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Abstract. Intelligent Tutoring Systems based on remote language models may
experience high latency under unstable connectivity. This paper presents OPTI-
FETCH, a prefetching agent that uses the error probability estimated by Baye-
sian Knowledge Tracing to anticipate hints. The proposal was evaluated th-
rough controlled simulations in Wi-Fi, 4G, and rural connectivity scenarios,
compared with On-Demand and Aggressive Prefetching strategies. Under the si-
mulated conditions, OPTIFETCH reduced perceived latency by 35.3% to 44.4%
compared with On-Demand and achieved a lower aggregate cost than both re-
ference strategies. The results indicate operational feasibility but do not provide
evidence of an impact on learning.

Resumo. Sistemas Tutores Inteligentes baseados em modelos de linguagem re-
motos podem apresentar alta laténcia sob conectividade instdvel. Este trabalho
apresenta o OPTIFETCH, um agente de prefetching que utiliza a probabilidade
de erro estimada pelo Bayesian Knowledge Tracing para antecipar dicas. A
proposta foi avaliada por simulacdes controladas em cendrios Wi-Fi, 4G e ru-
ral, em comparacdo com as estratégias On-Demand e Prefetching Agressivo.
Nas condigées simuladas, o OPTIFETCH reduziu a laténcia percebida entre
35,3% e 44,4% frente ao On-Demand e apresentou menor custo agregado que
as duas referéncias. Os resultados indicam viabilidade operacional, mas ndo
evidenciam impacto sobre a aprendizagem.

1. Introducao

A escola publica brasileira convive, hd anos, com um descompasso silencioso:
enquanto a pesquisa em Artificial Intelligence in Education (AIED) avanga para ex-
periéncias cada vez mais ricas e adaptativas, parte significativa dos estudantes acessa essas
experiéncias por meio de redes 4G instdveis, conexdes intermitentes ou infraestruturas es-
colares precarias. Esse contraste € particularmente sensivel em regides rurais e periféricas
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do Sul Global, nas quais a conectividade ndo € apenas uma varidvel técnica, mas um fa-
tor determinante de quem consegue, de fato, participar de uma situagdo de aprendizagem
mediada por tecnologia [Isotani et al. 2023, Rodrigues et al. 2023].

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) ocupam, neste cendrio, um papel dupla-
mente delicado. De um lado, sdo sistemas voltados ao acompanhamento individual do
aluno e a entrega de feedback adaptativo; de outro, t€m absorvido cada vez mais com-
ponentes baseados em modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), frequente-
mente integrados por meio de arquiteturas como Retrieval-Augmented Generation (RAG)
[Swacha and Gracel 2025, Li et al. 2025, Dakshit 2024]. Esses componentes ampliam a
riqueza pedagdgica das dicas oferecidas, mas, a0 mesmo tempo, introduzem uma de-
pendéncia critica de chamadas remotas a servicos de nuvem. Em ambientes de conec-
tividade restrita, essa dependéncia tende a se manifestar exatamente onde o aluno mais
precisa de continuidade: durante a tentativa de resolver um problema.

Quando uma dica demora a chegar, o problema ndo se restringe ao funciona-
mento técnico do sistema. A responsividade pode afetar a percepcdo de controle, o
engajamento e a continuidade da intera¢do, enquanto atrasos prolongados podem inter-
romper o raciocinio durante a resolu¢do de uma atividade [Tolia et al. 2006, Seow 2008,
Zhao et al. 2017, Harmon et al. 2024]. Como a utilidade de uma dica também depende do
momento em que ela € disponibilizada, a laténcia pode reduzir sua oportunidade temporal
em relacdo a acao que o estudante esté realizando. Essa relacdo nao implica, contudo, que
a reducgdo da laténcia produza diretamente melhores resultados de aprendizagem.

