
Arquitetura Pedagógica Apoiada por IA para o
Desenvolvimento da Aprendizagem Autorregulada em

Estudantes

Geycy D. O. Lima1,2, Juliete A. R. Costa1,3, Rafael D. Araújo1, Fabiano A. Dorça1
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Abstract. This study investigates the impacts of a Pedagogical Architecture (PA)
supported by Artificial Intelligence (AI) on student engagement and the promo-
tion of Self-Regulated Learning (SRL) in Virtual Learning Environments (VLEs).
The research was conducted in an introductory Python programming extension
course, where the proposed architecture was implemented in Moodle, one of the
most widely used VLE platforms globally. Through the analysis of educational
data and the application of data mining techniques, this study aims to identify
student interaction patterns and correlate them with academic performance, of-
fering a deeper understanding of the architecture’s effectiveness in fostering
self-regulation skills and improving educational outcomes.

Resumo. Este trabalho investiga os impactos de uma Arquitetura Pedagógica
(AP) apoiada por Inteligência Artificial (IA) no engajamento dos estudantes e
na promoção da Aprendizagem Autorregulada (SRL) em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs). A pesquisa foi realizada em um curso de extensão de
Introdução à Programação em Python, onde foi implementada a arquitetura
proposta no Moodle. Através da análise de dados educacionais e da aplicação
de técnicas de mineração de dados, este estudo busca identificar padrões de
interação dos estudantes e relacioná-los com o desempenho acadêmico, ofere-
cendo uma compreensão aprofundada sobre a eficácia da arquitetura em fo-
mentar habilidades de autorregulação e melhorar os resultados educacionais.

1. Introdução
A Pandemia da COVID-19 [World Health Organization 2020] gerou mudanças drásticas
na educação em todo o mundo, obrigando as instituições de ensino a adaptarem seus
métodos para garantir a continuidade da educação enquanto mitigavam os riscos de
contaminação. Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) tornaram-se cruciais
nessa adaptação, permitindo que a aprendizagem continuasse de forma remota.
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AVAs são sistemas online voltados para a educação, que permitem a interação en-
tre estudantes e professores, acesso a materiais didáticos, realização de atividades avaliati-
vas e monitoramento do progresso acadêmico. A flexibilidade e acessibilidade desses am-
bientes os tornam essenciais para a educação moderna, especialmente durante a pandemia,
que limitou a educação presencial. O Moodle é um dos AVAs mais usados globalmente
[Moodle 2024]. A rápida adaptação a esses sistemas gerou grandes volumes de dados
educacionais, úteis para analisar e melhorar métodos de ensino [Coman et al. 2020]. Es-
ses dados são especialmente valiosos para aprimorar a Aprendizagem Autorregulada (do
inglês, Self-Regulated Learning - SRL), oferecendo insights detalhados sobre a interação
e o desenvolvimento dos estudantes em ambientes virtuais.

Visando melhorar o desempenho acadêmico e proporcionar uma experiência de
aprendizagem mais eficaz e autônoma, desenvolvemos uma AP apoiada em IA para auxi-
liar a SRL. A AP foi implementada no Moodle, e dados reais de um curso de extensão de
Introdução ao Python foram coletados. O principal objetivo é evidenciar os perfis de SRL
dos estudantes utilizando técnicas de Mineração de Dados Educacionais (do inglês, Edu-
cational Data Mining - EDM) e relacionar com o seu desempenho acadêmico. A questão
central que orienta esta pesquisa é: quais são os impactos da implementação de uma AP
baseada em IA sobre o engajamento dos estudantes e na promoção da SRL em um AVA?

2. Trabalhos Relacionados
2.1. Aprendizagem Autorregulada
A SRL é um framework conceitual que abrange aspectos cognitivos, meta-
cognitivos, comportamentais, motivacionais e emocionais/afetivos da aprendiza-
gem [Panadero 2017]. Em contextos competitivos e avaliativos, as realizações
humanas dependem fortemente da capacidade de autorregulação do indivı́duo
[Zimmerman e Martinez-Pons 1986].

