs.

Entretanto, a aplicacdo do sistema em contexto real foi limitada a duas iteragdes
iniciais, o que inviabilizou andlises temporais sobre a evolucao do desempenho académico dos
alunos.

Ainda assim, o modelo proposto se encontra estruturalmente preparado para esse
tipo de andlise em trabalhos futuros, as quais um maior nimero de iteracOes permitird avaliar de

forma mais adequada a evoluc¢ao do desempenho académico dos estudantes.

5.4 Limitacoes enfrentadas na pratica

A aplicacdo do sistema de recomendacdo em um contexto real evidenciou limitagdes
logisticas, que impactaram a execug¢do continua das interagdes em pares e a coleta dos dados
necessdrios para a retroalimentacao do modelo. Essas limita¢des foram discutidas e analisadas
em conjunto com o professor responsavel pela turma piloto, a partir das observacdes dele durante
a aplicacdo da proposta, permitindo uma reflexao sobre os desafios enfrentados em ambientes
educacionais reais.

Uma das principais dificuldades apontadas por ele esteve relacionada a formacgao
de pares em ambiente presencial. A variabilidade na presenca dos alunos ao longo das aulas,
incluindo atrasos e saidas antecipadas, dificultou a organizacio das duplas de forma fluida. Além
disso, o processo de formagao dos pares foi, em alguns momentos, confundido pelos estudantes
com a chamada tradicional, o que gerou interrupg¢des e tornou a dindmica pouco vidvel para
execugdo em tempo real em sala de aula.

Como alternativa, discutiu-se a realizacao das interacdes de forma remota, por meio
de encontros realizados em casa ou por videoconferéncia ao longo da semana. De acordo com a
experiéncia relatada pelo professor da turma piloto, essa abordagem mostrou-se parcialmente
eficaz, sendo adotada principalmente pelos estudantes mais comprometidos. Ainda assim, foi a

estratégia que apresentou os melhores resultados no contexto observado.
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Outra limitacdo destacada foi a dependéncia do feedback da interacdo anterior. O
modelo tem como pressuposto, apesar de ndo obrigatdrio para a geracao, mas necessario para
evolugdo do algoritmo, que tanto o feedback da interagdo, coletado por meio de formulario,
quanto a atualizagdo das notas estejam disponiveis. No entanto, observou-se baixa adesdao ao
feedback quando este ndo estava integrado diretamente ao processo de avaliagcdo da disciplina. O
professor destacou que, em contextos institucionais, a obrigatoriedade desse tipo de atividade
envolve ajustes na estrutura de avaliacdo, o que pode dificultar sua adogao.

Nesse cendrio, ndo foi identificada uma solucao imediata para garantir a adesdo plena
ao feedback fora de sua integracdo ao sistema de notas.

Por fim, o professor apontou, também, dificuldades na atualizacdo das notas dos
estudantes, decorrentes do alto volume de atividades préticas e do tempo limitado para correcio.
Fatores como o recesso académico e a sobrecarga de outras atividades inviabilizaram a atualiza¢ao
frequente desses dados, comprometendo seu uso para o planejamento de novas interagdes. Essa
limitagdo foi tratada como uma restricdo operacional do experimento, € ndo como uma falha do
modelo.

Em sintese, as dificuldades relatadas reforcam que a principal complexidade da

proposta estd em sua operacionaliza¢do nos ambientes educacionais reais.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo geral desenvolver um sistema de recomenda-
¢ao de pares que, com base nas multiplas dimensdes do perfil estudantil, seja capaz de sugerir
semanalmente duplas de alunos com maior potencial de complementaridade, promovendo inte-
ragcdes colaborativas e produtivas em contextos educacionais, a0 mesmo tempo em que busca
reduzir a sobrecarga do professor na organizacao dessas atividades. Para atender a esse obje-
tivo, foram consideradas dimensdes relacionadas ao desempenho académico e a caracteristicas
comportamentais dos estudantes.

A partir da modelagem dessas dimensdes e da implementacdo de um algoritmo de
recomendac¢do baseado em complementaridade, foi possivel desenvolver uma prova de conceito
funcional e alinhada aos objetivos pedagdgicos propostos. Os resultados obtidos por meio de
simulag¢des permitiram avaliar o comportamento do algoritmo, demonstrando sua capacidade de
formar pares com perfis complementares de forma consistente.

A aplicacdo do sistema em um ambiente educacional real, ainda que limitada a
poucas iteracdes, forneceu evidéncias preliminares sobre sua viabilidade e limitagdes. A andlise
dos feedbacks indicou que, quando as interagdes entre os pares ocorreram, estas foram avaliadas
como funcionais pelos estudantes, sugerindo potencial positivo nas interagdes colaborativas.
Contudo, as dificuldades observadas durante a aplicacdo pratica evidenciaram que os principais
desafios enfrentados estdo relacionados a operacionaliza¢c@o da proposta em ambiente educacional
real, e ndo ao funcionamento do algoritmo de recomendacdo.

