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RESUMO

Estratégias pedagogicas com base nos estilos de aprendizagem VARK na
Plataforma Be Active

Esta dissertacdo de mestrado foi desenvolvida no Programa de Pds-graduagao em
Educacédo (PPGE) da Universidade do Oeste Paulista (Unoeste) na Linha de Pesquisa
01: Politicas Publicas em Educacgao, processos formativos e diversidade, no tema
estratégico “Ciéncia de Dados aplicada a Gestdo da Aprendizagem”. Trata-se de uma
investigacdao de cunho multidisciplinar que articula os processos formativos em
educacdo com a area da ciéncia da computagdo. As estratégias educacionais ou
pedagogicas sdo um conjunto de agdes e atividades sob a responsabilidade do
professor, desenvolvidas a partir de objetivos claros estabelecidos no seu
planejamento. A Plataforma Educacional “Be Active” permite a gestdo do ensino da
aprendizagem na aplicacdo de diagnosticos de estilos de aprendizagem e de
metodologias ativas. Os estilos de aprendizagem sao, em linhas gerais, as formas
como 0s seres humanos interagem com os seus objetos de conhecimento. As
seguintes perguntas nortearam a pesquisa: como estruturar sugestdes de estratégias
pedagogicas que podem ser reportadas ao usuario docente frente aos resultados
obtidos na aplicagdo de diagnosticos de estilos de aprendizagem do tipo VARK na
Plataforma Educacional “Be Active”? Quais algoritmos com base na ciéncia de dados
permitem relacionar o desempenho dos estudantes em uma metodologia ativa com
os resultados do diagnéstico de VARK, utilizando dados obtidos na plataforma "Be
Active"? Os objetivos foram: desenvolver uma proposta para a implementagdo de
sugestbes de estratégias pedagogicas para o usuario docente com base nos
resultados da aplicagao de diagndsticos de estilos de aprendizagem do tipo VARK e
analisar os dados dos usuarios da Be Active quanto ao desempenho em uma
metodologia ativa, correlacionando com os resultados no diagndstico de VARK. A
abordagem da pesquisa € mista e a coleta, selecdo e analise de dados foram
realizadas por meio de duas fases: Fase 1) Levantamento de dados por meio de
pesquisa bibliografica e revisao da literatura sobre os temas: estratégias pedagdgicas,
estilos de aprendizagem e metodologias ativas e elaboragdo de sugestbes de
estratégias pedagodgicas para cada estilo de aprendizagem VARK com base na

literatura e de escopo para a implementacao dessas sugestdes para o usuario docente



em formato de Cards. Fase 2) Identificagao, extragao e documentagao dos dados dos
usuarios da plataforma "Be Active" nos relatorios de aplicagdo de diagnosticos de
VARK e de desempenho na metodologia ativa Problem Based Learning (PBL), com
autorizacdo do Comité de Etica em Pesquisa e respeitando os principios da Lei Geral
de Protecao de Dados (LGPD). Como resultados, apresentamos sugestdes de Cards
para estratégias pedaogicas com base nos resultados de diagnosticos de VARK e
uma analise de dados que correlacionam os desempenhos dos participantes na
metodologia PBL com possiveis inferéncias sobre os estilos de aprendizagem dos
mesmos. Sao feitas recomendacgdes para a implementagdo de modelos de analise
dos dados gerados nos resultados de desempenho da metodologia PBL frente aos
diagndsticos de aprendizagem na Plataforma Be Active para a gestdo do ensino e da
aprendizagem e consequentemente para a melhoria na tomada de decisdes sobre

estratégias pedagogicas por parte do docente.

Palavras-chave: ciéncias de dados; educacéo digital; plataforma educacional; estilos

de aprendizagem; gestao da aprendizagem.



ABSTRACT

Pedagogical strategies based on VARK learning styles on the Be Active platform

This master's dissertation was developed in the Postgraduate Program in Education
(Programa de Pds-graduacdo em Educacao - PPGE) at the Universidade do Oeste
Paulista (Unoeste) in Research Line 01: Public Policies in Education, training
processes and diversity, on the strategic theme “Data Science applied to Learning
Management”. This is a multidisciplinary research project that links training processes
in education with the computer science field. Educational or pedagogical strategies are
a set of actions and activities under the responsibility of the teacher, developed from
clear objectives established in their planning. The “Be Active” Educational Platform
allows teaching and learning to be managed through the application of learning style
diagnostics and active methodologies. Learning styles are, in general terms, the ways
in which human beings interact with their objects of knowledge. The following
questions guided the research: how can we structure suggestions for pedagogical
strategies that can be reported to the teaching user in the light of the results obtained
in the application of VARK-type learning style diagnostics on the Be Active Educational
Platform? How can data generated in “Be Active” regarding learning style diagnostics
be analyzed and correlated with the results of a given active methodology in order to
model the teacher's decision making regarding the use of pedagogical strategies? The
objectives were: to develop a proposal for implementing suggestions for pedagogical
strategies for the teaching user based on the results of the application of VARK-type
learning style diagnostics and to analyze the student user data generated in Be Active
in terms of performance in an active methodology, correlating it with the results of the
VARK diagnosis. The research approach is mixed and data collection, selection and
analysis were carried out in two phases: Phase 1) Data collection through bibliographic
research and literature review on the following topics: pedagogical strategies, learning
styles and active methodologies and the development of suggestions for pedagogical
strategies for each VARK learning style based on the literature and the scope for
implementing these suggestions for the teaching user in Cards format. Phase 2)
Identification, extraction and documentation of data from users of the “Be Active”

platform in reports on the application of VARK diagnostics and performance in the



active Problem Based Learning (PBL) methodology, with authorization from the
Research Ethics Committee and respecting the principles of the General Data
Protection Law (Lei Geral de Protecao de Dados - LGPD). As a result, we present
suggestions for Cards for pedagogical strategies based on the results of VARK
diagnostics and an analysis of data that correlates participants' performance in the PBL
methodology with possible inferences about their learning styles. Recommendations
are made for the implementation of models for analyzing the data generated in the
performance results of the PBL methodology in relation to the learning diagnostics on
the Be Active Platform for the management of teaching and learning and consequently
for the improvement of decision-making on pedagogical strategies by the teacher.

Keywords: data science; digital education; educational platform; learning styles;

learning management.
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1 INTRODUGAO

Esta dissertacdo de mestrado foi desenvolvida no Programa de Poés-
graduagao em Educacdo (PPGE) da Universidade do Oeste Paulista (Unoeste) na
Linha de Pesquisa 01: Politicas Publicas em Educacdo, processos formativos e
diversidade. Foi financiada com taxa pela Fundacdo Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) no tema estratégico “Ciéncia
de Dados aplicada a Gestao da Aprendizagem”, proposto via edital especifico pela
Pré-reitoria de Pesquisa e Pos-graduagédo da Instituicdo. Trata-se de uma
investigacdo de cunho multidisciplinar que articula os processos formativos em
educagao com a area da ciéncia da computacgao.

A fim de estruturar o caminho percorrido para o desenvolvimento deste
estudo, inicialmente faremos uma apresentagao breve da trajetéria formativa do

pesquisador, para posteriormente apresentarmos a justificativa tedrica e académica.

1.1 Apresentagio’

Ao refletir sobre a jornada pessoal e profissional que me conduziu ao
Mestrado em Educacgido, reconhegco uma série de experiéncias formativas que
moldaram, ao longo dos anos, 0 meu interesse e compromisso com a educacgéo.
Minha trajetéria pessoal sempre foi marcada por uma profunda valorizagdo do
conhecimento e da aprendizagem, uma heranga de minha familia que sempre
considerou a educagao como um pilar fundamental para o desenvolvimento pessoal
e coletivo.

Minha primeira formagcédo é em Tecnologia em Sistemas de Informacao,
finalizada em 2006. Profissionalmente, iniciei minha carreira como professor em 2009,
trabalhando diretamente com alunos em diversos contextos educacionais. Em 2011
busquei formagao complementar em Pedagogia ofertada pela instituicdo em que
trabalho até hoje. Essas experiéncias praticas revelaram a complexidade dos
processos de ensino e aprendizagem e despertaram em mim um desejo de explorar

mais profundamente as teorias educacionais e as praticas pedagogicas inovadoras.

" Nesta subsecao informamos que a escrita estd em primeira pessoa, pois buscamos apresentar o

histérico pessoal/profissional que levou o pesquisador ao Mestrado em Educacgao.
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A busca por aprimoramento continuo e a vontade de contribuir significativamente para
o campo da educacado fizeram com que em 2014 buscasse outra formacgao
complementar em Matematica.

Em 2022 participei do processo de sele¢cao do Mestrado em Educacéo e fui
aprovado para desenvolver esta pesquisa. Assim, o tema da minha dissertagao
emerge dessas vivéncias, especialmente do reconhecimento de que as abordagens
educacionais necessitam constantemente se adaptar as mudancas sociais e
tecnolégicas. A escolha por focar em métodos pds-criticos em educacéo reflete minha
convicgdo na necessidade de uma perspectiva educacional que seja ao mesmo tempo
reflexiva, inclusiva e emancipatéria, capaz de atender as demandas contemporaneas
da sociedade e de promover uma educacdo que seja verdadeiramente
transformadora.

Ao longo deste percurso, entendi que o Mestrado em Educacgao ndo é apenas
uma etapa académica, mas uma jornada pessoal e profissional de descoberta,
reflexdo e contribuicdo para a educacao. A influéncia dessa vivéncia para a minha
vida profissional € imensuravel, pois me proporcionou uma compreensido mais
profunda das dindmicas educacionais e me equipou com ferramentas para enfrentar

desafios e implementar solugdes inovadoras no campo da educagao.

1.2 Justificativa

De acordo com Manata (2004), as estratégias pedagdgicas sdo um processo
de planejamento que visa promover mudangas na pratica pedagogica cotidiana. Isso
significa que essas estratégias fazem parte da agdo pedagdgica e o planejamento é
feito a partir de intencionalidades que tem como base determinadas referéncias, sejam
elas oriundas das teorias de educagao ou da propria pratica cotidiana.

Para Perrenoud (1999), para dirigir as situagdes de aprendizagem, ou seja,
para criar as duas estratégias pedagdgicas, o docente precisa, entre outros aspectos,
conhecer os conteudos a serem ensinados, precisa traduzir esses conteudos em
objetivos de aprendizagem, precisa considerar as representacbes dos estudantes,
planejar as sequéncias didaticas, administrar a progressao das aprendizagens e
ajustar as suas aulas ao nivel e as possibilidades dos estudantes, além de avaliar os
estudantes em situagbes de aprendizagem para a tomada de decisbes sobre

progressoes, rumos e ciclos de aprendizagem.



16

Libadneo (1994) orienta que o professor consciencioso sempre faz uma
avaliacdo das suas estratégias pedagogicas para a tomada de decisées que podem
proporcionar condicdes efetivas para o éxito escolar dos alunos.

Diante dessas premissas, a ciéncia de dados, caracterizada como um campo
vasto de estudos interdisciplinares combina técnicas estatisticas, matematicas e
computacionais para extrair informag¢dées e conhecimentos uteis a partir de dados.
Envolve o processo de coleta, limpeza, organizagdo, analise e interpretagcao de
grandes conjuntos de dados, com o objetivo de encontrar padrbes, tendéncias e
insights que possam ser usados para a tomada de decisdes (Oliveira, 2018).

De acordo com Domingos (2015), a ciéncia de dados contribui
significativamente com a educagdo de diversas formas como, por exemplo, a
identificacao de tendéncias e padrdes: os dados coletados das escolas e dos alunos
podem ser analisados para identificar tendéncias e padrdes, desde o desempenho
académico até o comportamento dos alunos. Essas informag¢des podem ajudar os
educadores a tomar decisdes mais informadas sobre como melhorar a educagao para
os alunos.

Par exemplificar de que maneira os dados coletados na area da educacao
podem ser trabalhados por meio da ciéncia de dados, Santos et al (2018) aplicaram
a ciéncia de dados na identificacdo de fatores de risco relacionados a evasao escolar.
Ao analisar dados como frequéncia escolar, notas e informagdes demograficas, os
pesquisadores conseguiram identificar preditores de evasdo escolar e puderam
desenvolver estratégias preventivas para promover a retengao escolar.

Baker e Siemens (2012) realizaram um estudo sobre personalizagdo da
aprendizagem a partir da ciéncia de dados. Os autores analisaram dados gerados
pelos estudantes em plataformas de aprendizagem on-line e identificaram padrdes
de comportamento que contribuiram para a adaptacdo do conteudo ao ritmo da
aprendizagem e necessidades individuais dos estudantes.

Araz, Olson e Ramirez-Nafarrate (2018) realizaram um estudo sobre predi¢cao
de desempenho dos estudantes, comprovando que, por meio de dados do acesso e
analise de dados de admisséo, histérico académico e testes padronizados aplicados
a estudantes universitarios, foi possivel que a instituicdo de ensino superior
identificasse estudantes que necessitavam de apoio adicional, desenvolvendo para
tanto, estratégias personalizadas de atendimento.

Com esses exemplos podemos observar que a ciéncia de dados permite
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extrair conhecimento e insights a partir de dados complexos, e estes sé&o
transformados em informacdes relevantes para a tomada de decisdes na area da
educacéo.

Os dados também podem ser analisados para entender melhor o feedback
que pode ser dado aos alunos. Isso pode ajudar a identificar areas em que os alunos
estdo tendo dificuldades para progredir e desenvolver estratégias pedagodgicas para
ajuda-los. Por meio dos dados pode-se personalizar o ensino, uma vez que a analise
de dados também pode ser usada para identificar as areas em que um aluno precisa
de mais atengdo ou para adaptar o ensino para melhor atender as necessidades
individuais.

Por meio da integracdo de técnicas de analise de dados com plataformas
educacionais, pode-se fazer a definigao de objetivos educacionais, atuar para redugéao
nas taxas de evasao, coletar dados de desempenho académico, participagdo em
atividades, interacbes com materiais e ferramentas, identificar padrdes, fornecer
feedback individualizado e desenvolver estratégias para a formagao de professores e
melhoria de suas praticas (Sergis; Sampson, 2016).

Conforme Varian (2018), a ciéncia de dados pode ser usada para avaliar a
eficacia de diferentes recursos educacionais, como livros didaticos, curriculos e
tecnologias de ensino. Isso pode ajudar a identificar os recursos mais eficazes para
melhorar a educagao, tendo em vista que o conhecimento € a maior ferramenta que
temos para a tomada de decisdes assertivas.

Outro aspecto importante € a possibilidade de prever resultados futuros por
meio da ciéncia de dados. De acordo com Patil (2012) os dados também podem ser
usados para prever os resultados futuros dos alunos ajudando a identificar
antecipadamente os alunos que precisam de intervengdes adicionais para melhorar
seu desempenho académico ou enfrentar outros desafios. O autor afirma que a
ciéncia de dados € uma uniao perfeita entre as habilidades analiticas do pesquisador
com a compreensao das regras do negocio, agregando valor a partir dos dados.

Diante dessas afirmativas podemos considerar que a ciéncia de dados pode
fornecer informacgdes valiosas para os educadores, permitindo a personalizacdo do
ensino, a identificagado de areas de melhoria e a previsdo de resultados futuros. Isso
pode levar a uma educacio mais eficaz e melhor preparar os alunos para o futuro.

Utilizado em uma perspectiva multidisciplinar, o tema estratégico “Ciéncia de

Dados aplicada a Gestao da Aprendizagem” foi definido pela Pro-reitoria de Pesquisa
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e Pos-graduagao (PRPPG) na Universidade do Oeste Paulista (Unoeste) com o
objetivo de analisar algoritmos e ferramentais de ciéncia de dados, aplicadas em
plataformas adaptativas para a gestdo de aprendizagem de acordo com os objetivos
educacionais do docente e o desenvolvimento do conhecimento do aluno
(aplicabilidade de métodos estatisticos e analises objetivas).

A Plataforma Educacional “Be Active” permite, para qualquer modelo
educacional (a distancia, hibrido ou presencial), o suporte para o uso de metodologias
ativas: Aprendizagem Baseada em Problemas, Instru¢ao de Pares, Aprendizagem
Baseada em Equipe e permite a aplicacdo de Diagnostico de Estilos de
Aprendizagem.

Santos et al (2022), contextualizam o processo de criacdo da Plataforma
Educacional “Be Active”, explicando que se buscou a diversificacdo das estratégias
de diagndstico de aprendizagem e metodologias ativas de aprendizagem em uma
unica plataforma digital. Conforme os autores, na “Be Active” & possivel aplicar e
mapear a aprendizagem e desempenho dos estudantes por meio de diferentes
metodologias ativas, sem a necessidade de recorrer a outras ferramentas.

Conforme Schmitt e Domingues (2016), ao conhecer os diferentes estilos de
aprendizagem, professores, estudantes e instituicbes de Educacdo Superior tem
uma ferramenta crucial em maos, tendo em vista que cada pessoa possui um estilo
proprio par aprender coisas novas. Para conhecer esses estilos, existem diferentes
instrumentos.

As teorias de estilos de aprendizagem em geral consideram as formas
particulares com que as pessoas adquirem conhecimentos, habilidades e atitudes
mediante suas experiéncias, e isso é considerado como resultados de hereditariedade
(codigo genético), educagao, personalidade e adaptagao em relagdo ao ambiente em
que essas pessoas vivem (Schmitt; Domingues, 2016).

Os diagnosticos de estilos de aprendizagem disponiveis para aplicagdo sao:
VARK, Kolb e Honey-Alonso (Schmitt; Domingues, 2016). O modelo VARK (foco da
pesquisa) divide os estilos de aprendizagem em visual (aprendizagem por meio de
imagens), auditivo (aprendizagem por meio de sons), leitura/escrita (aprendizagem
por meio da leitura e escrita), cinestésico (aprendizagem por meio da experiéncia
fisica) e multimodal (aprendizagem por meios diversos). Esse modelo € util para
identificar as preferéncias individuais de aprendizagem, mas nao leva em

consideracao o contexto ou o ambiente de aprendizagem.
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O modelo Kolb divide os estilos de aprendizagem em quatro etapas:
experiéncia concreta (fazer), observagao reflexiva (olhar), conceitualizagdo abstrata
(pensar) e experimentagao ativa (agir). Esse modelo enfatiza a correlagao entre a
experiéncia pratica e a reflexdo conceitual, mas nao fornece uma orientagao clara para
a aplicagao pratica.

O modelo Honey-Alonso divide os estilos de aprendizagem em ativista
(aprendizado fazendo), reflexivo (aprendizagem pensando), tedrico (aprendizagem
conceituando) e pragmatico (aprendizagem aplicando). Esse modelo combina a teoria
pratica com a compreensao conceitual e é orientado para a aplicagao pratica.

Referente ao uso de metodologias ativas, este estimula os estudantes a
serem independentes e envolverem-se efetivamente nas atividades tornando-se
integrantes ativos e desenvolvendo a criatividade e o pensamento critico (Aglen,
2015). Os estilos de aprendizagem sdo os modos caracteristicos e dominantes com a
qual as pessoas recebem e processam informagdes, de acordo com Schmitt e
Domingues (2016).

O contexto da Educagao Superior pode desenvolver praticas pedagodgicas
voltadas as competéncias e habilidades que se esperam para o mundo do trabalho,
tornando-se mais atrativo e significativo para os jovens e adultos que buscam
formagdo nas mais diferentes areas. De acordo com Lacerda e Santos (2018), as
metodologias ativas de aprendizagem devem estar presentes nas praticas educativas
das universidades, e isso significa que podem e devem ser desenvolvidas nas
modalidades presencial, a distancia e também em processos hibridos de ensino e de
aprendizagem.

De acordo com Masetto (2015), por meio de metodologias ativas de
aprendizagem, as aulas tornam-se mais horizontais e colaborativas, e os objetivos de
docentes e estudantes sdo comuns.

As metodologias ativas de aprendizagem tém sido amplamente discutidas e
estudadas ao longo dos anos, oferecendo novas e atualizadas perspectivas para o
processo de ensino e aprendizagem. Segundo Delors (1996), a educacao deve ser
centrada no aprendiz, de maneira que este desenvolva habilidades de pensamento
critico, autonomia intelectual e competéncia para a resolugéo de problemas.

Sousa (2015) discute sobre a Aprendizagem Baseada em Problemas
definindo-a como um processo complexo que comega com a apresentagcao de um

problema para os estudantes, sem que sejam dados indicadores sobre as informagdes
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relacionadas a sua solugdo. Com isso, por meio do problema, o estudante estuda e
se apropria dos conteudos, trabalhando em pequenos grupos e com o apoio de um
tutor, elaborando a analise do problema e determinando questdes que se apresentam
e informacgdes/conceitos necessarios para a solugao.

Para Barrows (2000), a metodologia ativa aprendizagem baseada em projetos
incentiva os alunos a desenvolverem habilidades de investigagdo, busca por
informagdes e solugdo de problemas reais, permitindo uma aprendizagem mais
significativa. Além disso, a aplicagdo de uma metodologia ativa promove a
colaboragéo e a tomada de decisdes em grupo.

Marques et al (2021) elaboraram uma revisdo sistematica sobre as
metodologias ativas de aprendizagem afirmando que essas metodologias mudam
mudar a realidade da sala de aula, fazendo-se necessario, portanto, discutir o tema e
investir em novos métodos centrados nas futuras geragdes. Além disso, os autores
afirmam que a utilizagdo de metodologias ativas gera mudangas no papel do
estudante e do professor, uma vez que o estudante precisa responsabilizar-se por sua
aprendizagem e pela resolucédo de problemas, ao passo que o professor torna- se
parceiro que colabora com o estudante ajudando-o no seu processo de tomada de
decisbes e desenvolvimento da autonomia.

Tudo isso significa que, ao desenvolverem-se metodologias ativas,
professores e alunos tém mais chance de aplicar os conhecimentos em situacdes da
vida real. Portanto, ao adotar metodologias ativas, promove-se uma educagao mais
participativa e significativa.

O alinhamento de metodologias ativas com diagndsticos de estilos de
aprendizagem pode contribuir muito com o processo de ensino e de aprendizagem e
priorizam a participacéo e a autonomia dos alunos nos processos de aprendizagem,
promovendo um ambiente educacional mais envolvente e eficaz. Essas metodologias
incentivam os alunos a construir conhecimento ativamente, em vez de receber
informagdes passivamente. Envolvem estratégias que podem incluir aprendizagem
baseada em problemas ou projetos, atividades de resolugdo de problemas, trabalho
colaborativo e uso de tecnologia para apoiar experiéncias de aprendizagem
interativas. Compartilhar insights, resultados de pesquisas e exemplos praticos pode
ajudar significativamente os educadores na implementagao eficaz dessas abordagens
de ensino inovadoras.

Pensando no mapeamento da aprendizagem e desempenho dos estudantes
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usuarios da Be Active, a ciéncia de dados pode ajudar a criar estratégias para
extragado, transformagéo e carga dos dados, bem como modelagem, avaliagdo de
algoritmos descritivos e preditivos, visualizagdo dos dados e organizagao de modelos
para tomada de decisdes (Oliveira, 2018).

A aplicacédo de algoritmos descritivos e preditivos na analise de dados
educacionais pode fornecer insights valiosos para aprimoramento da aprendizagem
dos alunos. Por meio de algoritmos descritivos, podem ser usadas técnicas
estatisticas como média, mediana, desvio padrao, e histogramas, a fim de resumir e
descrever o desempenho dos alunos em diferentes tarefas ou avaliacbes. Na analise
de cluster, os alunos podem ser agrupados com base em seu desempenho académico
ou estilos de aprendizagem semelhantes.

Isso pode ajudar a identificar grupos distintos de alunos com necessidades
especificas. Por meio da analise de sequéncia temporal os dados podem ser usados
para identificar como os alunos progridem ao longo do tempo, identificando padrées
de melhoria ou estagnagao em seu aprendizado.

No caso dos algoritmos preditivos pode-se aplicar a regressao, prevendo o
desempenho futuro dos alunos com base em seu histérico. Isso ajuda os professores
a identificar alunos em risco de queda e tomar medidas preventivas. Pode-se também
fazer classificagdo para prever se um aluno alcangara um determinado objetivo, como
passar em um exame. Isso permite a personalizacdo do suporte com antecedéncia e
analise de série temporal, para prever tendéncias futuras no desempenho do aluno,
identificando quando um aluno pode precisar de intervengao adicional (Balansakula,
2023).