Segundo [Zimmerman e Martinez-Pons 1986], estudantes com alto desempenho
acadêmico tendem a realizar autoavaliações com mais frequência, o que permite redefi-
nir metas e desenvolver novas estratégias de aprendizagem para melhorar o desempenho
acadêmico. Os modelos de SRL, que são cı́clicos, abrangem três fases principais: a) Pla-
nejamento, b) Execução e c) Avaliação, com cada fase focando em diferentes aspectos do
processo de autorregulação [Panadero 2017] [Puustinen e Pulkkinen 2001].

2.2. Arquitetura Pedagógica
AP são abordagens que integram aspectos pedagógicos e tecnológicos para criar propos-
tas educacionais inovadoras [Menezes et al. 2020]. Elas se baseiam na articulação entre
a concepção construtivista de aprendizagem e a pedagogia da pergunta, focando em re-
solver problemas reais, transformar informações em conhecimento, incentivar a autoria e
a cooperação, e promover a metacognição. Essas arquiteturas exigem uma postura ativa
dos estudantes, envolvendo pesquisa, atividades interativas e o uso de tecnologias digitais,
com o professor desempenhando um papel crucial na orientação e criação de um ambiente
de aprendizagem colaborativo e reflexivo [Silva et al. 2023].

Ampliando a necessidade de um ambiente de aprendizagem interativo e reflexivo,
os autores [Biancardi et al. 2021] destacam que o objetivo de uma AP é transformar o
ambiente de ensino e aprendizagem, promovendo uma pedagogia que valorize a criativi-
dade, a reflexão, a contestação e a inovação. No mesmo trabalho, eles afirmam que uma
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AP busca criar um ecossistema cognitivo onde a tecnologia não é apenas um suporte, mas
um elemento constitutivo das novas relações e formas de pensar.

2.3. Mineração de Dados Educacionais
EDM é uma área especı́fica de mineração de dados que tem como foco a análise de da-
dos relacionados a contextos educacionais [Costa et al. 2020]. O principal objetivo do
EDM é melhorar a qualidade do processo de ensino e aprendizagem através da análise
dos dados. De acordo com [Fischer et al. 2020], a análise desses dados é essencial para
compreender melhor os estudantes, os processos de aprendizagem e o ambiente educaci-
onal. Essa exploração permite identificar padrões e tendências que podem personalizar
e aprimorar as estratégias educativas, resultando em um ensino mais eficaz e adaptado
às necessidades individuais. Especificamente, a análise de dados pode oferecer insights
valiosos sobre a aprendizagem autorregulada, permitindo que educadores desenvolvam
intervenções direcionadas para apoiar os estudantes na gestão e definição de sua própria
aprendizagem.

3. Metodologia
A metodologia deste estudo é de caráter experimental. A Figura 1 apresenta suas eta-
pas: (1) desenvolvimento da AP, (2) execução da abordagem, incluindo a oferta do curso
e aplicação de questionários SRL, (3) coleta de dados, (4) pré-processamento dos da-
dos para definir os atributos do dataset, (5) agrupamento e (6) análises dos resultados,
relacionando o engajamento dos estudantes com os recursos da AP e seu desempenho
acadêmico.

Figura 1. Etapas da Metodologia aplicada no trabalho

3.1. Desenvolvimento da Arquitetura Pedagógica
Este estudo baseou-se na definição proposta por [Behar et al. 2020], que posiciona a AP
como o núcleo de um modelo pedagógico. A AP é composta por aspectos organizacio-
nais, de conteúdo, metodológicos e tecnológicos, e as interações entre esses componentes
são fundamentais para dar à AP seu verdadeiro significado. A Figura 2 mostra um dia-
grama de componentes Linguagem de Modelagem Unificada (UML) do módulo Aspectos
Técnológicos, que é o foco dessa pesquisa.

