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Abstract. This paper presents an experimental study on personalized recom-
mendation of educational resources using ASSISTments interaction data. We
compare classical recommenders (Popularity, Item-kNN and TruncatedSVD) with
a sequential knowledge tracing model (SAKT) in a temporal next-item prediction
protocol. The evaluation uses HitRate@ 10, NDCG@ [0, Precision@ 10 and Re-
call@ 10 with 200 sampled negatives per test user. Classical baselines achieved
the best ranking results, while SAKT showed overfitting after the first epochs in
the 20-epoch run. The paper discusses methodological implications, threats to
validity, and practical next steps for educational recommendation.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo experimental sobre recomendag¢do
personalizada de recursos educacionais com dados de interagoes do ASSIST-
ments. Comparamos recomendadores cldssicos (Popularidade, Item-kNN e
TruncatedSVD) com um modelo sequencial de knowledge tracing (SAKT) em
um protocolo temporal de predi¢do do proximo item. A avaliacdo utiliza Hi-
tRate@ [0, NDCG@ [0, Precision@ 10 e Recall@ 10 com 200 negativos amostra-
dos por usudrio de teste. Os baselines cldssicos obtiveram os melhores resultados,
enquanto o SAKT apresentou sinais de sobreajuste na execucdo com 20 épocas.
O artigo discute implicacoes metodologicas, ameacas a validade e proximos
passos para recomendag¢do educacional.

1. Introducao

A personalizacdo em ambientes educacionais digitais depende da capacidade de
modelar interagOes entre estudantes e recursos de aprendizagem. Em plataformas
com grande volume de exercicios e trilhas formativas, recomendar o proximo recurso
pode reduzir sobrecarga cognitiva, aumentar engajamento € apoiar a progressio em
habilidades especificas. No contexto brasileiro, isso € particularmente relevante
no ensino médio, etapa marcada por grande escala de atendimento, heterogenei-
dade de perfis e desigualdades no acesso e uso pedagdgico de tecnologias digitais
[Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) 2024,
Comité Gestor da Internet no Brasil (CGIL.br) 2024].

Este trabalho integra um projeto institucional de pesquisa aplicada voltado ao
desenvolvimento de um sistema de recomendagio personalizada de recursos educacionais
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com aprendizado de maquina. A motivacdo pratica reside na caréncia de pipelines repro-
dutiveis e de baixo custo computacional que possam ser testados, auditados e adaptados
por institui¢des de ensino, especialmente na educagdo bésica.

Na literatura, coexistem duas linhas principais para esse problema: técnicas
classicas de recomendagdo, como popularidade, vizinhanca e fatoracdo matricial; e mode-
los sequenciais de knowledge tracing (KT), que modelam a evolu¢do temporal do estudante
e tém avancado com arquiteturas baseadas em aten¢do, grafos e mecanismos tempo-
rais, como SAKT, GKT, AKT e HawkesKT [Piech et al. 2015 |Pandey and Karypis 2019,
Shen et al. 2024, Wang et al. 2021]]. Revisdes recentes sobre sistemas de recomendacdo
educacional destacam desafios relacionados a explicabilidade, adaptacdo contextual, esca-
labilidade, diversidade pedagégica e validacdo em cendrios reais de ensino [Li et al. 2024,
Mhagama and Garg 2025, Raza et al. 2026]].

Neste trabalho, investigamos a comparagao entre essas duas linhas em um cendrio
de next-item prediction com o dataset ASSISTments [ASSISTments Data Mining 2024]].
Comparamos Popularidade, Item-kNN, TruncatedSVD e SAKT em um protocolo tem-
poral por usuério, avaliando desempenho com métricas de ranking. Como contribui¢des,
apresentamos: (i) um protocolo offline reprodutivel em notebook; (ii) uma comparacao
objetiva entre baselines cldssicos e SAKT; (iii) anélise do comportamento de treinamento
do SAKT em 20 épocas; e (iv) discussao aplicada sobre adogdo incremental de modelos
de recomendacao em contextos educacionais com restri¢des praticas.

Diferentemente de avaliagdes puramente orientadas a benchmark, este estudo busca
também produzir evidéncias tteis para decisdes iniciais de implantacdo em contextos
educacionais reais. Assim, o foco nao estd apenas em identificar o modelo com maior
desempenho numérico, mas em compreender a relacdo entre desempenho, custo com-
putacional, simplicidade de implementacao, reprodutibilidade e potencial de adaptacao
institucional.

2. Trabalhos Relacionados

Recomendagdo em educacdo combina elementos de sistemas de recomendacao tradicionais
com particularidades pedagdgicas, como dependéncia temporal, dominio por habilidade,
sequéncia de aprendizagem e feedback binario de acerto ou erro. Baselines cldssicos
seguem relevantes por sua robustez, interpretabilidade e baixo custo computacional.