O custo dessa dependéncia também ultrapassa a laténcia percebida: chamadas
remotas a API envolvem consumo de bateria, transferéncia de dados e custos financei-
ros que podem dificultar a ado¢@o e a manutencdo de STIs baseados em LLMs, espe-
cialmente em iniciativas publicas e contextos com recursos limitados [Ko et al. 2017,
Satyanarayanan 2017]. Estratégias de prefetching, investigadas em computa¢do moével,
antecipam requisi¢des com base em modelos preditivos e funcdes de custo que con-
sideram laténcia, energia, dados e desperdicio [Zhao et al. 2018a, Zhao et al. 2018b,
Siris et al. 2014]. Diante disso, este trabalho investiga como adaptar essa ldgica ao con-
texto educacional, decidindo quando antecipar uma dica com base tanto nas condicdes de
infraestrutura quanto na probabilidade estimada de dominio da habilidade em exercicio.

Este artigo apresenta o OPTIFETCH, um agente de prefetching probabilistico vol-
tado especificamente a STIs que dependem de LLMs em ambientes de conectividade
instavel. O agente utiliza estimativas produzidas por um modelo de Bayesian Knowledge
Tracing (BKT) para inferir a probabilidade de o aluno errar na préxima interacao relativa
a uma habilidade e, com base nessa probabilidade, decide dinamicamente se vale a pena
pré-carregar uma dica. A decisdo € guiada por uma Func¢do de Custo Total que pondera
laténcia percebida, bateria, dados, custo de API e desperdicio de prefetching. Importa
marcar, desde ja, o escopo desta contribui¢do: ndo se trata de um estudo sobre melhoria
de aprendizagem, e sim de uma proposta de infraestrutura pedagdgica voltada a preser-
var a responsividade necessdria para que experiéncias adaptativas continuem vidveis em
contextos historicamente desfavorecidos. A avaliacdo aqui apresentada € exploratoria,
baseada em simulacdes controladas, e ndo substitui o estudo empirico com usudrios reais.

Posicionamos o OPTIFETCH no didlogo com a agenda de AIED Unplugged
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[Isotani et al. 2023], que defende sistemas educacionais baseados em IA capazes de ope-
rar com conectividade limitada ou inexistente. O trabalho oferece trés contribuigdes: (i)
uma formulagdo do problema de prefetching de dicas que articula uma estimativa pro-
babilistica de dominio e varidveis operacionais; (ii) uma Fun¢do de Custo Total parame-
trizavel, (ii) uma Funcdo de Custo Total parametrizdvel, cuja calibragdo para diferentes
contextos e infraestruturas devera ser investigada empiricamente; e (iii) uma andlise ex-
ploratéria, por simulacio, dos trade-offs entre responsividade e consumo de recursos sob
distintos cendrios de conectividade.

Questoes de Pesquisa. As contribuicdes da avaliacdo exploratéria do OPTI-
FETCH ¢ organizada em torno das seguintes trés questdes de pesquisa: QP1: Em que
medida o OPTIFETCH reduz a laténcia percebida em comparacdo com estratégias tradi-
cionais de obtenc¢do de dicas?; QP2: Como o OPTIFETCH afeta o custo operacional total
em diferentes cendrios de conectividade?; e QP3: Como a utilizacdo da probabilidade
de erro estimada pelo BKT influencia os trade-offs entre responsividade e consumo de
recursos?

A questao QP1 confronta a laténcia percebida do OPTIFETCH com as estratégias
On-Demand e de prefetching agressivo nos trés cendrios de rede. A QP2 observa o custo
operacional dessas mesmas estratégias, verificando se o agente sustenta um consumo con-
trolado de recursos. A QP3 analisa de que forma o uso da estimativa de erro posiciona o
OPTIFETCH no espaco de compromisso entre responsividade e custo.

2. Referencial Teorico

Laténcia, Feedback e Continuidade da Aprendizagem. A laténcia é o intervalo
entre a acao do usudrio e a resposta percebida; em STIs, ela determina quando o feedback
chega ao aluno, e o valor pedagdgico de uma intervenc¢io depende de sua oportunidade
temporal. Estudos mostram que tanto a laténcia média quanto o jitter afetam a qualidade
percebida e o desempenho [Van Damme et al. 2024], o que se conecta ao conceito de
feedback immediacy, segundo o qual o intervalo entre acdo e resposta modula o efeito
instrucional. Atrasos inferiores a ~150ms sustentam uma experiéncia fluida, enquanto
acima de ~1s cresce a insatisfacdo [Tolia et al. 2006]; a faixa de 7 a 10s caracteriza um
regime captive, com risco de ruptura do fluxo [Seow 2008].