Conforme o diagrama o AVA fornece dados por meio de APIs REST e internas,
acessados por plugins como o Configurable Reports, que gera relatórios posteriormente
utilizados pelo componente EDM Clustering para análises dos dados coletados. O Analy-
tics Graphs é responsável por criar visualizações interativas a partir dos dados internos
do Moodle, enquanto o OpenAI Chat se comunica com o Moodle via API REST e utiliza
a API da OpenAI para oferecer suporte em tempo real aos alunos. O Completion Pro-
gress utiliza APIs internas para monitorar o progresso dos alunos, e o Time Tracker SRL
acompanha o tempo gasto nas atividades, também utilizando APIs REST.

A definição dos aspectos tecnológicos incluiu a instalação do Moodle em um ser-
vidor, utilizando a infraestrutura da Google Cloud. Para garantir a estabilidade e aces-
sibilidade do ambiente virtual, foi configurado um domı́nio próprio e um IP fixo. Essa

XIII Congresso Brasileiro de Informática na Educação (CBIE 2024)

XXXV Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2024)

3001

XIII Congresso Brasileiro de Informática na Educação (CBIE 2024)

XXXV Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2024)

3001



Figura 2. Diagrama de Componentes do Módulo - Aspectos Tecnológicos

configuração inicial é crucial para assegurar que o ambiente de ensino seja robusto e
confiável, proporcionando uma base sólida para as atividades subsequentes.

Em seguida, foi realizada a configuração do Moodle, incluindo o desenvolvi-
mento, instalação e ajuste de plugins essenciais para apoiar a aprendizagem autorregulada.
Um novo plugin, denominado Time Tracker SRL, foi desenvolvido especificamente para
monitorar o tempo que os estudantes dedicam às atividades, permitindo que o professor
defina um tempo estimado que os estudantes devem gastar em cada tarefa.

O processo de desenvolvimento envolveu o uso de PHP, a linguagem central para
o desenvolvimento do plugin. A linguagem JavaScript foi empregado para melhorar a in-
teratividade e a responsividade da interface do usuário, permitindo atualizações dinâmicas
sem recarregamento completo da página. As linguagens HTML e CSS foram utilizados
para estruturar e estilizar a interface. O gerenciamento eficiente de dados foi possibili-
tado pelo MySQL, o sistema de gerenciamento de banco de dados padrão do Moodle, en-
quanto XML foi utilizado para definir a estrutura do banco de dados e configurar eventos e
serviços do plugin. Além disso, a API do Moodle foi essencial para garantir a integração
perfeita com as funcionalidades principais da plataforma, mantendo a compatibilidade
com diferentes versões do Moodle.

Além do plugin desenvolvido, foram instalados outros plugins, como o Analytics
Graphs1, que oferece visualizações detalhadas dos dados de aprendizagem, o Configu-
rable Reports2, que permite a criação de relatórios personalizados sobre o desempenho
dos estudantes e o Completion Progress3, que permite aos estudantes acompanhar grafi-
camente seu progresso no curso. Por fim, o plugin OpenAI Chat4 foi integrado, permi-
tindo a incorporação do ChatGPT ao Moodle. Essa ferramenta proporciona uma interface
gráfica para interação via chat dentro do ambiente do curso.

3.2. Execução da Abordagem
A execução da abordagem consistiu na implementação da AP desenvolvida em um am-
biente de ensino real, utilizando a plataforma Moodle. Nesta etapa, o professor definiu

1https://moodle.org/plugins/block analytics graphs
2https://moodle.org/plugins/block configurable reports
3https://moodle.org/plugins/block completion progress
4https://moodle.org/plugins/block openai chat
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os aspectos metodológicos, o planejamento pedagógico e o conteúdo a ser ministrado no
curso, assegurando que a estrutura do curso estivesse alinhada com os objetivos educaci-
onais propostos.

A primeira implementação do curso de Introdução ao Python ocorreu entre maio
e junho de 2024, com 50 horas de duração. Um total de 49 estudantes se inscreveu, e o
curso foi estruturado em cinco semanas de conteúdo, seguidas de duas semanas para o
desenvolvimento de um projeto final. Foram realizadas sessões sı́ncronas e assı́ncronas
para facilitar a interação, promover o engajamento e atender às necessidades educacio-
nais dos estudantes. Além disso, dois questionários adaptados foram aplicados antes e ao
final do curso para avaliar as estratégias de autorregulação dos estudantes. Esses ques-
tionários forneceram dados qualitativos e quantitativos valiosos sobre a eficácia da AP em
promover a autorregulação.