As limitagdes identificadas ao longo das iteracdes, discutidas com o professor,
impactaram a coleta de dados. Ainda assim, os resultados obtidos, tanto por meio das simulagdes
quanto das iteragOes realizadas, indicam que o modelo de recomendacgdo € conceitualmente
consistente e funcional.

Como trabalhos futuros, um cendrio ideal para a aplicagcdo do modelo envolveria a
integracdo do sistema a plataformas institucionais ja existentes, como o Moodle! ou o Sigaa?,
de modo que o formulario de autoavaliacdo, a formacao dos pares, a execugdo das atividades
e a coleta de feedback ocorressem de forma integrada ao processo avaliativo. Essa integracdo
contribuiria tanto para a reducdo da carga cognitiva associada a organizagdao manual dessas

atividades por parte do professor, quanto para a automatizagdo da coleta de dados relacionada a

https://moodle.com/pt-br/

2 https://www.si3.ufc.br/sigaa/


https://moodle.com/pt-br/
https://www.si3.ufc.br/sigaa/
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evolucdo continua do modelo.

Adicionalmente, recomenda-se a adocao de estratégias de incentivo, como a atri-
buicdo de pontuacdo ou o uso de elementos de gamificacdo vinculados a avaliacdo, com o
objetivo de estimular o preenchimento recorrente dos formulérios pelos estudantes e garantir
maior consisténcia na retroalimentacio do sistema.

Além disso, faz-se necessdrio a aplicagdo do sistema ao longo de um maior nimero
de iteragdes, permitindo andlises futuras sobre o comportamento do modelo e sua relagdo com o
desempenho académico dos estudantes. E, de forma opcional, a realizacio de testes avaliando
outras dimensdes do perfil estudantil ou na escolha de outros pesos para os célculos dos escores

da dimensdo dos tracos de personalidade.
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APENDICE A - FORMULARIO DE AUTOAVALIACAO EM SITUACOES DE
CONFLITO

Este formuldrio ndo tem respostas certas ou erradas. Responda de forma sincera,
escolhendo a op¢ao que mais se aproxima do que voc€ realmente faria em uma situacao de
conflito com seu colega. O tempo de resposta médio € de 10 a 15 minutos.

Material do Professor: Os textos em vermelho representam qual estilo dos Tragos de

Personalidade (TKI) aquela alternativa se encaixa.

A.1 Secao 1 - Identificacao

* Nome completo;

¢ Matricula.

A.2  Secdo 2 - Situacoes de Conflito

Descricao: Em cada par de afirmacdes, escolha apenas UMA opcao: a que representa MELHOR
como vocé age nas ocasides em que participa de uma situagao de conflito.

Exemplo:

A) Paro e tento ENTENDER melhor o OUTRO esta dizendo.

B) Paro e tento EXPLICAR melhor o que EU estou tentando dizer.

Escolha apenas a que vocé acha que mais reflete seu comportamento.

Questao 1 - Em uma situagdo de conflito:

A) H4 momentos em que deixo que outros assumam a responsabilidade de resolver o problema.
Evitando

B) Em vez de negociar as coisas em que discordamos, tento enfatizar as coisas com as quais
ambos concordamos.

Concedendo

Questao 2 - Em uma situagdo de conflito:
A) Geralmente sou firme na busca dos meus objetivos.
Competindo

B) Posso tentar acalmar os sentimentos do outro para preservar nosso relacionamento.



Concedendo

Questao 3 - Em uma situagao de conflito:

A) Eu sempre procuro a ajuda dos outros para encontrar uma solucao.
Colaborando

B) Tento fazer o que for necessdrio para evitar tensoes desnecessarias.

Evitando

Questao 4 - Em uma situagao de conflito:

A) Evito criar problemas para mim mesmo.

Evitando

B) Minha tendéncia € lutar para vencer uma discussio ou situagao.

Competindo

Questao 5 - Em uma situagdo de conflito:
A) Sou firme na busca dos meus objetivos.
Competindo

B) Tento buscar um meio-termo.

Conciliando

Questao 6 - Em uma situacdo de conflito:

A) Tento expor imediatamente todas as preocupacdes e problemas.

Colaborando

B) Posso tentar acalmar os sentimentos do outro e preservar nosso relacionamento.

Concedendo

Questao 7 - Em uma situagao de conflito:

A) As vezes evito tomar posi¢des que possam criar conflitos.

Evitando

B) Estou disposto(a) a ceder em parte para que ambos saiam beneficiados.

Conciliando



Questao 8 - Em uma situagdo de conflito:
A) Tento buscar um meio-termo.
Conciliando

B) Sempre insisto nos meus pontos.

Competindo

Questao 9 - Em uma situacdo de conflito:
A) Deixo o outro manter suas opinioes.

