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Abstract. Teaching self-regulated learning strategies can improve student per-
formance. This study investigates the self-regulation profiles of a sample of 43
students from two higher education institutions and recommends personalized
strategic textual actions. First, we adjusted a questionnaire harvested from the
specialized literature to assess self-regulation. Then, we sent personalized re-
commendations by e-mail. The lowest self-regulation values were: test anxiety,
learning control, study time and environment, and goal orientation; we also find
a positive correlation among some of them; we also obtained relative fit of the
data and acceptable reliability for the questionnaire.

Resumo. Ensinar estratégias de aprendizagem autorregulada pode melhorar
o rendimento do estudante. Este estudo investiga os perfis de autorregulacdo
de uma amostra de 43 alunos de duas instituicoées do ensino superior e reco-
menda agoes textuais estratégicas personalizadas. Primeiro, ajustamos e re-
duzimos um questiondrio com 44 assertivas para avaliar a autorregulacdo e
enviamos as recomendagoes personalizadas por e-mail. Os valores mais baixos
de autorregulacdo foram: ansiedade em testes, controle de aprendizado, tempo
e ambiente de estudo e orientacdo a metas, encontramos ainda uma correlagdo
positiva forte entre alguns deles; também obtivemos relativo ajuste dos dados e
confiabilidade aceitdvel para o questiondrio.

1. Introducao

A aprendizagem autorregulada é um componente influente no desempenho aca-
démico, principalmente na educacgao superior [Jansen et al. 2017]. Ela é definida como o
grau em que os alunos sdo participantes: metacognitivos, motivacionais e comportamen-
talmente ativos em sua propria aprendizagem [Zimmerman 2000]. Os processos metacog-
nitivos referem-se a capacidade dos alunos de estabelecer planos, cronogramas ou metas
para monitorar ou avaliar o seu progresso de aprendizado, enquanto os motivacionais sao
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relacionados a automotivagdo e ao quao estdo dispostos a assumir a responsabilidade por
seus sucessos ou fracassos [Kuo et al. 2014].

Diversos alunos podem ser beneficiados pela utilizacao de estratégias de autorre-
gulacdo, porém, muitos estudantes ainda as desconhecem. Essas estratégias podem ser
aprendidas caso sejam utilizadas em atividades de ensino especificas e anteriormente pla-
nejadas sobre o tema, beneficiando principalmente aqueles alunos com baixo rendimento
académico [Basso and Abrahdo 2018]. Logo, investigar quais as estratégias de autorregu-
lac@o da aprendizagem sdo mais efetivas e como elas podem ser apresentadas aos alunos
podem contribuir neste quesito. Além disso, a inclusdo de ferramentas pedagdgicas nesse
processo tem apresentado bons resultados [Baptista 2023], bem como o uso de recomen-
dagdes pedagdgicas para impactar positivamente os estudantes [Silva et al. 2021].

Dado esse contexto, o objetivo deste estudo é analisar o perfil de autorregulacao
de uma amostra de estudantes do ensino superior presencial e recomendar agdes estra-
tégicas de autorregulacdo da aprendizagem para melhorar seu desempenho académico.
Além disso, deseja-se também validar um questiondrio para levantamento do perfil de
autorregulacdo da aprendizagem de estudantes do ensino superior.

Para atender ao objetivo, mapeamos o perfil de autorregulacao de 43 estudantes de
duas instituicdes do ensino superior com um questiondrio ajustado e enviamos recomen-
dacdes textuais personalizadas para auxilid-los no processo de aprendizado das técnicas
de autorregulacdo, buscando melhorar o seu desempenho.

O resultado deste estudo foi um questiondrio validado com andlise confirmatdria
especifico para o contexto do ensino superior e presencial; uma estrutura com o texto para
recomendacdes com dicas de autorregulacdo validadas em uma amostra; um algoritmo
que retorna estas recomendagdes textuais automaticamente, além da andlise estatistica
dos resultados, a partir da qual identificamos correlagdes entre os construtos.

2. Metodologia

Este estudo € definido pela sua natureza aplicada, pelo procedimento experimental
e pela andlise quantitativa dos resultados. A revisdo da literatura foi conduzida anterior-
mente por meio de um levantamento bibliografico [Neo et al. 2024].

Primeiro, consultamos estudos que empregaram questiondrios para o levanta-
mento deste perfil de autorregulacdo. Apds selecionado e adaptado o questiondrio (tam-
bém chamado de modelo tedrico), o aplicamos com estudantes do ensino superior e ob-
tivemos o perfil de autorregulacdo destes estudantes. Em seguida, enviamos recomenda-
coes personalizadas por e-mail para todos os participantes de forma automatizada, utili-
zando a linguagem Python.