3.3. Coleta de Dados
A coleta de dados foi realizada no Moodle, com base na participação dos estudantes
do curso de extensão em Introdução à Python em uma instituição de ensino pública. É
importante destacar que, antes do inı́cio da coleta de dados, o projeto foi submetido e
aprovado pelo Comitê de Ética da instituição, assegurando que todos os procedimentos
seguissem as diretrizes éticas de pesquisa.

Os logs de atividade do Moodle são utilizados para monitorar as interações dos
estudantes com a plataforma. Esses logs fornecem informações detalhadas sobre o uso
dos recursos do curso. Para a construção do dataset são coletados quatro arquivos: 1)
Relatório de Notas, que contém as notas dos estudantes em cada atividade e a nota final na
disciplina; 2) Relatório de Logs, que registra todos os eventos realizados pelos usuários no
curso; e 3) Relatório do plugin Configurable Reports, que detalha a quantidade de tempo
que cada usuário dedicou a cada disciplina; 4) Relatório gerado pelo plugin Time Tracker
SRL, que fornecem uma visão detalhada do tempo despendido pelos estudantes em cada
atividade cadastrada do curso, como a participação em fóruns.

Além dos dados de uso do Moodle, questionários estruturados foram apli-
cados antes e após o curso para avaliar as habilidades de autorregulação dos estu-
dantes. Esses questionários, baseados no MSLQ (Motivated Strategies for Learning
Questionnaire)[Pintrich et al. 1991], permitirão medir a evolução das habilidades de
autorregulação ao longo do curso. A aplicação dos questionários é crucial para identi-
ficar mudanças nas estratégias de aprendizagem dos estudantes e avaliar o impacto da AP
proposta.

3.4. Pré-Processamento
O pré-processamento e a construção do dataset final foram realizados utilizando a biblio-
teca Pandas em Python, que oferece estruturas de dados intuitivas e ferramentas robustas
para análise e manipulação de grandes volumes de dados [McKinney et al. 2010]. O curso
contou com 49 estudantes inscritos, mas 11 deles nunca acessaram a plataforma, não ge-
rando logs de eventos. Foram excluı́dos os logs de eventos gerados exclusivamente por
professores (N=8) e administradores (N=40), resultando em 36 logs de eventos relevantes
no sistema. No total, 38 estudantes geraram logs de eventos e obtiveram nota final no
curso.

O Moodle coleta uma variedade de atributos em seus logs de eventos, cuja quanti-
dade e tipos podem variar dependendo das configurações especı́ficas e dos plugins adicio-
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nais instalados. Para analisar a relação entre variáveis, foi utilizada a matriz de correlação
com o coeficiente de Spearman, uma vez que os dados não seguiram uma distribuição
normal conforme o teste de Shapiro-Wilk (valorp < 0.05). O coeficiente de Spearman,
que mede a relação monotônica entre duas variáveis [Spearman 1961], foi aplicado ao
dataset, e atributos com forte correlação (> 0.7) foram agregados [Zar 2005].

Os atributos finais do dataset incluem: [1] id do usuário; [2] publicacao (quanti-
dade de publicações feitas pelo estudante); [3] visualizacoes (quantidade de visualizações
de recursos durante o curso); [4] atividade concluida (quantidade de atividades con-
cluı́das); [5] questionario (quantidade de ações relacionadas a questionários); e [6] tempo
(em segundos, dedicado ao curso na plataforma). Os atributos id e tempo não são eventos
gerados pelo sistema.

