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Abstract. This paper presents the application and evaluation of an adap-
tive learning system based on fuzzy logic to support the teaching of robotics
with Arduino. The educational resource incorporates three learning dimensi-
ons—cognitive, metacognitive, and affective—as inputs to the fuzzy inference
engine, enabling automatic recommendations for reinforcement, regular, or
challenge learning paths. Data collected throughout the course include per-
formance indicators and learning progression patterns, which were examined
through exploratory and quantitative analyses. Preliminary findings suggest
that continuous adaptation supports learners with diverse profiles and contri-
butes to more balanced learning trajectories in computing education.

Resumo. Este artigo apresenta a aplicação e a avaliação de um sistema adap-
tativo baseado em lógica fuzzy para apoiar o ensino de robótica com Ardu-
ino. O recurso educacional utiliza três dimensões da aprendizagem — cog-
nitiva, metacognitiva e afetiva — como entradas do mecanismo de inferência,
permitindo direcionar automaticamente os estudantes para trilhas de reforço,
regular ou desafio. A aplicação do curso permitiu coletar dados de desem-
penho e progressão da aprendizagem, os quais foram analisados por meio de
abordagens exploratórias e quantitativas. Os resultados preliminares indicam
que a adaptação contı́nua contribui para apoiar estudantes com perfis diver-
sos e favorecer trajetórias de aprendizagem mais equilibradas em educação em
computação.

1. Introdução
O ensino de Robótica com Arduino tem se consolidado como uma estratégia rele-
vante para aproximar estudantes de conceitos fundamentais de ciência, tecnologia e
programação, especialmente em contextos educacionais em que o acesso a recursos tec-
nológicos é limitado. Estudos recentes mostram que o Arduino, por ser um recurso
acessı́vel, versátil e de baixo custo, favorece a aprendizagem prática e o desenvolvimento
de competências relacionadas ao pensamento computacional, criatividade e resolução
de problemas [Garcı́a-Tudela and Marı́n-Marı́n 2023, Ananias and Gaspar 2022]. A
combinação entre experimentação prática, construção de protótipos e interação direta com
dispositivos fı́sicos contribui para o desenvolvimento de habilidades cognitivas e socio-
emocionais, ao mesmo tempo em que estimula a curiosidade cientı́fica e o engajamento
dos estudantes [Maryono et al. 2025].
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No cenário brasileiro, iniciativas de extensão universitária têm buscado reduzir
desigualdades educacionais por meio de ações de inclusão digital, aproximando crianças
e adolescentes de saberes tecnológicos que tradicionalmente não chegam às periferias
urbanas. Projetos desse tipo ampliam oportunidades formativas e possibilitam que estu-
dantes de contextos socialmente vulneráveis tenham acesso a experiências significativas
no campo da ciência e da tecnologia [Ananias and Gaspar 2022].

Este trabalho apresenta um recurso educacional denominado Robótica com Ardu-
ino – Sistema Adaptativo Baseado em Lógica Fuzzy, desenvolvido no âmbito da UNIRIO
e aplicado por meio do Programa de Extensão da Educação Superior na Pós-Graduação
(PROEXT-PG) e do Centro de Extensão e Pesquisa em Favelas (CEP Favelas) – Letra-
mento digital, midiático e de inteligência artificial. O curso foi ofertado a crianças e ado-
lescentes de 12 a 17 anos, moradores das comunidades Babilônia e Chapéu Mangueira,
no Rio de Janeiro/RJ, participantes dos projetos Sementes e Ngoma, em um contexto de
baixa disponibilidade de equipamentos, diversidade de perfis de aprendizagem e oportu-
nidades reduzidas de acesso à formação STEM (Science, Technology, Engineering and
Mathematics — Ciência, Tecnologia, Engenharia e Matemática). Esse cenário demanda
soluções educacionais capazes de apoiar estudantes com diferentes ritmos, nı́veis de co-
nhecimento prévio e graus de autoconfiança.

A literatura recente demonstra que abordagens de aprendizagem adaptativa po-
dem contribuir para personalizar percursos instrucionais, ajustando conteúdos, nı́veis de
dificuldade e formas de apoio às necessidades individuais dos alunos. Sistemas adap-
tativos frequentemente incorporam mecanismos de inteligência artificial para modelar
o desempenho e o estado do aprendiz, fornecendo recomendações personalizadas para
otimizar o processo de aprendizagem [Chrysafiadi et al. 2023, Hwang et al. 2020]. A
utilização de lógica fuzzy, em particular, tem se mostrado uma alternativa promissora
para lidar com incertezas, subjetividades e nuances tı́picas de ambientes educacionais,
permitindo representar nı́veis intermediários de proficiência, motivação e engajamento
[Hwang et al. 2020, Szczepański and Marciniak 2023].