Isso significa que, a partir dos dados gerados pela aplicagdo dos diferentes
diagndsticos de estilos de aprendizagem, o docente pode determinar uma gestao de
aprendizagem articulada as metodologias ativas e planejar de maneira mais assertiva
0 seu roteiro pedagogico e curricular.

A aprendizagem € um processo complexo que envolve aspectos emocionais,
sociais e culturais. Além disso, cada estudante € unico, com suas proprias
caracteristicas, interesses e necessidades. Assim, ndo podemos reduzir a educagao
a um conjunto de dados quantitativos, mas a utilizacdo de dados pode ser um
importante recurso de gestdo da aprendizagem. A partir de indicadores como
desempenho, engajamento e outros, € possivel identificar problemas e tragar

estratégias qualitativas.



22

1.3 Revisao da producgao cientifica recente sobre os temas da pesquisa

Para dar aporte a justificativa académica da pesquisa, foi elaborada antes do
exame de qualificagdo, uma busca no Portal de Periédicos CAPES com recorte
temporal de producdes dos ultimos 10 anos. Considerou-se inicialmente suficiente a
busca nesse portal tendo em vista tratar-se de uma pesquisa em nivel de mestrado
e pelo fato de que o portal reine e disponibiliza um acervo de qualidade da produgao
cientifica nacional e internacional, além de indexar apenas trabalhos resultantes de
avaliagdes realizadas por pares, considerado um parametro eficaz para medigao de
publicacéo de trabalhos de qualidade.

No entanto, no momento do exame de qualificacdo, a banca examinadora,
composta por professores doutores da area de ciéncias exatas e engenharia,
solicitaram a inclusdo de uma nova busca em bases de dados com produgdes
cientificas em lingua estrangeira, preferencialmente a lingua inglesa, por considerarem
relevante conhecer e relacionar também os achados recentes sobre os temas da
pesquisa em outros paises.

Diante disso, foi elaborada uma segunda busca na Base de Dados SCOPUS,
tendo como estratégia de busca a deteccado de artigos publicados em periddicos
revisados por pares, em idioma inglés e com recorte temporal de 2019 a 2024.

A primeira busca foi realizada entre os meses de julho a agosto de 2023. Foi
utilizado o recurso de Busca Avangada no Portal de Periédicos CAPES, utilizando as
palavras-chave: “Metodologias Ativas” and “Diagndsticos de Aprendizagem” no titulo
ou no assunto, sem restricao por idioma ou tipo de material.

Inicialmente obtivemos o retorno de 16 producgdes cientificas relacionadas ao
tema da pesquisa, sendo que 09 estavam disponiveis para download. Assim, o critério
da disponibilidade para download foi utilizado para a sele¢cao das producbes que
seriam efetivamente analisadas/lidas na integra, bem como a tematica aproximada ao
tema desta pesquisa. Apos o exame de qualificacdo, das 09 publicagdes, optamos por
excluir uma, por estar fracamente relacionada com o nosso tema de acordo com a
banca examinadora, permanecendo, portanto, 08 publicacdes analisadas.

Organizamos as publicagdes por titulo, autor(es), ano de publicagao, vinculo
institucional ou local de publicagdo, objetivos e palavras-chave, resultando em uma

sintese disponivel abaixo no Quadro 1:
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Quadro 1 - Sintese das produgdes analisadas — Portal de Periddicos da CAPES.

Titulo Autor(es) Ano | Vinculo Objetivos Palavras chave
Estilos de | Marco Aurélio 2017| Universida de | Analisar a relagdo entre os estilos de| Jogos de empresas;
aprendizagem e jogos de| Butzke e Anete do Vale do aprendizagem e a percepgao dos alunos| Metodologias ativas de|
empresa: a percepgdo Alberton Itajai, na aplicacdo de jogos de empresas| ensino; Estilos de|
discente sobre  estratégial Rio do Sul, como estratégia de ensino e ambiente| aprendizagem
de ensino e ambiente de SC, Brasil de aprendizagem
aprendizagem
Processo de ensino-{ Michelle 2015| Universidade | Analisar o processo de ensino-| processo de ensino-
aprendizagem do estudantel jacondino Federal de aprendizagem em uma Instituicdo de| aprendizagem; estudantes de
de enfermagem e os estilos| popise Pelotas Brasil| Ensino Superior do Sul do Brasil € enfermagem; educagdo em
de aprendizagem Nascimento discutir sobre os estilos de| enfermagem; estilos
Silveira aprendizagem dos estudantes de de aprendizagem.
. Enfermagem
Caroline Lemos
Martins
Valéria Cristina
Christello
Coimbra
Estimulos e bloqueios no| Ricardo Dinizdos | 2021| PPGA/FU O artigo discute a percepgdo del Metodologias ativas,
uso de metodologias ativas| Santos RG - Rio professores de cursos de bacharelado| ensino-aprendizagem,
de ensino: um estudo Samuel Vinicius Grande /RS | em Administragdo das universidades| administragdo
baseado na percepgdo de Bonato federais da regié@o sul do Brasil sobre o
professores de cursos de| ) uso de metodologias ativas de ensino.
bacharelado em Guﬂherlme Lerch
Administragao dag| Lunardi
universidades federais da|
regido sul do Brasil.
A fungdo do ensino como| Margarida M. 2014| Instituto Discutir a importancia das metodologias| Processo de Bolonha, fungéo
atividade criativa e boas| pinheiro Superior de | ativas no ensino superior e como elas| do ensino, boas praticas,
praticas Contabilida de| podem influenciar a motivagdo e of metodologias ativas, ensing
e | desempenho dos estudantes. O texto| superior
Administra apresenta uma revisdo de literatural
¢éao, Univer sobre o assunto, bem como um estudo
sidade de empirico desenvolvido no contexto da|
Aveiro unidade curricular de Estatistica do|
plano de estudos da licenciatura em... O|
objetivo geral é contribuir para a reflexao|
sobre questdes pedagdgicas no ensing
superior.
Metodologias ensino- | Dora Maria 2014| ISCA-UA - Contribuir para a discussdo sobre al metodologias ensino-
aprendizagem suportadas Simées Instituto forma como a utilizagéo das TC produzl aprendizagem; estudantes;
em TC: perspectiva do Margarida M. Superior de | implicagdes na construgéao do| estilos de aprendizagem;
estudante do ensino Pinheiro Contabilida de| conhecimento nas IES. Mais| e-
superior e | especificamente, o trabalho pretende| learning.
Administra explorar de que forma: (1) ambientes|
Gao da | colaborativos decorrentes do uso de TC|
Universida de | levam os estudantes a um envolvimento|
de | ativo no processo de aprendizagem, (2)
Aveiro e | asferramentas colaborativas ao nivel do
CETAC trabalho de grupo influenciam 4
regulagdo das aprendizagens pelos|
proprios estudantes e (3) a utilizagao|
de elementos préximos dos que séao
percebidos pelos estudantes como|
fazendo parte da sua atividade
profissional futura, osleva a diferentes|
posturas de aprendizagem.
Associagdes entre estilos de| Polliany Maisa 2020| Uberlandia Identificar e analisar a associagéo entre| Estilos de
aprendizagem, Alves /MG, Brasil estilos de  aprendizagem  (EA)| Aprendizagem; Metodologias
preferénciaspor Denise Mendes preferéncias por metodologias ativas Ativas;

metodologias ativas e
geragdes dos discentes de
graduagéo em
Contabilidade

da Silva

(MA) e geragbes dos discentes de|
graduagdo em Ciéncias Contabeis. O
estudo contribui com a melhoria do|
processo de ensino- aprendizagem, na|
medida em que oferece uma orientaga
aos discentes, aos docentes e as
Instituicdbes de Ensino Superior quanto
as MA que atendem a uma formagéao|
integral do futuro contador, no que di
respeito a habilidades técnicas (hard
skills) e comportamentais (soft skills), a|
partir do conhecimento dos EA edas|
geracdes dos discentes.

Geragdes; Contabilidade



https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
https://capes-primo.ezl.periodicos.capes.gov.br/primo-explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_journals_1931844185&context=PC&vid=CAPES_V3&lang=pt_BR&tab=default_tab&query=any%2Ccontains%2C%22estilos%20de%20aprendizagem%22%20AND%20%22metodologias%20ativas%22&offset=0
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Estilos de aprendizagem e Rodrigo Hipdlito 2020| Porto Alegre Investigar a relagdo entre os estilos de| estilo de aprendizagem,
desempenho académico Roza aprendizagem em situacdes de uso das| desempenho académico,
de universitarios de Acécia Aparecida Tecnologias da Informagaol tecnologia . ca
administragio Angeli dos Santos Comunicagao (TICEs). e lo! |nforrn?gao,~ universitarios,
desempenho académico de estudantes| administragéo de
universitarios de administrago. empresas.
Analise do perfil de|l Vagner Stefanello| 2020| Universida de | Analisar o perfil de aprendizagem dos| Aprendizagem baseada em
aprendizagem dos| |eticia Oestreich Federal de estudantes de um Campus Universitario| problemas. Ensino de
estudantes de um Campus| carmen Brum Sant| Tecnoldgico através de metodologias| graduagéo. Perfil dos alunos.
Universitario Tecnoldgico 4 Rosa aMaria — ativas de ensino, com o intuito del Técnicas de Ensino-
partir da aplicagdo de . . - identificar as preferéncias e estilos de| Aprendizagem.
metodologias ativas Alejgndro Ruiz- Labc?r.atono de aprendizagem dos alunos e como isso|
Padillo Mobilidade € | pode influenciar no  desempenhol
Logistica académico. Além disso, o estudo busca
(LAMOT) avaliar a eficacia dessas metodologias]
na reducgdo dos indices de evasao|
em cursos técnicos e cientificos.

Fonte: O autor.

A partir da leitura integral das produgdes selecionadas e relacionadas no
Quadro 1, optamos por trazer as analises das mesmas que contribuem para a nossa
justificativa tedrica, além de também destacarmos as metodologias adotadas nos
estudos.

No artigo publicado por Butzke e Alberton (2017), os autores destacam a
importancia de compreender como os individuos preferem aprender e como isso afeta
seu comportamento durante o processo de aprendizagem. A pesquisa realizada por
eles revela que diferentes alunos tém estilos de aprendizagem distintos, enfatizando
a importancia de reconhecer essa diversidade. Isso é positivo porque reconhece que
nao existe uma abordagem unica de ensino que funcione para todos os alunos.

Na publicagdo os autores ainda destacam a importancia de que os docentes
compartilhem informacgdes sobre os estilos de aprendizagem dos alunos para a
adaptacao das suas estratégias de ensino para acomodar esses estilos. Isso promove
a personalizacdo do ensino, o que pode melhorar a eficacia do aprendizado e
concluem que a criagdo de instrumentos de avaliagdo, como o Learning Style
Inventory (LSI) de Kolb e o Index of Learning Style (ILS) de Felder e Soloman, auxilia
0 processo de avaliagdo e melhoria dos métodos de ensino com base nos estilos de
aprendizagem dos alunos.

No artigo publicado por Jacondino et al (2015), sdo apresentados diversos
pontos positivos das metodologias ativas tais como o protagonismo do estudante, a
autonomia e a tomada de decisdes, o aprendizado por problemas e a possibilidade de
atender estilos de aprendizagem diversificados, mencionando a identificacdo de
estilos de aprendizagem predominantemente ativos e reflexivos entre os estudantes
na aplicagado de metodologias ativas.

Os autores Santos et al (2022) destacam o papel das metodologias ativas no
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processo de ensino, tornando a aprendizagem mais dindmica, envolvente e pratica,
incentivando a participagédo ativa dos alunos e o desenvolvimento de habilidades
importantes para a vida profissional e pessoal. Além disso, afirmam que utilizar
metodologias ativas proporciona uma abordagem mais centrada no aluno, permitindo
que eles se tornem produtores ativos de conhecimento a partir de suas experiéncias
e interagcdes em grupo.

O texto também reconhece a diversidade de estilos de aprendizagem entre os
estudantes e enfatiza a importancia de os docentes adaptarem suas estratégias de
ensino para atender as preferéncias individuais. Isso pode aumentar o envolvimento
e 0 sucesso dos estudantes.

Na investigacao realizada por Roza e Santos (2020), foi aplicada uma escala
de estilos de aprendizagem em situagdes de uso de tecnologias. A escala aborda uma
variedade de estilos de aprendizagem, incluindo tedrico, pragmatico, de interagdo com
0 meio e de interagdo através do meio. A metodologia passou por estudos que
demonstraram evidéncias de validade baseadas no conteudo, bem como uma analise
da estrutura interna dos itens. Isso sugere que a escala é uma ferramenta confiavel
para avaliar os estilos de aprendizagem em situagdes de uso de tecnologias.

Alves e Silva (2022) dedicaram-se a identificar e analisar a associagdo entre
estilos de aprendizagem e preferéncias por metodologias ativas em estudantes de
graduacgdo. Para isso, aplicaram um questionario com perguntas sobre o perfil dos
alunos, sobre estilos de aprendizagem baseado em Felder e Soloman para
identificacdo dos estilos de aprendizagem e sobre o grau de preferéncia dos alunos
em relagcdo a determinadas metodologias tradicionais e praticas. O estudo concluiu
que maior parte dos participantes da amostra preferem metodologias ativas como
Problematizacdo, Dindmicas e outras.

Simdes e Pinheiro (2014) analisaram a implementac&do de metodologias ativas
e colaborativas associadas a tecnologias na construgdo do conhecimento na sua
instituicdo de ensino superior. Por meio da aplicagdo de questionarios de auto e
heteroavaliagdo para 28 estudantes, concluiram que os estudantes motivados no
desempenho de atividades sustentadas em diferentes metodologias ativas e uso de
tecnologias como suporte.

Simdes e Pinheiro (2014) defende em seu estudo a ideia de que as
metodologias ativas de aprendizagem a partir dos diferentes estilos de ensinar (dos

docentes) e de aprendizagem (dos estudantes) gera reflexdes importantes quanto aos
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caminhos a serem seguidos pela educagao superior. A coleta de dados da sua
pesquisa foi realizada por meio de questionario e concluiu que a motivacdo baseada
no respeito pela individualidade do estudante, ou seja, na utilizacdo de diferentes
estilos de aprendizagem e na utilizagao de praticas mais ativas, favoreceu o contexto
pesquisado.

Stefanello et al (2020) concluiram que as metodologias ativas podem
incentivar os alunos a buscar alternativas para a resolugao de problemas, melhorando
suas habilidades profissionais. Além disso, segundo o estudo realizado, afirmam que
as metodologias ativas permitem uma abordagem mais eficaz e adaptada as
necessidades dos estudantes, considerando suas diferengcas de personalidade e
estilos de aprendizagem.

A sintese da producéo cientifica encontrada no Portal de Peridédicos CAPES
confirma que o nosso estudo é relevante e converge com a necessidade de articulagéo
de estilos de aprendizagem com metodologias ativas na educagao superior, trazendo
também a relevancia do uso de tecnologias nesse processo.

A segunda busca foi realizada no més de maio de 2024. Foi utilizado o recurso
de Busca Avancada na Base de Dados SCOPUS, utilizando as palavras-chave
somente em inglés: “active methodology”, “teaching methodology”, “learning

methodology”, “learning styles”, “educational platform”, “learning platform”, “learning

” “

diagnostics”, “diagnostic assessment” combinadas de diferentes formas usando os

conectores OR ou AND, resultando no Quadro 2:

Quadro 2 - Estratégia de busca aplicada na Base de Dados Scopus (multidisciplinar)

em idioma estrangeiro.

Base de Dados SCOPUS
Estratégia de Busca
Periodicos revisados por pares
Artigos
Recorte temporal: 2019-2024
Idioma: Inglés

(“active™ methodology” OR “teaching methodology” OR “learning

p 4.425
methodology”)
(“learning styles”) 2.236
(“educational platform” OR “learning platform”) 3.460
(“learning diagnostics” OR “diagnostic assessment”) 1.625
(“active* methodology” OR “teaching methodology” OR “learning 37
methodology”) AND (“learning styles”)




(“active* methodology” OR “teaching methodology” OR “learning 44
methodology”) AND (“educational platform” OR “learning platform”)

(“active™ methodology” OR “teaching methodology” OR “learning

methodology”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic 1
assessment”

(“learning styles”) AND (“educational platform” OR “learning 61
platform”)

(“learning styles”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic 0

assessment”)

(“educational platform” OR “learning platform”) AND (“learning 3
diagnostics” OR “diagnostic assessment”

(“active™ methodology” OR “teaching methodology” OR “learning
methodology”) AND (“learning styles”) AND (“educational platform” 0
OR “learning platform”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic
assessment”)

Fonte: O autor.

Observamos, a partir dos resultados explicitados no Quadro 2, uma
quantidade expressiva de publicagdes usando o recurso OR. Aplicada uma primeira
leitura flutuante dos titulos das produgdes nas combinacdes de palavras-chave
utilizando OR, observamos pouca ou nenhuma relagcdo com a nossa dissertacao.

Além disso, considerando o volume grande de dados e o tempo escasso para
uma analise de qualidade, optamos por dar foco e profundidade nas combinacgdes:
(“learning styles”) AND (“educational platform” OR “learning platform”); (“learning
styles”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic assessment”); (“educational
platform” OR “learning platform”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic
assessment”); (“active® methodology” OR “teaching methodology” OR “learning
methodology”) AND (“learning styles”) AND (“educational platform” OR “learning
platform”) AND (“learning diagnostics” OR “diagnostic assessment”), das quais duas
resultaram em 0 (zero) produgdes.

A primeira combinac&o (‘learning styles”) AND (“educational platform” OR
‘learning platform”) retornou 61 publicagdes. Inicialmente listamos os 61 artigos,
considerando os seus titulos, periédicos em que foram publicados, autores e resumos.
A partir da listagem inicial, no idioma inglés, optamos por fazer um primeiro filtro,
traduzindo os titulos e selecionando apenas os artigos com relacado efetivamente
direta a nossa tematica de estudo, sendo consideradas a presencade palavras-chave
nos titulos como: plataformas digitais educacionais, estilos de aprendizagem ou

formas de aprendizagem e/ou aplicacdo de métodos analiticos computacionais e/ou




ciéncia de dados.
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A partir da tradugdo e leitura dos 61 dos titulos, selecionamos 23 que

preenchiam os requisitos de terem mencionadas as palavras-chave determinadas

acima. Em seguida, os 23 artigos foram analisados considerando o conteudo dos seus

resumos. Essa analise consistiu inicialmente na traducdo de cada resumo. Apds a

tradugao e leitura dos 23 resumos, permaneceram para a analise final 09 artigos que

efetivamente traziam recomendagdes de estratégias pedagdgicas para educadores

diante de diagndsticos de estilos de aprendizagem em plataformas educacionais

digitais ou propunham visualizagbes graficas por meio da ciéncia de dados, de

desempenho de aprendizagem de estudantes em plataformas educacionais digitais.

Esses artigos foram sintetizados e listados no Quadro 3, respeitando a lingua

original, inglés:

Quadro 3 - Sintese dos artigos analisados — Base de Dados SCOPUS.

Titulo Autor(es) /Ano Pais Revista Objetivos
Learning pathMa, Dailusia;2024 China Knowledge-Based this paper focuses on user
recommendation with multi{Zhu, Haipingb; Systems modeling and learning path
behavior user modeling andlLiao, Sijib; recommendation, and we
cascading deep Q networks [Chen,  Yanb; propose a new method for
Liu, Junb learning path recommendation
through multi-behavior user|
modeling and cascading deep
Q networks (cDQN-PathRec).
Spectral clustering algorithmPrashanth 2023 India Measurement: to predict the learning style
based web mining andkKumar; Harish Sensors automatically we propose 4
quadratic  support  vectorkumar: novel Spectral Clustering
machine for learning stylegpvanesh. algorithm based Quadratic|
prediction in  E-learning Support Vector Machine (E-
platform SVM) approach.
Exploration  of  CollegeZzhang, 2024 China International Journal| This article takes college
Students’ LearningHenana;  Liu, lof Information| students’ learning adaptability|
Adaptability ~ Under  thelxjangzheb [Technology and Web| as the research object, adopts
Background = of Wisdom Engineering B/S structure to develop 4
Education learning adaptive platform,
designs a learner data model,
a learning style model, a
learning resource presentation
module, and an ability level
test module; tests the platform
through simulated data; and
analyzes college students’
learning style, knowledge level
and learner collaboration level.
A New Pre-ProcessingAitdaoud, 2023 Marrocos International Journal| The purpose of this paper is to
IApproach Based onMohammeda; of Emerging| suggest a new approach for|
Clustering  Users  TracesiNamir, Technologies in| the preprocessing of the
IAccording to their LeamingAbdelwaheda; Learning execution traces generated
Styles in Moodle LMS Talbi during the interaction of
Mohammedb learners with the Moodle LMS

and especially the educational
content in SCORM format.
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environment using project
based learning

Claudia

IAl-based adaptiveSayed, Wafaa2023 Egito Multimedia Tools and| This paper proposes an
personalized contentS:  Noeman, IApplications adaptive  personalized E-
presentation and exercises|aAnmed M.; learning platform with a novel
navigation for an effectiveAbde"aﬁf’ combination of
and engaging E-learningjpeirahmanc: Visual/Aural/Read,
platform IAbdelrazek ' Write/Kinesthetic (VARK)
Moemend" presentation or gamification
Badawy ’ and ‘exercises difficulty|
Mostafa‘G scaffolding through
skipping/hiding/ reattempting.
/Adaptive  learning  stylelAlshmrany, 2021 )Arabia Saudita|Cluster Computing In this paper, we proposed a
prediction in  e-learning|Samia Convolutional Neural Network-
environment using levy flight based Levy Flight Distribution
distribution  based CNN (CNN-LFD)  algorithm  for
model learning style prediction.
IThe performance of somelLincke, Alisaa;2021 Suécia Research and| This study uses different
machine learninglansen, Marca; Practice in| machine learning models and
approaches and a richiviirad, Marcelo; Technology a rich context model to
context model in StUdentBerge, Elias Enhanced Learning | analyze quizzing and reading
answer prediction records from  e-learning
platform called Hypocampus
in order to get some insights|
into the relevant features to
predict learning outcome (quiz
answers).
Kaanbal: A Mobile LearningHuerta- 2020 México International Journall This paper presents the
Platform Focused oniGuerrero, of Emerging analysis, design,
Monitoring andCesar; Lopez| Technologies in| development, and preliminary|
Customization of Learning  |pominguez, Learning usability assessment of a
Eduardo; mobile  learning  platform
Hernandez- (Kaanbal), which considers|
. learning styles and context]
YZI:‘G,-Zrﬂ:-eZ’ information to provide the)
Domingl,Jez- professor and student with
Isidro.  Saula: services for learning
’ o monitoring and
E;‘tiltg'earc'a' personalization.
Identification of learningAlfaro, Luis;2019 Peru International Journal| In this work, after carrying out
styles and automaticApaza,  Erick; lof Advanced| areview of the literature for the|
assignment of projects in anj yna-Urquizo, Computer  Science| theoretical foundation and
adaptive e-learningJorge; Rivera, and Applications establishment of the state of]

Art, a line module of automatic
recognition of learning styles is|
proposed, which uses the|
information of the interaction
of the student with the system
and the one that is based on
Neural Networks and Fuzzy|
Logic, whose results are)
considered by the module of
selection and assignment of|
projects that uses the Case|
Base Reasoning, later]
carrying out the tests and the
analysis of the results
obtained.

Fonte: O autor.

Antes de fazer a discussao sobre os 09 artigos listados no Quadro 3, também

fizemos o mesmo procedimento de selecdo perante a combinagdo dos descritores

(“educational platform” OR “learning platform”) AND (“learning diagnostics” OR

“diagnostic assessment”). Neste caso, conforme o Quadro 2, foram encontrados 03

artigos.

Seguindo o mesmo procedimento de selegéo

referente aos artigos



30

encontrados na busca anterior, fizemos um primeiro filtro, traduzindo os titulos com o
objetivo de selecionar apenas os artigos com relagao efetivamente direta a nossa
tematica de estudo. Apds a tradugao, concluiu-se que nenhum dos 03 artigos tinha
aderéncia com nossa tematica de pesquisa, portanto, os mesmos nao passaram para
outra fase de analise.