3.5. Agrupamento
O estudo avalia três algoritmos de clustering no Moodle para evidenciar perfis de SRL: K-
Means, HDBSCAN e Clustering Aglomerativo. O K-Means foi escolhido pela eficiência
em criar clusters bem definidos, o Clustering Aglomerativo por permitir uma análise de-
talhada das relações entre dados, e o HDBSCAN por lidar com densidades variadas e
outliers. A combinação desses algoritmos proporciona uma análise que possa evidenciar
perfis de SRL, oferecendo insights sobre engajamento e desempenho acadêmico. A Ta-
bela 1 apresenta as melhores métricas de validação de cluster para cada algoritmo. O
HDBSCAN não possui medidas de validação para K=3, 4 e 5 porque não requer um
número fixo de clusters.

Tabela 1. Métricas de validação de clustering para diferentes algoritmos
Clusters

Algoritmo Medidas de Validação 2 3 4 5

K-means Coeficiente de Silhueta 0.60 0.48 0.45 0.47
Dunn Index 1.13 0.83 0.83 0.84
Calinski-Harabasz 78.57 63.80 52.76 44.56
Davies-Bouldin 0.53 0.91 0.78 0.68

Agglomerative
Clustering

Coeficiente de Silhueta 0.59 0.48 0.47 0.44
Dunn Index 0.23 0.27 0.31 0.33
Calinski-Harabasz 76.13 63.80 51.98 46.87
Davies-Bouldin 0.50 0.91 0.83 1.07

HDBSCAN Coeficiente de Silhueta 0.533
Dunn Index 0.02
Calinski-Harabasz 40.39
Davies-Bouldin 2.65

Índices do HBSCAN: min cluster size = 4, min samples = 2; outliers=2

O K-Means com K = 2 foi escolhido como o melhor algoritmo de clusterização
pois se mostrou superior aos demais algoritmos testados em termos de métricas de
validação interna. Ele obteve a maior pontuação no Índice de Silhouette 0.60 e Calinski-
Harabasz 78.57, indicando boa coesão e separação dos clusters e maior Índice de Dunn
1.133, destacando sua homogeneidade e separação clara entre clusters.

4. Resultados e Discussão
Os resultados do agrupamento mostram que o Cluster 0 é composto por 15 estudantes e
o Cluster 1 por 23 estudantes. As distribuições de densidade dos atributos (ver Figura
3) revelam diferenças significativas entre os clusters, confirmadas pelo teste Kruskal-
Wallis com (valorp < 0.05) para todos os atributos. O Cluster 0 apresenta uma maior
concentração de estudantes com menor tempo de curso, enquanto o Cluster 1 exibe tem-
pos significativamente mais elevados, indicando maior dedicação. Além disso, os estu-
dantes do Cluster 0 têm menos visualizações e publicações, além de menor participação
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em questionários, comparado aos do Cluster 1, que apresentam números substancial-
mente maiores em todas essas áreas. Os estudantes do Cluster 1 também concluem mais
atividades e fazem mais submissões, indicando maior interação com as atividades avalia-
tivas. Os gráficos de densidade na Figura 3 destacam que os estudantes do Cluster 1 são
mais engajados e participativos no curso.

Figura 3. Gráficos de densidade para cada atributo

A Figura 4(a) mostra a distribuição dos conceitos dentro dos clusters. O Cluster 1,
que evidencia um perfil SRL, é majoritariamente composto por estudantes com Conceito
A, seguido por B e uma pequena fração com Conceito C, sugerindo que estudantes mais
engajados tendem a obter melhores desempenhos acadêmicos. Em contraste, o Cluster
0, formado inteiramente por estudantes com Conceito C, evidencia um perfil SRL mais
fraco, com menor participação nas atividades do curso. O teste de significância estatı́stica
U de Mann-Whitney [Urdan 2010] foi aplicado para verificar diferenças significativas
entre as notas dos estudantes dos clusters, confirmadas pelo teste com valorp < 0.05.
Inicialmente, foi comprovado pelo teste Shapiro-Wilk que as notas dos estudantes em
cada cluster não seguiam uma distribuição normal.