Ao mesmo tempo, estudos em educação evidenciam que intervenções bem-
sucedidas não dependem apenas da adaptação cognitiva, mas também da capacidade de
sustentar a motivação, promover interações significativas e oferecer feedbacks formativos
que apoiem a autorregulação da aprendizagem [Panadero 2017]. Pesquisas sobre siste-
mas tutores inteligentes reforçam que avaliações contı́nuas, recomendações precisas e
mecanismos de apoio influenciam positivamente o engajamento e o desempenho dos es-
tudantes [Eryılmaz and Adabashi 2020, Chrysafiadi et al. 2023]. Nesse sentido, integrar
técnicas de IA simbólica a um recurso educacional voltado ao ensino de robótica amplia
as possibilidades de oferecer experiências pedagógicas mais responsivas e inclusivas.

O recurso educacional apresentado neste artigo incorpora um modelo adaptativo
baseado em lógica fuzzy para direcionar estudantes às trilhas de Reforço, Regular ou
Desafio, considerando aspectos cognitivos, metacognitivos e afetivos capturados por meio
de um diagnóstico inicial e do desempenho ao longo das atividades. A proposta busca
atender às demandas de um público heterogêneo, oferecendo caminhos personalizados
que favoreçam tanto estudantes com dificuldades iniciais quanto aqueles que demonstram
maior domı́nio dos conteúdos. Este artigo descreve a concepção, organização, arquitetura
e avaliação do recurso educacional, discutindo seus resultados iniciais e limitações.
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2. Fundamentação Teórica

Esta seção apresenta os fundamentos teóricos que sustentam o desenvolvimento do re-
curso educacional e sistema adaptativo, abordando aprendizagem adaptativa, dimensões
cognitiva, metacognitiva e afetiva, lógica fuzzy em ambientes educacionais e robótica.

2.1. Aprendizagem Adaptativa

A aprendizagem adaptativa refere-se ao uso de técnicas computacionais para ajustar
conteúdos, nı́veis de dificuldade e formas de apoio de acordo com as caracterı́sticas indivi-
duais de cada estudante. Sistemas desse tipo buscam identificar necessidades especı́ficas,
oferecendo recomendações que acompanham o progresso e o ritmo de aprendizagem do
usuário [Chrysafiadi et al. 2023].

Pesquisas que comparam sistemas personalizados e modelos tradicionais indi-
cam que a adaptação baseada em dados pode resultar em trajetórias mais eficazes de
aprendizagem, ao permitir que os estudantes avancem conforme seu domı́nio concei-
tual e recebam suporte adicional quando necessário [Singh et al. 2022]. Outras pro-
postas, baseadas em algoritmos de recomendação e estratégias de seleção automática
de conteúdo, reforçam o potencial de modelos computacionais para personalizar a ex-
periência educacional e identificar padrões úteis para orientar intervenções pedagógicas
[Prihar et al. 2022]. Esses achados apontam que, em contextos reais, a adaptatividade
pode desempenhar papel essencial para apoiar estudantes com diferentes nı́veis de conhe-
cimento prévio, autoconfiança e engajamento.

A proposta adaptativa deste trabalho fundamenta-se na teoria da Zona de Desen-
volvimento Proximal (ZDP), proposta por [Vygotsky and Cole 1978], segundo a qual a
aprendizagem é potencializada quando o estudante é apoiado em tarefas situadas entre
aquilo que já consegue realizar de forma autônoma e aquilo que ainda não domina. No
curso de robótica, essa mediação ocorre de forma prática, por meio da experimentação
com circuitos e programação, nas quais dificuldades emergem durante a execução das
atividades. O sistema adaptativo baseado em lógica fuzzy operacionaliza a ZDP ao di-
recionar os estudantes para trilhas de Reforço, Regular ou Desafio, oferecendo suporte
adicional ou aumento gradual de complexidade conforme indicadores cognitivos, meta-
cognitivos e afetivos, promovendo progressão gradual e equidade no processo de apren-
dizagem.