A espera altera ainda a percep¢ao do tempo [Zhao et al. 2017] e pode induzir
desatencdo que degrada o desempenho [Harmon et al. 2024], interpretada na aprendiza-
gem como cognitive interruption. H4 sustentacdo robusta para a relacdo entre laténcia
elevada e degradacao de experi€ncia, engajamento e percep¢do de controle, mas ndo para
causalidade direta sobre resultados de aprendizagem. Tomamos, portanto, a laténcia per-
cebida como proxy de qualidade de experiéncia e continuidade pedagdgica, sem reivindi-
car que sua reducgdo, por si s6, melhore o aprendizado.

AIED Unplugged e Computacao em Conectividade Restrita. A Infe-
ligéncia Artificial Desconectada (AIED Unplugged) refere-se a sistemas de IA pro-
jetados para operar com baixa ou nenhuma dependéncia de conectividade continua
[Isotani et al. 2023]. Tratar essas restricoes como excecdo, € nao como re-
quisito de projeto, aprofunda a desigualdade digital, sobretudo no Sul Global
[Rodrigues et al. 2023, Isotani et al. 2023], e principios como edge computing e processa-
mento local [Satyanarayanan 2017] sdo posicionamentos sobre quem tera acesso a AIED
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em uso real. O OPTIFETCH se filia a essa agenda de forma cautelosa: em vez de
substituir as chamadas remotas por modelos locais, modula sua frequéncia e momento,
antecipando-as quando ha sinal de utilidade da dica, como camada intermedidria entre a
dependéncia total da nuvem e a operacao desconectada.

Bayesian Knowledge Tracing (BKT). O Bayesian Knowledge Tracing (BKT)
[Corbett and Anderson 1994] € um modelo probabilistico amplamente utilizado em STIs
para estimar, ao longo do tempo, a probabilidade de dominio de uma habilidade pelo
estudante. Uma habilidade, também denominada skill ou Knowledge Component, corres-
ponde a uma unidade de competéncia considerada pelo sistema. A cada interacdo com
uma questao, o modelo recebe uma evidéncia observdvel, representada por acerto ou erro,
e atualiza a estimativa de dominio da habilidade correspondente.

Formalmente, o BKT representa o dominio de uma habilidade por meio de uma
varidvel latente bindria L, e utiliza quatro pardmetros: P(Lg), probabilidade inicial de
dominio; P(T'), probabilidade de transi¢do do estado de ndo dominio para o estado de
dominio apds uma oportunidade de aprendizagem; P(G), probabilidade de acerto sem
dominio da habilidade (guess); e P(S), probabilidade de erro apesar do dominio da habi-
lidade (slip) [Baker et al. 2008]. A probabilidade de erro é calculada por:

P(erroy) = P(L;)P(S) + (1 — P(Ly)) (1 — P(G)). (1)

Essa probabilidade € utilizada pelo OPTIFETCH como sinal de decisdo. Quando a
probabilidade estimada de erro € elevada, aumenta a possibilidade de que uma dica venha
a ser necessdria na interacao seguinte; quando € baixa, a antecipa¢do da dica apresenta
maior possibilidade de resultar em prefetching nao utilizado. Essa relacdo constitui uma
hipdtese operacional do agente, e ndo uma afirmacio sobre o conhecimento global, as
intencdes ou as necessidades pedagogicas do estudante.

A escolha do BKT, em vez de alternativas como Deep Knowledge Tracing
(DKT) [Piech et al. 2015], Performance Factors Analysis (PFA) [Pavlik et al. 2009] ou
heuristicas baseadas em erros recentes, decorre dos requisitos operacionais do cendrio
investigado. Embora abordagens baseadas em redes neurais possam apresentar maior ca-
pacidade preditiva em determinados conjuntos de dados, elas geralmente exigem maior
volume de dados e recursos computacionais e apresentam menor interpretabilidade. O
PFA também oferece uma modelagem interpretdvel do desempenho, mas depende de um
histérico adequadamente estruturado de oportunidades, acertos e erros por habilidade.
Heuristicas baseadas apenas em erros recentes, por sua vez, nao mantém explicitamente
uma estimativa probabilistica de dominio.