Além disso, selecionamos a técnica analise fatorial confirmatéria
[Favero and Belfiore 2017].  Essa técnica foi utilizada para verificar se os dados
coletados se encaixaram bem no modelo tedérico definido. Por fim, analisamos e
discutimos as estatisticas descritivas dos dados, incluindo correlacdo, e as estatisticas da
analise confirmatoria.
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2.1. Amostra

A amostra incluiu 43 estudantes do ensino superior presencial de duas institui-
coes publicas da cidade de Alagoas. A proporcdo de homens para mulheres foi de 25%
para 75%, respectivamente. Do total, 40% eram alunos da primeira instituicao e 60% da
segunda.

O convite foi feito para todos os 150 estudantes. Um dos autores ja tinha con-
tato prévio com esses estudantes. O contato com os alunos foi realizado via e-mail e
WhatsApp. De todos os alunos que receberam a solicitacdo de participacao, 28% retor-
naram. Esses estudantes responderam voluntariamente ao convite para preenchimento do
questiondrio a partir da ferramenta Google Forms e receberam o retorno do questiondrio
em um PDF enviado por e-mail.

2.2. Questionario

O modelo teérico do questiondrio foi adaptado pelos autores e especifica quais
os construtos (também chamados de fatores) existem e quais assertivas observadas estao
associadas a cada construto. A versdo final do questiondrio possui 44 assertivas e 13
construtos, sendo adaptado a partir do questiondrio MSLQ, que originalmente possui 81
assertivas e 15 construtos [Pintrich et al. 1991]. A Tabela 1 e a Tabela 2 apresentam as
assertivas e construtos do questiondrio adaptado.

A reducdo do questiondrio foi realizada por duas professoras (uma da drea de
pedagogia e outra da drea de informatica) com conhecimento sobre o tema. Elas avaliaram
criteriosamente as assertivas, removeram e agruparam algumas delas, adaptando-as para o
ensino superior, reduzindo a quantidade de assertivas pela metade para aumentar a chance
do aluno finalizar o questiondrio, pois em rodadas de teste piloto a quantidade de questdes
foi relatada como motivo de abandono no momento do preenchimento.

Os construtos do questiondrio sdo agrupados em duas grandes escalas: motivagao
e estratégias de aprendizagem. Na escala motivacao foram avaliados os construtos: orien-
tacdo a metas intrinsecas (OMI), orientacdo a metas extrinsecas (OME), valorizacdo da
atividade (VAT), controle de aprendizado (CAP), autoeficdcia para aprendizado (AEA) e
ansiedade em testes (ATE). Para a escala estratégias de aprendizagem, foram avaliadas as
estratégias cognitivas € metacognitivas, através da andlise dos construtos: memorizacdo
(MRE), elaboracdo (ELA), organizacdo (ORG), pensamento critico (PCR), autorregula-
cdo metacognitiva (ARE), tempo e ambiente de estudo (TAE) e administragdo de esforcos
(RES).

As assertivas possuem opgdes de respostas em escala Likert com sete niveis, em
que um significa “totalmente falso” e sete significa “totalmente verdadeiro”. As assertivas
relacionadas a ansiedade em testes foram escritas negativamente e computadas de maneira
reversa, por exemplo, se o estudante marcou 1 no questiondrio, esse valor é computado
como sete, se marcou 2 é computado como seis, 3 como cinco, quatro como quatro, cinco
como 3, seis como 2 e sete como 1. Em relacdo a orientagdo dada ao aluno antes da
resposta, o estudante foi orientado a escolher a disciplina que sentisse mais dificuldade,
entre as que estava cursando. Além disso, as assertivas foram apresentadas em ordem
aleatoria.
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Tabela 1. Assertivas para a escala: estratégias de aprendizagem.

Sigla Assertiva

MRE Quando fago a licdo de casa, tento lembrar o que o professor disse em sala de aula para que eu
possa responder as perguntas corretamente.
Trabalho em exercicios praticos e respondo as perguntas do final do capitulo, mesmo quando
ndo precise.
Quando estudo para uma prova, eu pratico, repetindo os fatos importantes repetidamente para
mim mesmo.
Uso o que aprendi com as tarefas de casa antigas e o livro didatico para fazer novas atribui¢des.
Quando leio os materiais para esta aula, digo repetidamente as palavras para mim mesmo para
que me ajude a lembrar.

ELA Quando estudo para uma prova, tento reunir as informagdes da aula em um caderno.
Ao ler, tento conectar as coisas sobre as quais estou lendo com o que ja conhego.