Além disso, a organização do curso dialoga com princı́pios do modelo de apren-
dizagem cooperativa Student Teams–Achievement Divisions (STAD), no qual o estudo
individual é combinado com atividades em grupo e avaliação individual do desempenho.
No recurso educacional, os conteúdos teóricos e avaliações foram realizados individual-
mente, enquanto as atividades práticas de montagem e experimentação em robótica ocor-
reram em grupos, favorecendo a colaboração e a troca de conhecimentos [Slavin 1995].

2.2. Dimensões Cognitiva, Metacognitiva e Afetiva da Aprendizagem

A aprendizagem pode ser compreendida de forma multidimensional, envolvendo aspectos
cognitivos, metacognitivos e afetivos. A dimensão cognitiva está relacionada ao processa-
mento de informações e à construção do conhecimento, conforme modelos clássicos que
descrevem como os indivı́duos selecionam, organizam e integram informações durante o
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processo de aprendizagem [Mayer 2002]. A dimensão metacognitiva refere-se à capaci-
dade do estudante de monitorar e regular o próprio processo de aprendizagem, incluindo
a percepção de dificuldade e o uso de estratégias cognitivas [Flavell 1979]. Já a dimensão
afetiva envolve fatores como motivação, interesse e autoconfiança, que influenciam dire-
tamente o engajamento e a persistência do aluno [Anderson and Krathwohl 2001].

2.3. Lógica Fuzzy em Ambientes Educacionais

A lógica fuzzy tem sido amplamente utilizada como mecanismo de suporte à de-
cisão em sistemas educacionais, especialmente em cenários que envolvem incertezas,
subjetividade e variabilidade entre os aprendizes. Diferentemente de abordagens tra-
dicionais baseadas em classificações rı́gidas, a lógica fuzzy permite representar gra-
dualidades, como nı́veis intermediários de proficiência, esforço, motivação ou difi-
culdade percebida. Essa flexibilidade oferece vantagens importantes para modelar
situações pedagógicas nas quais múltiplos fatores influenciam o desempenho do estudante
[Al Duhayyim and Newbury 2018].

Modelos fuzzy aplicados à educação demonstram ser capazes de integrar
informações cognitivas, metacognitivas e afetivas, produzindo recomendações persona-
lizadas para orientar o percurso do aluno [Hwang et al. 2020]. Pesquisas mostram que
controladores fuzzy podem ajustar dinamicamente conteúdos e atividades de acordo com
indicadores de desempenho, contribuindo para experiências de aprendizagem mais res-
ponsivas e eficientes [Szczepański and Marciniak 2023]. Além disso, sistemas de apoio
baseados em lógica fuzzy — como chatbots educacionais que adaptam interações con-
forme o estado do aluno — evidenciam que tais estruturas podem melhorar a qualidade
do suporte pedagógico e favorecer o engajamento [Troussas et al. 2023].

Nesse contexto, o uso de lógica fuzzy para direcionar estudantes a trilhas de
Reforço, Regular ou Desafio constitui uma estratégia adequada para lidar com a hete-
rogeneidade observada em ambientes educacionais diversos.

2.4. Robótica Educacional e Aprendizagem Ativa

A robótica educacional tem se consolidado como uma abordagem relevante para promo-
ver aprendizagem ativa, exploratória e interdisciplinar. A manipulação de componentes
fı́sicos, aliada à programação e à experimentação, favorece o desenvolvimento do pen-
samento computacional, da criatividade e da resolução de problemas. Revisões recentes
indicam que plataformas como o Arduino são especialmente adequadas para ambientes
escolares e projetos educativos, em razão de sua acessibilidade, versatilidade e potencial
de engajamento [Garcı́a-Tudela and Marı́n-Marı́n 2023].

Além de facilitar a compreensão de conceitos tecnológicos, a robótica promove
competências socioemocionais, como colaboração, autonomia e persistência, tornando-se
uma ferramenta alinhada às metodologias de aprendizagem ativa. A adoção de recursos
de baixo custo amplia ainda mais seu potencial em iniciativas de inclusão digital, per-
mitindo que estudantes de diferentes contextos tenham acesso a experiências práticas e
significativas [Ananias and Gaspar 2022].

Ao integrar robótica educacional a um sistema adaptativo baseado em lógica
fuzzy, este recurso educacional busca potencializar o processo de aprendizagem, ofere-
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cendo caminhos flexı́veis que considerem tanto o desempenho quanto o perfil dos estu-
dantes.