Modelos por popularidade fornecem uma referéncia simples em cenarios nos
quais determinados itens s@o amplamente recorrentes. Métodos Item-kNN exploram
coocorréncia e similaridade entre itens a partir do histérico de interagdo dos usuarios.
Ja modelos de fatoragdo matricial, como os baseados em SVD, capturam fatores laten-
tes entre usudrios e itens e frequentemente apresentam bom desempenho em tarefas
de ranking com dados esparsos [Ricci et al. 2022, [Sarwar et al. 2001, [Koren et al. 2009,
Halko et al. 2011]].

Em knowledge tracing, trabalhos como DKT [Piech etal. 2015] e SAKT
[Pandey and Karypis 2019] consolidaram o uso de modelos neurais para estimar a probabi-
lidade de acerto do estudante em uma préxima interacdo. Abordagens posteriores passaram
a explorar mecanismos de atencdo, grafos de conhecimento, esquecimento, relacdes entre
habilidades e efeitos temporais cruzados [Shen et al. 2024, Wang et al. 2021]. Apesar
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desse avanco, o desempenho de modelos de KT depende fortemente do alinhamento
entre tarefa, representagdo dos dados, protocolo de avaliacdo e estratégia de amostra-
gem. Por isso, comparacdes com baselines fortes sdo fundamentais em estudos aplicados,
especialmente quando o objetivo € orientar uma implementacao institucional inicial.

3. Metodologia

3.1. Dados e pré-processamento

O experimento foi conduzido com o conjunto ASSISTments, amplamente utili-
zado em mineracdo de dados educacionais e em estudos de knowledge tracing
[Heffernan and Heffernan 2014]]. Os dados foram carregados a partir de arquivos CSV
em um notebook reprodutivel, com leitura robusta e auto-detec¢ao das colunas principais.
Ap6s padronizagdo, o conjunto passou a utilizar os campos user_id, item_id, rating
(acerto bindrio), skill_id e timestamp.

Foram removidos registros sem identificador de usudrio ou item, e os identificadores
foram reindexados para inteiros consecutivos. Apds esse processamento, a base resultante
ficou composta por 942.816 interacoes, 1.709 usudrios, 3.162 itens e 102 habilidades. A
distribuic@o de interacdes por usudrio apresentou perfil de cauda longa, com minimo de 2
interagdes, mediana de 441 e maximo de 3.057, padrao compativel com bases educacionais
reais, nas quais ha forte heterogeneidade de uso entre estudantes.

3.2. Protocolo experimental

A avaliacdo foi estruturada como um problema de next-item prediction, com divisao
temporal por usudrio. Para cada estudante, as interacdoes foram ordenadas por tempo e a
ultima interacdo foi reservada para teste, enquanto todas as anteriores foram utilizadas
para treino. Esse procedimento preserva a ordem temporal dos eventos e evita vazamento
de informacao futura.

Com esse protocolo, o conjunto final foi dividido em 941.107 interagdes de treino
e 1.709 interagdes de teste, correspondendo a uma interacdo de teste por usudrio. Para
o calculo das métricas de ranking, foi adotado um esquema com um item relevante por
usuario e 200 itens negativos amostrados aleatoriamente (N_NEG=200). A partir desse
conjunto de candidatos, os modelos geram um ranking e o desempenho € medido em
Top-K, com K = 10.

As métricas reportadas foram HitRate@ [0, NDCG@ [0, Precision@10 e Re-
call@10. O HitRate@ [0 indica a propor¢ao de usudrios para os quais o item verdadeiro
aparece entre as dez primeiras posi¢des; o NDCG@ [0 avalia a qualidade da posicao
ocupada por esse item; e Precision@ [0 e Recall@ [0 complementam a andlise no Top-10
sob o protocolo adotado.

3.3. Modelos avaliados

Foram comparados quatro modelos com diferentes niveis de complexidade e requisi-
tos computacionais. Como referéncia inicial, utilizou-se o baseline de Popularidade,
que recomenda os itens mais frequentes no conjunto de treino. Embora simples, esse
baseline continua sendo amplamente empregado em estudos comparativos por sua robus-
tez e por servir como parametro minimo de desempenho em tarefas de recomendacgao
[Ricci et al. 2022, |L1 et al. 2024].
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O segundo modelo € o Item-kNN, um método de filtragem colaborativa baseada em
vizinhanca entre itens, no qual os itens candidatos sdo ranqueados a partir da similaridade
com o histdrico do usudrio. Esse tipo de abordagem permanece relevante pela boa relacao
entre desempenho, interpretabilidade e custo de implementacao, especialmente em cendrios
com infraestrutura limitada [Sarwar et al. 2001]].