ORG E dificil para mim decidir quais sdo as principais ideias no que leio.
Ao estudar, faco anotagdes para me lembrar do assunto que estudei.
Descrevo os capitulos do meu livro para me ajudar a estudar.

PCR  Quando estudo, coloco ideias importantes em minhas préprias palavras.

ARE Faco perguntas para ter certeza de que conheco o material que tenho estudado.
Costumo achar que sei sobre o assunto da aula, mas ndo sei do que se trata. (Reversa)
Acho que quando o professor estd falando, penso em outras coisas e realmente ndo ouco o que
ele esta dizendo. (Reversa)
Quando estou estudando um contetdo, tento fazer com que tudo se encaixe.
Quando estou lendo, paro ocasionalmente e repito o que li.

TAE  Antes de comecar a estudar, penso nas coisas que precisarei fazer para aprender.

RES Mesmo quando vou mal em uma prova, tento aprender com meus erros.
Quando o trabalho ¢ dificil, desisto ou estudo apenas as partes faceis. (Reversa)
Eu sempre tento entender o que o professor estd dizendo, mesmo que isso néo faca sentido.
Mesmo quando os materiais de estudo sdo mondtonos e desinteressantes, continuo fazendo a
tarefa até terminar.
Trabalho duro para obter uma boa nota, mesmo quando nao gosto de uma aula.

2.3. Recomendacoes

A técnica de recomendacdo proposta emprega o uso de dicas textuais especifi-
cas para o perfil de regulacdo do estudante, apesar da existéncia de outras abordagens
[Aguiar et al. 2015]. Os textos das recomendacdes sdo apresentados nas Tabela 3 e Ta-
bela 4. Elas foram adaptadas de [Salvador et al. 2017] que também utilizou o Manual de
[Pintrich et al. 1991]. As recomendacdes utilizadas originalmente estavam em um tnico
pardgrafo, as separamos em topicos (frases) para facilitar a leitura. Nao foram realizadas
mudangas estruturais significativas no texto das recomendac¢des. Um exemplo de texto da
recomendacio enviada para os estudantes é apresentado na Figura 1. Essas recomenda-
coes foram mantidas e atualizadas no formato CSV a partir de uma aplicacdo web para
este fim.

2.4. Estatistica descritiva

[Pintrich et al. 1991] no seminal “A manual for the use of the Motivated Strate-
gies for Learning Questionnaire (MSLQ)” (artigo citado 6.905 vezes segundo consulta ao
Google Académico), reportou a média de cada assertiva e o desvio padrdo, além da média
e desvio padrdo do construto, o alfa de Cronbach, e uma correlacdo com a nota final. Op-
tamos por apresentar as mesmas estatisticas de [Pintrich et al. 1991] para os construtos.
Além disso, estas estatisticas, além do Coeficiente de variacdo (CV) podem ser acessa-
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Tabela 2. Assertivas para a escala: motivac¢ao.

Sigla

Assertiva

OMI

Prefiro um trabalho de classe desafiador em que eu possa aprender coisas novas.
Costumo escolher tépicos de assuntos dos quais aprenderei algo, mesmo que exijam mais tra-
balhos.

OME

Comparado com outros alunos desta turma, espero ter sucesso.
Acho que receberei uma boa nota nesta aula.

VAT

E importante para mim aprender o que estd sendo ensinado na aula.
Gosto do que estou aprendendo na aula.

Acho que usarei o que aprendi nesta aula em outras aulas.

Acho que o que estou aprendendo nesta aula € til para meu aprendizado.
Acho que o que estamos aprendendo nesta aula € interessante.

Entender esse assunto é importante para mim.

CAP

Comparado com os outros alunos, acho que sou um bom aluno.
Minhas habilidades de estudo sdo excelentes em comparacdo com outras pessoas nesta classe.
Comparado com outros alunos desta turma, acho que sei bastante sobre o conteudo.

AEA

Estou certo de que posso entender as ideias ensinadas neste curso.

Espero me sair muito bem nesta aula.

Tenho certeza de que posso fazer um excelente trabalho nos problemas e tarefas atribuidos a
esta classe.

Sei que poderei aprender o material para esta aula.

ATE

Fico tdo nervoso durante uma prova que ndo consigo lembrar dos assuntos que aprendi.
Sinto uma sensag@o desconfortavel e chateada quando fago uma prova.

Preocupo-me muito com testes.

Quando fago uma prova, penso em como estou mal.

Quando estudo para uma prova, tento lembrar o maximo de fatos que consigo.

Figura 1. Trecho de texto de recomendacées de autorregulacao enviado ao estu-

dante.

Administracdo dos estudos: Administragdo de Esforgos

Esta escala se refere & sua vontade de fazer suas tarefas de estudo, mesmo
quando o trabalho & dificil. Uma pontuagao alta significa que vocé se esforga bastante
em seus estudos.