3. Metodologia
Esta seção descreve os procedimentos metodológicos adotados no desenvolvimento,
aplicação e avaliação do recurso educacional proposto, incluindo a organização do curso,
o sistema adaptativo baseado em lógica fuzzy, o conjunto de dados e as técnicas de análise
empregadas.

3.1. Descrição do Recurso Educacional
O recurso educacional desenvolvido neste trabalho consiste em um curso introdutório de
Robótica com Arduino. O curso integra atividades práticas de eletrônica, programação
e montagem de circuitos utilizando Arduino e Tinkercad, articuladas a um sistema adap-
tativo baseado em lógica fuzzy que personaliza o percurso de aprendizagem conforme o
desempenho do estudante.

O curso foi organizado em cinco tópicos principais: (1) introdução à robótica e
ao Arduino; (2) componentes eletrônicos básicos; (3) montagem de circuitos simples;
(4) programação estruturada aplicada ao Arduino; e (5) projeto integrador final. Cada
tópico possui uma trilha Regular, além de variações de Reforço e Desafio, selecionadas
automaticamente segundo critérios definidos pelo sistema adaptativo.

A Figura 1 ilustra a tela inicial do curso, a partir da qual os estudantes acessam o
diagnóstico e iniciam o percurso adaptativo.

Figura 1. Tela inicial do curso Robótica com Arduino.

O recurso está estruturado em três módulos principais: (i) diagnóstico inicial,
contendo coleta de perfil e pré-teste; (ii) ambiente de aprendizagem com conteúdos e
quizzes automatizados; e (iii) mecanismo adaptativo baseado em lógica fuzzy. Toda a
implementação foi realizada em HTML, JavaScript e Google Apps Script, permitindo
registro automático de ações, tomada de decisão adaptativa e continuidade do progresso.
O material está disponibilizado sob licença CC BY 4.0.

3.2. Arquitetura e Funcionamento do Sistema Adaptativo
O sistema adaptativo foi construı́do a partir de um mecanismo de inferência fuzzy, técnica
amplamente utilizada em sistemas educacionais por sua capacidade de lidar com incerte-
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zas, variabilidade de desempenho e combinações de fatores cognitivos, metacognitivos e
afetivos [Hwang et al. 2020, Szczepański and Marciniak 2023].

A lógica fuzzy utiliza como entradas: (i) nota obtida nos quizzes (dimensão
cognitiva), (ii) percepção de dificuldade (dimensão metacognitiva) e (iii) autoconfiança
(dimensão afetiva). Cada variável é modelada por funções de pertinência triangu-
lares e trapezoidais, seguindo recomendações de [Al Duhayyim and Newbury 2018,
Hursen and Bicen 2025].

As funções de pertinência utilizadas no modelo fuzzy foram inicialmente calibra-
das com base na opinião de dois especialistas na área de Educação em Computação e
Robótica Educacional, os quais participaram de entrevistas estruturadas para definição
dos intervalos linguı́sticos e limiares de decisão.

Após a agregação fuzzy, o sistema realiza defuzzificação para gerar um escore
contı́nuo (0–100), que determina a trilha mais apropriada para o estudante em cada tópico,
permitindo adaptação dinâmica ao longo do percurso.

3.3. Conjunto de Dados
O conjunto de dados analisado contém registros completos de 14 estudantes, incluindo:

• informações socioeducacionais e perfil de aprendizagem;
• desempenho no pré-teste (0–10);
• indicadores cognitivos (nota e acertos por tópico);
• indicadores metacognitivos (percepção de dificuldade);
• indicadores afetivos (autoconfiança);
• trilhas atribuı́das pelo sistema (Reforço, Regular, Desafio);
• valor numérico do escore fuzzy;
• pontuação final do curso.

O processamento dos dados foi realizado em Python via Google Colab, empre-
gando pandas, scikit-learn, scipy e matplotlib. Variáveis categóricas foram codificadas
por one-hot encoding [Géron 2022], valores ausentes foram tratados e variáveis numéricas
foram padronizadas por z-score.

3.4. Clusterização Baseada no Diagnóstico
Para identificar perfis iniciais de estudantes, aplicou-se a técnica de clusterização não su-
pervisionada k-means [Tan et al. 2016], utilizando exclusivamente dados do diagnóstico
e do pré-teste, de modo a evitar vazamento de informação do processo adaptativo. O
número ideal de clusters foi determinado pelos métodos da Curva do Cotovelo e do Co-
eficiente de Silhueta [Rousseeuw 1987], produzidos no Colab. Ambos os métodos suge-
riram que k = 2 era a solução mais estável, levando à definição de dois perfis iniciais:
cluster 0 e cluster 1.