Diante do exposto, foram para analise na integra os 09 artigos constantes do
Quadro 3. Ha que se considerar, antes da discussao sobre as pesquisas divulgadas,
que chamou-nos a atencgao o fato de serem producdes cientificas realizadas, em sua
maioria, nos continentes europeu e asiatico, havendo apenas duas producgdes do
continente americano e das quais apenas uma foi realizada na América do Sul,
contexto em que nosso pais esta inserido.

Na pesquisa realizada por Schmitt e Domingues (2016), foi proposto um
método para recomendacgéo de ‘caminhos de aprendizagem’ usando modelagem por
meio de um meétodo denominado cDQN-PathRec. Baseados em graficos que
possibilitam compreender o usuario em termos dos seus estilos de aprendizagem,
configuragbes de aprendizagem e preferéncias de aprendizagem foi gerada uma
recomendagao de ‘caminhos de aprendizagem’. Segundo os autores, a experiéncia
se concentrou em como capturar o impacto de diferentes comportamentos dos
usuarios para propor recomendacbes mais personalizadas. Na discusséo
demonstraram que o modelo cDQN-PathRec proposto baseada em grafico de
conhecimento possibilitou compreender as preferéncias de aprendizagem dos
usuarios.

No artigo publicado por Kumar et al (2024), os autores afirmam que, para
prever o estilo de aprendizagem automaticamente, propuseram uma abordagem de
Spectral Clustering baseada em algoritmo Quadratic Support Vector Machine (E-
SVM). Realizada em duas fases, a experiéncia utilizou mineragdo de uso da Web,
extraindo preferéncias de aprendizagem de arquivos de log de alunos para
classificagao dos estilos de aprendizagem dos alunos. Os pesquisadores utilizaram o
pacote Python utilizando um conjunto de dados em tempo real.

Zhang e Liu (2024) estudaram como uma plataforma de aprendizagem
adaptativa pode, a partir da detecgéo dos estilos de aprendizagem dos usuarios, criar
um modulo de apresentagao de recursos de aprendizagem e um moédulo de teste de
nivel de habilidade. De acordo com as consideragdes tedricas dos autores, uma

plataforma de aprendizagem autoadaptavel pode contribuir com a aprendizagem de
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universitarios ajustando estratégias e métodos e ajudando os estudantes na
compreensao de conceitos.

Aitdaoud, Namir e Talbi (2023) desenvolveram um modelo parcial para a
mineracao de dados no Moodle. De acordo com os autores, alunos com estilos de
aprendizagem ou niveis de desempenho semelhantes foram agrupados e isso os
possibilitou construir um modelo de processo parcial para tomada de decisdo. As
variaveis utilizadas para agrupar os alunos foram: tempo na plataforma, notas e
interagdes dos usuarios, sessdes utilizadas e estilos de aprendizagem. Depois de
determinar as variaveis, geraram algoritmos de agrupamento, padronizagdo e
normalizagdo das variaveis. Para criar os algoritmos, utilizaram a pontuagédo padrao
dos usuarios. As analises de agrupamentos foram realizadas no software RapidMiner.

Sayed et al (2023) compartilharam a experiéncia de criagcdo de uma
plataforma personalizada adaptativa a partir dos estilos de aprendizagem
visual/auditiva/leitura, escrita/cinestésica (VARK) e gamificagdo. Segundo os autores
a plataforma oferece apresentacédo de conteudo adaptativo em dois grupos (VARK e
gamificagcéo), exercicios adaptativos e feedback adaptativo. A plataforma utiliza Deep
Q-Network Reinforcement Learning (DQN-RL) e implementagdo de tomada de
decisdo on-line baseada em regras, fazendo interface com algoritmos de adaptacgéo
de back-end. Ainda de acordo com a experiéncia publicada, os usuarios que tiveram
acesso a plataforma adaptada aos estilos VARK tiveram um bom nivel de satisfagao,
uma vez que as atividades interativas e jogos disponiveis podem proporcionar
engajamento para os estudantes cinestésicos.

Alshmrany (2022) destaca em seu artigo que a capacidade de um sistema de
ensino on-line determinar automaticamente o estilo de aprendizagem de um usuario
é cada vez mais importante. Assim, prop6s um algoritmo Levy Flight Distribution
(CNN-LFD) baseado em rede neural convolucional para prever estilos de
aprendizagem em um Massive Open Online Curso (MOOC) construido em software
JAVA. De acordo com a autora, seu algoritmo atingiu 97,09% de precisdo em um
ambiente experimental e por isso futuramente pretende melhorar o modelo para criar
uma plataforma MOOC personalizada que atenda aos diferentes estilos de
aprendizagem.

De acordo com Lincke et al (2021), as plataformas educacionais digitais que
personalizam o conteudo estdo se tornando uma tendéncia. Para entender esse

processo, usaram diferentes modelos de aprendizado de maquina e um modelo para



32

analisar questionarios e registros de usuarios em uma plataforma chamada
Hypocampus.

Na experiéncia criada por Guerrero et al (2021), foi desenvolvida e avaliada
preliminarmente a usabilidade de uma plataforma de aprendizagem denominada
Kaanbal, que considera estilos de aprendizagem para fornecer ao professor e ao
aluno servigos de monitoramento e personalizagao da aprendizagem. De acordo com
os autores a plataforma permite gerar objetos de aprendizagem, acessar um
repositério de objetos de aprendizagem e criar um aplicativo movel para o estudante.
O artigo traz informagbes detalhadas sobre a implementagcdo técnica das
funcionalidades da plataforma. A avaliagdo de usabilidade do sistema gerador de
objetos de aprendizagem foi realizada por meio de estudo de campo com cinco
professores de pos-graduagdo. De acordo com os resultados obtidos, o sistema
gerador de objetos de aprendizagem da plataforma apresentou boa aceitacéo,
satisfacao e aplicabilidade na perspectiva dos usuarios docentes.

Alfaro et al (2019) estudaram como propor um modulo para reconhecimento
automatico de estilos de aprendizagem em plataformas digitais utilizando as
informagdes da interagdo do aluno com o sistema, baseados em Redes Neurais e
Logica Fuzzy. De acordo com os autores foi criado um subsistema on-line de
reconhecimento automatico de estilos de aprendizagem que utiliza as informagdes da
interacao do aluno com o sistema para atribuir atividades baseadas em projetos para
o aluno, obtendo resultados satisfatérios.

Considerando as premissas das produgcdes internacionais também
analisadas, bem como os demais referenciais tedricos que dao aporte a pesquisa,
observamos a relevancia do estudo proposto e a semelhanga de determinados
critérios de base tedrica e metodoldgica, que serdo apresentados na discusséao.

A partir do estudo e revisdo de producédo de conhecimentos recentes sobre o
tema, foram estruturadas as perguntas, objetivos e procedimentos metodoldgicos que

serao apresentados a seguir.

1.4 Perguntas de pesquisa

De acordo com Santos et al (2022), a Be Active € uma plataforma colaborativa
baseada na web e projetada para trabalhar com diagndstico de estilos de

aprendizagem e diversas metodologias ativas. Diante disso, a riqueza de
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possibilidades para a sugestéo de estratégias pedagogicas e o trabalho com a ciéncia
de dados nessa plataforma digital em articulagdo com o tema estratégico “Ciéncia de
Dados aplicada a Gestao da Aprendizagem” possibilitou o desenho das seguintes
perguntas:

Quais recomendacgdes de estratégias pedagogicas, fundamentadas na teoria,
podem ser fornecidas aos educadores ao confrontarem os resultados dos
diagndsticos de estilos de aprendizagem do tipo VARK na Plataforma Educacional "Be
Active"?

Quais algoritmos com base na ciéncia de dados permitem relacionar o
desempenho dos estudantes em uma metodologia ativa com os resultados do

diagndstico de VARK, utilizando dados obtidos na plataforma "Be Active"?

1.5 Objetivos

Optou-se, a partir das duas perguntas centrais de pesquisa, estruturar
também dois objetivos centrais e complementares entre si:

1) Recomendar estratégias pedagdgicas, fundamentadas na teoria, para os
educadores ao confrontarem os resultados dos diagndsticos de estilos de
aprendizagem do tipo VARK na Plataforma Educacional "Be Active" e;

2) Relacionar o desempenho dos estudantes em uma metodologia ativa com
os resultados do diagnédstico de VARK, utilizando dados obtidos na plataforma "Be

Active" mediante ciéncia de dados.

1.6 Resumo analitico das se¢oes

A dissertacdo é composta de 5 se¢des, as quais estdo organizadas da
seguinte forma. A secdo 1 é a introdugdo em que sao realizadas a apresentagao da
trajetdria do pesquisador e da justificativa tedrica, bem como o conhecimento inicial
do campo de estudo por meio de levantamento da produgéo cientifica em lingua
portuguesa e lingua inglesa recente em bases de dados, as perguntas de pesquisa e
objetivos.

A secgao 2 consiste nos procedimentos metodolégicos adotados para atingir
aos objetivos propostos que se desmembraram em duas fases de pesquisa. Na segéo
3 sao apresentados os dados da Fase 1, versando sobre a elaboragédo de sugestdes

de estratégias pedagogicas para cada estilo de aprendizagem VARK em formato de
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Cards que poderao serimplementados na Plataforma Be Active. Na se¢ao 4 discutem-
se os dados extraidos da Plataforma Be Active que foram correlacionados para
encontrar uma légica entre o desempenho dos participantes na metodologia PBL e os
estilos de aprendizagem VARK, bem como as recomendagbes técnicas para a
continuidade da analise dos dados gerados na plataforma.

Finalmente, nas consideracdes finais da pesquisa sao apresentadas a sintese

das fases de pesquisa e perspectivas futuras do pesquisador.
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2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa de mestrado em Educacido considerada multidisciplinar tem
uma abordagem mista. Conforme Paranhos et al (2016), os métodos mistos contem
na coleta e analise a combinacido de técnicas quantitativas e qualitativas no mesmo
desenho de pesquisa, visando a interacdo entre as técnicas para obter melhores
possibilidades analiticas. Buscou-se, nesta pesquisa, estruturar uma analise
qualitativa que esta descrita na Fase 1 e uma analise quantitativa, baseada em ciéncia
de dados, descrita na Fase 2 e, de alguma maneira, estabelecer uma relagdo entre
essas duas fases nas discussoes.

Por se tratar de uma pesquisa multidisciplinar, a mesma foi desenvolvida com
todo o suporte de uma equipe multidisciplinar formada por especialistas em analise
computacional e educag¢ao. Dois membros dessa equipe sdo desenvolvedores da
Plataforma Be Active e auxiliaram o pesquisador no acesso ao banco de dados da
Plataforma, um é o proprio pesquisador, cuja responsabilidade foi o desenvolvimento
das etapas da pesquisa, um é uma doutoranda em educagao que também esta
desenvolvendo a sua pesquisa na perspectiva multidisciplinar com o0 mesmo tema
estratégico, um é a orientadora da pesquisa, um € docente do PPGE em Educacgéo e
especialista no tema e um é o proprio idealizador da plataforma.

Houve o cadastro do projeto de pesquisa no Comité de Etica em Pesquisa
(CEP) — Anexo 1 e respeito aos principios da Lei Geral de Protecéo de Dados (LGPD)
para acesso ao banco de dados existentes na plataforma. De acordo com informacéao
ja reportada ao CEP, ndo houve acesso direto a dados pessoais ou sensiveis de
nenhum usuario, tendo em vista que o acesso foi diretamente aos resultados de
desempenho nos testes de estilos de aprendizagem e resultados da aplicagado da
metodologia ativa Problem Based Learning, sem a necessidade de identificacdo do
usuario em si. O acesso aos dados foi concedido diretamente pelo idealizador da
plataforma, que assinou os documentos necessarios de autorizacéo para cadastro na
Plataforma Brasil. Também foi solicitada dispensa do TCLE, ja que ndo houve acesso
direto a nenhum usuario da plataforma. Diante disso, as fases da pesquisa consistiram
em:

Fase 1 (Qualitativa) - Recomendacdes de estratégias pedagdgicas
fundamentadas na teoria frente aos resultados dos diagnodsticos de estilos de

aprendizagem do tipo VARK aplicados na Plataforma Educacional "Be Active" e;
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Fase 2 (Quantitativa) — Proposta de analise a partir da geragao de algoritmos
que relacionam o desempenho dos estudantes em uma metodologia ativa com os
resultados do diagnéstico de VARK, utilizando dados obtidos na plataforma "Be
Active".

De acordo com Paranhos et al (2016), “o objetivo da ciéncia é
descrever/interpretar/explicar/predizer a realidade” (Paranhos et al, 2016) e a
integracdo de abordagens de pesquisa permite que haja maior veracidade na
confirmacdo e na complementariedade dos dados e analises. Em nossa pesquisa,
caracterizada como  multidisciplinar, fez-se  necessario buscar essa
complementariedade para atender aos critérios de validade cientifica na area da
educacao e na area de ciéncia de dados. Por isso, enquanto a analise qualitativa é
contemplada por meio da problematizacao teérica dos elementos tematicos chave da
pesquisa considerando-se os indicadores dos autores e a problematizacao reflexiva
para o campo da educacéo, a analise quantitativa fornece numeros e indicadores que
podem ser analisados e revelam informacgdes uteis, rapidas e confiaveis a respeito de
um volume de dados obtidos em uma Plataforma digital.

Sera apresentada neste capitulo a descricdo dos procedimentos de coleta,
selecdo e analise de dados decorrentes das duas fases da pesquisa.

21Fase 1
A primeira fase da pesquisa foi realizada para responder a seguinte pergunta:

Quais recomendacgdes de estratégias pedagogicas, fundamentadas na teoria,
podem ser fornecidas aos educadores ao confrontarem os resultados dos
diagndsticos de estilos de aprendizagem do tipo VARK na Plataforma Educacional "Be
Active"?

Para isso, inicialmente buscamos fazer um levantamento de dados teoricos,
por meio de pesquisa bibliografica e revisao da literatura ndo sistematizada sobre os
temas: estratégias pedagdgicas, estilos de aprendizagem e metodologias ativas. Esse
levantamento foi realizado no periodo do ano de 2023 e contribuiu para a estruturacao
das sugestdes de estratégias pedagogicas em fungao dos resultados de diagndsticos
de estilos de aprendizagem VARK e sugestao para a criagao e visualizagao dos Cards.

A pesquisa bibliografica e revisdo de literatura ndo sistematizada realizada
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consistiram em:

Formulacdo das Palavras-chave: foram estruturadas palavras-chave
relevantes que seriam utilizadas na busca por materiais bibliograficos. Isso incluiu os
termos relacionados a estratégias pedagdgicas, estilos de aprendizagem e

metodologias ativas, bem como sinbnimos e termos relacionados.

a) Selecao de Fontes Bibliograficas: Foi realizada uma selegéao criteriosa
das fontes bibliograficas a serem consultadas. Isso incluiu a base de dados académica
Scielo, a biblioteca digital da Unoeste “Pearson”, teses, dissertagdes e outros

relevantes.

b) Estratégia de Busca: Utilizando as palavras-chave estruturadas, foi
elaborada uma estratégia de busca para encontrar os materiais bibliograficos
pertinentes. Isso envolveu a combinacao simples dos termos de busca nas fontes de

dados bibliograficos escolhidas.

c) Triagem e Selecdo de Materiais: Os materiais encontrados foram
submetidos a uma triagem inicial com base na adequag&o ao tema da pesquisa e a
credibilidade da fonte. Em seguida, foram selecionados os textos que efetivamente

irlam compor uma analise mais aprofundada.

d) Leitura Critica e Analise dos Materiais: Os materiais foram submetidos a
uma leitura detalhada buscando extrair informagdes relevantes sobre estratégias
pedagogicas, estilos de aprendizagem e metodologias ativas. Isso incluiu a
identificacdo de conceitos-chave, teorias e abordagens.

e) Sintese e Organizagdo dos Resultados: As informagdes obtidas foram
sintetizadas e organizadas de acordo com os objetivos da pesquisa. Assim, o0s
materiais lidos compuseram o tema “Estratégias pedagdgicas baseadas em Estilos de

Aprendizagem VARK” apresentado no préximo capitulo.

A estruturagao/elaboracao das sugestdes de estratégias pedagodgicas para
cada estilo de aprendizagem VARK com base na literatura e do escopo/modelo para
a implementacao dessas sugestdes para o usuario docente em formato de Cards na

Be Active consistiu em:

a) Analise do modelo ja implementado na Plataforma Be Active,
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considerando as possibilidades de visualizacao existentes e;

b) Criacdo e visualizagado dos Cards que consistem na apresentagdo das
informagdes dos resultados de maneira integrada com a proposigdo estratégias

didaticas e pedagdgicas, usando as metodologias da Be Active ou outras possiveis.

c) Ap6s a criagdo e Vvisualizagdo dos Cards, os pesquisadores
consideraram ser importante incluir também uma avaliacdo/validacao de especialistas
em educacgao que estudam/pesquisam sobre Estilos de Aprendizagem e especialista
em Design Instrucional. Como o projeto possuia dispensa de TCLE, foi realizada
consulta ao CEP da Unoeste explicado que seriam convidados(as) — na condi¢ao de
juizes — 05 pesquisadores(as), com Mestrado/Doutorado em Educagao e notério
saber sobre estilos de aprendizagem ou design instrucional. Diante da nao
identificacdo dessas pessoas e nao condigado de participantes da pesquisa, o CEP
entendeu ndo haver necessidade de propor alteragdes quanto a dispensa do TCLE.
Apoiados na Resolugdo CNS n° 510 de 2016, que em seu artigo 2°, X1V, define como
pesquisa de opinido a consulta verbal ou escrita de carater pontual, mediante a qual
convida-se a pessoa a expressar sua preferéncia, avaliagdo ou sentido que atribui a
temas, produtos e servigos e outros sem possibilidade de identificacéo, realizamos o
convite para os juizes 04 atuantes em universidades brasileiras e 01 atuante em
universidade portuguesa. A partir do convite individual, foi fornecido aos(as)
pesquisadores(as) um Formulario de Pesquisa de Opinido (APENDICE A) para que
indicassem a sua opiniao quanto a visualizagcado de dois modelos de Cards. A partir da
obtencdo de cinco respostas ao formulario de pesquisa de opinido, foram
consideradas Opinido 1, Opiniao 2, Opinidao 3, Opinido 4 e Opinido 5 e o pesquisador

problematizou e referendou o modelo na apresentacao dos resultados dessa fase.

2.2 Fase 2

A segunda fase da pesquisa foi realizada para responder a seguinte pergunta:
Quais algoritmos de mineragcdo de dados permitem relacionar o desempenho dos
estudantes em uma metodologia ativa com os resultados do diagnostico de VARK,
utilizando dados obtidos na plataforma "Be Active".

Para isso, foram elaborados os seguintes procedimentos, tendo como base o

Ciclo de Vida da Ciéncia de Dados. De acordo com Sant’ana (2016), em linhas gerais
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nesse ciclo, primeiro € preciso obter os dados que podem ser utilizados para atender
uma necessidade especifica ou uma demanda prevista de informagdes sobre um
determinado contexto. Uma vez obtidos os dados, estes podem ser utilizados para um
fim imediato e descartados. Sao, portanto, despendidos esforgos no sentido de manter
os conteudos em um determinado suporte. Parte-se, para o armazenamento
armazenar dos dados, onde se requer segundo a literatura um conhecimento profundo
da Ciéncia da Computacgao. O usuario final fica um pouco mais distante, participando
mais ativamente apenas da validagcdo dos modelos de estruturas definidos para os
dados. No momento em que se decide que os dados ja ndo s&o necessarios pode ser
feito o descarte. Os dados ndo descartados devem ser encontrados, acessados e
interpretados. Nessa fase instrumentalizada pela Ciéncia da Computagao recomenda-
se haver acompanhamento dos usuarios envolvidos.

Assim, procedemos com as fases do ciclo da seguinte maneira:

a) Definicdo do Problema: Antes de qualquer analise, é crucial entender
claramente o problema ou a questao de negdcio que se deseja resolver. Esta fase
envolveu a consulta com as partes interessadas para definir os objetivos e as
necessidades de informacgao. Foi definido o seguinte problema: Como prever se um
estudante ira ter bom ou mal desempenho durante atividades baseadas na
Aprendizagem Baseada em Problemas de acordo com o seu estilo de aprendizagem
de acordo com o VARK na Plataforma Be Active?

b) Coleta de Dados Tentativa 1: Esta primeira tentativa envolveu a
aquisicao de dados necessarios para a analise. Os dados podem vir de diversas
fontes, como bancos de dados internos, arquivos, APIls, ou mesmo serem coletados
através de experimentos ou questionarios. Assim, a fonte de dados escolhida foi a
Plataforma Be Active e foi feita a Identificacao e extracao de dados da documentacéao
dos usuarios participantes na plataforma "Be Active". A amostra inicial consistiu em
dados especificos extraidos a partir dos resultados dos diagndsticos de estilos de
aprendizagem VARK obtidos desde o ano de 2020 no banco de dados da plataforma,
em um total de 1821 (um mil oitocentos e vinte e um) resultados. Também foram
utilizados na amostra inicial 39 (trinta e nove) resultados de desempenho (média
ponderada) de usuarios que participaram da metodologia ativa Problem Based
Learning, conforme demonstrada no APENDICE B. Apds a coleta e selecdo, esses
dados foram considerados insufucientes e foram criados dados por inteligéncia

artificial. A problematizagcdo dos dados foi levada para a ferramenta Orange, mas
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como havia poucos dados e ndo havia uma estratégia analitica bem definida, n&o
foram encontrados resultados significativos. Por isso, foi feita uma segunda tentativa
de coleta de dados. Essa segunda e definitiva coleta envolveu uma nova solicitagéo
de envio de atualizagcdo da base de dados da Be Active retornando 29 (vinte e nove)
registros, para a aquisicdo de dados necessarios para a analise, onde foram
envolvidos mais parametros, como por exemplo, os pesos das notas das atividades
PBL, visando envolver mais dados na pesquisa.

c) Criagao do algoritmo em PHP para visualizagdo dos dados atualizados,
conforme APENDICE C.

d) Selegdo dos dados: foram selecionados os seguintes dados da
Plataforma Be Active: Estilo de Aprendizagem detectado no periodo anterior ou
durante a realizagado de uma atividade com PBL (Diagndstico VARK), Nota do Quadro
Referencial (PBL), Peso da nota do Quadro Referencial na média do aluno (PBL),
Nota da Participagdo no Forum (PBL), Peso da nota do Férum na média do aluno
(PBL), Nota da Resolugao do Problema (PBL), Peso da nota da Resolugdo do
Problema na média do aluno (PBL), Nota final da Autoavaliagao (PBL), Peso da nota
da Autoavaliagdo na média do aluno (PBL) e, Média final da atividade (PBL).

e) Limpeza e Preparacdo de Dados: Os dados raramente vém em um
formato pronto para analise. Esta etapa foi dedicada a transformar e limpar os dados,
0 que incluiu tratar valores faltantes, remover duplicatas, corrigir erros e converter
formatos de dados, entre outras tarefas.

f)  Transformagéo de dados categoricos: feita a selegao dos dados, foi feita
a sua transformagéao considerando: Estilos de Aprendizagem/ Responsavel pelo envio
do problema (Sim/N&o) (PBL)/Papel do estudante na equipe (PBL).

g) Exploragdo e Analise de Dados: Nesta fase, foi realizada analise
exploratoria para entender as caracteristicas e as relagdes nos dados. Isso envolveu
a visualizacao de dados e a formacéao de hipoteses sobre os dados.

h) Uso do Heatmap para visualizagao da correlagéo das variaveis

i) Modelagem de Dados: Dependendo da questdo, modelos estatisticos ou
de aprendizado de maquina sdo desenvolvidos. Esta fase envolve a selecdo de
modelos, o treinamento de modelos com uma parte dos dados, e a validagdo do
modelo com outra parte dos dados para garantir a precisao e a generalizagao.

j)  Algoritmos de Previsao: Linear Regression, Ridge Regression, SVR, KNN,

Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, Lasso, Elastic Net, MLP
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Regressor.

k) Utilizacdo da Validagdo Cruzada (R2) para analisar a eficiéncia dos
algoritmos.

) Interpretacdo dos Resultados: Os resultados dos modelos foram
interpretados no contexto do problema de negdcio. Esta etapa envolveu a tradugao
dos achados técnicos em reflexdes do pesquisador.