Sua pontuagdo: 7,0
Média dos participantes da pesquisa: 5,7
Recomendacdes:

« Fagauma lista dos tépicos que vocé deixa para estudar no outro dia.

+ Tente analisar por que vocé adia estudar esses topicos conversando com
outros alunos.

= Ao falar com eles, talvez vocé considere uma abordagem que te ajude a agir
mais rapidamente ao invés de demorar a estudar o material.

Fonte: Os autores.

das na secdo “Disponibilidade de artefatos”. O CV mede o grau de dispersao da média
em relacdo ao desvio padrao. Além disso, analisamos a correlacdo de Pearson entre os
construtos.

2.5. Analise fatorial confirmatoria

Validamos o questiondrio adaptado com andlise fatorial confirmatéria. As mé-
tricas reportadas foram: qui-quadrado (X?), qui-quadrado normado (NC), raiz do erro
quadrético médio de aproximagdo (RMSEA), critério de informagdo de Akaike (AIC)
e indice de ajuste comparativo (CFI). Essas s@o as mesmas métricas reportadas por
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Tabela 3. Texto das recomendacées da escala: aprendizagem.

Sigla Texto da recomendacio
MRE Liste os termos e topicos importantes da disciplina.
Defina-os e os repita em voz alta.
Divida essa lista em listas menores compostas de termos que se relacionam.
Construa imagens ou rimas que te ajudar@o a lembrar dessas listas.
Faca perguntas que ajudardo vocé a avaliar se voc€ se lembra delas ou nio.

ELA Parafraseie e resuma as informacdes importantes.

Use suas proprias palavras para descrever o conteido visto durante as aulas ou em leituras
especificas.

Faca de conta que vocé € o professor e estd tentando explicar a matéria para os alunos.

Tente descobrir como cada tépico da matéria se relaciona com os outros.

Quais sdo as relagdes entre o que vocé ouviu em sala de aula, conversou em discussoes e leu no
livro?

ORG Fagaum resumo do seu material da disciplina e identifique onde seu texto e a aula se sobrepdem
e ndo se sobrepdem. Isso dard a vocé um ponto de partida para estabelecer conexdes entre ideias
apresentadas em dois contextos diferentes.

Faca gréficos, diagramas ou tabelas dos conceitos importantes.
Organogramas ou diagramas de drvore geralmente sdo bastante tteis para ajudar a entender
como as ideias se retinem diferentemente.

ARE Leia rapidamente seu material antes de comecar a ver como ele estd organizado.

Olhe para os titulos e subtitulos do texto para ter uma ideia de como as coisas se relacionam
entre si.

Enquanto estiver lendo, faca perguntas a si mesmo sobre o paragrafo que acabou de ler e escreva
palavras-chave nas margens do livro ou em um caderno.

Tente determinar quais conceitos voc€ nao compreende bem.

Apesar de esse método demorar bastante no inicio, vocé tem mais chance de se lembrar do que
leu.

Isso economizara seu tempo depois quando estudar para a prova.

TAE  Acompanhe o que vocé faz no seu tempo de estudo durante uma semana.
Escreva seus objetivos para cada periodo de estudo e anote o que vocé€ realmente cumpriu
durante esse tempo.
Analise o resultado ao final de uma semana.
Talvez vocé precise mudar seu local de estudo, o periodo de estudo ou com quem vocé estuda.
Tente criar uma agenda que funcione bem para vocg.

RES  Facga uma lista dos tépicos que vocé deixa para estudar no outro dia.
Tente analisar por que vocé adia estudar esses topicos conversando com outros alunos.
Ao falar com eles, talvez vocé considere uma abordagem que te ajude a agir mais rapidamente
ao invés de demorar a estudar o material.

[Jansen et al. 2017]. Ele validou um questionério de autorregulacdo especifico para cur-
sos do tipo Massive Online Open Courses, também conhecidos como MOOC, por exem-
plo: Coursera e Udemy, e ndo para o ensino superior, como € o nosso caso. O X2, NCe o
RMSEA sio indices de ajuste absoluto e fornecem uma indicag¢do da qualidade do modelo
testado, enquanto o AIC e o CFI sdo indices de ajuste relativos [Schreiber et al. 2006].

3. Resultados
3.1. Algoritmo

Uma visdo abstrata dos passos para o envio do texto da recomendacgdo € apre-
sentada no Algoritmo 1. Seu objetivo €, de forma automatica, enviar recomendacdes de
autorregulacdo destinadas a alunos que apresentam desempenho abaixo do esperado em



XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

Tabela 4. Texto das recomendac6es da escala: motivacao.