Cada estudante recebeu um rótulo em cluster_diag, permitindo análises
comparativas ao longo das dimensões cognitivas, metacognitivas, afetivas e adaptativas.

3.5. Procedimentos Estatı́sticos
Após a definição dos perfis, aplicaram-se testes inferenciais para verificar diferenças entre
clusters. As distribuições foram avaliadas quanto à normalidade pelo teste de Shapiro–
Wilk [Razali and Wah 2011] e quanto à homogeneidade de variâncias pelo teste de Le-
vene [Levene 1960]. Em seguida, empregou-se o teste t para grupos independentes (ou
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variante de Welch quando aplicável) para comparar o pré-teste e a pontuação final, con-
forme recomendações de [Derrick et al. 2016]. O tamanho de efeito foi calculado por
meio do ı́ndice de Cohen’s d [Cohen 1988].

A associação entre clusters e trilhas adaptativas foi examinada pelo teste Qui-
Quadrado de Independência, com tabelas de contingência geradas diretamente no Colab.
Gráficos Q–Q foram utilizados para complementar a inspeção de normalidade. A Figura 2
apresenta um exemplo dos gráficos Q–Q gerados para avaliação das distribuições.

Figura 2. Gráficos Q–Q utilizados para avaliar a normalidade no pré-teste entre
clusters.

3.6. Análises em Múltiplas Dimensões
A análise quantitativa foi organizada em quatro dimensões complementares:

1. Dimensão cognitiva: comparação das notas por tópico entre clusters.
2. Dimensão metacognitiva: percepção de dificuldade.
3. Dimensão afetiva: autoconfiança reportada.
4. Dimensão adaptativa: escore fuzzy e trilhas escolhidas.

Além disso, análises integradas permitiram identificar pontos de convergência e
divergência entre clusters ao longo do curso, considerando não apenas indicadores cog-
nitivos, metacognitivos e afetivos utilizados no processo adaptativo, mas também a ex-
periência do usuário avaliada ao final da intervenção, bem como a sensibilidade da lógica
fuzzy às alterações de desempenho e percepção dos estudantes.

4. Resultados e Discussão
Esta seção apresenta os achados derivados da análise exploratória, da clusterização ba-
seada no diagnóstico inicial e dos procedimentos estatı́sticos aplicados para investigar
diferenças entre os perfis de estudantes. Os resultados são discutidos à luz das quatro
dimensões avaliadas: cognitiva, metacognitiva, afetiva e adaptativa, permitindo compre-
ender como o sistema fuzzy modulou o percurso dos participantes ao longo do curso.

4.1. Perfis Iniciais Identificados via Clusterização
O algoritmo k-means aplicado aos dados do diagnóstico e do pré-teste indicou a formação
de dois clusters, representando perfis distintos de entrada. O cluster 0 corresponde a estu-
dantes com ligeiramente maior desempenho inicial, enquanto o cluster 1 agrupa estudan-
tes com menor nota no pré-teste e maior variabilidade em seus indicadores iniciais.
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Apesar dessa diferença, o teste t para o pré-teste não identificou diferença esta-
tisticamente significativa entre os clusters (t = 1.75, p = 0.106), indicando que ambos
iniciaram o curso em condições relativamente semelhantes. Esse equilı́brio inicial é rele-
vante para a validade interna, pois evita que diferenças prévias confundam a interpretação
das trajetórias subsequentes.

4.2. Dimensão Cognitiva: Desempenho por Tópico
A Tabela 1 apresenta as médias cognitivas por tópico. Observou-se que o cluster 0 obteve
notas mais altas em T01 e T02, refletindo sua vantagem inicial. No entanto, no T03 —
ponto de maior complexidade do curso — ambos os grupos convergiram para desempenho
semelhante (56.0 vs. 57.8). Essa convergência sugere que o tópico exige habilidades que
desafiam todo o grupo, independentemente do perfil inicial.

Tabela 1. Médias cognitivas por tópico e por cluster.