O BKT foi adotado por combinar interpretabilidade probabilistica, baixo custo
computacional e possibilidade de execucdo local em dispositivos com recursos limita-
dos. Essas caracteristicas permitem utilizar sua estimativa diretamente na politica de
prefetching, sem exigir treinamento continuo ou comunicagao permanente com Servigos
remotos. Apesar de suas simplificacdes e de nao representar fatores afetivos, motivacio-
nais ou contextuais, 0o BKT permanece como uma abordagem consolidada de modelagem
probabilistica do dominio de habilidades em sistemas educacionais [Peldnek 2017].

Sistemas Tutores Inteligentes (STI). STIs sdo sistemas educacionais que usam
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IA para fornecer instrucdo personalizada e que incorporam explicitamente um modelo
do aluno para inferir seu estado de conhecimento [VanLehn 2006]. Sua arquitetura cos-
tuma ser descrita por um lago interno, que acompanha as acdes do aluno e entrega fe-
edback imediato, e um laco externo, que seleciona tarefas com base no conhecimento
estimado [VanLehn 2006]. O OPTIFETCH atua no lago interno: nao altera a sequéncia
de problemas, mas a forma como as dicas geradas por LLMs sdo antecipadas e entre-
gues, considerando a infraestrutura e a conectividade como requisitos centrais de projeto
[Rodrigues et al. 2023].

3. Trabalhos Relacionados

A pesquisa sobre o OPTIFETCH se situa na interse¢do entre Sistemas Tutores
Inteligentes, otimizacao de responsividade em sistemas interativos e operacdo de IA em
conectividade restrita, articulando frentes que a literatura trata de forma majoritariamente
independente. A agenda de AIED Unplugged [Isotani et al. 2023, Rodrigues et al. 2023]
defende sistemas educacionais que operem com conectividade limitada, mas ndo propde
uma politica de antecipacdo de dicas guiada por estimativas probabilisticas de dominio
de habilidades. A modelagem do aluno em STIs [VanLehn 2006], em especial o BKT
[Corbett and Anderson 1994, Baker et al. 2008, Pelanek 2017], consolida a estimativa
probabilistica de dominio de habilidades, mas para fins de sequenciamento, ndo de pré-
busca. Sob a 6tica de infraestrutura, a edge computing [Satyanarayanan 2017] e o pre-
fetching em computacdo movel [Zhao et al. 2018a, Zhao et al. 2018b, Siris et al. 2014]
reduzem laténcia e custo por meio de modelos preditivos sensiveis ao custo, porém
ndo utilizam estimativas de dominio de habilidades como sinal de decisdo. Por fim,
a integracdo de LLMs em STIs via RAG [Swacha and Gracel 2025, Li et al. 2025,
Dakshit 2024, Granata et al. 2025] amplia a riqueza das dicas, mas raramente trata sua
operacdo sob conectividade instdvel. A Tabela 1 sintetiza esse panorama.

Tabela 1. Comparacao entre trabalhos relacionados e o OPTIFETCH.

Linha de trabalho Usa Model.  Prefetch. Conect.
LLM aluno limit.?

AIED Unplugged [Isotani et al. 2023, Nao — Nao Sim

Rodrigues et al. 2023]

Knowledge tracing [Corbett and Anderson 1994, Nao Sim Nao Nao

Piech et al. 2015, Pavlik et al. 2009]

Prefetch. mével [Zhao et al. 2018a, Siris et al. 2014] Nao — Sim Sim

(genérica)
RAG em STI [Swacha and Gracel 2025, Li et al. 2025] Sim — Nio Nio
OPTIFETCH Sim BKT Probab. Sim