Sigla Texto da recomendacio
OMI Leiarapidamente a lista com os contetddos do seu material didatico ou o programa da disciplina.
OME Faga uma lista dos trés topicos que mais te interessam e dos trés topicos que menos te interes-
VAT  sam.
CAP Preste atencdo a esses topicos em particular.
O que nos trés tépicos mais interessantes faz com que vocé goste tanto deles?
O que faz os trés outros tépicos desinteressantes?
Vocé encontra alguma caracteristica dos trés tdpicos mais interessantes nos topicos menos in-
teressantes?
Se vocé conseguir identificar o qué, nos trés topicos mais interessantes, faz com que vocé goste
deles, talvez vocé consiga aplicar o que encontrou aos trés menos interessantes.
E talvez vocé descubra que os tépicos desinteressantes ndo sdo tdo desinteressantes assim!
AEA  Avalie como vocé aborda as tarefas da disciplina sob diferentes pontos de vista.
Descreva a eficédcia e a ineficdcia da sua abordagem a partir do seu ponto de vista.
Imagine como um colega de classe avaliaria a sua abordagem.
Ao analisar como vocé lida com uma tarefa, vocé pode descobrir o que esta fazendo certo e o
que estd fazendo errado e entdo pode mudar a sua abordagem.
A sua confianga em ter um bom desempenho pode aumentar ao compreender melhor como vocé
estuda, o que funciona e o que nao funciona.
ATE  Desenvolver boas habilidades de estudo resulta em menor ansiedade.
Prepare-se bem para as aulas e tente terminar as tarefas pontualmente.
Nao espere até o ultimo minuto para realizar as tarefas ou para se preparar para uma prova. Isso
ajudard vocé a se tornar confiante em situagdes de teste e talvez reduza a sua ansiedade.
Ao fazer uma prova, concentre-se em um item de cada vez; se estiver com dificuldades em uma
questdo, siga em frente e volte a essa questdo depois.
Se nao conseguir responder, lembre-se de que se vocé estd bem-preparado;

disciplinas especificas. Inicialmente, ele carrega a lista de alunos, a lista de construtos e
uma lista com os textos de recomendacao predefinidos (Tabela 4 e Tabela 3), comparando
as notas dos alunos com limites arbitrérios estabelecidos para determinar a necessidade
de intervenc¢ao. Especificamente, as notas dos alunos s@o comparadas com os valores de-
finidos para disciplinas (nota minima de 6 - entre O e 10) e construtos (nota minima de 3
- entre 1 e 7), estes sdo os valores que utilizamos, mas podem ser ajustados. Esta compa-
racdo € essencial para identificar os alunos que necessitam de suporte adicional, para nao
enviar todas as recomendac¢des quando o aluno nao as precisa.

Ao identificar um aluno cuja nota em uma disciplina estd abaixo do limite acei-
tdvel, o algoritmo realiza uma avaliacdo mais detalhada em cada construto associado.
Para cada construto com nota inferior a minima aceitdvel, o algoritmo extrai o texto da
recomendacio correspondente da lista de recomendacdes. Estes textos sdo sugestdes es-
pecificas de melhoria e estratégias de estudo, sendo compilados e armazenados em uma
lista de retorno. Esta lista, personalizada para cada aluno, contém todas as dicas e re-
comendacdes relevantes, oferecendo um suporte direcionado e detalhado. Finalmente,
o algoritmo automatiza o envio dessas recomendagdes por e-mail, garantindo que cada
aluno receba feedback construtivo de maneira oportuna e personalizada.

3.2. Estatistica descritiva

Para a amostra utilizada, em média, a varidvel autorregulatéria com maior necessi-
dade de atenc¢do (ou seja, com valores mais baixos) foi respectivamente: baixa ansiedade
em testes (ATE), controle de aprendizado (CAP), tempo e ambiente de estudo (TAE) e
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Algoritmo 1 Algoritmo para envio do texto da recomendagao de autorregulacio.

var lista.alunos {lista com todos os alunos}
var lista.construtos {lista com os construtos }
var lista.recomendacao {lista com o texto da recomendagio}
var lista.retorno {lista com as dicas que serdo retornadas}
const nota.minima.construto < 3 {nota minima do construto}
const nota.minima.disciplina <— 6 {nota minima da disciplina}
for aluno in lista.alunos do
if aluno.nota.disciplina < nota.minima.disciplina then
for construto in lista.construtos do
if aluno.nota.construto < nota.minima.construto then
texto.recomendacao + lista.recomendacao[construto)
lista.retorno.inserir(texto.recomendacao)
end if
end for
end if
email(lista.retorno) {envia um e-mail com o texto da recomendag@o}
end for

orientagdo a metas extrinsecas (OME). Conforme a Figura 2, que destaca a média dos
construtos e o desvio padrao.