2.3 A Plataforma Be Active

A Plataforma Be Active esta disponivel para acesso publico e gratuito no

endereco: www.beactive.com.br e sua tela inicial pode ser visualizada na Figura 1:

Figura 1 - Tela de acesso a Plataforma Be Active

€ G @ % beactive

@ Folha de Pagamento & cr- trat..  [§] Nota Fiscal Paulista Cay

be 2 Metodologias @ Sobre = Contato OGIN OK

AS PRINCIPAIS
METODOLOGIAS ATIVAS
EM UM SO LUGAR

Um ambiente inédito com variedade de diagndsticos de estilos de
aprendizagem e de metodologias ativas.

Fonte: O autor.

A partir do acesso a area privada de usuario docente, a plataforma Be Active
oferece diversas funcionalidades divididas em trés principais areas: Diagndsticos,
Questionarios e Metodologias.

Na area “Diagnosticos” estao disponiveis os questionarios de David Kolb, que
identifica os estilos de aprendizagem: Acomodador, Divergente, Convergente e
Assimilador, o de Honey Alonso, que classifica os estilos de aprendizagem em: Ativo,
Reflexivo, Tedrico e Pragmatico e o de VARK, que avalia as preferéncias de
aprendizagem nos estilos Auditivo, Visual, Cinestésico, Leitura/Escrita e Multimodal.

Na area “Questionarios” permite-se procurar, adicionar e compartilhar


http://www.beactive.com.br/
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questionarios de outros docentes facilitando a organizagédo e a gestdo dos proprios
questionarios.

E na area “Metodologias” estao disponiveis diversas metodologias ativas para
promover a responsabilidade do estudante na construgao do proprio saber. Tais como:
Project Based Learning (Aprendizagem Baseada em Projetos), Problem Based
Learning, Team Based Learning e Peer Instruction (Instrucdo por Pares).

Para aplicar Diagnésticos de Estilos de Aprendizagem de VARK, o usuario deve

escolher o tipo de diagndstico conforme pode ser visualizado na Figura 2:

Figura 2 - Tela de acesso ao diagndstico VARK Fonte:

“ Diagndstico A Questiondrios v Metodologias v PIN Andre Melo v

- David Kolb
Diagnésticos

Encontre o estilo de aprendizagem de seus alunos. Honey Alonso

VARK

David Kolb VARK

Acomodador, Divergente, Convergente e Assimilador. Ativo, Reflexivo, Tedrico e Pragmatico Auditive, Visual, Cinestésico e Leitura/Escrita.

Questiondrios

Crie, gerencie € compartilhe guestionarios.

Questiondrios Compartilhados Minha Biblioteca

Procure questionarios de outros docentes e adicione a sua Gerencie e organize seus questiondrios.
biblioteca

Fonte: O autor.

Na tela anterior, o usuario pode selecionar o diagnéstico de aprendizagem
desejado entre as opgdes disponiveis: David Kolb, Honey Alonso e VARK. No
exemplo mostrado, o usuario escolheu o diagnéstico VARK. Por isso, esta tela
especifica exibiu as informagdes sobre o0 modelo VARK, que categoriza os estilos de
aprendizagem em quatro formas: Auditivo, Visual, Cinestésico e Leitura/Escrita.
Conforme apresentado na Figura 3.



43

Figura 3 - Acesso a aplicagédo dos diagnosticos

4  Diagnéstico v  Questiondrios v  Metodologias v N Andre Melo Vv

VARK
Aplicar
Aplicar
Aplicados
Modelo
O nome e a descricdo do evento s3o gerados automaticamente,
Perfis

mas poderdo ser editados posteriormente

(] Reauerer e-mail do participante

Fonte: O autor.

Apos aplicar os eventos/diagnosticos, o usuario docente pode acessar os
relatorios do evento diagnédstico previamente aplicado, conforme pode ser visualizado
na Figura 4.

Figura 4 - Visualizagao dos diagndsticos ja aplicados.

4 Diagndstico v  Questiondrios v  Metodologias v Andre Melo v
VARK

Aplicar
Aplicados

Aplicados

Modelo
Status: O Todos O Abertos (O Encerrados

Perfis
Mostrar 10 2 Buscar:
PIN Identificagdo Data de Inicio | Data de Término
004371 V.ARK 19/02/24 21:39 Nao in 1]
205219 V.ARK 19/02/24 20:36 Nao in 1]
227591 V.ARK 19/02/24 17:30 Nao informada o
234052 VARK 08/02/24 16:08 Nao informada o
553684 VARK 08/02/24 13:36 Nao informada i)

Fonte: O autor.

ApOs a escolha e selecdo do evento aplicado, o usuario docente obtém uma
visao do perfil predominante da turma identificado pela ferramenta durante o evento.

Esse perfil indica as caracteristicas, habilidades e areas de desenvolvimento dos
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alunos daquela turma.

Conforme pode ser visualizado na Figura 5, observamos, no caso do relatério
de aplicacao de diagndstico de VARK, que o usuario docente obtém da Plataforma Be
Active informacgdes gerais sobre o perfil predominante da turma, bem como a lista de
perfis de cada participante do evento aplicado.

Figura 5 - Visao do professor sobre o evento.

4 Diagnéstico  Questiondrios v  Metodologias v Andre Melo v

VARK o

PIN 004371 ) (&

TURMA PARTICIPANTES
© O perfil predominante & Visual Mostrar| 100 = Bustar
onjoff | Nome E-mail Resultado
André Soterrone  andresoterronesantos2023@gmail.com @
@ Visual ¢» Auditivo ®  CaioBreno caiobreno_skate@hotmail.com ®
31,63% celso lucas cruz o
23.47% ° celsolucascruzsantos@gmail.com ®
. santos
] Gabriel Venancio gabrielvenancio13062006@gmail.com @
L] Cullhierme uilherme.sanches41@etec ovbr @
i hesdl@etec.sp.govbr
barros . - S
[ ] Gustavo Reis gustavo.reis7 5@etec.sp.gov.br ®
¥ Cinestésico & Leitura/Escrita et

L] isabela.rodriguesQ0@cutlook.com.br ®
45% 45% Rodrigues

Fonte: O autor.

Finalizado esse processo ndo ha na plataforma, indicadores para fazer um
link’ dos resultados dos diagnosticos, neste caso do exemplo, de VARK, com as
metodologias ativas. Sendo assim, finalizando o processo de aplicagdo de um
diagndstico de estilos de aprendizagem e visualizagdo dos resultados, o usuario
docente deve retornar a pagina principal e buscar as informag¢des necessarias para a
aplicagdo das metodologias ativas.

Como a nossa intengao na pesquisa é fazer inferéncias de possiveis relagdes
dos resultados de aplicagdo dos diagndsticos de VARK com as metodologias ativas,
também explicaremos como funciona a metodologia ativa Problem Based Learning
(PBL), que foi escolhida para a pesquisa por ser, entre as metodologias ativas
possiveis na Be Active, a mais consolidada e devido ao fato de também articularmos
os resultados da nossa pesquisa com uma pesquisa de doutorado em andamento. A
metodologia PBL promove o aprendizado ativo e centrado no aluno e que surgiu ha
mais de 40 anos e € amplamente utilizada em diversas areas, especialmente na

medicina, os alunos sao apresentados a problemas complexos e realistas que
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precisam resolver colaborativamente.

De acordo com a proposta teodrica esta abordagem incentiva a aquisigdo de
conhecimentos e habilidades por meio da investigacao, discussao e aplicagao pratica
de conceitos tedricos, os estudantes sdo desafiados a buscar solucdes, promovendo
o desenvolvimento de competéncias como o pensamento critico, a colaboragéo e a
autoaprendizagem (Sousa, 2015).

Para aplicar a metodologia PBL na Be Active o usuario docente deve acessar

a area Metodologias, conforme Figura 6 abaixo:

Figura 6 — Acesso a Metodologia PBL.

Diagndsticos ¥ Bibliotecas v Metodologias A

Diagnésticos
Encontre o estilo de aprendizagem de seus alunos.
David Kolb Honey Alonso

Acomodador, Divergente, Convergente e Assimilador. Ativo, Reflexivo, Tedrico e Pragmatico.

Minha Biblioteca
Crie, gerencie e compartilhe atividades, problemas e questiondrios.

Atividades Problemas Questiondrios
~ Explore as atividades de outros docentes e adicione-as & ~ Explore

sua biblioteca. sua biblio
- Gerencie ¢ organize suas atividades - Gerencie e organize seus problem

~ Expl

Fonte: O autor.

Depois de clicar na opgao Problem Based Learning, o usuario docente deve
clicar na secgéo "Problem Based Learning (Aplicar)", selecionar ou criar um problema
a ser trabalhado, sendo possivel utilizar a "Biblioteca de Problemas" para escolher
problemas ja existentes ou adicionar novos problemas especificos. O usuario docente
também pode gerenciar as atividades e acompanhar o progresso dos alunos por meio
dos "Questionarios de Autoavaliagao", que permitem avaliar o entendimento e as
habilidades desenvolvidas durante a atividade.

Esta etapa é fundamental para garantir que os participantes sejam engajados
e apliqguem o conhecimento de forma pratica e colaborativa, promovendo um ambiente

de aprendizagem dinémica e interativa como demonstrado na Figura 7.
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Figura 7 — Tela de aplicagcado PBL.

# Diagndsticos v  Bibliotecas v  Metodologias v
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Fonte: O autor.

A aplicagao da metodologia PBL (Problem Based Learning) na plataforma Be
Active oferece vantagens para o usuario docente, proporcionando um ambiente
intuitivo e organizado, em que pode facilmente. Isso simplifica a preparagdo e
execucao das atividades. A Be Active possui uma "Biblioteca de Problemas" que
permite ao usuario docente explorar e utilizar casos ja disponiveis, economizando
tempo na criacdo de novos problemas. Além disso, o professor pode adicionar novos
problemas a biblioteca, personalizando o conteudo conforme as necessidades da
turma, a plataforma oferece ferramentas para gerenciar e organizar os problemas e
atividades, além de questionarios de autoavaliacdo que permitem acompanhar o
progresso dos alunos.

Isso facilita o monitoramento do aprendizado e a identificagdo de areas que
precisam de reforgo. Ao participar da metodologia PBL o estudante pode desenvolver
competéncias como pensamento critico, colaboragdo e autoaprendizagem. Na Be
Active as etapas de desenvolvimento dessa metodologia potencializam esses
beneficios, ao fornecer um ambiente digital que incentiva a interagéo e o engajamento
dos alunos e também permite a integracdo de diferentes disciplinas em torno de
problemas complexos, favorecendo uma abordagem interdisciplinar e contextualizada
do ensino, o0 que é uma das principais caracteristicas do PBL.

Os relatérios da metodologia ativa PBL disponiveis na Be Active sao
documentos estruturados que visam registrar o processo de resolugao de problemas
pelos alunos, bem como avaliar seu aprendizado e progresso, esses relatérios foram
fundamentais para apoiar a analise detalhada pelos algoritmos de previsdo para

identificar padrées de aprendizado e areas que necessitam de melhorias, conforme
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sera apresentado na secao 4.
Considerando ser esse 0 nosso “contexto” de pesquisa, seguiremos nas
proximas secoes 3 e 4 com a descri¢cado das fases e 0s seus respectivos resultados e

discussoes.
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3 ESTILOS DE APRENDIZAGEM VARK E SUGESTOES DE ESTRATEGIAS
PEDAGOGICAS NA BE ACTIVE

Pretendemos nesta se¢cado contemplar os dados das etapas de pesquisa que
consistiram em fazer um levantamento de dados por meio de pesquisa bibliografica e
revisdo da literatura sobre os temas: estratégias pedagdgicas, estilos de
aprendizagem e metodologias ativas para a elaboracado de sugestdes de estratégias
pedagdgicas para cada estilo de aprendizagem VARK e apresentar as sugestdes para
a implementacao em formato de Cards na Be Active para o usuario docente apoés
aplicar um diagnéstico de VARK para uma turma, além de apresentar também a

analise quanto a opiniao de especialistas sobre o tema quanto ao modelo criado.

3.1 Estratégias pedagdgicas baseadas em Estilos de Aprendizagem VARK

Os avangos tecnolégicos impulsionam a educacado nos diferentes niveis e
modalidades e a compreensao crescente da diversidade de estilos de aprendizagem
dos estudantes certamente auxilia nesse processo de evolugdo. A busca pela
otimizagcado das praticas pedagdgicas tem levado a intensificacdo da aplicacéo de
metodologias ativas.

Abordagens centradas no estudante e que tem como base as tecnologias
digitais se destacam por promover a participagao ativa em seu proprio processo de
aprendizagem. Paralelamente, a compreensdo dos diferentes estilos de
aprendizagem individuais € fundamental para projetar estratégias educacionais mais
eficazes.

O andamento da primeira fase da pesquisa, consiste no levantamento de
dados tedricos, por revisdo da literatura. Para tanto, examinamos estudos e pesquisas
recentes que investigam como a consideragao dos estilos de aprendizagem pode
influenciar o planejamento e a implementagdo de estratégias pedagogicas ativas.
Além disso, buscamos compreender como as metodologias ativas podem ser
adaptadas para acomodar uma variedade de estilos de aprendizagem, maximizando
0 engajamento e a aprendizagem dos estudantes.

Para isso, nos baseamos inicialmente apenas no protocolo de VARK cujo
principal objetivo é identificar como uma pessoa aprende melhor, classificando-as em
quatro categorias: visual, auditivo, leitor/escritor, cinestésico ou na categoria mista,

multimodal.
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e Visual:

Uma das estratégias ativas para reforgar o estilo de aprendizagem visual € o
uso de recursos visuais, como graficos, diagramas e imagens, que auxiliam na
compreensao e retengao da informagdo. Segundo Moreno (2003), "as ilustragdes
visuais ajudam a construir relagdes cognitivas e facilitam a conexao entre diferentes
aspectos do conhecimento". Essa abordagem ativa permite que os alunos visualizem
conceitos abstratos de forma concreta, facilitando a compreenséao.

Outra estratégia ativa para reforgar o estilo de aprendizagem visual € a
utilizacdo de mapas mentais ou mapas conceituais. Essas ferramentas permitem que
os estudantes organizem e visualizem as informagdes de forma hierarquica e
associativa, facilitando a compreensao e a memorizagcédo. Segundo Novak (1991), "os
mapas conceituais sdo uma representagao visual da estrutura e organizagdo do
conhecimento, permitindo que o aprendiz crie conexdes significativas entre os
conceitos".

A utilizacao de videos e animagdes também € uma estratégia ativa eficaz para
reforgar o estilo de aprendizagem visual. Esses recursos permitem que os alunos
visualizem processos ou fendbmenos complexos em ag¢ao, auxiliando na compreensao
de conceitos abstratos. Conforme Mayer e Moreno (2003), "as animagdes podem
guiar a atencdo do aluno para as informagdes relevantes e facilitar a construgéo
mental de modelos mentais visuais".

Por fim, a pratica de desenhos ou esquemas feitos pelos préprios estudantes
durante o processo de aprendizagem também é uma estratégia ativa para reforgar o
estilo visual. Ao criarem representagdes visuais personalizadas dos conteudos, os
alunos engajam de forma mais significativa com a informacao, facilitando a sua
compreensao e retengdo. De acordo com Kruger, Dunlousky e Mueller (2014), "o
desenho é uma forma poderosa de aprendizado, pois envolve o processamento visual

e a construgao ativa de significado".

e Auditivo:

Metodologias ou estratégias ativas sao abordagens que promovem a
participagcdo ativa dos estudantes no processo de aprendizagem, estimulando seu
envolvimento e engajamento. No caso do reforgo do estilo de aprendizagem auditivo,
ha varias técnicas que podem ser utilizadas para atender as necessidades desses

alunos.
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Uma abordagem ativa de destaque € a utilizagdo de palestras dialogadas e
discussdes em grupo, que dao énfase a comunicagdo oral e ao estimulo auditivo.

Segundo Anita Woolfolk (2000), "estudantes auditivos aprendem melhor
quando podem ouvir, discutir e falar sobre o conteudo" (p. 182). Essa estratégia
permite que os alunos com estilo auditivo tenham a oportunidade de ouvir e processar
informagdes de forma mais eficiente.

Além disso, a utilizacdo de recursos audiovisuais, como videos curtos,
podcasts e audios de palestras, pode ser uma 6tima maneira de complementar a
aprendizagem dos estudantes auditivos. Segundo Felder e Silverman (1988), "o
reforco auditivo é uma estratégia eficaz para estudantes que preferem aprender
através de informacgdes verbais e explicagdes orais" (p. 115). Esses recursos
fornecem a oportunidade de ouvir o conteudo, o que facilita a compreensao e retengcao
das informagdes.

Outra abordagem é a utilizagdo de atividades de dramatizagdo e simulagéao,
que proporcionam um ambiente imersivo para os estudantes auditivos. Segundo Kolb
(1984), "atividades de aprendizagem que envolvem acéo e experimentagdo podem
ser particularmente eficazes para estudantes que tém preferéncia pelo estilo auditivo"
(p. 53). Essas atividades estimulam a escuta ativa e o processamento de informacdes
de forma auditiva, permitindo que os estudantes explorem o conteudo de maneira
mais envolvente.

E muito importante incentivar o uso de recursos audiovisuais durante os
estudos individuais dos estudantes auditivos. A gravagao de leituras, a narragdo em
voz alta e a utilizagdo de podcasts para revisbes podem ser estratégias valiosas.
Segundo Hay (2014), "a gravagao de audio pode permitir que os estudantes revisitem
o conteudo de uma maneira que melhor atenda as suas preferéncias auditivas" (p.
65). Essas abordagens permitem que os estudantes pratiquem a escuta ativa e
reforcem seu estilo auditivo durante a revisdo do conteudo.

Em suma, para reforgar o estilo de aprendizagem auditivo, é fundamental
utilizar metodologias e estratégias ativas que enfatizem a comunicag¢ao oral, como
palestras dialogadas e discussbes em grupo, recursos audiovisuais, atividades de
dramatizacio e simulagao, além do incentivo ao uso de recursos audiovisuais durante
os estudos individuais. Essas abordagens sao fundamentadas em citagdes de Anita
Woolfolk, Felder e Silverman, Kolb e Hay, que destacam a importancia da estimulagéo

auditiva para os estudantes com preferéncia por esse estilo de aprendizagem.
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e Leitura e Escrita:

Uma das possibilidades para o refor¢o do estilo de aprendizagem leitura e
escrita é a utilizagdo da problematizagdo. De acordo com Freire (1987), as estratégias
de problematizacédo permitem, a partir de situacdes concretas, que estimulem a leitura
e a escrita como forma de soluciona- las. Dessa forma, os estudantes sao desafiados
a buscar informacgdes, refletir sobre elas e expressar suas ideias por meio da escrita,
desenvolvendo e aprimorando suas habilidades de leitura e escrita.

Outra estratégia ativa, sugerida por Dewey (1933), € a aprendizagem por
projetos. Essa abordagem consiste em propor aos estudantes a realizagdo de um
projeto que envolva atividades de leitura e escrita em diferentes etapas, como
levantamento de informacgdes, planejamento, execucgao e apresentagao. Dessa forma,
os alunos sao incentivados a buscar e analisar diversas fontes de informacao,
sintetizar ideias e expressar seus conhecimentos por meio da escrita. Essa
metodologia proporciona uma aprendizagem significativa, pois os estudantes estao
envolvidos em um contexto real e com objetivos claros a serem alcangados.

A aprendizagem por descoberta pode ser utilizada em estratégias ativas,
favorecendo o reforgo do estilo de aprendizagem leitura e escrita. Nesse método, os
alunos sao incentivados a explorar, investigar e descobrir por conta proépria, utilizando
a leitura e a escrita como ferramentas para registrar e comunicar suas descobertas.
Ao se depararem com problemas, os estudantes sdo encorajados a buscar
informagdes em diferentes textos, desenvolver habilidades de leitura critica e
expressar suas ideias por meio da escrita, se tornando sujeitos ativos no processo de
aprendizagem.

Uma estratégia ativa que pode ser adotada no reforco do estilo de
aprendizagem leitura e escrita € a metodologia do ensino hibrido. Segundo Bonk e
Graham (2006), essa abordagem combina o uso de recursos digitais e atividades
presenciais, proporcionando aos estudantes a oportunidade de praticar e aprimorar
suas habilidades de leitura e escrita em diferentes formatos. Por meio da leitura de
textos digitais, producdo de textos colaborativos online e discussbées em féruns
virtuais, os alunos tém a chance de explorar diferentes géneros textuais, interagir com
seus pares e receber feedback dos professores, promovendo um aprendizado mais
diversificado e dinamico.

A utilizacdo de metodologias ou estratégias ativas para reforgar o estilo de

aprendizagem de leitura e escrita tem se mostrado eficaz no desenvolvimento
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dessas habilidades. Segundo Dolias, Guerberof e Gkaintartzi (2017), essas
estratégias proporcionam um ambiente de aprendizado ativo, no qual os estudantes
sao estimulados a participar ativamente da constru¢gao do conhecimento, por meio da
leitura e producgao de textos. Essa abordagem estimula a reflexdo sobre os conteudos
e contribui para o aprimoramento do estilo de aprendizagem de leitura e escrita.

Uma metodologia recomendada para o reforgo do estilo de aprendizagem de
leitura e escrita € a metodologia Flipped Classroom (sala de aula invertida), que
consiste na inversdo das atividades tradicionais de sala de aula, com o uso de
recursos digitais, como videos e podcasts, para exposi¢do do conteudo antes do
encontro presencial (Mazur, 2020). Essa estratégia permite que os estudantes se
engajem de forma ativa na leitura e escrita, uma vez que sao incentivados a buscar
informacdes e construir seu conhecimento por meio dessas atividades.

Outra estratégia que pode ser adotada € a aprendizagem baseada em
problemas (PBL). Segundo Lamarca (2017), essa abordagem envolve a apresentagao
de problemas reais para os estudantes, os quais devem buscar informacdes, analisar
e propor solugcdes por meio da leitura e escrita. Esse processo estimula o
desenvolvimento do estilo de aprendizagem de leitura e escrita, uma vez que os
estudantes sdo desafiados a compreender e expressar suas opinides e ideias de
forma clara e argumentativa.

Segundo Martin-Blas e Serrano-Fernandez (2018), outra estratégia que pode
ser utilizada é o uso de jogos digitais educacionais, os quais envolvem os estudantes
em atividades ludicas que estimulam a leitura e escrita de forma divertida e interativa.
Essa abordagem proporciona um ambiente motivador para os estudantes,
incentivando-os a se envolverem ativamente na leitura de textos e na producéo

escrita, ampliando sua capacidade de compreensao e expressao.

e Cinestésico:

As metodologias ativas promovem a participagcdo ativa dos estudantes no
processo de aprendizagem, estimulando o envolvimento fisico e pratico. Para reforgar
o estilo de aprendizagem cinestésica, é fundamental criar estratégias que envolvam
agdes fisicas e movimentos. Segundo o autor Smith (2010), "a aprendizagem
cinestésica é caracterizada pelo aprendizado por meio de movimentos, toques e
manipulacdo de objetos". Nesse sentido, atividades praticas e exercicios fisicos

podem ser incorporados ao curriculo, promovendo uma aprendizagem mais efetiva
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para esse estilo.

Uma estratégia ativa para reforgo do estilo de aprendizagem cinestésica é a
utilizacado de jogos e simulagdes (Gamificagdo). Segundo Johnson (2003), "jogos
proporcionam a oportunidade de aprender por meio da experiéncia pratica,
desenvolvendo habilidades fisicas e mentais". Ao utilizar jogos de tabuleiro, role-
playing ou jogos digitais como forma de aprendizado, os estudantes cinestésicos tém
a oportunidade de se envolverem de maneira ativa, manipulando pecas, se
movimentando e interagindo com os colegas.

Outra estratégia interessante € o uso de experimentos praticos e atividades
de laboratorio. O autor Johnson (2003) ressalta que "atividades praticas proporcionam
uma experiéncia sensorial, permitindo que os estudantes aprendam de forma ativa e
significativa". Ao realizar experimentos, os estudantes cinestésicos tém a
oportunidade de manipular e observar os resultados das suas ag¢des, facilitando a
compreensao dos conceitos tedricos e estimulando o interesse pelo processo de
aprendizagem.