O cruzamento das colunas evidencia a lacuna investigada: os modelos de estu-
dante estimam o dominio de habilidades, mas essas estimativas ndao sdo normalmente uti-
lizadas para decidir sobre a pré-busca de dicas; por sua vez, as estratégias de prefetching
movel ndo empregam estimativas de dominio como sinal de decisdo. Além disso, os tra-
balhos sobre infraestrutura € RAG ndo oferecem um mecanismo de antecipacao de dicas
guiado pela probabilidade de erro estimada pelo BKT. O OPTIFETCH ocupa essa lacuna
ao articular essa estimativa com uma estratégia de prefetching probabilistico voltada a
contextos de AIED com conectividade limitada, sem propor uma nova arquitetura de STI
nem um novo modelo de estudante.
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4. Metodologia

A metodologia adotada € exploratdria e baseia-se em simulagdes computacionais
controladas!. O objetivo ndo é demonstrar ganhos de aprendizagem, e sim avaliar a vi-
abilidade operacional do OPTIFETCH em comparac¢ido com dois comportamentos de re-
feréncia, sob diferentes cendrios de conectividade. Reconhecemos, desde ja, que essa
estratégia metodolégica € compativel com uma prova de conceito e ndo substitui um es-
tudo empirico com alunos reais (Secao 6).

4.1. Visao Geral das Simulacoes

A avaliacdo foi conduzida por meio de simulacdes computacionais controla-
das, cujo objetivo foi analisar a viabilidade operacional do OPTIFETCH em diferentes
condicdes de conectividade. Cada simulacdo representa uma sessdo de interacdo entre
um estudante simulado e um STI baseado em LLM, na qual o estudante resolve uma
sequéncia de questoes e pode solicitar dicas durante a resolucio.

Para cada habilidade, o BKT mantém uma estimativa probabilistica de dominio,
atualizada a partir dos acertos e erros observados ao longo da sessdo. A partir dessa
estimativa, calcula-se a probabilidade de erro na interacdo seguinte, utilizada pelo OPTI-
FETCH como sinal para decidir sobre o pré-carregamento da dica.

Foram comparadas trés estratégias de obtengdo de dicas: (1) o STI On-Demand,
no qual a dica € requisitada somente apds a solicitacdo do estudante; (ii) o STI com Pre-
fetching Agressivo, no qual todas as dicas sdo pré-carregadas; e (iii) o OPTIFETCH, que
decide dinamicamente pelo pré-carregamento quando a probabilidade estimada de erro
ultrapassa um limiar configuravel.

As trés estratégias foram avaliadas utilizando as mesmas sequéncias simuladas
de respostas, os mesmos parametros do BKT, os mesmos custos operacionais e as mes-
mas condi¢des de conectividade. Esse procedimento favorece a comparabilidade entre
as estratégias, permitindo que as diferencas observadas sejam relacionadas a politica de
obtenc¢ao das dicas, e ndo a variagdes nas condi¢des experimentais.

4.2. Comportamentos de Referéncia

STI On-Demand. No comportamento On-Demand, estritamente reativo, a dica s6
€ obtida ap0s solicitacao explicita, de modo que toda a laténcia de rede e de processamento
¢ percebida durante a interacdo. Tem uso parcimonioso de recursos, mas vulnerabilidade
direta a instabilidade de rede, sendo a linha de base reativa do experimento.

STI com Prefetching Agressivo (limite superior comparativo). A segunda re-
feréncia pré-carrega todas as dicas antes da sessao: a laténcia percebida € praticamente eli-
minada, mas o consumo de recursos (bateria, dados, API) € maximizado, mesmo quando
muitas dicas nunca sdo usadas. Esse comportamento ndo representa o STI médio da lite-
ratura, e sim um upper bound comparativo, que expressa a pré-busca levada ao extremo
sem modulagdo. A escolha isola o efeito da decisdo dinamica do OPTIFETCH frente a
uma alternativa que privilegia responsividade a qualquer custo, sem afirmar que sistemas
reais operem assim.

! Artefatos experimentais utilizados neste estudo: https://tinyurl.com/4bb64sd2
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OPTIFETCH: Modelo Proposto. Conforme a Figura 1, o agente atua como ca-
mada de decisdo no laco interno do STI: a cada interacdo, observa a probabilidade de erro
estimada pelo BKT para a habilidade em exercicio e decide pré-carregar a dica quando
P(erro;) > 7, obtendo-a sob demanda caso contrario, sendo 7 um limiar configuravel.

esperdicio se aluno
(b ————————> acertar (dicando
e usada)
Sistema calcula
Plerro) usando BKT
Se aluno errar: Baixa

(laténcia percebidal)

Nada acontece

Figura 1. Modelo conceitual do OPTIFETCH..