Figura 2. Perfil de autorregulacao da amostra com desvio padrao (Ordenado).

ATE 1 f i

TAE A I 1

OME ~ I 1

MRE ~ f 1

ORG - I 1
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Fonte: Os autores.

Analisando a correlacdo de Pearson entre os construtos, as correlagdes mais fortes
(entre 0,7 e 1) foram entre a autoeficdcia para aprendizado (AEA) e a valorizacdo da
atividade (VAT) (0,83). Também encontramos correlagdo positiva e forte entre o tempo
e ambiente de estudo (TAE) e a memorizacdo (MRE) (0,78). A AEA refere-se a crenca
de um individuo em sua capacidade de realizar tarefas especificas e alcancar objetivos de
aprendizagem, ja VAT refere-se a importancia e ao valor pessoal que um individuo atribui
a uma atividade ou tarefa especifica. TAE refere-se a gestao eficiente do tempo dedicado
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ao estudo e a criacdo de um ambiente propicio para o aprendizado, ja a MRE refere-se a
capacidade de armazenar e recuperar informagoes.

Figura 3. Inter-relacédo entre construtos, modelada com DS a partir da correlacao.

+ +
Autoeficacia para e : Valorizagdo da
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Fonte: Os autores.

Mapeamos visualmente a inter-relagdo entre os construtos com “dinamica de sis-
temas” (DS) (Figura 3) para demonstrar a relagdo entre os construtos considerando a
forte correlacdo entre eles — outro exemplo de aplicagdo de DS pode ser vista em
[Curilem and De Azevedo 2001]. A correlagdo forte entre os construtos AEA, VAT, TAE
e MRE, pode ser atribuida a fatores inter-relacionados que influenciam o comportamento
de estudo e o aprendizado. A autoeficdcia para o aprendizado (AEA) aumenta a mo-
tivacdo e o engajamento, levando a uma maior valorizacdo das atividades (VAT). Da
mesma forma, um ambiente de estudo bem gerenciado e a aloca¢do adequada de (tempo e
ambiente de estudo) (TAE) promovem condi¢des favordveis para a memorizacdo (MRE)
eficaz. Esses relacionamentos destacam a importancia de um enfoque holistico, suportado
pela DS (Figura 3) na promocdo de estratégias de autorregulacdo que apoiem o sucesso
académico.

3.3. Analise fatorial confirmatoria

Uma visdo geral das estatisticas da andlise confirmatéria do modelo tedrico de
questiondrio proposto é apresentada na Tabela 5. O teste X? indica a diferenca entre as
matrizes de covariancias observadas e esperadas; valores menores indicam melhor ajuste
do modelo [Gatignon 2010]. O X2 &, no entanto, altamente dependente do tamanho da
amostra [Kline 2023]. Portanto, o X? normalizado (NC) ¢ frequentemente considerado
em vez do qui-quadrado (X?). Para o NC, o X? é dividido pelos graus de liberdade.
Valores menores sdo melhores, entre 2,0 e 3,0 sdo considerados indicativos de ajuste
razodvel [Tabachnick et al. 2013]. Nosso modelo tedrico apresentou valores de NC de
2,37, indicando ajuste aceitavel.

Tabela 5. Estatisticas da analise fatorial confirmatdria do questionario.

CFI AIC RMSEA X? NC
041 195,87 0,18 1,722 (GL 724) 2,37
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Tabela 6. Confiabilidade do Modelo Teorico.

Sigla  Construtos Coeficiente o
OMI  Orientagdo a Metas Intrinsecas 0,650
OME Orientacdo a Metas Extrinsecas 0,503
VAT  Valorizagdo da Atividade 0,798
CAP  Controle do Aprendizado 0,852
AEA  Autoeficicia para Aprendizado 0,853
ATE  Ansiedade em Testes 0,698
MRE Memorizagio 0,779
ELA  Elaboracio 0,470
ORG Organizacdo 0,153
ARE  Autorregulacdo Metacognitiva 0,640
RES  Administragio de Esforgos 0,602

TAE  Tempo e ambiente de estudo -
PCR  Pensamento Critico -

O RMSEA analisa a diferenca entre a matriz de covariancia populacional e o0 mo-
delo hipotético. Valores menores indicam melhor ajuste do modelo. Um valor menor
que 0,08 € aceitdvel [Gatignon 2010]. O nosso modelo teérico apresenta 0,17 para o
RMSEA, portanto, um ajuste acima do aceitavel. Porém, muitas vezes ter um valor alto
para o RMSA indica falsamente um ajuste deficiente do modelo com amostras pequenas
[Kenny et al. 2015], o que pode ser 0 nosso caso.