Além disso, as aulas ao ar livre podem ser uma 6tima estratégia para reforgar
o estilo cinestésico. Segundo Louv (2008), "a aprendizagem ao ar livre proporciona
um ambiente fisico dindmico que estimula a curiosidade, a exploragao e o movimento".
Ao levar os estudantes para fora da sala de aula, seja em uma caminhada, visitas a
museus ou atividades esportivas, eles tém a oportunidade de aprender de maneira
pratica e vivencial, relacionando o conteudo as experiéncias do mundo real.

Portanto, a utilizacdo de metodologias ativas e estratégias que envolvam
acgdes fisicas e movimentos sdo essenciais para reforgar o estilo de aprendizagem
cinestésica. Ao promover a participagao ativa dos estudantes por meio de jogos,
experimentos praticos e aulas ao ar livre, é possivel potencializar o aprendizado de
forma significativa. Essas estratégias estdo respaldadas pelas obras de Smith (2010),
Johnson (2003) e Louv (2008), que abordam a importéncia do envolvimento fisico e
manipulagéo de objetos na aprendizagem cinestésica.

Uma metodologia que tem se mostrado eficiente no refor¢co do estilo de
aprendizagem cinestésica é a Aprendizagem Baseada em Projetos (PrBL). Segundo
Casucci e Pantea (2018), a ABP engaja os estudantes em atividades praticas e
concretas, permitindo que eles coloquem em pratica seus conhecimentos e
habilidades através da realizagdo de projetos reais. Isso proporciona uma

experiéncia de aprendizagem imersiva, permitindo aos alunos cinestésicos assimilar
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e compreender de forma mais profunda o conteudo estudado.

Outra estratégia ativa que tem se mostrado eficaz no reforgo do estilo de
aprendizagem cinestésica € o Aprendizado Cooperativo. Segundo Brewczynski e
Silva (2019), essa estratégia envolve a realizagao de atividades em grupo, onde os
alunos cinestésicos tém a oportunidade de interagir e colaborar com seus pares,
trocando informacbes e experiéncias através da pratica. Isso permite que eles se
envolvam ativamente na construcdo do conhecimento, estimulando o aprendizado
através do movimento e da interacgao fisica.

Utilizar jogos educativos e simulagdes virtuais (Gamificagdo) também é uma
metodologia a ser considerada para o reforgo do estilo de aprendizagem cinestésica.
Segundo Lee e Yip (2017), essas ferramentas proporcionam uma experiéncia pratica
e interativa, permitindo aos estudantes cinestésicos explorarem situacdes reais de
forma virtual. Isso auxilia no desenvolvimento de habilidades motoras e sensoriais,
facilitando a compreensao e a retengao do conteudo.

A sala de aula invertida (flipped classrooms) também pode ser uma estratégia
ativa eficiente para o reforgo do estilo de aprendizagem cinestésica. Segundo Moraros
et al. (2015), essa abordagem permite que os alunos cinestésicos tenham a
oportunidade de aprender o conteudo teorico através de materiais online, como videos
e textos, antes das aulas presenciais. Dessa forma, o tempo em sala de aula pode
ser dedicado a atividades praticas, onde os alunos podem aplicar e reforcar o que foi

aprendido, movimentando-se fisicamente e interagindo com os objetos de estudo.

e Multimodal:

O perfil de aprendizagem multimodal descreve um estudante que aprende de
maneira eficaz através de multiplos canais sensoriais, como visual, auditivo e
cinestésico. Este tipo de aprendizagem envolve o uso de diferentes modalidades de
entrada e saida de informagdo para processar e compreender o conteudo. Um
estudante com perfil multimodal pode se beneficiar de estratégias que envolvem
recursos visuais, auditivos e tateis para maximizar sua compreensao e retencao de
informacgdes. Por exemplo, eles podem preferir aprender através de videos, graficos,
palestras, discussées em grupo e atividades praticas. Essa abordagem permite que o
estudante explore diversas formas de representacdo do conhecimento, o que pode

aumentar sua motivagédo e engajamento no processo de aprendizagem.
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3.2 Quadro sintese de estratégias pedagodgicas para os estilos VARK

A partir das premissas teoricas para a abordagem dos estilos de
aprendizagem VARK, elaboramos o Quadro 4 contendo sugestdes de metodologias
ou estratégias ativas para apoio aos estilos de aprendizagem VARK predominantes

em uma turma de estudantes.

Quadro 4 - Sugestdes de Metodologias ou Estratégias Ativas para apoio aos estilos.

Estilo Estratégia pedagégica ativa Autores
Novak (1991): Discussdo sobre mapas
Mapas mentais. conceituais como ferramentas visuais

para a aprendizagem.

Materiais visuais, graficos e tabelas. Moreno (2003): Uso de ilustragdes
visuais para construir relagbes
Visual cognitivas.
Filmes e documentarios.
Mayer e Moreno (2003): Animagdes
para guiar a atengéo dos alunos.
Aprendizagem colaborativa.
Kruger et al. (2014): Desenho como
forma de aprendizado.
Uso de jogos educativos.
Anita Woolfolk (2000): Estudantes
Discussbes em grupo. auditivos aprendem melhor ouvindo,
discutindo e falando.
Gravagao de audios de conteudos. Felder e Silverman (1988): Reforgo
Auditivo auditivo para aprendizagem verbal.
Kolb (1984): Atividades que envolvem
Debate oral. acao e experimentacao para

estudantes auditivos.

Podcasts educacionais. Hay (2014): Uso de gravagodes de audio
para revisao de conteudos.

Freire (1987): Problematizagdo como
Analise de textos ou estudos dirigidos. estratégia para reforgar leitura e escrita.

Dewey (1933): Aprendizagem por
Escrita colaborativa. projetos para desenvolver habilidades|

Leitura/Escrita de leitura e escrita.

Portfdlio. Bonk e Graham (2006): Ensino hibrido
combinando recursos digitais e
atividades presenciais.

Instrugéo por pares — Peer Struction
(Disponivel na Be Active)

Aprendizagem baseada em equipes — TBL




Team Basead Learning (Disponivel na Be
Active)

Cinestésico

Aprendizagem experiencial.

Jogos educativos.

Organizacao dindmica do espaco.

Aprendizagem baseada em projetos PBL
Problem Basead Learning (Disponivel na Be
Active)

Moraros et al. (2015): Sala de aula
invertida como  estratégia para
aprendizagem cinestésica.

Multimodal

Perguntas guiadas.

Aprendizagem baseada em projetos —
Project Basead Learning (Disponivel na Be
Active)

Sala de aula invertida.

Rotacéo por estagdes.

Abordagem de todos os autores.

Fonte: O autor.
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Diante desse primeiro quadro de sintentizando as possibilidades de

desenvolvimento de estratégias pedagdgicas ativas para o usuario docente, foram

criadas as sugestdes de Cards.

3.3 Sugestao de Cards para os diagnésticos de VARK na Be Active

Atualmente, a Be Active oferece o seguinte feedback para o usuario docente

apos a aplicagdo de um diagnéstico de VARK, como podemos observar na Figura 08:
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Figura 8 - Viséo atual do evento VARK.
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Fonte: O autor

De acordo com a Figura 8, o usuario docente visualiza os percentuais de
estilos de aprendizagem e o resultado predominante da turma, que neste caso da
Figura 08, € multimodal. Vale salientar que os resultados dos diagndsticos de estilos
de aprendizagem VARK sao calculados pela MODA, que em linhas gerais indica o
valor que mais se repete num conjunto de valores. Assim, temos que, no conjunto do
percentual dos 4 estilos de aprendizagem VARK: auditivo, visual, cinestésico e
leitura/escrita, quando a distribuigdo esta acima de 25% para um determinado Estilo
de Aprendizagem (EA), esse estiio € PREDOMINANTE e no caso de um perfil
MULTIMODAL, a distribuicdo deve ser acima de 25% para dois ou mais EA, como
pode ser visto na Figura 8.

Para obter informagdes mais detalhadas sobre o estilo PREDOMINANTE, o

usuario docente deve clicar em “Entenda os Perfis”, conforme a Figura 9:
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Figura 9 — Card entenda os perfis.

Entenda os Perfis x

A questiio se enquadra somente se o aluno selecionar a epede 3 ou 4 nas
questies representadas no modelo

Esta ideia é uma das mais conhecidas na drea e o conceito eriginal surgiu
dos estudos de Neil Fleming e Charles Bonwell Basicamente, divide-se
os estilos de aprendizagem em 4 grupos.

&» Auditivo

@ Visuol

Este perfil de
estimulos visu

encaixam nesta categoria. Além da aprendizagem, estas pessoas
costuman tambédm se comunicar methor de forma gréfica, fazends
desenh ransmitir suas idei

¥ Cinestésico

re
artigos, diciondrios, textos online, listas, além de sempre anotarem
palavra por palavra as informacdes das aulas expositivas.

(]

Fonte: O autor.

7

Observamos que, diante do que é reportado atualmente na plataforma, a
informacéao fornecida pouco contribui para que o usuario utilize-a para a tomada de
decisdes quanto a estratégias pedagdgicas a serem adotadas com a turma em fungéo
do perfil detectado.

Diante disso, a proposta que apresentamos para que seja dado o feedback
para o usuario docente € a seguinte:

1)  Deixar na tela de ‘Aplicados’ a lista de eventos conforme a ferramenta ja
disponibiliza, acrescentando apenas ao lado da lixeira, a op¢ao de Baixar Card, para
que o usuario docente obtenha o documento em PDF.

2) Ao clicar no evento aplicado, primeiro aparecera em destaque o perfil da
turma, abaixo da palavra TURMA aparecendo a informagao: O PERFIL DA TURMA E
MULTIMODAL (como no exemplo de ser Multimodal).

3) Substituir o botdo ‘entenda os Perfis’ por um botdo denominado
‘SUGESTOES DE ESTRATEGIAS PEDAGOGICAS'.

4) Ao clicar nesse botao, aparecer um Card com as seguintes informacgoes,

conforme a Figura 10:
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Figura 10 — Estratégias para perfil: multimodal

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Multimodal

Caro(a) Professor(a),

Aprimorar o estilo de aprendizagem multimodal pode ser uma jornada
emocionante e recompensadora para seus alunos. Encontre aqui sugestoes de
estratégias pedagdgicas para ajuda-lo a cultivar e nutrir esse tipo de

aprendizado em sua turma:

Perguntas Guiadas: Incentive os estudantes a formular suas préprias
perguntas, promovendo a curiosidade e a investigacao ativa. Acesse o site da
Nova Escola para encontrar orientacoes e recursos sobre como incentivar os
alunos a formular perguntas que promovam a investigacdo ativa e a

curiosidade.

Sala de Aula Invertida: Antes da aula, os alunos estudam o material didatico
em casa. Na aula, o tempo € dedicado a atividades praticas e discussoes,
favorecendo uma abordagem multimodal. Visite o site do Professor
Transformador para encontrar informacoes e orientacdes sobre como
implementar a sala de aula invertida, incluindo recursos e estratégias para

uma abordagem multimodal.

Rotacao por Estacoes: Crie estacdes de trabalho com atividades variadas que
abordem o mesmo tema de diferentes maneiras, permitindo que os alunos
explorem o conteldo utilizando diversos sentidos e habilidades. No Blog da
Saraiva Educacao, vocé pode encontrar ideias e sugestbes de atividades para
criar estacoes de trabalho que permitam aos alunos explorar o conteldo de

maneiras variadas, utilizando diferentes habilidades e sentidos.

Aprendizagem Baseada em Projetos: Engaje os alunos em projetos que
demandem pesquisa, colaboracao, e apresentacao de resultados, estimulando
varias modalidades de aprendizagem. Acesse a Be Active, Metodologias,
Project Based Learning e desenvolva projetos que engajem os alunos em

atividades de pesquisa, colaboracdo e apresentacdo de resultados.

Esperamos que essas estratégias ajudem a enriquecer a experiéncia de

aprendizagem dos seus alunos!

Fonte: O autor.

Conforme a Figura 10 ha uma mudanga na estrutura da resposta fornecida ao
usuario docente que, neste modelo, tem uma espécie de orientagdo sobre quais
estratégias pedagdgicas efetivamente podem ser aplicadas diante do perfil da turma,
neste caso, multimodal e quais ferramentas ou materiais acessar, incluindo as

metodologias presentes na Be Active e links de acesso.
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O modelo de Card foi estruturado para feedback em todas as possibilidades
de estilos de aprendizagem predominantes, conforme apresentamos na sequéncia

das préximas Figuras 11, 12, 13, 14:
Figura 11 — Estratégias para perfil: auditivo.

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Auditivo

Caro(a) Professor(a),

Desenvolver estratégias ativas para o estilo de aprendizagem auditivo envolve criar
experiéncias de aprendizagem que explorem e valorizem a capacidade dos alunos
de aprenderem melhor por meio da audicao e da comunicacao verbal. Seguem

algumas sugestoes de estratégias pedagogicas para esse estilo:

Discussoes em grupo: Promova discussoes em grupo para que os alunos possam
ouvir as diferentes perspectivas e opinioes dos colegas. Aproveite os recursos do

Google Classroom e Microsoft Teams .

Gravacoes de audios de contelidos: Grave conteldos de suas aulas para os
estudantes e disponibilize-as para que possam ouvir novamente e reforcar o
conteudo. Vocé pode utilizar os recursos Audacity e OBS Studio .

Debate oral: Promova debates nos quais os alunos precisem ouvir atentamente as
perspectivas dos outros e responder as criticas. Acesse a Be Active, Metodologias,
Team Based Learning . Com essa metodologia ativa os estudantes tém que fazer um
teste em equipes pequenas e heterogéneas. O objetivo € promover a discussao, a
troca de ideias e a resolucao colaborativa de problemas. Depois, eles tém que
discutir as respostas do teste no grupo inteiro, gerando a argumentacdo oral e

proporcionando uma escuta ativa.

Podcasts educacionais: Utilize podcasts educacionais como recursos
complementares para os alunos ouvirem e aprenderem sobre diferentes temas. Ha
muitos recursos disponiveis no Spotify e Apple Podcasts, além do Ted Talks,

https://www.npr.org/podcasts-and-shows/

Esperamos que essas estratégias ajudem a enriquecer a experiéncia de

aprendizagem auditiva dos seus alunos!

Fonte: O autor.



Figura 12 — Estratégias para perfil: cinestésico

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Cinestésico

Caro(a) Professor(a),

O estilo de aprendizagem cinestésico envolve aprender atraveés do
movimento e da experiéncia fisica. Para isso, algumas estratégias

podem ser especialmente eficazes. Aqui estdo algumas sugestoes:

Aprendizagem experiencial: Promova atividades que permitam aos
alunos experimentar diretamente os conceitos, por meio de visitas a
museus, viagens de campo, simulacoes ou atividades esportivas.
Para o registro e anotacoes utilize materiais como Google Jamboard e
https://info.flip.com/en-us.html para incentivar anotacoes visuais e

interativas.

Jogos educativos: Utilize jogos, tanto fisicos quanto digitais, que
envolvam movimento e interacado fisica. Por exemplo, jogos de
tabuleiro, jogos de simulacao, jogos de danca ou aplicativos
educativos. Explore aplicativos como Kahoot! e Quizizz para criar

jogos interativos que envolvam movimento.

Organizacao dindmica do espaco: Mude os espacos da sala de aula
para permitir movimentacdo fisica, como dispor mesas e cadeiras de
forma flexivel, criar areas dedicadas a atividades praticas e criar
espacos para atividades de movimento. Recursos como Teachers Pay
Teachers oferecem materiais para criar ambientes de aprendizagem

dinamicos.

Aprendizagem Baseada em Projetos: Engaje os alunos em projetos
que demandem pesquisa, trabalho de campo, colaboracao, e
apresentacdo de resultados, estimulando varias modalidades de
aprendizagem. Acesse a Be Active, Metodologias, Project Based
Learning e desenvolva projetos com atividades praticas que

envolvem o corpo e movimento.

Esperamos que essas estrategias ajudem a enriquecer a experiéncia

de aprendizagem cinestésica dos seus alunos!

Fonte: O autor.
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Figura 13 — Estratégias para perfil: leitura/escrita

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Leitura/Escrita

Caro(a) Professor(a),

Para os estudantes com estilo de aprendizagem de leitura e escrita, que preferem absorver
informacoes por meio de texto escrito e preferem expressar seu conhecimento por meio da
escrita, algumas estratégias pedagogicas ativas podem ser especialmente eficazes. Aqui estao
algumas delas:

Analise de textos ou estudos dirigidos: Proponha aos alunos a analise de textos, como poesias,
contos, artigos de opinido, etc. Eles podem identificar elementos literarios, fazer resumos,
escrever interpretacOes, escrever seus proprios textos relacionados, entre outras atividades que

envolvem a leitura e a escrita.

Escrita colaborativa: Divida os alunos em grupos e peca para escreverem uma histdria ou um
artigo junto, colaborativamente. Cada aluno pode contribuir com um trecho ou uma ideia, e todos
devem trabalhar em conjunto para criar um texto coeso. Isso desenvolve a habilidade de escrita
em grupo.

Portfdlio: Estimule os estudantes a criarem um portfdlio de escrita, onde eles podem guardar e
organizar seus melhores trabalhos ao longo do periodo letivo. Isso incentivara a escrita regular e
o desenvolvimento gradual de suas habilidades de leitura e escrita. O recurso Canva

www.canva.com.br pode ser interessante para a construcao de portfolios interativos.

Instrucao por Pares e Aprendizagem Baseada em Equipes: Essas metodologias ativas exigem
uma preparacao conceitual do estudante, demandando a necessidade de estudo preparatorio,
leitura e escrita. Apds fornecer os materiais de estudo para a leitura, Acesse a Be Active,
Metodologias, Peer Instruction para aplicar um teste conceitual sobre o contetdo estudado
estimulando ainda mais a leitura, além do debate por pares e revisdo conceitual ou Be Active,
Metodologias, Team Based Learning . Com essa metodologia ativa os estudantes tém que fazer
uma preparacao (garantia de preparo) e resolver testes individuais e em grupo, que exigem

leitura. Na etapa de aplicacdo, os estudantes podem e devem produzir textos escritos.

Esperamos que essas estratégias ajudem a enriquecer a experiéncia de aprendizagem de leitura

e escrita dos seus alunos!

Fonte: O autor.
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Figura 14 — Estratégias para perfil: visual

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Visual

Caro(a) Professor(a),

Os estudantes com estilo de aprendizagem visual aprendem melhor quando o conteddo é
apresentado de forma visualmente estimulante e significativa. Ao implementar estratégias
ativas, vocé podera promover um ambiente de aprendizagem que atende as necessidades

desse estilo:

Mapas mentais: Os mapas mentais sdo uma maneira visual de organizar informacoes e
relacionar conceitos através de diagramas ou desenhos. Essa técnica ajuda os estudantes
visuais a visualizarem a estrutura e conexdes entre os diferentes topicos de estudo. Utilize
recursos como o Mindmeister https://www.mindmeister.com/pt e Coggle Gréficos e Tabelas:

www.canva.com.br, além do Infogram https:/infogram.com/pt.

Materiais visuais, graficos e tabelas: Incorporar materiais visuais, como imagens, diagramas
fotografias, esquemas e videos, graficos, tabelas e infograficos para apresentar informacoes
de maneira visual € uma forma eficaz de auxiliar a aprendizagem visual. Essas
representacoes visuais facilitam a compreensao de dados e conceitos complexos durante a
apresentacao de conteudo, ajudando os estudantes visuais a absorverem e compreenderem

melhor as informacoes. Sugerimos, por exemplo, o Unsplash https:/unsplash.com/pt-br

Filmes e documentarios: Utilizar filmes e documentarios relacionados ao contelido
estudado pode ser uma maneira envolvente e eficaz de reforcar a aprendizagem visual.
Essas midias proporcionam uma experiéncia visual rica, tornando o aprendizado mais
memoravel e significativo. Para isso vocé pode usar recursos como Netflix www.netflix.com,
Amazon Prime Video e YouTube (link) .

Aprendizagem colaborativa Trabalhar em grupo e discutir visualmente ideias e conceitos
pode contribuir para a aprendizagem visual, ja que os estudantes podem compartilhar e
construir conhecimento por meio de recursos visuais, como quadros brancos ou
apresentacoes. Acesse a Be Active, Metodologias, Peer Instruction para aplicar um teste
conceitual sobre o contetdo estudado usando imagens e outros recursos e proporcionar
também a instrucdo por pares de forma colaborativa ou Be Active, Metodologias, Problem
Based Learning para desenvolver habilidades de resolucdo de problemas, pensamento

critico e colaboracdo nos estudantes.

Esperamos que essas estratégias ajudem a enriquecer a experiéncia de aprendizagem visual
dos seus alunos!

Fonte: O autor.

A partir dos Cards apresentados nas Figuras acima, entendemos que

conseguimos atender aos principios teoricos, melhorando o desempenho da
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Plataforma Be Active.

De acordo com Vigentim (2024), a medida que as plataformas web oferecem
materiais de aprendizagem com conteudo educacional em varios formatos (como
texto, audio, video e graficos), isso pode ajudar a acomodar diferentes estilos de
aprendizado e garantir que os estudantes com diferentes habilidades possam acessar
e compreender as informagdes. Segundo o autor, essa estratégia € um exemplo de
design inclusivo que beneficia a todos os estudantes. Diante dessa afirmativa,
consideramos que a sugestdo criada em nossa pesquisa contribui para essa
perspectiva.

Retomando os autores analisados na produgao de conhecimento recente
sobre os temas desta pesquisa, discutimos com Butzke e Alberton (2017) que
destacam a importancia de que os docentes compartiihem informagdes sobre os
estilos de aprendizagem para a adaptagcdo das suas estratégias de ensino para
acomodar esses estilos. Os Cards criados podem apoiar, conforme orientam esses
autores, na promocao da personalizagdo do ensino, o que pode melhorar a eficacia
do aprendizado.

Santos et al (2022) corroboram enfatizando a importancia de que os docentes
adaptem suas estratégias de ensino para atender as preferéncias individuais,
podendo com isso aumentar o envolvimento e 0 sucesso dos estudantes. Essa € a
proposta que trazemos ao apresentarmos os Cards para o usuario docente apés a
aplicagao do diagnéstico de VARK.

Corroboramos também com as recomendacgdes de Zhang e Liu (2024) de que
uma plataforma de aprendizagem autoadaptavel pode contribuir com a aprendizagem
de universitarios ajustando estratégias e métodos e ajudando os estudantes na
compreensao de conceitos e podemos inferir de alguma maneira que a recomendagéao

prevista nos Cards pode contribuir nesse sentido.

3.4Validagao dos Cards criados na opiniao de especialistas

Visando validar a proposta estruturada, buscamos ir além das recomendacoes
embasadas na literatura e consultamos a opinido de cinco especialistas, quatro na
tematica de Estilos de Aprendizagem e um em design instrucional, que se refere em

linhas gerais ao desenho da informacdo em contextos de ensino e de aprendizagem



65

on-line.

O formulario de opinido (APENDICE A) continha uma explicacdo sobre os
objetivos da pesquisa, o print do modelo de resposta atual da Be Active ao aplicar o
diagnodstico de VARK denominado de Modelo A e o modelo sugerido nesta pesquisa,
denominado de Modelo B.

Em seguida, as trés questdes:

1. Em sua opinido qual modelo pode ser mais eficaz para auxiliar o usuario
docente na tomada de decisdes sobre estratégias pedagogicas?

2. Que aspectos do modelo indicado por vocé na resposta 1, vocé considera
mais relevantes para sua pratica docente?

3. Vocé tem alguma sugestdo ou comentario adicional sobre os modelos de
feedback apresentados?

Com relagdo ao modelo considerado mais eficaz para auxiliar o usuario
docente na tomada de decisbes sobre estratégias pedagdgicas, obtivemos as

seguintes respostas, conforme o Quadro 05:

Quadro 5 - Opiniao quanto ao modelo mais eficaz

Modelo indicado como mais eficaz
Opiniao 1 Uma sintese do Modelo B junto com o
Modelo A seria o ideal.
Opiniao 2 Modelo B
Opiniao 3 Modelo B
Opiniao 4 Modelo B
Opiniao 5 Modelo B

Fonte: O autor.