A Figura 4(b) que relaciona os conceitos com o tempo médio nos fóruns, observa-
se que o Cluster 0, composto exclusivamente por estudantes com Conceito C, possui um
tempo médio de participação nos fóruns significativamente menor. Em contraste, o Clus-
ter 1, que inclui estudantes com Conceitos A (78.3%), B (17.4%) e C (4.3%), apresenta
uma média de tempo nos fóruns muito maior, especialmente para aqueles com conceito
A. Com base nessas análises, podemos inferir que estudantes com maior participação e
dedicação nas atividades do curso, especialmente nos fóruns, tendem a evidenciar um
perfil SRL, refletido em melhores conceitos acadêmicos. Portanto, a análise do tempo de
participação nos fóruns e a composição dos clusters é crucial para identificar e fomentar
comportamentos de aprendizagem autorregulada.

Questionários de autorregulação foram aplicados no inı́cio e ao final do
curso, com um total de 22 estudantes participando de ambos os questionários. Os
questionários foram adaptados a partir dos instrumentos de [Pintrich et al. 1991] e
[Maldonado-Mahauad et al. 2020]. Com 18 perguntas, o questionário aborda aspectos
como motivação, estratégias de aprendizagem cognitivas e metacognitivas, incluindo pla-
nejamento e definição de metas, além de estratégias de gerenciamento de recursos, como
busca de ajuda, gerenciamento de tempo e organização do ambiente de estudo.

Os resultados da comparação das médias das respostas dos estudantes antes e de-
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(a) Análise - SRL porcentagem por cluster (b) Tempo Médio nos Fóruns e Conceitos
Figura 4. Análise dos perfis SRL em cada cluster

pois do curso mostram melhorias significativas em áreas-chave da autorregulação, espe-
cialmente nas estratégias de aprendizagem metacognitivas, que tiveram o maior aumento,
com uma diferença de 1.045, indicando maior habilidade dos estudantes em estabelecer
metas claras. A autoavaliação também apresentou uma melhoria substancial, com um
aumento de 0.909, sugerindo que os estudantes se tornaram mais reflexivos e crı́ticos em
relação ao seu desempenho. No entanto, a questão relacionada à busca de ajuda mos-
trou uma redução de 0.318, sugerindo que os estudantes se tornaram menos propensos a
procurar ajuda após o curso.

5. Conclusão
A análise dos eventos registrados nos logs do Moodle e seu pré-processamento resultaram
em um dataset refinado, que permitiu uma avaliação detalhada dos padrões de interação e
desempenho dos estudantes. Os algoritmos K-Means, HDBSCAN e Clustering Aglome-
rativo foram comparados, com o K-Means (K = 2) apresentando os melhores resultados.
Observou-se que estudantes com evidência de perfis SRL geralmente alcançam um de-
sempenho acadêmico superior no curso. O Cluster 1 com maior engajamento nos recur-
sos de aprendizagem, como fóruns, apresentou uma proporção mais elevada de estudantes
com melhores conceitos.

A análise dos dados do questionário de autorregulação revelou que os estudantes
que utilizaram a AP apoiada por IA desenvolveram habilidades de autorregulação, refle-
tidas em melhores desempenhos acadêmicos. Esses resultados corroboram a hipótese de
que a utilização dos recursos da AP está associada a um melhor desempenho acadêmico.
Futuros estudos poderiam explorar intervenções mais direcionadas para fortalecer ainda
mais essas habilidades e investigar o impacto em diferentes contextos educacionais.

5.1. Próximas Etapas
As próximas etapas do trabalho visam aprofundar a análise dos dados coletados e fortale-
cer a compreensão dos impactos da AP no desenvolvimento da SRL. As ações planejadas
incluem a condução de entrevistas em grupo focal com os estudantes, a fim de obter
insights qualitativos sobre suas experiências e percepções do curso; a classificação deta-
lhada dos atributos dos dados coletados, baseando-se na Teoria SRL; e a análise dos da-
tasets construı́dos para identificar padrões e correlações, orientando futuras intervenções
pedagógicas e melhorias na AP.
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Um estudo rumo ao uso das arquiteturas pedagógicas. In Anais do XXXIV Simpósio
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