Os indices de ajuste comparativo CFI e AIC também foram calculados. O CFI
compara o ajuste do modelo testado com o ajuste do modelo de independéncia no qual
todas as varidveis latentes ndo estio correlacionadas [Hooper and Coughlan 2008]. Para o
CFI a variagao é entre 0,0 e 1,0 e valores mais altos indicam melhor ajuste do modelo. Um
valor CFI < 0,95 indica bom ajuste. O nosso valor de CFI foi de 0,41, indicando um mal
ajuste. Ja as pontuagdes do AIC ndo possuem um valor de critério, mas quanto menor
o valor, melhor [Schreiber et al. 2006]. Para o nosso questionério o valor foi de 5.667.
Estes valores de AIC e CFI podem ser utilizados como linha de base para comparacao
com outros modelos no futuro, caso sejam realizados ajustes no questiondrio.

Também foram analisados a andlise de confiabilidade dos construtos. Esta andlise
fornece informacgdes adicionais (Tabela 6). A maioria dos construtos apresentou confi-
abilidade entre boa e razodvel, sendo as unicas exce¢des ORG (0,153) e ELA (0,470).
O que sugere a necessidade de uma possivel revisdo das assertivas desses construtos em
uma versdo futura do questionédrio. TAE e PCR ndo tem valores de confiabilidade, pois
somente foi utilizado uma pergunta para estes construtos.

3.4. Trabalhos relacionados

A Tabela 7 apresentam estatisticas de andlises fatoriais confirmatdrias de traba-
lhos que utilizaram questiondrios para avaliar a autorregulacdo, a dltima coluna apresenta
as estatisticas do nosso modelo ajustado. A comparagdo revela algumas diferencas sig-
nificativas nas métricas de ajuste entre os estudos. O modelo ajustado, com um valor
de X? de 1,72, mostra um ajuste relativamente bom, mas ainda inferior ao estudo de
[Jansen et al. 2017]. [Barnard et al. 2009, Rodrigues et al. 2016] também reportaram os
melhores ajustes em comparagdo aos demais.

Quando observamos o indice Goodness of Fit Index (GFI), o estudo de
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Tabela 7. Comparacao com trabalhos relacionados a questionarios de autorre-

gulacao.
Indice Barnard (2009) Rodrigues (2016) Jansen (2017) Modelo ajustado
X2 680,57 (GL=55) 623,09 (GL=237) 1,11 (GL=573) 1,722 (GL=724)
GFI - 0,91 - 0,31
CFI 0,95 0,90 0,74 0,41
NFI 0,93 0,89 - 0,31
RMSEA 0,06 0,06 0,07 0,18

[Rodrigues et al. 2016] apresentou um valor de 0,91, enquanto o presente estudo ob-
teve apenas 0,31, mostrando uma disparidade. Este indice ndo foi reportado para os
estudos de [Jansen et al. 2017] e [Barnard et al. 2009], limitando a comparagdo nesse
aspecto. No que diz respeito ao CFI, valores mais préximos de 1 indicam um me-
lhor ajuste do modelo. O estudo de [Barnard et al. 2009] lidera com um CFI de 0,95,
seguido por [Rodrigues et al. 2016] com 0,90. O estudo de [Jansen et al. 2017] apre-
sentou um valor de 0,74, enquanto o presente estudo ficou com 0,41, indicando o pior
ajuste entre os comparados. O NFI (Normed Fit Index) também segue a mesma ten-
déncia, com [Barnard et al. 2009] apresentando um valor de 0,93, [Rodrigues et al. 2016]
com 0,89, e o presente estudo com apenas 0,31. Este indice ndo foi reportado no es-
tudo de [Jansen et al. 2017]. Finalmente, no indice RMSEA, valores menores que 0,08
sdo considerados aceitaveis. Os estudos de [Jansen et al. 2017], [Barnard et al. 2009]
e [Rodrigues et al. 2016] apresentam valores aceitdveis (0,07, 0,06 e 0,06, respectiva-
mente). No entanto, o presente estudo possui um valor de 0,18, indicando um ajuste ruim.

Em sintese, o presente estudo apresenta métricas de ajuste menos satisfato-
rias em comparacdo com os estudos de [Jansen et al. 2017], [Barnard et al. 2009] e
[Rodrigues et al. 2016]. A amostra relativamente pequena pode ter contribuido para esses
resultados. Porém, estes outros estudos atuam em outros contextos educacionais € nossa
contribui¢do reside na validagdo com estudantes do ensino superior presencial.