Diante da opinidao de especialistas, o Modelo B, sugerido na pesquisa, foi
considerado nas cinco opinides como 0 mais indicado no que se refere ao
fornecimento de sugestdes de estratégias pedagdgicas. A Opinido 1 indica que um
modelo “ideal seria trazer o Modelo B junto com o A’ e quanto a essa indicagao
comentaremos nas proximas questdes. Ainda, de acordo com a Opinidao 5, o Modelo
B “tem indicacéo de que tipo de ferramenta o docente pode utilizar para tragar a melhor

estratégia pensando nas caracteristicas de cada perfil’.

A partir dos aspectos do modelo indicado pelos juizes na resposta 1,

solicitamos que respondessem qual consideram mais relevantes para a sua pratica



docente. Nesse caso, obtivemos o seguinte resultado no Quadro 06:
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Quadro 6 - Opiniao quanto a relevancia do modelo escolhido para a pratica docente.

Relevancia do Modelo escolhido para a pratica docente

Opiniao 1

As sugestbes de estratégias pedagogicas e
ferramentas indicadas.

Opiniao 2

O Modelo B, foca no peffil da Turma, e traz
sugestbes de estratégias ativas mais
direcionadas ao perfil apresentado, com isso
0 usuario professor ao ler as sugestoes de
estratégias anunciadas na tela consegue
ampliar o seu olhar sobre o perfil dado e refletir
sobre o que o sistema apresentou como
ideias. A partir dai, ele pode explorar as
possibilidades e optar por aquelas que em sua
opinido vdo ao encontro de suas
intencionalidades pedagodgicas para aquele
momento.

Opiniao 3

O mais relevante é que no modelo B ele
evidencia onde o docente pode buscar
material para planejar sua aula.

Opiniao 4

A apresentacdo de uma variedade de
recursos, 0S quais serdo articulados pelo
docente para atender aos diferentes estilos de
aprendizagem.

Opiniao 5

Acredito que os modelos se complementam e
deveriam ser apresentados os dois, entdo
todos so relevantes.

Fonte: O autor.

De acordo com o que foi apresentado na opinido dos juizes, o Modelo B,

escolhido pelos mesmos, € mais relevante para apoiar a pratica docente porque

apresenta sugestdes de estratégias pedagogicas ativas com

indicacdo de

ferramentas, além de focar no perfil da turma possibilitando que o docente amplie o

seu olhar sobre o perfil e alinhe suas intencionalidades pedagdgicas. Cabe salientar

que, na Opinido 5, houve a indicacdo de que os modelos se complementam e ambos

deveriam ser apresentados.

Finalmente, com relagéo as sugestdes e comentarios adicionais, obtivemos o

seguinte retorno descrito no Quadro 7:



Quadro 7 - Opinido oferecendo sugestdes e comentarios adicionais.

Sugestoes

Opiniao 1

Sugiro indicar pelo menos dois aplicativos em cada
sugestéao feita no modelo b ( quase todos ja tem),
como exemplos de uso. Essas sugestoes devem ter
o0 nome do aplicativo e o link de acesso.

Também deixar duas estratégias pedagogicas para
cada sugestao feita, resumindo o texto e apresenta-
lo em formato mais ludico com o uso de infografico,
por exemplo.

Sugiro aqui enfocar bem a questdo do Vark nos
aspectos relacionados com as TIC como uma forma
de interpretar esses estilos a partir do corpo humano
( auditivo, cinestésico, visual....) Uso do celular, a
imagem em movimento, o ouvir e ver videos, 0S
servicos das ferramentas digitais que atuam
diretamente nesses aspectos, etc. Também enfocar a
inclusdo e as questées mais fisicas.

Opiniao 2

Uma sugestao seria incorporar o modelo A, ao final
do modelo B, por exemplo, adicionando um icone
com um titulo, ex. Clique aqui para verificar os
percentuais que sua turma teve em cada perfil, ou
colocar uma pergunta ao docente ao final, ex.
Professor, caso deseje conhecer os percentuais que
sua turma teve nos demais perfis ou estilos de
aprendizagem, clique AQUI. Acho interessante a
ideia de apds focar no estilo apresentado como
predominante na turma e suas possibilidades de
estratégias, de modo mais amplo, como no Modelo B,
dar a oportunidade ao docente de conhecer, caso
desejar, a distribuicdo de percentual nos demais
estilos ou perfis.

Opiniao 3

Acho interessante que no modelo B, além de trazer o
estilo de aprendizagem predominante, que deveria
também trazer o percentual dos outros estilos. E, para
enriquecer mais ainda poderia ter um botdo saiba
mais para que o docente tivesse consciéncia de quais
estratégias pedagogicas poderia usar se 0s
estudantes tivessem um outro estilo. Ou seja, minha
sugestéao é um card em destaque no modelo B, mas
que tivesse um botdo para o docente, se quisesse
entender melhor os outros estudantes e seus estilos,
tivesse acesso a isso e com toda uma explicagéo de
como poderia planejar a sua aula nestes outros
estilos também.

Opiniao 4

Sugiro que a plataforma fornega ao docente feedback
conforme o modelo B para cada um dos estilos de
aprendizagem. Por exemplo, se a turma tem uma
tendéncia maior para o estilo visual, o feedback do
modelo B deve ser disponibilizado para o professor,
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assim como para o0s demais estilos: auditivo,
cinestésico, leitura/escrita. Entende-se que, embora a
turma tenha predomindncia em um determinado
estilo de aprendizagem, os demais estilos também
precisam ser atendidos. Cabera ao docente articular
estratégias pedagogicas utilizando-se de
metodologias ativas que atendam aos diferentes
estilos. Portanto, sugere-se elaborar uma atividade
que possa ser aplicada com a turma e que seja capaz
de abranger os quatro estilos de aprendizagem.
Nesse caso, cabera ao docente, conforme sua
intencionalidade  pedagbgica e objetivo de
aprendizagem, planejar uma atividade que atenda
aos quatro estilos simultaneamente.

Opiniao 5 Materiais visuais, graficos e tabelas: poderia inserir
mais de uma opg¢do, como Freepik e Pixabay.

Aprendizagem colaborativa: poderia sugerir proposta
de quadro branco compartilhado ou outras
possibilidades para trocas em grupo, como padlet,
google docs ou jamboard. E depois, trazer a Be Active
como outra proposta de aprendizagem colaborativa
por meio da aplicagcdo dos testes conceituais.

Fonte: O autor.

Conforme as opinides apresentadas pelos juizes, reunimos recomendacoes
que entendemos como importantes, como:

a) Indicar pelo menos dois aplicativos em cada sugestao de estratégia
presente no Modelo B como exemplos de uso: nos compromentemos a fazer essa
indicagao na versao final da dissertagao.

b) Apresentar o texto do Card em formato mais ludico com o uso de
infografico, por exemplo: verificaremos se conseguiremos fazer um exemplo antes
da entrega final da dissertacao.

c) Incorporar o Modelo A ao final do Modelo B: como essa questdo se
apresentou também nas questdes anteriores, proporemos na versdo final da
dissertagcdo que, abaixo no Card criado, aparega uma opg¢ao de verificacdo dos
percentuais que a turma teve em cada perfil.

d) Elaborar uma atividade que possa ser aplicada com a turma e que seja
capaz de abranger todas as possibilidades de estilos de aprendizagem: nesse
caso, entendemos que ndo sera possivel contemplar essa indicacdo em nossa

pesquisa, mas estdo em andamento testes de incorporagao de inteligéncia artificial



69

para a criagao de sequéncias didaticas e recomendaremos aos desenvolvedores que
essa funcionalidade seja incorporada também apds a aplicagdo dos diagnosticos de
VARK.

Considerando as premissas presentes na validacdo dos Cards elaborados
segundo a opinido de especialistas e também com base na literatura em que nos
apoiamos, foi possivel atender ao objetivo 1: Recomendar estratégias pedagdgicas,
fundamentadas na teoria, para os educadores ao confrontarem os resultados dos
diagndsticos de estilos de aprendizagem do tipo VARK na Plataforma Educacional "Be
Active".

Na plataforma Be Active, dedicada a enriquecer o ensino com metodologias
ativas de aprendizagem, os usuarios docentes tém acesso exclusivo a funcionalidade
de diagndsticos, sendo um deles o de VARK. Projetada para ser de uso intuitivo, a Be
Active permite que o usuario docente realize e examine avaliagbes detalhadas do
progresso dos estudantes.

Destacamos, para tanto, que os Cards e/ou sugestbes geradas sao para
consulta do usuario docente, auxiliando-os na adaptacdo e no aprimoramento do
processo educacional, mas nada impede que o mesmo modelo de sugestdes geradas
seja futuramente fornecido também para os participantes, a depender do cronograma e
fluxo de trabalho dos desenvolvedores da plataforma.

Também destacamos que plataforma Be Active, embora fornega uma analise
do perfil predominante dos alunos apds a aplicagao do diagndstico VARK, ainda néo
integra uma funcdo que ofereca sugestdes de atividades ou metodologias
personalizadas para cada perfil identificado. Apos a obtengao dos resultados do
evento, o usuario docente pode se deparar com a falta de direcionamento sobre como
aplicar essa informagao de maneira pratica em suas aulas e é isso 0 que tentamos
oferecer no modelo de Card criado.

Além disso, recomendamos fortemente a opcédo de imprimir o conteudo
diretamente da plataforma ou salva-lo em formato PDF. Essa funcionalidade podera
facilitar a utilizagdo das sugestdes durante o planejamento das aulas, proporcionando
uma experiéncia mais pratica e eficiente para os usuarios docentes.

Um outro ponto a ser destacado em nossa discussdao € que nos
comprometemos em apresentar sugestdes para reforgcar o estilo de aprendizagem
predominante, mas sabemos que os professores podem personalizar suas

metodologias para atender as necessidades individuais dos alunos, melhorando a
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eficacia do ensino, por exemplo, no reforco de estilos de aprendizagem n&o
predominantes. Por isso 0 que foi apresentado pelos especialistas no formulario de
opinido é coerente, que haja sugestdes de estratégias pedagdgicas acessiveis sobre
todos os estilos de aprendizagem, mesmo que haja um perfil predominante.

De acordo com a literatura estudada, quando o estudante tem o seu estilo de
aprendizagem reforcado, € provavel que haja uma melhoria no desempenho
académico, uma vez que o processo de aprendizado se torna mais eficiente. Por isso,
torna-se significativo ajustar o ensino aos diferentes estilos de aprendizagem
ajudando os alunos a desenvolverem um conjunto mais amplo de habilidades,
incluindo aquelas fora de suas preferéncias naturais, promovendo uma aprendizagem
mais holistica.

Finalizamos essa discussdo destacando a importancia do acesso a essas
informacdes no cenario educacional moderno, em que a adaptabilidade e a
personalizagao sdo fundamentais para atender as necessidades diversificadas dos

estudantes e promover um aprendizado significativo.
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4 RELACIONANDO O DESEMPENHO NA METODOLOGIA PBL COM OS
RESULTADOS DE DIAGNOSTICOS DE VARK

A incorporagao da Ciéncia de Dados na dissertacao fez-se necessaria para
abordar diversas perspectivas, destacando-se a relevancia desses campos na
extragdo de conhecimento, na tomada de decisbes educacionais baseada em dados.
A Ciéncia de Dados habilita organizagdes e individuos a tomar decisdées informadas
por meio da analise de grandes volumes de dados, transcendendo a intui¢do ou
experiéncias passadas. De acordo com O'Neil e Schutt (2013) a Ciéncia de Dados,
em sua esséncia, opera na intersecdo de estatistica, ciéncia da computacéo e
conhecimento do dominio para interpretar os dados para a tomada de decisao.

A Ciéncia de Dados fornece as ferramentas e métodos para explorar o vasto
oceano de dados gerados na era digital. Permite que cientistas, pesquisadores e
profissionais ndo apenas compreendam o mundo de maneira mais profunda, mas
também desenvolvam solugdes que atendam as complexas necessidades da
sociedade.

De acordo com Escovedo e Koshiyama (2020) um projeto de Ciéncia de
Dados inicia-se com a identificacdo de uma necessidade ou ideia, seguido pela
definigdo do problema, objetivos e as questdes que necessitam respostas. A segunda
etapa envolve a coleta de dados, que sao organizados em bancos de dados ou Data
Marts, e submetidos a processos de ETL para preparacdo. A terceira etapa, que
consome cerca de 70% do tempo do projeto, foca no pré-processamento dos dados,
incluindo a correcéo de dados discrepantes e selegao de variaveis para a modelagem.
Na quarta etapa, modelos sao selecionados e parametrizados com base nos dados
processados, e seus resultados sao avaliados. Finalmente, a quinta etapa combina as
heuristicas de negdcio com os modelos ajustados para avaliagao final, considerando
os desafios e pontos fortes de cada modelo implementado.

Para a definicao do problema, no contexto deste trabalho, foram consultadas
as partes interessadas para definir os objetivos e as necessidades de informacéo. Foi
definido o seguinte problema: Como prever se um estudante ira ter bom ou mal
desempenho durante atividades baseadas na Aprendizagem Baseada em Problemas
de acordo com o seu estilo de aprendizagem de acordo com o VARK na Plataforma
Be Active?

Destacamos que a escolha pela metodologia PBL, umas das primeiras
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implementadas na Be Active, se deu devido ao fato de ser uma metodologia ativa
consolidada e com potencial analitico para outras pesquisas em andamento que

também se relacionam com os potenciais educacionais da Plataforma Be Active.

4.1 Coleta de dados

Esta fase envolveu uma nova solicitagao de envio de atualizagcdo da base de
dados da Be Active, retornando 29 (vinte e nove) registros, para a aquisi¢ao de dados
necessarios para a analise. Foram envolvidos mais parametros, como por exemplo,
0s pesos das notas das atividades PBL, visando envolver mais dados na pesquisa.

Posteriormente, foi feita a criagcao do algoritmo em PHP para visualizagao dos
dados atualizados, conforme APENDICE C.

Foram selecionados os seguintes dados da Plataforma Be Active: Estilo de
Aprendizagem detectado no periodo anterior ou durante a realizagdo de uma atividade
com PBL (Diagnéstico VARK), Nota do Quadro Referencial (PBL), Peso da nota do
Quadro Referencial na média do aluno (PBL), Nota da Participagdo no Férum (PBL),
Peso da nota do Forum na média do aluno (PBL), Nota da Resolugdo do Problema
(PBL), Peso da nota da Resolugao do Problema na média do aluno (PBL), Nota final
da Autoavaliagao (PBL), Peso da nota da Autoavaliagdo na média do aluno (PBL) e,
Média final da atividade (PBL).Para isso foi necessario construir um Algoritmo
desenvolvido em PHP para visualizagdo dos dados. (APENDICE C).

A selecdo permitiu organizar a seguinte amostragem de dados, conforme

figura 15 abaixo.
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Figura 15 — Dados extraidos da Be Active.

MediaFinal | NotaQuadRef | PesoQuadRef | NotaForum | PesoForum | MotaAutoavali| PesoAutoavali | NotaResoluc | PesoResoluc Parfil
2070000 £.50 50 wal = T 1 £.50 10 Virual
9.070.000 2.50 50 990 L 10,00 1n 2.50 10 Auditivg
9.070.000 5.50 50 9,90 B 1000 1" 5.50 10 Cinerthrica
5.000.000 0.0 15 [XT i Wi 15 1000 50 Virual
5.000.000 0.0 15 w0 2 [xT) 15 10000 50 fuditivn
5.000.000 0.0 15 ong 0 o0 15 10,00 50 Cincrthrico
5.000.000 0.00 15 000 20 non 15 10.00 50 LeituratEr arita
5.000.000 0.0 15 [XT i Wi 15 1000 50 Virual
5.000.000 0.0 15 w0 20 [xT) 15 10000 50
5.000.000 0.0 15 ong 0 o0 15 10,00 50
5.000.000 0.0 15 [XT i Wi 15 1000 50
550,000 0.0 30 [XT B Wi 1 £.50 30
Z.550.000 0.0 0 ong L o0 1n 2.50 0
Z.550.000 0.0 0 ong L o0 1n 2.50 0
.6 14.500 .70 50 576 15 4.57 1 474 25
.6 14.500 .70 50 576 15 4.57 1 474 25
#.615.500 270 50 5.TE 15 a.57 1n a7y 25
214,000 Ten 50 a.50 0 2.1 1n 10,00 20
.31 7.0 50 450 i £.44 1 1000 20
.31 .20 50 w50 2 £.4d 1 1000 20
E.211.500 5.51 0 T332 L L 5 564 25
E.211.500 5.51 0 T332 L L 5 564 25
£.211.500 5.51 30 733 B 7.1 5 5.6d 35
74000 .45 30 .49 2 .24 1 (X0 40
F.71E.000 2.65 0 .49 0 29 1n .99 dn
712000 555 30 .49 20 .29 1" 5.99 40
5311200 735 1] 578 H 4.57 [ 000 30
5311200 7.38 60 A H 4.57 [ 0.00 30
S.x.zon 135 &0 ETE z a.57 £ .00 0

Fonte: O autor.

A imagem mostra a classificagado/categorizagdo dos dados que foram
extraidos da Be Active, que contém diversas informag¢des relacionadas ao
desempenho de estudantes em diferentes atividades avaliativas, bem como seu perfil
de aprendizado, onde obtivemos MediaFinal: A média final do estudante,
NotaQuadRef: A nota do estudante no Quadro Referencial, PesoQuadRef: O peso
do Quadro Referencial na composicao da média final, NotaForum: A nota do
estudante no Férum, PesoForum: O peso do Férum na composigao da media final,
NotaAutoavaliacao: A nota de autoavaliagdo do estudante, PesoAutoavaliacao: O
peso da autoavaliagdo na composi¢cao da média final, NotaResolucao: A nota do
estudante na Resolugao de Problemas, PesoResolucao: O peso da Resolucido de
Problemas na composi¢ao da média final, Perfil: O perfil de aprendizado do estudante,
que pode ser visual, auditivo, cinestésico ou leitor/escritor.

A analise destes dados contribuiu na compreensao de como os diferentes
componentes (Quadro Referencial, Férum, Autoavaliagdo, Resolugao de Problemas)
influenciam na média final dos estudantes e o perfil de aprendizagem utilizado para
correlacionar como diferentes tipos de perfis se desempenham em diferentes
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atividades da metodologia, como veremos na proxima etapa da pesquisa utilizando
modelos de algoritmos de previsao.

4.2 Algoritmos de previsao

Optamos em utilizar e testar uma vasta variedade de modelos de algoritmos
de previsao, que é crucial para garantir a robustez e a precisao dos resultados obtidos.
Diferentes algoritmos tém diferentes pontos fortes e sdo adequados para diferentes

tipos de dados e problemas. Por exemplo:

a) Linear Regression: Modelo que estima uma relagao linear entre uma
variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Utilizado para previsdes
continuas.

b) Ridge Regression: Variagdo da regressdo linear que inclui uma
penalidade no coeficiente das variaveis (L2 regularization) para evitar o sobreajuste,
mantendo os coeficientes pequenos.

c) SVR (Support Vector Regression): Uma adaptacdo da maquina de
vetores de suporte (SVM) para problemas de regressédo. O objetivo é encontrar um
hiperplano que melhor se ajuste aos dados dentro de uma margem definida.

d) KNN (K-Nearest Neighbors): Algoritmo que prediz o valor ou a classe de
uma observacao baseado na média ou na maioria dos 'k' vizinhos mais proximos em
um espacgo multidimensional.

e) Decision Tree: Modelo preditivo que mapeia observagbes sobre os
atributos em conclusdes sobre o valor-alvo. Utiliza uma estrutura de arvore que inclui
nés de decisao e nés folha.

f) Random Forest: Um ensemble de arvores de decisdo. Cada arvore é
treinada com uma amostra dos dados e faz sua previsao. A previsao final € uma média
(regressao) ou a moda (classificagdo) das previsdes de cada arvore.

g) Gradient Boosting: Técnica de machine learning para problemas de
regressao e classificagdo que constrdi um modelo de forma aditiva; ajusta-se a novos
modelos que corrigem erros cometidos pelos modelos anteriores.

h)  XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): Uma implementagao otimizada
do Gradient Boosting que é eficiente, flexivel e portatil. E conhecido por sua velocidade

e desempenho.
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i) Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): Uma
regressao que utiliza a regularizagdo L1, que pode levar a coeficientes de modelo com
valor zero, efetivamente selecionando variaveis mais significativas.

i) Elastic Net: Combina as penalidades L1 e L2 de Lasso e Ridge. Util
quando ha varias variaveis correlacionadas, combinando as propriedades de seleg¢ao
de variaveis de Lasso com a capacidade de Ridge para lidar com a multicolinearidade.

k) MLP Regressor (Multi-Layer Perceptron Regressor): Rede neural
artificial que consiste em pelo menos trés camadas de nés: uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida. Utilizado para capturar
relagcbes complexas nos dados.

) Utilizar a Validagdo Cruzada (R2) para analisar a eficiéncia dos
algoritmos, pois ndo apenas ajuda a reduzir o viés e a variancia, mas também permite
uma avaliacdo mais confiavel do desempenho do modelo em situagdes diversas,

fundamental para comparar a eficiéncia de diferentes algoritmos.

4.3 Interpretacao dos resultados — modelos de previsao

Os resultados dos modelos foram interpretados no contexto do problema. Esta
etapa envolveu a tradugdao dos achados técnicos em reflexdes do pesquisador,
utilizandos a codificacdo contida no (APENDICE D).

Apo6s serem aplicados os modelos de algoritmos de previséo ja citados, gerou-
se um heatmap (Mapa de Calor) que representa a matriz de correlagéo entre variaveis
diferentes: NotaQuadroReferencial, NotaForum, NotaAutoavaliacao, NotaResolucao
e Perfil onde a correlacdo é medida pelo coeficiente de correlacdo de Pearson, que
varia de -1 a 1, as cores: Vermelho Correlacionamento positivo forte (préximo de 1),
Azul correlacionamento negativo forte (préximo de -1) e Branco pouco ou nenhum

correlacionamento (préoximo de 0) é possivel notar as correlagdes
Nota Quadro Referencial

a) NotaForum: Correlagdo muito forte e positiva (0.94).

b) NotaAutoavaliacao: Correlagdo muito forte e positiva (0.98).

c) NotaResolucao: Correlagao negativa moderada (-0.29).



d) Perfil: Correlagdo muito fraca e negativa (-0.047).

Nota Forum

a) NotaQuadroReferencial: Correlagdo muito forte e positiva (0.94).

b) NotaAutoavaliacao: Correlagdo muito forte e positiva (0.94).

c) NotaResolucao: Correlagdo negativa moderada (-0.28).

d) Perfil: Correlagdo muito fraca e negativa (-0.046).

Nota Autoavaliacao

a) NotaQuadroReferencial: Correlagdo muito forte e positiva (0.98).

b) NotaForum: Correlagdo muito forte e positiva (0.94).

c) NotaResolucao: Correlagdo negativa moderada (-0.41).

d) Perfil: Correlagéo muito fraca e negativa (-0.048).

Nota Resolucao

a) NotaQuadroReferencial: Correlagdo negativa moderada (-0.29).

b) NotaForum: Correlagdo negativa moderada (-0.28).

c) NotaAutoavaliacao: Correlagdo negativa moderada (-0.41).

d) Perfil: Correlagao muito fraca e positiva (0.024).

Perfil

a) NotaQuadroReferencial: Correlagdo muito fraca e negativa (-0.047).

b) NotaForum: Correlagdo muito fraca e negativa (-0.046).

c) NotaAutoavaliacao: Correlagdo muito fraca e negativa (-0.048).

76
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d) NotaResolucao: Correlagcao muito fraca e positiva (0.024).

Considerando o feedback dos testes dos modelos de algoritmos de previsao
observamos que a existe correlagao forte entre avaliagbes: As notas de Quadro
Referencial, Forum e Autoavaliacdo estao fortemente correlacionadas entre si,
sugerindo que estudantes que se saem bem em uma dessas areas tendem a se sair
bem nas outras duas também. E correlagao negativa com Nota de Resolucao: Existe
uma correlagdo negativa moderada entre as notas de Resolugao e as outras formas
de avaliacao, indicando que estudantes que se destacam em Resolu¢ao tendem a ter
notas mais baixas nas outras areas. Ja no Perfil com Correlagao Fraca: A variavel
Perfil tem correlagdes muito fracas com todas as outras variaveis, indicando pouca ou
nenhuma relacio.