O terceiro modelo € o TruncatedSVD, empregado como uma forma de fatoragcdao
matricial para aprendizado de fatores latentes de usudrios e itens. Em recomendacio, mo-
delos de fatores latentes consolidaram-se como uma base importante para capturar padroes
de preferéncia em dados esparsos [Koren et al. 2009]. Do ponto de vista computacional,
a decomposicao truncada também € suportada por métodos numéricos eficientes para
aproximacodes de baixa-rank [Halko et al. 2011].

O quarto modelo € o SAKT (Self-Attentive Knowledge Tracing), uma aborda-
gem sequencial baseada em atengdo proposta para modelar dependéncias temporais em
interagdes educacionais e selecionar, via autoatenc¢ao, eventos passados mais relevantes
para a predi¢do [Pandey and Karypis 2019]. No notebook utilizado neste trabalho, o SAKT
foi configurado com embeddings de item e resposta, aten¢do multi-cabecas e camada de
saida para pontuacdo dos candidatos. Os principais hiperparametros adotados foram
MAX_SEQ_LEN=100, BATCH_SIZE=256, taxa de aprendizado LR=0,001, EPOCHS=20,
dimensao latente 64, 4 cabecas de atencdo e dropout de 0,1. A execucdo foi realizada em
GPU, com DEVICE=cuda.

4. Resultados e Discussao

A Tabela [1l resume os resultados. O TruncatedSVD foi o melhor modelo em todas as
métricas, seguido de Item-kNN. O SAKT apresentou desempenho inferior inclusive ao
baseline de Popularidade.

Tabela 1. Resultados comparativos (Top-10) com 200 negativos por usuario.

Modelo HitRate@10 NDCG@10 Precision@10 Recall@10
Popularidade 0,119953 0,060410 0,011995 0,119953
Item-kNN 0,316559 0,169322 0,031656 0,316559
TruncatedSVD 0,370392 0,197892 0,037039 0,370392
SAKT 0,032768 0,013497 0,003277 0,032768

O TruncatedSVD recuperou o item correto no Top-10 para cerca de 37,0% dos
usudrios, enquanto o SAKT atingiu aproximadamente 3,3%. Isso corresponde a uma
reducdo relativa de 91,2% no HitRate do SAKT em relacdo ao TruncatedSVD. Em
comparacao ao baseline de Popularidade, o SAKT também ficou abaixo, com reducdo
relativa de 72,7%.

Os resultados indicam que os métodos cléssicos, especialmente TruncatedSVD
e Item-kNN, foram mais adequados ao protocolo adotado. Uma possivel explicacdo €
que, nesse protocolo, cada usudrio possui apenas um item relevante no teste e o conjunto
de candidatos é formado por amostragem negativa. Como a mediana de interagdes por
usudrio € de 441, métodos baseados em padrdes globais de coocorréncia e fatores latentes
conseguem explorar informacao histérica consolidada.
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Comparagao de modelos — HitRate@K (K=10, N_NEG=200)
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Figura 1. HitRate@10 dos modelos avaliados.

Uma leitura complementar € que o protocolo adotado favorece a reconstrucdo de
padrdes historicos consolidados. Como cada usudrio contribui com apenas uma interagao
de teste, métodos capazes de capturar regularidades globais de coocorréncia tendem a
apresentar vantagem. Isso ndo significa que modelos sequenciais sejam inadequados para
educacgdo, mas que sua avaliacao deve estar fortemente alinhada ao objetivo pedagdgico e
a forma de geragdo dos candidatos.

Ja o SAKT foi originalmente proposto para estimar desempenho em knowledge
tracing, isto €, a probabilidade de acerto em uma préxima interacdo. Sua adaptacdo
para ranqueamento entre um item positivo e 200 negativos pode exigir calibracdo mais
cuidadosa, especialmente na forma de pontuar candidatos, selecionar negativos e ajustar
hiperparametros. Assim, a amostragem negativa, a auséncia de validacdo temporal para
ajuste fino e o uso de uma configuracao inicial do modelo podem ter contribuido para o
desempenho inferior do modelo de atencao.

A Figura 2] apresenta as curvas de perda de treino e teste do SAKT. A perda de
treino caiu de 0,6073 para 0,4833, indicando aprendizado no conjunto de treino. J4 a perda
de teste caiu inicialmente, atingindo seu melhor valor na época 6, e depois aumentou,
terminando em 0,7185.

Esse comportamento caracteriza sobreajuste, em que o modelo continua reduzindo
o erro de treino, mas perde generalizagdo apds poucas épocas. Na pratica, isso ajuda a
explicar por que aumentar o treinamento para 20 épocas nao trouxe ganho nas métricas de
ranking. O resultado ndo invalida modelos sequenciais em recomendagao educacional, mas
indica que sua adocao requer validacdo explicita, early stopping, ajuste de hiperparametros
e possivelmente um protocolo mais alinhado a predicao de conhecimento por habilidade.