4. Ameacas a validade

Uma das ameagas a validade identificadas € que a amostra coletada por convenién-
cia tem uma abrangéncia regional pequena, foi realizado em duas instituicoes do mesmo
estado. Isso pode limitar a generalizac@o dos resultados, ja que a amostra pode nao repre-
sentar a populagcdo de estudantes de ensino superior em diferentes regides ou contextos
educacionais.

Além disso, o tamanho relativamente pequeno da amostra para uma anélise con-
firmatdria, 43 estudantes, pode ser insuficiente para conclusdes estatisticas robustas, es-
pecialmente em andlises que requerem maior volume de dados para confirmacdo de mo-
delos tedricos, como, por exemplo, a Andlise Fatorial Confirmatdria utilizada. A Anélise
Fatorial Exploratéria ou Modelagem de Equagdes Estruturais (SEM) também poderiam
oferecer andlises mais detalhadas.

Niao é considerado boa prética calcular a média de escala Likert (pois a escala
Likert possui valores arbitrérios (1 a 7); outro pesquisador poderia atribuir valores diver-
sos sem prejuizo (por exemplo, 0 a 6, ou -3 a 3) [Favero and Belfiore 2017]. Noutras
palavras, a escala Likert ndo atende completamente a classificagdo numérico/quantitativo
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discreto, tipo desejado para cdlculo de medidas de centralidade (média, mediana). Uma
escala Likert é melhor classificada como sendo do tipo qualitativa ordinal. Portanto, o
mais adequado seria reportar a medida de centralidade moda, se fosse o caso.

Por fim, a utilizacdo da correlacdo de Pearson utilizada no trabalho original de
[Pintrich et al. 1991] e neste, pode ndo ser a mais adequada, pois os dados obtidos a partir
da escala de Likert geralmente ndo garantem normalidade. A correlacdo de Spearman
pode ser mais robusta para esses tipos de andlise.

5. Conclusao

Neste estudo, ajustamos um questiondrio de autorregulagcdo especifico para o en-
sino superior, coletamos respostas de uma amostra de estudantes, calculamos os cons-
trutos de autorregulacdo auferidos através da média aritmética das assertivas associadas
e calculamos seus perfis de autorregulacdo. Em seguida, enviamos recomendagdes per-
sonalizadas por e-mail em PDF. Além disso, analisamos as estatisticas descritivas dos
resultados e validamos o questiondrio utilizando andlise fatorial confirmatoria.

Encontramos uma correlacdo positiva e forte entre os construtos AEA e VAT, e
entre TAE e MRE, apontando uma possibilidade de reducdo das assertivas em uma nova
versdo do questiondrio, pois consideramos as 43 assertivas ainda um nimero que pode ser
otimizado, para evitar que participantes do experimento abandonem o questiondrio pelo
extenso numero de perguntas.

Essa abordagem sistemadtica e automatizada de levantamento de perfil de autorre-
gulagdo e envio do texto com recomendagdes personalizadas ndo apenas facilita a iden-
tificacdo de dreas de regulacdo que necessitam de melhoria pelo estudante, mas também
promove a autorregulacio e o desenvolvimento académico continuo dos alunos. Ao utili-
zar critérios predefinidos e recomendacdes personalizadas, queremos otimizar 0 processo
de apoio educacional, contribuindo para o aprimoramento do desempenho académico.

Para trabalhos futuros sugerimos criar um questiondrio de autorregulacao e valida-
lo em uma amostra maior, tanto regional quanto institucional; sugerimos realizar uma
Andlise Fatorial Exploratéria para encontrar modelos tedricos de questionario com maior
ajuste e valid4-los com a Andlise Fatorial Confirmatéria em amostras diferentes, pois nos-
sas estatisticas ainda ndo sao as desejadas; integrar as recomendacdes textuais e adapté-lo
em um Ambiente Virtual de Aprendizagem, como j4 realizado por [Ramos et al. 2020]
que investigou recomendagdes relacionadas a motivagao em turma do ensino superior em
disciplinas de programacdo; utilizar os grandes modelos de lingua natural (LLM) para
melhorar o texto das recomendagdes; por fim, utilizar recursos visuais e nao textuais para
as recomendacdes.

Disponibilidade de artefatos

Os artefatos de pesquisa podem ser acessados em https://github.com/
giseldo/artigo-autorregulacao/. No repositério estdo disponiveis: fonte do
diagrama DS no Software Vesim; o CSV com as respostas do questiondrio e as recomen-
dacdes, notebook Python com as estatisticas descritivas dos construtos, das assertivas, as
estatisticas da andlise fatorial confirmatdria os graficos, além do relatério em PDF enviado
por e-mail com todas as recomendagdes.
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