Observemos a Figura 16:

Figura 16 — Resultados dos modelos aplicados

Heatmap de Correlagao entre Variaveis

1.0

0.8

MNotaQuadroReferencial

-0.6

MNotaForum

-0.4

-0.2

NotaAutoavaliacao

- 0.0

NotaResolucao

Perfil

I I I
NotaQuadroReferencial NotaForum NotaAutoavaliacao

Fonte: O autor.

I
NotaResolucao Perfil
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Este heatmap de correlagdo fornece uma visao de como diferentes aspectos
do desempenho estudantil estdo relacionados e isso pode ajudar a identificar areas
que podem precisar de atencao especifica e a entender melhor o comportamento dos
estudantes em diferentes formas de avaliagao. A Validacdo Cruzada R* mede quanto
da variagdo na variavel dependente (alvo) é explicada pelo modelo. Valores mais
proximos de 1 indicam um melhor desempenho, enquanto valores negativos indicam
um desempenho pior do que um modelo que simplesmente prevé a média da variavel

alvo para todas as previsoes.

4.4 Interpretacao dos resultados — modelo promissor

O modelo Ridge Regression é claramente o mais promissor entre os testados.
Ele ndo so oferece o maior R*> médio, mas também uma variabilidade relativamente
baixa comparado aos outros modelos, indicando uma boa estabilidade e capacidade
de generalizagdo. Isso sugere que a regularizagdo L2 esta ajudando a controlar o
sobreajuste, tornando o modelo Ridge uma escolha robusta para esses dados,

conforme podemos observar no Quadro 8.

Quadro 8 - Interpretacéo dos resultados obtibos — modelos de algoritmos de previséo.

Modelo Resultado Descrigao

O modelo linear tem um desempenho
inear Regression R?=0.1432+0.6159 muito baixo e grande variabilidade,
indicando que ele ndo é capaz de
capturar adequadamente as relagdes

nos dados.

O modelo de regressdo Ridge é o mais
Ridge Regression R? = 0.7235+0.3035 bem-sucedido, indicando que a
regularizacéo esta ajudando a melhorar

a generalizagdo e a estabilidade.

O desempenho é razoavel, mas com
SVR R2?=0.5570+0.4126 uma variabilidade significativa,
sugerindo que poderia haver espago
para melhoria através do ajuste dos

parametros do modelo.

Desempenho muito baixo e alta
KNN R2=0.0097+0.8018 variabilidade, indicando que o KNN nao
é adequado para esses dados ou que

os parametros (como o numero de

vizinhos) néo estéo otimizados.
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Desempenho muito pobre e alta
Decision Tree R?=-0.6723+1.9403 variabilidade, tipico de sobreajuste em

modelos de arvore de deciséo.

Melhora em relagdo a arvore de
Random Forest R2?=0.1887+0.8330 decisdo, mas ainda com variabilidade
alta, indicando que o modelo pode estar
lutando com a complexidade dos

dados.

Melhor do que a arvore de deciséo, mas
Gradient Boosting R?=0.2684+1.0759 ainda com alta variabilidade, sugerindo
que a configuragao do modelo pode ndo

ser ideal.

Desempenho extremamente pobre e
XGBoost R?=-0.6263+1.9746 alta variabilidade, indicando problemas
sérios de configuragédo ou

incompatibilidade com os dados.

Desempenho negativo, indicando que a
Lasso R?=-0.2332+0.9017 regularizacao L1 esta sendo
demasiadamente punitiva e eliminando

caracteristicas Uteis.

Uma melhoria em relagdo ao Lasso,

Elastic Net R?=0.1739+0.5010 mas ainda inferior a muitos outros
modelos.
Desempenho moderado com
MLP Regressor R?=0.2994+0.4769 variabilidade  relativamente  baixa,

sugerindo que ajustes na arquitetura da

rede podem oferecer melhorias.

Fonte: O autor.

Dado que o Ridge esta apresentando os melhores resultados, o modelo foi
refinado usando uma gama ainda mais ampla de valores de alpha e removendo
caracteristicas menos importantes. Foi utilizado o Modelo GridSearchCV para
automatizar o processo de busca do melhor alpha. Isso permite testar
sistematicamente muitos valores diferentes de alpha e encontrar o que proporciona o
melhor desempenho de validagdo cruzada, aplicamos a codificagcdo do APENDICE E.

Apos utilizarmos o Modelo GridSearchCV foi gerado outro Heatmap (mapa de
calor) de correlagdo entre variaveis, mostrando como diferentes variaveis estédo
correlacionadas entre si, e vale a pena lembrar que o Heatmap usa cores para indicar
a for¢a e a diregdo das correlagbes entre variaveis, cor vermelha escura indica uma
correlagado positiva forte (proxima de 1), enquanto cor azul escura indica uma
correlagao negativa forte (préxima de -1), cores mais claras indicam correlagdes fracas
ou inexistentes (préximas de 0). Os parametros/variaveis fornecidas para o modelo

foram:
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Variaveis:

a) NotaQuadroReferencial: Nota relacionada a um quadro referencial.
b) NotaForum: Nota relacionada a participacdo em féruns.

c) NotaAutoavaliacao: Nota de autoavaliagéo.

d) NotaResolucao: Nota relacionada a resolu¢ao de problemas.

e) Perfil: Variavel categédrica codificada representando diferentes perfis de

individuos.

Principais Observacodes:

a) Correlagao Positiva Forte:
NotaQuadroReferencial e NotaAutoavaliacao (0.98)
NotaQuadroReferencial e NotaForum (0.94)
NotaForum e NotaAutoavaliacao (0.94)

Essas altas correlagbes sugerem que os alunos que tém boas notas em uma
dessas areas tendem a ter boas notas nas outras duas, indicando habilidades ou

fatores subjacentes semelhantes.

b) Correlagao Negativa:
NotaQuadroReferencial e NotaResolucao (-0.29)
NotaAutoavaliacao e NotaResolucao (-0.41)

Isso indica que as habilidades necessarias para uma boa performance em

NotaResolucao podem ser diferentes das outras areas.
c) Baixa Correlagao com Perfil:

Perfil tem baixa correlagdo com todas as outras variaveis, indicando que o

perfil categorico nao prediz fortemente as notas nas outras areas.

Interpretagao e Implicagoes:
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A forte correlagdo entre NotaQuadroReferencial, NotaForum, e
NotaAutoavaliacao pode sugerir a eficacia de intervengdes que melhoram uma dessas
areas, impactando positivamente as outras, a correlagdo negativa com
NotaResolucao destaca a necessidade de abordagens especificas para melhorar
essa area sem comprometer as outras e a baixa correlagdo com Perfil sugere que
outros fatores, além do perfil categorico, sdo mais importantes para determinar o

desempenho dos alunos, conforme representado na figura 17.

Figura 17 - Correlagao entre as variaveis (GridSearchCV).

Heatmap de Correlacao entre Variaveis
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Fonte: O autor.

Os resultados obtidos com a validagao cruzada para o modelo de regressao
Ridge, apresentando um R? médio de 0.7602 e um desvio padrdo de 0.3035, séo

bastante promissores, este € um excelente resultado, indicando uma melhoria

substancial na capacidade do modelo de explicar a variancia dos dados.
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4.5 Interpretacao dos resultados - Modelo GridSearchCV

Um R? de 0.7602 significa que o modelo Ridge, com o melhor alpha
encontrado pelo Modelo GridSearchCV, pode explicar aproximadamente 76.02% da
variancia na variavel de saida. Isso é indicativo de um bom ajuste do modelo aos
dados.

Um desvio padrao de 0.3035, embora moderado, ainda aponta para alguma
variabilidade nos resultados do modelo entre diferentes segmentagdes dos dados na
validagdo cruzada. Essa variabilidade pode ser devida a particularidades dos
subconjuntos de dados ou a caracteristicas intrinsecas dos dados que podem variar
em sua influéncia sobre a variavel de saida.

Seria util realizar analises diagndsticas adicionais para entender as fontes de
erro ou variancia. Isso pode incluir a analise de residuos para identificar padrbes de
erro, o exame de casos extremos ou influentes, e testar a robustez do modelo a
diferentes tipos de dados de entrada.

Embora o GridSearchCV tenha identificado um valor 6timo para alpha,
explorar ajustes finos adicionais em torno desse valor ou revisar outras configuragoes
do modelo Ridge poderia potencialmente levar a melhorias adicionais, para tentar
reduzir a variabilidade nos resultados, pode ser vantajoso explorar métodos de
regularizagao adicionais ou combinar o Ridge com outras técnicas, como modelos de
ensemble que podem oferecer maior estabilidade, se possivel, incorporar mais dados
ou variaveis adicionais que possam estar relacionadas a variavel de saida pode ajudar
a melhorar a precisao e a robustez do modelo.

Ao mover o modelo para um ambiente de produgao, é crucial implementar um
sistema de monitoramento para acompanhar o desempenho do modelo ao longo do
tempo. Isso ajudara a detectar qualquer degradagdo no desempenho ou mudangas
nas relagdes subjacentes nos dados que possam exigir recalibragdes periddicas do
modelo.

A coleta dos dados na plataforma Be Active foi permeada pela seguinte
proposta “Sera que alunos aprendem mais com a metodologia PBL, ou Aprendizagem
baseada em problemas?”. Esses dados foram reunidos para uma proposta de analise
com base em Machine Learning, ou aprendizagem de maquina. Apos a coleta, foi
desenvolvido um Heat Map, ou mapa de calor com esses dados, para serem

analisados pela maquina através de algoritmos que cruzaram esses dados a nivel de
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entendermos a relagdo das variaveis colocadas. O mapa de calor criado € considerado
uma analise exploratdria, inclusive porque ressaltamos a limitacdo de termos poucos
dados coletados.

Explicamos também que o mapa de calor é analisado de forma estatistica,
gue nos entrega dois eixos variaveis de dados que, se cruzadas, podem nos dar
porcentagens tanto positivas como negativas. Quando temos uma haste mais proxima
da area em vermelho ou mais proximo de 1, maior a relagdo. Essa relacdo em
estatistica € chamada de correlacao.

Dito isso, os algoritmos utilizados SVR, Random Forest, Linear Regression,
sao modelos estatisticos utilizados em aprendizado de maquina. Utilizando esses
algoritmos, os mesmos foram relacionados no mapa de calor cruzando as variaveis
através do programa.

Por conta da limitacdo na quantidade de dados, recomendamos nesta
discussao que continue a produgao da base de dados para uma analise continua.

Sugerimos que a equipe de desenvolvimento continue fazendo esses testes
(colocar os algoritmos para continuar a produzir dados) visando analisar se esses
algoritmos que estdo mais proximos ao ideal continuam sendo eficientes. A partir do
momento que esses algoritmos tiverem realmente uma base de dados mais robusta,
tera maior precisdo da analise.

Foram utilizadas duas medidas de avaliacido de eficacia de previsdo. Sao elas
o Erro quadratico médio e o Coeficiente de determinacdo. Essas duas medidas vao
determinar se o algoritmo é eficiente para fazer a analise dos dados.

O erro quadratico médio significa que quanto mais proximo o dado é de 1
maior a correlagdo entre as variaveis, ou seja, maior a previsado, ou classificagao
desses dados. Ja o Coeficiente de Determinagéo é quanto mais proximo o numero do
zero, melhor, ja que esse é o numero de vezes que o algoritmo fez aquilo de maneira
errada, logo mais proximo de zero, mais eficiente.

Um algoritmo deu um valor eficiente, ndo foi proximo do ideal, mas teve um
valor eficiente, entdo o erro do quadratico médio mais proximo de 1, resultando que
conseguimos entender a correlagdo entre essas variaveis. O algoritmo deu 0,74, bem
préoximo de 1, o que € um dado bem aceitavel, uma vez que trabalhamos com
pouquissimos dados e o valor também esta proximo de zero, entdo obtivemos poucos

erros.
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4.6 Sugestdo de personalizagaol/interagdo de demostragcdo dos dados
graficamente

Foi estruturada, a partir da analise realizada uma sugestédo de uma API' em
cbédigo Python que utiliza as bibliotecas numpy, pandas e matplotlib para carregar
dados da Be Active, para calcular a média ponderada da metodologia PBL das notas
dos alunos, categorizar essas notas, calcular as porcentagens de alunos em
diferentes categorias de perfis de diagnéstico VARK e, finalmente, criar um grafico de
barras para o professor visualizar essas porcentagens de desempenho conforme
codificacdo do APENDICE F.

A proposta seria que o professor conseguiria interagir com a plataforma Be
Active, sugerindo uma “média” entre 0 e 10, para que assim o sistema verifique em
sua base de dados os registros de alunos que participaram de algum evento PBL e
fizeram também o diagnéstico VARK, com isso podera gerar um grafico de barras
mostrando a porcentagem de alunos categorizados por perfil de aprendizado
(Auditivo, Cinestésico, Leitura/Escrita e Visual) e desempenho académico. O
desempenho € dividido em duas categorias, por exemplo: "Abaixo e Acima de 5"
conforme figura 18 abaixo.

Figura 18 - Desempenho PBL x Perfil de aprendizagem.

Porcentagem de Alunos por Perfil e Desempenho (Separadas)

100 - MNota
B Abaixo de 5
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Porcentagem de Alunos (%)

Perfil de Aprendizado

Fonte: O autor.

T API (Interface de Programagéo de Aplicativos). Uma API fornece um conjunto de fungdes para que
outros programas ou sistemas possam utiliza-la.
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A figura apresenta a classificagdo dos alunos em quatro perfis de aprendizado:
Auditivo, Cinestésico, Leitura/Escrita e Visual, sendo as barras vermelhas indicativas
da porcentagem de alunos com notas abaixo de 5, enquanto as barras verdes
representam a porcentagem de alunos com notas acima de 5. Em todos os perfis de
aprendizado, observa-se que a maioria dos alunos apresentou desempenho acima de
5, conforme evidenciado pelas grandes barras verdes, enquanto a porcentagem de
alunos com notas abaixo de 5 é significativamente menor, representada pelas barras
vermelhas menores. Destaca-se o perfil de Leitura/Escrita, o qual apresentou a maior
porcentagem de alunos com notas acima de 5 no PBL, este grafico possibilita aos
professores uma rapida visualizagdo do desempenho dos alunos nos diversos perfis
de aprendizado.

A recomendacgao final é continuar coletando os dados da Plataforma Be
Active, fazer o Mapa de calor e continuar aplicando o algoritmo. Quando existirem
dados robustos, poderemos estruturar mais algoritmos que fagam o trabalho melhor
poderemos descobrir um que seja excelente.

Assim, sera possivel que futuramente a Be Active generalize um modo de
aprendizagem com dados estatisticos que possam ser remendados para que 0s
professores utilizem as metodologias de aprendizagem.

Portanto, entendemos que foi possivel atingir o objetivo de relacionar o
desempenho dos estudantes em uma metodologia ativa, no caso a PBL, com os
resultados do diagnéstico de VARK, utilizando dados obtidos na plataforma "Be
Active" mediante a ciéncia de dados, sendo que, € possivel sugerir que exista uma
forma de que o usuario docente, futuramente, visualize 0 quanto o bom desempenho
na metodologia se relaciona com os diferentes estilos de aprendizagem de VARK.

Trazendo para a discussdo desta fase também os autores analisados na
producao de conhecimento recente sobre o tema, contemplamos o que Alves e Silva
(2020) também fizeram na identificagdo e analise da associagdo entre estilos de
aprendizagem e preferéncias por metodologias ativas. O estudo dos autores concluiu
que os participantes preferem metodologias ativas como Problematizagdo. No caso
dos nossos dados analisados, observamos que ha uma correlagdo no bom
desempenho dos participantes na metodologia ativa PBL com os estilos de
aprendizagem.

Na pesquisa realizada por Stefanello et al (2020) as metodologias ativas

permitem uma abordagem mais eficaz e adaptada as necessidades dos estudantes,
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considerando suas diferengas de personalidade e estilos de aprendizagem e isso
também pbéde de certa maneira ser encontrado nos achados analiticos da Fase 2
desta pesquisa.

Conforme Schmitt e Domingues (2016), podem ser criados graficos que
possibilitam compreender o usuario em termos dos seus estilos de aprendizagem.
Recomendamos além do que os autores propuseram de maneira que o professor
consiga interagir com a Plataforma Be Active gerando um grafico de barras mostrando
a porcentagem de alunos categorizados por perfil de aprendizado (Auditivo,
Cinestésico, Leitura/Escrita e Visual) e o seu desempenho em uma metodologia ativa.

Também relacionamos nossa pesquisa aos achados de Kumar et al (2024)
que utilizaram o pacote Python utilizando um conjunto de dados em tempo real, o que
foi realizado em nosso processo de analise de dados, obviamente em conjuntos de
dados especificos e relacionados exclusivamente a Plataforma Be Active, algo que é
inédito.

Sayed et al (2023) apotam que os usuarios que tiveram acesso a plataforma
adaptada aos estilos VARK tiveram um bom nivel de satisfacdo em sua pesquisa, e
podemos observar que, no conjunto de dados que exploramos, o bom nivel de
desempenho na metodologia ativa PBL é relacionado a determinados estilos VARK,
algo que também avanga em relagédo a pesquisa citada.

O algoritmo criado por Alshmrany (2022) atingiu 97,09% de precisdo em um
ambiente experimental e em nosso caso, o erro quadratico médio apontou boa
correlagao entre as variaveis.

Lincke et al (2021) usaram diferentes modelos de aprendizado de maquina
em uma plataforma chamada Hypocampus e ndés nos assemelhamos e nos
diferenciamos a sua pesquisa uma vez que realizamos isso na plataforma Be Active.

Em sintese, a trajetoria analitica constituida tem contribui¢cdo cientifica e se
assemelha ou se diferencia em termos de procedimentos e resultados, as pesquisas

recentes realizadas no contexto brasileiro e internacional.
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CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo apresenta a importancia da elaboracdo de recomendacdes de
estratégias pedagodgicas frente aos resultados de diagnosticos de estilos de
aprendizagem VARK na Plataforma Educacional Be Active, bem como da aplicagéo
de algoritmos de ciéncia de dados para analisar e representar o desempenho de
estudantes na metodologia ativa PBL, oferecendo uma nova perspectiva sobre as
possibilidades de personalizacdo do ensino.

A pesquisa destacou a potencialidade da plataforma "Be Active" como uma
ferramenta colaborativa para o diagndstico e aplicagcdo de metodologias ativas,
contribuindo para a melhoria continua do processo educativo.

Um dos potenciais da pesquisa realizada é a sua abordagem multidisciplinar,
combinando elementos da Ciéncia de Dados, Estilos de Aprendizagem e Plataforma
Educacional, demonstrando um diferencial em relacido a outras pesquisas analisadas
e que pode enriquecer a compreensao do tema e promover a inovagado no campo
educacional.

Além disso, também ha um potencial de impacto na pratica docente, uma vez
que ao propor sugestdes de estratégias pedagdgicas personalizadas com base nos
estilos de aprendizagem predominantes de uma turma, podemos contribuir para a
melhoria da pratica docente e para a promogao de ambientes de aprendizagem mais
eficazes e inclusivos.

Apesar dos avangos, algumas limitagcbes foram identificadas como
inicialmente a escolha de widgets que geraram baixa correlagado e também, em nova
analise elaborada, a limitacdo na quantidade e diversidade dos dados disponiveis na
Be Active, sugerindo, ainda que haja uma correlagdo eficaz, a necessidade de
continuidade na producao e analise de dados.

Outra questao despertada pela pesquisa é a necessidade de discussao sobre
ética e privacidade em pesquisas que analisam dados de conteudos digitais.
Mencionamos o respeito aos principios da Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD) e
a autorizagao do acesso aos dados pelo idealizador da plataforma, além de também
deixarmos explicito que nao foram utilizados dados que permitem qualquer
identificacdo dos usuarios. Mas consideramos que as pesquisas que se realizam
nesse sentido devem problematizar as questdes éticas e de privacidade relacionadas

a coleta e uso dos dados dos usuarios.
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Em sintese, a pesquisa realizada contribuiu para o entendimento das
interagdes entre metodologias ativas e estilos de aprendizagem, oferecendo uma base
para futuras investigacdes e aplicagdes praticas na area da educacgao, além de ter
robustecido significativamente a trajetéria formativa do pesquisador, que veio de uma
outra area de conhecimento e depreendeu-se na aprendizagem sobre aspectos que

relacionam numeros com educagao.
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APENDICE A - FORMULARIO DE PESQUISA DE OPINIAO: AVALIAGAO DE
MODELOS DE FEEDBACK PARA ESTILOS DE APRENDIZAGEM VARK NA
PLATAFORMA BE ACTIVE

Prezado(a) Pesquisador(a),

Agradecemos por dedicar seu tempo para participar desta pesquisa de opinido sobre
modelos de feedack para Estilos de Aprendizagem VARK fornecidos na Plataforma
Be Active para o usuario docente. Considerando a sua expertise na area da Educacgao
e na tematica de Estilos de Aprendizagem, consideramos que o seu feedback é
fundamental para aprimorar as estratégias pedagogicas e promover uma plataforma

educacional mais eficaz.

Este formulario tem o objetivo de avaliar dois modelos de feedback fornecidos para o
usuario docente apds aplicar diagnostico de estilos de aprendizagem VARK na
Plataforma Be Active, visando ajuda-lo na tomada de decisdes sobre quais estratégias

pedagdgicas adotar apds o diagndstico.

Abaixo, apresentamos uma breve explicagao sobre cada modelo:
Modelo A:

@ Visual 30.00%

@ Auditivo 25,00

& Cinestésico 25,00%

# Leitura/Escrita 20.00%

stores incluem esta cat no estila visual, porém outros acreditam que essa madalidade se diferencia por ser mais especifica com o

Este modelo de feedback é reportado ao usuario docente quando o mesmo finaliza a
aplicacdo do diagnostico de estilo de aprendizagem VARK para uma turma na
Plataforma Be Active. Na situacdo em questédo, o perfil da turma € visual. O feedback

aparece em forma de card e fornece uma informacao inicial de que o perfil
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predominante da turma é visual e depois faz uma explicacdo dos percentuais que a
turma teve em cada perfil, por ordem de percentual explicando as preferéncias em
relacédo aos diferentes estilos como visual, auditiva e cinestésica, e fornece sugestdes

gerais de estratégias pedagodgicas com base nessas preferéncias.

Modelo B:

Estratégias Pedagdgicas para Estilo Visual

Caro(a) Professor(a),

Os estudantes com estilo de aprendizagem visual aprendem melhor quando o contetido &
apresentado de forma visualmente estimulante e significativa. Ao implementar estratégias
ativas, vocé podera promover um ambiente de aprendizagem que atende as necessidades
desse estilo:

Mapas mentais: Os mapas mentais sdo uma maneira visual de organizar informacoes e
relacionar conceitos através de diagramas ou desenhos. Essa técnica ajuda os estudantes
visuais a visualizarem a estrutura e conexdes entre os diferentes tdpicos de estudo. Utilize
recursos como o Mindmeister https://www.mindmeister.com/pt e Coggle Gréficos e Tabelas:

www.canva.com.br, além do Infogram https://infogram.com/pt.

Materiais visuais, graficos e tabelas: Incorporar materiais visuais, como imagens, diagramas
fotografias, esquemas e videos, graficos, tabelas e infograficos para apresentar informacoes
de maneira visual é uma forma eficaz de auxiliar a aprendizagem visual. Essas
representacoes visuais facilitam a compreensao de dados e conceitos complexos durante a
apresentacdo de conteudo, ajudando os estudantes visuais a absorverem e compreenderem

melhor as informacgoes. Sugerimaos, por exemplo, o Unsplash https:/unsplash.com/pt-br

Filmes e documentdrios: Utilizar filmes e documentdrios relacionados ao contelido
estudado pode ser uma maneira envolvente e eficaz de reforcar a aprendizagem visual.
Essas midias proporcionam uma experiéncia visual rica, tornando o aprendizado mais
memoravel e significativo. Para isso vocé pode usar recursos como Netflix www.netflix.com,
Amazon Prime Video e YouTube (link) .