Do ponto de vista de implantagao, os achados favorecem uma estratégia incremental.
Em uma fase inicial, modelos classicos como TruncatedSVD e Item-kNN combinam
melhor desempenho, menor custo computacional, maior simplicidade operacional e maior
facilidade de auditoria. Por outro lado, modelos sequenciais continuam relevantes para
pesquisas futuras, especialmente quando o objetivo € modelar evolucao de conhecimento,
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Figura 2. Curvas de perda do SAKT: evidéncia de sobreajuste apos melhora
inicial.

dependéncia temporal entre habilidades e probabilidade de acerto em interagcdes especificas.
Além das métricas de ranking, uma implantacio educacional deve considerar indicadores
pedagdgicos, como diversidade de habilidades recomendadas, cobertura de contetdos,
coeréncia curricular, engajamento e impacto na aprendizagem.

Do ponto de vista institucional, os resultados reforcam a importancia de uma
estratégia incremental de adog¢do tecnolégica. Em vez de iniciar diretamente por modelos
neurais mais complexos, uma institui¢ao pode comecar com abordagens classicas, avaliar
sua utilidade pedagdgica com professores e estudantes, ajustar critérios curriculares e
somente depois incorporar modelos sequenciais mais sofisticados. Essa trajetéria reduz
riscos de implantacao, facilita auditoria e permite que decisdes técnicas sejam discutidas
com equipes pedagdgicas.

5. Ameacas a Validade e Trabalhos Futuros

Este estudo possui limitagdes. Primeiro, os experimentos foram conduzidos em um
unico conjunto de dados, o que limita a generalizagdo para ambientes com diferentes
padroes de densidade, sequéncia e granularidade de habilidades. Segundo, a avaliacdo foi
exclusivamente offline e baseada em métricas de ranking, o que ndo permite concluir, por si
s0, que as recomendacgdes produziriam beneficios pedagdgicos em sala de aula ou em uma
plataforma real. Além disso, métricas offline ndo capturam aspectos como aceitabilidade
pelos professores, clareza das recomendagdes, adequacao ao planejamento didético ou
impacto real no percurso de aprendizagem dos estudantes.

Terceiro, o desempenho do SAKT pode ter sido afetado pela adaptacdo do modelo
para ranqueamento com amostragem negativa, pela auséncia de validac¢ao temporal para
selecdo de hiperparametros e pela falta de early stopping. Quarto, ndo foram avaliadas vari-
antes recentes de KT, como modelos baseados em grafos, atengcao contextual, mecanismos
de esquecimento ou efeitos temporais cruzados. Essas comparacdes ndo foram realizadas
nesta etapa por exigirem novos experimentos, maior tempo de execucao e revisao adicional
do protocolo experimental.
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Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) executar multiplas sementes e validagcao
temporal; (i1) testar diferentes estratégias de amostragem negativa; (iil) comparar variantes
recentes de knowledge tracing; (iv) avaliar outros conjuntos de dados educacionais; e (v)
incorporar métricas pedagdgicas, como diversidade de habilidades, cobertura de conteudos,
coeréncia curricular, engajamento e impacto em aprendizagem. Também se pretende
avangar para uma validacdo aplicada, com professores e estudantes, de modo a verificar se
as recomendacgdes sdo compreensiveis, lteis e pedagogicamente adequadas.

6. Conclusao

Este artigo apresentou um estudo experimental de recomendacdo personalizada de recursos
educacionais comparando baselines classicos e SAKT em um protocolo temporal de
predicao do proximo item. O TruncatedSVD apresentou o melhor desempenho, seguido
de Item-kNN, enquanto o SAKT teve desempenho inferior no cendrio analisado.

Os resultados indicam que modelos cldssicos podem ser uma escolha inicial robusta
para implanta¢do institucional, especialmente quando ha restri¢cdes de infraestrutura, neces-
sidade de reprodutibilidade e demanda por solu¢des de menor complexidade operacional.
Ao mesmo tempo, a andlise do SAKT mostra que modelos sequenciais exigem calibracao
cuidadosa para tarefas de ranqueamento e nao devem ser adotados apenas por sua maior
sofisticacdo arquitetural.

Como contribui¢do aplicada, o estudo oferece um pipeline simples, reproduzivel e
auditavel em notebook para apoiar decisdes iniciais de implantagdao de recomendacao edu-
cacional em instituicdes, priorizando evidéncia empirica antes de aumentar a complexidade
do modelo. Os préximos passos incluem reavaliar modelos sequenciais com valida¢ao tem-
poral, parada antecipada, multiplas bases de dados e métricas mais diretamente associadas
a utilidade pedagogica.
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