Cluster T01 T02 T03 T04 T05
0 96.0 84.0 56.0 56.0 68.0
1 77.8 82.2 57.8 37.8 53.3

Nos tópicos finais (T04 e T05), o cluster 1 manteve desempenho inferior, refle-
tindo dificuldades acumuladas. Entretanto, essas diferenças não foram suficientemente
grandes para gerar distinções significativas na avaliação final, conforme discutido poste-
riormente. Esses achados são consistentes com estudos que mostram que sistemas adapta-
tivos podem reduzir disparidades de desempenho ao longo do tempo [Hwang et al. 2020].

4.3. Dimensão Metacognitiva: Percepção de Dificuldade
A análise de dificuldade percebida (Tabela 2) revela que estudantes do cluster 1 relataram
maior dificuldade em quase todos os tópicos, especialmente em T02 e T05. Em T03,
ambos os grupos reportaram dificuldade elevada (média = 4.0), reforçando a identificação
do tópico como ponto crı́tico.

Tabela 2. Médias de dificuldade percebida por tópico.

Cluster T01 T02 T03 T04 T05
0 3.00 2.80 4.00 3.40 3.20
1 3.78 4.78 4.00 3.67 4.22

Esse padrão sugere que, embora a performance cognitiva dos clusters tenha
convergido em diversos momentos, a percepção subjetiva de dificuldade foi mais ele-
vada entre estudantes com menor proficiência inicial, alinhando-se aos achados de
[Hwang et al. 2020] sobre o papel da percepção metacognitiva em ambientes adaptativos.

4.4. Dimensão Afetiva: Autoconfiança
A análise afetiva mostrou que o cluster 0 apresentou maiores nı́veis de autoconfiança em
todos os tópicos (Tabela 3). Em T03, ambos os grupos exibiram queda acentuada, o que
reforça sua complexidade cognitiva. Estudantes do cluster 1 mantiveram autoconfiança
consistentemente mais baixa, o que pode influenciar a seleção de trilhas adaptativas e a
necessidade maior de suporte pedagógico.
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Tabela 3. Médias de autoconfiança por tópico.

Cluster T01 T02 T03 T04 T05
0 3.60 3.80 2.40 2.80 3.00
1 2.56 2.89 2.22 2.67 2.56

4.5. Dimensão Adaptativa: Scores Fuzzy e Trilhas Selecionadas

Os valores do escore fuzzy (Tabela 4) refletem a integração das dimensões anteriores. O
cluster 0 apresentou escores mais altos em todos os tópicos, sobretudo em T01 e T02. Em
T03, os escores de ambos os grupos caı́ram significativamente, evidenciando um ponto
de maior exigência cognitiva.

Tabela 4. Médias dos scores fuzzy por tópico.

Cluster T01 T02 T03 T04 T05
0 84.0 76.8 40.8 41.8 55.2
1 57.1 51.0 30.8 30.0 40.3

A distribuição das trilhas adaptativas (Figura 3) confirma a coerência do comporta-
mento do sistema: o cluster 0 recebeu maior proporção de trilhas de Desafio nos primeiros
tópicos, enquanto o cluster 1 recebeu mais trilhas de Reforço ao longo do curso. O T03
novamente se destacou, com altos ı́ndices de Reforço em ambos os grupos.

Figura 3. Distribuição percentual das trilhas adaptativas por tópico e por cluster.

O teste Qui-Quadrado aplicado à distribuição das trilhas não identificou
associações estatisticamente significativas entre cluster e trilha (todas as comparações
com p ≥ 0.11). Esse resultado é esperado diante da amostra reduzida (14 estudantes) e
não invalida as diferenças observadas nos padrões de trajetória. Estudos prévios desta-
cam que sistemas adaptativos tendem a produzir ajustes graduais, e não distinções rı́gidas
entre perfis [Chrysafiadi et al. 2023].

4.6. Experiência do Usuário (UX)

A experiência do usuário foi avaliada por meio de sete itens (ux1–ux7), contemplando
clareza das explicações, adequação do nı́vel de dificuldade, percepção de aprendizagem,
autoconfiança nas atividades práticas, uso do ambiente Tinkercad, colaboração entre pares
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Tabela 5. Descritivo da Experiência do Usuário (UX) por Cluster.

Cluster UX mean UX sum
0 3.23 (0.69) 22.6 (4.83)
1 3.43 (0.96) 24.0 (6.71)

e motivação para continuidade dos estudos em robótica. O escore médio (UX mean) foi
calculado a partir das respostas, com médias por cluster descritas na Tabela 5.