Aprendizagem colaborativa Trabalhar em grupo e discutir visualmente ideias e conceitos
pode contribuir para a aprendizagem visual, ja que os estudantes podem compartilhar e
construir conhecimento por meio de recursos visuais, como quadros brancos ou
apresentacoes. Acesse a Be Active, Metodologias, Peer Instruction para aplicar um teste
conceitual sobre o contelido estudado usando imagens e outros recursos e proporcionar
também a instrucéo por pares de forma colaborativa ou Be Active, Metodologias, Problem
Based Learning para desenvolver habilidades de resolucdo de problemas, pensamento
critico e colaboracdo nos estudantes.

Esperamos que essas estratégias ajudem a enriquecer a experiéncia de aprendizagem visual
dos seus alunos!

O Modelo B propde para o usuario docente, a partir do diagnéstico da turma em que
o perfil predominante também € visual, um card com estratégias pedagogicas
personalizadas e direcionadas para atender as necessidades da turma, detalhando,
com base na literatura, estratégias ativas que o docente pode adotar ao conhecer o

perfil de aprendizagem dos seus estudantes bem como links de acesso de recursos e
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materiais que podem ser utilizados em fungcdo das estratégias sugeridas, incluindo
metodologias que podem ser aplicadas na prépria Plataforma Be Active.

Instrucoes:
Por favor, leia atentamente as descricbes de ambos os modelos e, em seguida,

responda as seguintes perguntas:

1. Em sua opiniao qual modelo pode ser mais eficaz para auxiliar o usuario
docente na tomada de decisdes sobre estratégias pedagogicas?
(escreva aqui)
2. Que aspectos do modelo indicado por vocé na resposta 1, vocé considera mais
relevantes para sua pratica docente?
(escreva aqui)
3. Vocé tem alguma sugestdo ou comentario adicional sobre os modelos de
feedback apresentados?

(escreva aqui)

Agradecemos novamente por sua participacdo e contribuicdo para o avango da

educacgao.

Atenciosamente.
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APENDICE B - COLETA DE DADOS FASE 01 DESCARTADA

Esta fase envolveu a aquisicdo de dados necessarios para a analise. Os
dados podem vir de diversas fontes, como bancos de dados internos, arquivos, APlIs,
ou mesmo serem coletados através de experimentos ou questionarios. Assim, a fonte
de dados escolhida foi a Plataforma Be Active e foi feita a Identificacdo e extracado de
dados da documentacdo dos usuarios participantes na plataforma "Be Active". A
amostra inicial consistiu em dados especificos extraidos a partir dos resultados dos
diagndsticos de estilos de aprendizagem VARK obtidos desde o ano de 2020 no banco
de dados da plataforma, em um total de 1821 (um mil oitocentos e vinte e um)

resultados. Para isso utilizamos a codificagao abaixo.

SELECT DISTINCT d.id_evento, p.perfil, p.id_aluno, q.data_aplicacao, p.pontuacao
from activedb.diagnostico d
INNER JOIN activedb.evento e ON e.id_evento = d.id_evento
INNER JOIN activedb.questionario g ON e.id_evento = q.id_evento
INNER JOIN activedb.perfil p ON q.id_questionario = p.id_questionario
INNER JOIN activedb.participante pa ON pa.id_aluno = p.id_aluno
WHERE d.tipo = 1

A consulta SQL foi projetada para extrair informagdes especificas da base de
dados relacionado a educacéao, utilizando diversas tabelas interligadas por chaves
estrangeiras. Vamos destrincha-la passo a passo:

SELECT DISTINCT d.id_evento, p.perfil, p.id_aluno, q.data_aplicacao,
p.pontuacao: Esta parte da consulta especifica as colunas a serem selecionadas dos
registros. A palavra-chave DISTINCT € usada para garantir que as linhas duplicadas
sejam removidas dos resultados. As colunas selecionadas s&o: o identificador do
evento (id_evento) da tabela diagnostico, o perfil e o identificador do aluno (perfil,
id_aluno) e a pontuagédo (pontuacao) da tabela perfil, além da data de aplicagéo
(data_aplicacao) da tabela questionario.

FROM activedb.diagnostico d: Indica que a consulta comega na tabela
diagnostico do banco de dados activedb, com um alias d para simplificar referéncias
subsequentes.

INNER JOIN activedb.evento e ON e.id_evento = d.id_evento: Realiza um
INNER JOIN (jungao interna) com a tabela evento, também no banco de dados

activedb, usando o alias e. A juncédo é feita onde os identificadores de eventos
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(id_evento) nas tabelas evento e diagnostico sdo iguais. Isso associa cada diagndstico
a um evento especifico.

INNER JOIN activedb.questionario g ON e.id_evento = q.id_evento: Outra
juncao interna, agora com a tabela questionario (alias q), onde o evento relacionado
ao questionario € o mesmo evento relacionado ao diagnostico. Isso conecta os
eventos aos questionarios aplicados.

INNER JOIN activedb.perfil p ON q.id_questionario = p.id_questionario: Esta
juncao conecta os questionarios aos perfis dos participantes, onde cada questionario
esta associado a um perfil especifico com base em seu identificador (id_questionario).

INNER JOIN activedb.participante pa ON pa.id_aluno = p.id_aluno:
Finalmente, a consulta junta a tabela participante (com o alias pa) com a tabela perfil,
baseando-se no identificador do aluno (id_aluno). Isso relaciona os perfis dos
participantes aos seus dados na tabela participante.

WHERE d.tipo = 1: A clausula WHERE filtra os registros para incluir apenas
aqueles em que o tipo de diagndstico € igual a 1. Isso pode significar a selegao de um
tipo especifico de evento ou diagnéstico, dependendo do contexto definido pelo banco
de dados.

Esta consulta foi projetada para selecionar eventos diagnodsticos especificos
(do tipo 1 = VARK), incluindo detalhes sobre o perfil do participante, identificagdo do
aluno, a data de aplicagado do questionario, e a pontuagao obtida, garantindo que néo
haja duplicatas nos resultados finais. A consulta é necessaria para analisar o
desempenho dos alunos em eventos especificos, considerando suas respostas a
questionarios e seu perfil geral, conforme demonstrado na figura 01 abaixo.
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Figura 01 — 1821 registros encontrados
Aplicamos a codificagdo abaixo, para extrairmos os dados para a amostra

inicial.

SELECT nip.id_participante,

(nip.nota_forum * (gnp.peso_forum / 100)) +

(nip.nota_resolucao * (qnp.peso_resolucao / 100)) +
(nip.nota_quadro_referencial * (qnp.peso_quadro_referencial / 100)) +
(nip.nota_autoavaliacao * (qnp.peso_autoavaliacao / 100)) as media_final_aluno,
a.id_aluno,

e.data_inicial,

e.data_final

FROM activedb.nota_individual_pbl nip

INNER JOIN activedb.quadro_notas_pbl gnp ON nip.id_evento = gnp.id_evento
INNER JOIN activedb.evento e ON nip.id_evento = e.id_evento

INNER JOIN activedb.participante pa ON pa.id_participante = nip.id_participante
INNER JOIN activedb.ouvinte o ON o.id_ouvinte = pa.id_ouvinte

INNER JOIN activedb.aluno a ON a.id_pessoa = o0.id_pessoa

Onde obtivemos 39 (trinta e nove) resultados de desempenho (média
ponderada) de usuarios que participaram da metodologia ativa Problem Based

Learning onde podemos observar na Figura 02.
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Info X0 X1 X.2 X3 X.4
ggfn;:ang:s popeSiada) 1 3287 9.041 1579 2021-06-10 00:0... 2023-11-30 00:0...
No target variable. 2 3289 9.227 1069 2021-06-10 00:0... 2023-11-30 00:0...
Mo meta attributes.
3 3286 9.07 1 2021-06-10 00:0... 2023-11-30 00:0...
e 4 3288 8.799 5 2021-06-10 00:0... 2023-11-30 00:0...
Gimees s TEE 5 g952 5.814 1120 2022-09-05 00:0... 2022-10-28 23:5...
L] visualize numeric values 6 6957 5,596 127 2022-09-05 00:0... 2022-10-28 23:5..
[ Color by instance dasses 7 13535 ) 259 2023-05-16 15:4... 2023-05-20 12:0...
Selection 8 13537 6.2 111 2023-05-16 15:4.. 2023-05-20 12:0...
[ Select full rows 9 13536 5 945 2023-05-16 15:4.. 2023-05-20 12:0...
10 13534 5 947 2023-05-16 15:4... 2023-05-20 12:0...
11 13800 73 1103 2023-06-05 10:2... 2023-06-27 23:0..
12 13912 4 1106 2023-06-05 10:2... 2023-06-27 23:0..
13 13801 68 127 2023-06-05 10:2... 2023-06-27 22:0...
14 13910 24 1104 2023-06-05 10:2... 2023-06-27 23:0..
15 12028 8,686 1110 2023-06-06 11:0... 2023-06-27 12:3...
16 13925 8.243 1108 2023-06-06 11:0... 2023-06-27 12:3..
17 12026 8.371 1109 2023-06-06 11:0... 2023-06-27 12:3...
18 14409 65 1129 2023-08-03 15:2... NULL
19 14412 7.568 1131 2023-08-03 15:2... NULL
20 18255 8.38 4 2023-11-27 10:1... 2023-12-30 10:1...
21 18252 2.55 1 2023-11-27 10:1... 2023-12-30 10:1...
2 18262 8.3615 4 2023-12-04 11:2.. 2023-12-22 11:2...
23 18261 8.6185 1 2023-12-04 11:2... 2023-12-22 11:2..
24 18262 9.038 20 2023-12-04 11:2.. 2023-12-22 11:2..
25 18264 8,699 32 2023-12-04 11:2., 2023-12-22 11:2..
2% 18280 8314 1 2023-12-04 16:1... 2023-12-29 16:2...
27 18281 7.65 20 2023-12-04 16:1... 2023-12-29 16:2...
28 18282 8.4 32 2023-12-04 16:1... 2023-12-29 16:2...
——— 29 18306 6.4545 32 2023-12-05 14:5... 2023-12-21 15:0...
3 18304 6.462 20 2023-12-05 14:5... 2023-12-21 15:0...
Send Automatically 31 13302 6.462 4 2023-12-05 14:5... 2023-12-21 15:0...

=72 0B | 13w B399
EEmE oo

Figura 02 — Registros (39) PBL

A consulta SQL, realiza uma operagao de selegéo e calculo sobre multiplas
tabelas da base de dados da plataforma Be Active, especifico para o contexto de um
sistema de gestdo educacional. Vamos decompd-la passo a passo:

A consulta seleciona o identificador do participante (id_participante), calcula a
média final do aluno com base em notas de diferentes atividades (nota_forum,
nota_resolucao, nota_quadro_referencial, nota_autoavaliacao) ponderadas por seus
respectivos pesos (peso_forum, peso_resolucao, peso_quadro_referencial,
peso_autoavaliacao), e seleciona o identificador do aluno (id_aluno), bem como as
datas inicial e final do evento (data_inicial, data_final).

Para cada aluno, a média final é calculada somando-se as notas de cada
atividade multiplicadas pelo peso de cada uma delas, dividido por 100 (para converter
os pesos de porcentagem para um fator de multiplicagao).

A consulta usa jungdes internas para combinar registros de seis tabelas
diferentes (nota_individual_pbl, quadro_notas_pbl, evento, participante, ouvinte,
aluno) baseadas em relagdes especificas entre elas:
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nota_individual pbl e quadro _notas pbl sdo wunidas pelo id_evento.
nota_individual_pbl e evento sdo unidas também pelo id_evento, permitindo acessar
as datas do evento.

nota_individual_pbl e participante sdo unidas pelo id_participante, vinculando
a nota ao participante correspondente.

participante e ouvinte sao unidas pelo id_ouvinte, indicando a relagao entre
participante e ouvinte.

ouvinte e aluno sdo unidas pelo id_pessoa, relacionando o ouvinte ao aluno

correspondente.
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Foi necessario construir um Algoritmo desenvolvido em PHP para

visualizagédo dos dados, para isso utilizamos a codificagdo conforme figura 03 abaixo.

<?php
try {
/I Estabelecer conexdo com o banco de dados usando PDO
$conn = new PDO("mysql:host=localhost;port=3308;dbname=activedb", "root
, "root");
$conn-
>setAttribute(PDO::ATTR_ERRMODE, PDO::ERRMODE_EXCEPTION);
echo "MediaFinal,NotaQuadroReferencial,PesoQuadroReferencial,NotaForu

m,
PesoForum,NotaAutoavaliacao,PesoAutoavaliacao,NotaResolucao,PesoResol
ucao, Perfil";
/I Preparar e executar a primeira consulta SQL

$sql1 = "SELECT nip.id_evento, o.id_pessoa, nip.id_participante,

nip.nota_quadro_referencial, gnp.peso_quadro_referencial, nip.nota_forum, gn
p.peso_forum,nip.nota_autoavaliacao, qnp.peso_autoavaliacao, nip.nota_resol
ucao, qnp.peso_resolucao,(nip.nota_forum * (gnp.peso_forum / 100)) + (nip.not
a_resolucao * (gnp.peso_resolucao / 100)) +(nip.nota_quadro_referencial * (gn
p.peso_quadro_referencial / 100)) +(nip.nota_autoavaliacao * (qnp.peso_autoa
valiacao / 100)) as media_final_aluno,a.id_aluno, e.data_inicial, e.data_final
FROM nota_individual_pbl nip
INNER JOIN quadro notas pbl gnp ON nip.id_evento

gnp.id_evento
INNER JOIN evento e ON nip.id_evento = e.id_evento
INNER JOIN participante pa ON pa.id_participante = nip.id_participante
INNER JOIN ouvinte o] ON o.id_ouvinte = pa.id_ouvinte
INNER JOIN aluno a ON a.id_pessoa = o.id_pessoa";
$stmt1 = $conn->query($sql1);
§i - o
while  ($row1 = $stmt1->fetch(PDO::FETCH_ASSOC)) {
$id_aluno = $row1["id_aluno"];




$data_final = $row1["data_final"];
/I Preparar e executar a segunda consulta SQL
$sql2 = "SELECT DISTINCT d.id_evento, p.perfil, p.id_aluno, g.data_aplic
acao, p.pontuacao
FROM diagnostico d
INNER JOIN evento e ON e.id _evento = d.id_evento
INNER JOIN questionario g ON e.id_evento = q.id_evento
INNER JOIN perfil p ON q.id_questionario = p.id_questionario
INNER JOIN participante pa ON pa.id_aluno = p.id_aluno
WHERE d.tipo =1 AND p.id_aluno = :id_aluno AND q.data_aplicacao
< .data_final";
$stmt2 = $conn->prepare($sql2);
$stmt2->execute(['id_aluno' => $id_aluno, 'data_final' => $data_final]);
while ($row2 = $stmt2->fetch(PDO::FETCH_ASSOC)) {
$perfil = $row2["perfil'];
$data real = $row2["data_aplicacao"];

echo "</br>".$row1["media_final_aluno"].",".$row1["nota_quadro_refere

ncial"].",".$row1["peso_quadro_referencial"].",".$row1['nota_forum'].",".$row1["p

eso_forum"].",

".$row1["nota_autoavaliacao"].",".$row1["peso_autoavaliacao"].",".$row1["nota_

resolucao"].",".$row1["peso_resolucao"].",".$row2["perfil"];

}
}
} catch (PDOEXxception $e) {
die("Connection failed: " $e->getMessage());
}
I Fechar a conexao com o} banco de dados
$conn = null;
?>

Figura 03 - Algoritmo em PHP para visualizagdo dos dados
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O algoritmo em PHP realiza a conexéo a base de dados MySQL utilizando a
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extensdo PDO e executa duas consultas SQL sequenciais, o codigo estabelece a
conexédo com um banco de dados MySQL chamado activedb na localhost na porta
3308, usando o usuario root e senha root, define o modo de erro para excegoes
(PDO::ERRMODE_EXCEPTION) para facilitar a detec¢do e o tratamento de erros,
uma consulta SQL ($sqgl1) é executada para obter notas e pesos de diferentes critérios
de avaliagédo (quadro referencial, forum, autoavaliagédo, resolu¢do) para cada aluno,
além de calcular a média final (media_final_aluno) com base nesses critérios, os
resultados sao iterados e armazenados em $stmt1, para cada aluno obtido na primeira
consulta, é executada uma segunda consulta SQL ($sql2) para buscar perfis de
diagnosticos aplicados antes de uma determinada data (data_final), os resultados s&o
combinados e exibidos em formato de texto, incluindo a média final do aluno, notas,

pesos e perfil.
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APENDICE D - MODELOS DE ALGORITMOS DE PREVISAO TESTADOS

keyboard_arrow_down

Utilizacao dos principais modelos de predi¢cao para analizar a Validacdo Cruzada:
import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import cross_val score

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

from sklearn.linear_model import LinearRegression, Ridge, Lasso, ElasticNet
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, GradientBoostingRegressor
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

from xgboost import XGBRegressor

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

# Carregar os dados
data = pd.read_csv('dataset.csVv')

# Converter variaveis categoricas em numéricas

label_encoder = LabelEncoder()

data['Perfil'] = label_encoder fit_transform(data['Perfil'])

# Dividir os dados em caracteristicas (X) e alvo (y)

X = data.drop(['MediaFinal’, 'PesoQuadroReferencial’, 'PesoForum’,
'PesoAutoavaliacao’, 'PesoResolucao’], axis=1)

y = data['MediaFinal']

# Padronizar os dados
scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# Inicializar e avaliar varios modelos
models = {
'Linear Regression': LinearRegression(),
'Ridge Regression': Ridge(alpha=1.0), # Uso de um valor fixo de alpha
'SVR": SVR(kernel="rbf"),
'KNN'": KNeighborsRegressor(n_neighbors=5),
'Decision Tree'": DecisionTreeRegressor(),
'Random Forest": RandomForestRegressor(n_estimators=100),
'‘Gradient Boosting':  GradientBoostingRegressor(n_estimators=100,
learning_rate=0.1),
'XGBoost': XGBRegressor(n_estimators=100, learning_rate=0.1),
'Lasso': Lasso(),
'Elastic Net": ElasticNet(),
'MLP Regressor: MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(100,), activation="relu’,
solver="adam', max_iter=500)

}
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# Usar validagao cruzada para avaliar cada modelo
for name, model in models.items():
scores = cross_val_score(model, X_scaled, y, cv=5, scoring='r2')
print(f"{name} - Validagao Cruzada R?: {np.mean(scores):.4f} £ {np.std(scores):.4f}")

# Visualizar as correlacdes

plt.figure(figsize=(12, 10))

correlation_matrix = pd.DataFrame(X_scaled, columns=X.columns).corr()
sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap="'coolwarm’)
plt.title('Heatmap de Correlagao entre Variaveis')

plt.show()

Linear Regression - Validagdo Cruzada R?*: 0.1432 + 0.6159
Ridge Regression - Validagado Cruzada R? 0.7235 + 0.3035
SVR - Validagdo Cruzada R?: 0.5570 + 0.4126
KNN - Validacdo Cruzada R% 0.0097 + 0.8018
Decision Tree - Validagdo Cruzada R% -0.6723 + 1.9403
Random Forest - Validacdo Cruzada R? 0.1887 £+ 0.8330
Gradient Boosting - Validagado Cruzada R?: 0.2684 + 1.0759
XGBoost - Validacado Cruzada R? -0.6263 + 1.9746
Lasso - Validagao Cruzada R? -0.2332 £ 0.9017
Elastic Net - Validacao Cruzada R% 0.1739 + 0.5010
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/sklearn/neural_network/_multilayer_perceptron.py:686:
ConvergenceWarning: Stochastic Optimizer: Maximum iterations (500) reached and
the optimization hasn't converged yet.

warnings.warn(
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/sklearn/neural_network/_multilayer_perceptron.py:686:
ConvergenceWarning: Stochastic Optimizer: Maximum iterations (500) reached and
the optimization hasn't converged yet.

warnings.warn(
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/sklearn/neural_network/_multilayer_perceptron.py:686:
ConvergenceWarning: Stochastic Optimizer: Maximum iterations (500) reached and
the optimization hasn't converged yet.

warnings.warn(
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/sklearn/neural_network/_multilayer_perceptron.py:686:
ConvergenceWarning: Stochastic Optimizer: Maximum iterations (500) reached and
the optimization hasn't converged yet.

warnings.warn(
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/sklearn/neural_network/_multilayer_perceptron.py:686:
ConvergenceWarning: Stochastic Optimizer: Maximum iterations (500) reached and
the optimization hasn't converged yet.

warnings.warn(
MLP Regressor - Validagdo Cruzada R* 0.2994 + 0.4769
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APENDICE E - MODELO GRIDSEARCHCV

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val _score, GridSearchCV
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

from sklearn.linear_model import Ridge

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Carregar os dados
data = pd.read_csv('dataset.csV')

# Converter variaveis categoricas em numéricas
label_encoder = LabelEncoder()
data['Perfil'] = label_encoder fit_transform(data['Perfil'])

# Dividir os dados em caracteristicas (X) e alvo (y)

X = data.drop('MediaFinal’, axis=1)

X = Xdrop(['PesoQuadroReferencial', 'PesoForum', 'PesoAutoavaliacao’,
'PesoResolucaon], axis=1)

y = data['MediaFinal']

# Padronizar os dados

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# Configuracéo para GridSearchCV para encontrar o melhor alpha

param_grid = {'alpha'": np.logspace(-6, 6, 50)} # Explora uma gama ampla de alphas
ridge = Ridge()

grid_search = GridSearchCV/(ridge, param_grid, cv=5, scoring="r2")
grid_search.fit(X_scaled, y)

print("Melhor valor de alpha:", grid_search.best_params_)
print("Melhor R? obtido:", grid_search.best_score )

# Avaliacdo com o melhor modelo

best_ridge = grid_search.best_estimator_

cross_val_scores = cross_val_score(best_ridge, X_scaled, y, cv=5, scoring="r2')
print(f'Ridge Regression - Validagdo Cruzada R? {np.mean(cross_val_scores):.4f} +
{np.std(cross_val_scores):.4f}")

# Visualizar as correlacdes

plt.figure(figsize=(12, 10))

correlation_matrix = pd.DataFrame(X_scaled, columns=X.columns).corr()
sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap="'coolwarm")
plt.title('Heatmap de Correlagao entre Variaveis')

plt.show()

Melhor valor de alpha: {"alpha': 2.329951810515372}
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Melhor R? obtido: 0.7602463125759483
Ridge Regression - Validagado Cruzada R? 0.7602 + 0.3035




APENDICE F - SUGESTAO PARA PERSONALIZAGAO
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import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
def calcular_porcentagens_separadas(data):
# Categoriza as notas e calcula as porcentagens
data['Categoria']l = np.where(data['MediaPonderada'] >= 5, 'Acima de %',
'‘Abaixo de 5')
perfis_categorias = data.groupby([' Perfil',
'‘Categoria']).size().unstack(fill_value=0)
porcentagens_separadas =
perfis_categorias.div(perfis_categorias.sum(axis=1), axis=0) * 100

return porcentagens_separadas

def plotar_grafico(porcentagens):

# Cria um grafico de barras para as porcentagens de alunos por perfil e
desempenho

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

porcentagens.plot(kind='bar', ax=ax, color=['#F44336', '#4CAF50'])

ax.set_title('"Porcentagem de Alunos por Perfil e Desempenho (Separadas)’)

ax.set_xlabel('Perfil de Aprendizado')
ax.set_ylabel('Porcentagem de Alunos (%)")
plt.xticks(rotation=45)

plt.grid(axis="y", linestyle='--', alpha=0.7)
plt.legend(title='"Nota')

plt.tight_layout()

plt.show()

def calcular_media_ponderada(data):
data['MediaPonderada'] = (
(data['NotaQuadRef'] * data['PesoQuadRef"] +
data['NotaForum'] * data['PesoForum’] +

data['NotaAutoavali'] * data['PesoAutoavali'] +
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data['NotaResoluc'] * data['PesoResoluc') /
(data['PesoQuadRef'] + data['PesoForum'] + data['PesoAutoavali'] +
data['PesoResoluc'])

)

return data

# Caminho para o arquivo Excel

filepath = './dadosextraidosphp.xIsx'

# Carregando os dados do arquivo Excel
dados = pd.read_excel(filepath)

dados = calcular_media_ponderada(dados)

# Calculando as porcentagens de alunos por categoria

porcentagens = calcular_porcentagens_separadas(dados)

# Plotando o grafico

plotar_grafico(porcentagens)
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