Concedendo

B) Estou disposto(a) a ceder em parte para que ambos saiam beneficiados.

Conciliando

Questao 10 - Em uma situacao de conflito:

A) Tento expor imediatamente todas as preocupacdes e problemas.
Colaborando

B) Adio os assuntos para pensar melhor futuramente.

Evitando

Questao 11 - Em uma situacao de conflito:

A) Tento levar em consideragdo os sentimentos do outro.
Concedendo

B) Prefiro lidar com os problemas de forma direta.

Competindo

Questao 12 - Em uma situacao de conflito:

A) Procuro atender as expectativas e vontades das pessoas ao meu redor.

Concedendo
B) Busco uma solug¢do equilibrada, em que cada lado ceda um pouco.

Conciliando

Questao 13 - Em uma situacao de conflito:

A) Procuro demonstrar a 16gica do meu ponto de vista.

58



Competindo
B) Procuro considerar as vontades da outra pessoa antes de decidir.

Colaborando

Questao 14 - Em uma situacao de conflito:

A) Procuro sugerir um meio-termo para resolver a situagao.
Conciliando

B) Tenho tendéncia a priorizar o que eu quero.

Colaborando

Questao 15 - Em uma situacao de conflito:

A) Procuro evitar atitudes que possam magoar os sentimentos dos outros.
Evitando

B) Procuro compartilhar o problema para buscar uma solu¢do conjunta.

Colaborando

59
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APENDICE B - FORMULARIO DE FEEDBACK DA SEMANA

Este formuldrio serve para que vocé avalie a si mesmo e ao colega com quem
interagiu durante essa semana. Voc€ ird avaliar em trés etapas:
* Avaliacdo do seu colega;
* Autoavaliacio;
* Avaliacdo da interagdo.
Nao existem respostas certas ou erradas. O importante € responder de acordo com a
percepgdo real da interacdo.
Material do Professor: Os textos em vermelho representam qual dimensao dos Tracos

de Personalidade (TKI) aquela pergunta se encaixa.

B.1 Secao 1 - Identificacdo

¢ Seu nome;

* Nome da sua dupla.

B.2 Secao 2 - Avaliacao do Colega:

Questao 1 - Até que ponto o seu colega considerou as suas ideias e necessidades durante a
interacao? Cooperatividade

(1) Muito baixo — ndo levou em conta as ideias do outro.

(2) Baixo — levou em conta de forma minima.

(3) Moderado — considerou parcialmente.

(4) Alto — integrou bastante as ideias do outro.

(5) Muito alto — buscou ativamente integrar as ideias e necessidades do outro.

Questao 2 - Até que ponto o seu colega defendeu as proprias ideias e necessidades durante a
interagdo? Assertividade

(1) Muito baixo — evitou completamente defender seu ponto de vista.

(2) Baixo — defendeu poucas ideias, de forma timida.

(3) Moderado — defendeu algumas ideias, mas de forma parcial.

(4) Alto — defendeu bem a maior parte das suas ideias.

(5) Muito alto — defendeu com firmeza todas as suas ideias e interesses.
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B.3 Secao 3 - Autoavaliacao:

Questao 1 - Até que ponto eu defendi minhas préprias ideias e necessidades durante a interagcao?
Assertividade

(1) Muito baixo — evitei completamente defender meu ponto de vista.

(2) Baixo — defendi poucas ideias, de forma timida.

(3) Moderado — defendi algumas ideias, mas de forma parcial.

(4) Alto — defendi bem a maior parte das minhas ideias.

(5) Muito alto — defendi com firmeza todas as minhas ideias e interesses.

Questao 2 - Até que ponto eu defendi minhas préprias ideias e necessidades durante a interacao?
Cooperatividade

(1) Muito baixo — ndo levei em conta as ideias do colega.

(2) Baixo — considerei de forma minima.

(3) Moderado — considerei parcialmente.

(4) Alto — integrei bastante as ideias do colega.

(5) Muito alto — busquei ativamente integrar as ideias e necessidades do colega.

B.4 Secao 4 - Avaliacao da interacio:

Questao 1 - Vocé considera que a interac@o entre vocé e seu colega foi efetiva?

(1) Muito baixa — ndo foi efetiva; houve dificuldade de comunicag@o ou de resolver o problema.
(2) Baixa — pouco efetiva; conseguimos avan¢os minimos, com muitas dificuldades.

(3) Moderada — parcialmente efetiva; conseguimos algum avanco, mas ainda com dificuldades.
(4) Alta — efetiva; conseguimos dialogar bem e avancar de forma satisfatdria.

(5) Muito alta — muito efetiva; conseguimos dialogar claramente e chegar a um resultado exce-

lente.

Espaco para comentarios:
Escreva livremente sobre como foi a interagdo. Vocé pode comentar sobre pontos fortes, dificul-

dades ou sugestdes de melhoria para o modelo ou para o colega.
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