A comparação entre os clusters por meio do teste de Mann–Whitney U não indicou
diferença estatisticamente significativa na experiência do usuário (U = 17.0, p = 0.5031),
com tamanho de efeito pequeno (r = 0.196). A consistência interna do instrumento foi
considerada adequada, conforme o valor de Cronbach’s alpha ( = 0.8038).

Do ponto de vista pedagógico, a similaridade na experiência do usuário entre os
clusters, apesar de diferenças nos perfis cognitivos e metacognitivos, sugere que o sistema
adaptativo proporcionou uma experiência de aprendizagem equilibrada, alinhando-se a
evidências de que abordagens adaptativas podem reduzir disparidades na percepção do
aprendizado [Chrysafiadi et al. 2023].

4.7. Comparação de Desempenho Final
A comparação entre os clusters na pontuação final revelou ausência de diferença estatisti-
camente significativa (t = 0.72, p = 0.488), com tamanho de efeito pequeno (d = 0.40).
No entanto, o cluster 0 apresentou média ligeiramente superior (7.0 vs. 6.22). Esse
comportamento é consistente com a literatura que descreve sistemas adaptativos como
mecanismos equalizadores, capazes de reduzir disparidades de desempenho entre grupos
heterogêneos [Singh et al. 2022].

4.8. Discussão do Impacto do Sistema Adaptativo
Os resultados indicam que, embora o sistema adaptativo tenha oferecido trilhas diferen-
ciadas para os dois clusters, a experiência do usuário foi positiva e similar, sugerindo
que a adaptação pedagógica não afetou negativamente a percepção dos estudantes sobre
o curso. A principal contribuição do sistema parece estar na sua capacidade de equalizar
as trajetórias de aprendizagem, sem comprometer a qualidade da experiência educacio-
nal. Esses achados corroboram com a literatura sobre sistemas adaptativos em ambien-
tes de aprendizagem, que destacam a importância da personalização para a eficácia pe-
dagógica [Al Duhayyim and Newbury 2018, Prihar et al. 2022]. Esses achados reforçam
o potencial da lógica fuzzy como estratégia de personalização em cursos introdutórios de
computação, especialmente em contextos com heterogeneidade de perfis.

5. Conclusão
Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliação de um recurso educacional
adaptativo para o ensino introdutório de Robótica com Arduino, fundamentado em um
mecanismo de inferência fuzzy capaz de integrar dimensões cognitivas, metacognitivas e
afetivas na recomendação de trilhas personalizadas. A análise quantitativa realizada com
dados reais de 14 estudantes permitiu compreender, de forma integrada, como diferentes
perfis de entrada interagem com o sistema e como as decisões adaptativas influenciam o
percurso formativo.
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A clusterização baseada no diagnóstico inicial identificou dois perfis distintos de
estudantes. Embora o cluster 0 tenha apresentado desempenho ligeiramente superior no
pré-teste, não foram observadas diferenças estatisticamente significativas entre os grupos,
sugerindo condições iniciais relativamente homogêneas. Ao longo do curso, contudo,
emergiram diferenças claras na percepção de dificuldade, nos nı́veis de autoconfiança e
nos escores fuzzy, indicando que estudantes com menor proficiência inicial enfrentaram
maiores desafios, especialmente no Tópico 3, que se destacou como ponto de maior com-
plexidade cognitiva e emocional.

Apesar dessas diferenças, o desempenho final dos estudantes não apresentou
distinção estatisticamente significativa, e o tamanho de efeito calculado foi pequeno. Esse
achado sugere que o sistema adaptativo pode ter exercido um papel equalizador, ofe-
recendo suporte adicional a estudantes com maiores dificuldades por meio de trilhas de
Reforço, ao mesmo tempo em que desafiou estudantes mais avançados por meio de trilhas
de Desafio. A distribuição das trilhas ao longo dos tópicos confirma que a lógica fuzzy
respondeu de modo coerente às variações de desempenho e percepção dos participantes.

Os resultados obtidos reforçam o potencial da lógica fuzzy como elemento de
personalização em ambientes educacionais, especialmente em contextos marcados pela
heterogeneidade de perfis e pela necessidade de atender simultaneamente a estudantes
com nı́veis distintos de conhecimento. A combinação de mecanismos adaptativos, ati-
vidades práticas de robótica e estratégias de monitoramento contı́nuo mostrou-se capaz
de promover trajetórias de aprendizagem mais equilibradas, com indı́cios de redução de
disparidades entre grupos.

Por fim, este estudo contribui para a literatura ao demonstrar, em ambiente real, a
aplicação integrada de análises cognitivas, metacognitivas, afetivas e adaptativas, apoia-
das por um pipeline reprodutı́vel de análise estatı́stica em Python.

6. Trabalhos Futuros
Como continuidade deste estudo, identificam-se oportunidades em três frentes principais.
A primeira consiste na ampliação da amostra, permitindo elevar o poder estatı́stico das
análises e aprofundar a investigação de diferenças entre perfis de estudantes. A segunda
envolve a evolução do mecanismo adaptativo, incluindo novas regras fuzzy, calibração
dinâmica das funções de pertinência e exploração de modelos hı́bridos que combinem
lógica fuzzy com técnicas de aprendizagem de máquina supervisionada e não supervi-
sionada. Por fim, sugere-se a realização de estudos longitudinais para avaliar efeitos de
médio e longo prazo sobre autonomia, engajamento e aprendizagem em contextos de
educação em computação.

7. Ameaças à Validade
Este estudo apresenta algumas limitações que devem ser consideradas. Validade interna:
o tamanho reduzido da amostra (14 participantes) limitou a significância estatı́stica de
alguns testes, podendo mascarar efeitos reais. Ressalta-se, contudo, que o mecanismo
adaptativo fuzzy opera em nı́vel individual, produzindo decisões pedagógicas contı́nuas
baseadas em inferência local, independentemente de generalizações populacionais. Ainda
assim, reconhece-se que estudos com amostras maiores são necessários para fortale-
cer a robustez estatı́stica dos achados. Validade externa: os resultados refletem um
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grupo especı́fico de estudantes, inseridos em um contexto sociopedagógico particular;
assim, a generalização para outras populações deve ser feita com cautela. Validade de
construção: embora o sistema adaptativo integre dimensões cognitivas, metacognitivas e
afetivas, alguns construtos — como autoconfiança e dificuldade percebida — foram me-
didos por autorelato, o que pode introduzir vieses conhecidos em pesquisas educacionais.
Validade estatı́stica: a baixa frequência de algumas trilhas dificultou a aplicação de tes-
tes como o Qui-Quadrado, reduzindo a sensibilidade para identificar associações entre
clusters e percursos adaptativos.

8. Considerações Éticas
O estudo foi conduzido em conformidade com as diretrizes da Resolução CNS 510/2016,
que regulamenta pesquisas em Ciências Humanas e Sociais no Brasil, e foi submetido ao
Comitê de Ética em Pesquisa da UNIRIO, registrado na Plataforma Brasil sob o CAAE:
92792825.7.0000.5285. Todos os participantes — por serem menores de idade — foram
incluı́dos mediante Termo de Assentimento Livre e Esclarecido (TALE) e autorização
de seus responsáveis. Os dados foram coletados de forma automatizada e anonimizados
antes da análise, garantindo a proteção da identidade dos estudantes, em conformidade
com a Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD). O recurso educacional não envolve riscos
fı́sicos ou emocionais aos participantes, e sua utilização se deu exclusivamente para fins
pedagógicos e de pesquisa. Optou-se por não constituir grupo controle, de modo a garantir
igualdade de oportunidades de aprendizagem entre os participantes, considerando tratar-
se de menores de idade e que a intervenção tinha finalidade educacional.

Conformidade com Ciência Aberta
Os scripts e notebooks utilizados nas análises estatı́sticas, visualizações e proces-
sos de clusterização, bem como os códigos necessários para reprodução do curso
adaptativo e do mecanismo fuzzy implementado, estão disponı́veis publicamente em:
https://github.com/rgrion/adaptativorobotica. A iniciativa reforça o compromisso com a
transparência, replicabilidade e reprodutibilidade cientı́fica, estimulando o reaproveita-
mento metodológico por educadores e pesquisadores interessados na análise de dados
educacionais e no desenvolvimento de sistemas adaptativos com ferramentas acessı́veis.

Uso de Inteligência Artificial
Ferramentas de Inteligência Artificial Generativa, como o ChatGPT, foram empregadas
unicamente para apoiar a revisão textual, aprimorar a clareza de trechos e organizar
referências bibliográficas. Todo o conteúdo cientı́fico — incluindo concepção da pes-
quisa, definição da metodologia, desenvolvimento dos códigos, execução das análises e
interpretação dos resultados — foi elaborado integralmente pelos autores, que assumem
total responsabilidade pelo trabalho.
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