O comportamento do OPTIFETCH ¢ formalizado segundo o modelo PEAS (Per-
formance, Environment, Actuators, Sensors): a performance é minimizar a Funcio de
Custo Total (laténcia percebida, bateria, dados, custo de API e desperdicio de pre-
fetching); o environment ¢ um STI baseado em LLMs sob conectividade instavel tipica
do Sul Global; o actuator é realizar ou ndo o prefetching da dica antes da solicitacao
explicita; e os sensors sdo a probabilidade de erro estimada pelo BKT, a laténcia média
da rede e os parametros operacionais do sistema.

4.3. Estimativa de Dominio das Habilidades pelo BKT

Em todas as condicdes experimentais, o BKT estima, separadamente para cada
habilidade, a probabilidade de dominio do estudante simulado. Apds cada resposta obser-
vada, essa estimativa € atualizada considerando os parametros de aprendizagem, acerto
sem dominio (guess) e erro apesar do dominio (slip).

A partir da probabilidade estimada de dominio, calcula-se P(erro;), que repre-
senta a probabilidade de erro na interacao seguinte. Essa probabilidade constitui o sinal
de decisdo utilizado pelo OPTIFETCH. O modelo ndo pretende representar o conheci-
mento do estudante em toda a sua complexidade, tampouco contempla fatores afetivos,
motivacionais ou contextuais.

Nas estratégias de referéncia, a estimativa produzida pelo BKT é mantida para
garantir condicdes experimentais comparaveis, mas ndo influencia a decisdao de obtengdo
das dicas.

4.4. Modelagem de Custos e Métrica de Avaliacao

A avaliacdo do OPTIFETCH considera cinco componentes operacionais: laténcia
percebida (L), consumo de bateria (B), uso de dados méveis (D), custo financeiro da API
(A) e desperdicio de prefetching (W), correspondente as dicas antecipadas que ndo foram
utilizadas. Esses componentes da Funcdo de Custo Total € definida como:

Cro = wr - L+wp-B+wp-D+ws- A+ wy - W. )

Os pesos wr,, wg, Wp, w4 € wy controlam a contribuigdo relativa de cada compo-
nente para a Fun¢do de Custo Total. Os componentes nao foram normalizados: cada um
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¢ agregado em sua unidade original (laténcia em segundos, bateria em unidades, dados
em KB, custo de API em doélares e desperdicio em nimero de dicas), ponderado apenas
pelo respectivo peso. Essa informacdo € necessdria porque laténcia, energia, dados, custo
financeiro e desperdicio sdo expressos em unidades e escalas distintas.

Os valores apresentados na Tabela 2 constituem uma configuraciao de referéncia
adotada para a prova de conceito. Eles ndo resultam de calibracdo empirica com estu-
dantes, professores ou instituicdes educacionais e, portanto, ndo devem ser interpretados
como uma pondera¢do universal ou 6tima.

Tabela 2. Configuracao de referéncia utilizada na Funcao de Custo Total.

Peso Valor Papel na configuracio de referéncia

wy, 1,0  Estabelece a laténcia percebida como componente de referéncia da funcao.
wp 0,05  Atribui penalidade ao consumo energético associado a obtencdo das dicas.
wp 0,05  Atribui penalidade ao volume de dados méveis transferidos.

WA 5,0  Atribui maior penalidade relativa ao custo financeiro das chamadas a API.
Wy 0,5  Penaliza dicas pré-carregadas que ndo sdo utilizadas.

Como os pesos influenciam diretamente o valor de C'ro1 € a sele¢ao do limiar 7%,
os resultados apresentados neste estudo sdo condicionados a configuracio de referéncia
adotada. Nao foi conduzida, nesta prova de conceito, uma anélise de sensibilidade capaz
de demonstrar que as comparacoes entre as estratégias se mantém sob outras ponderagdes.
Consequentemente, os resultados devem ser interpretados como evidéncias de viabilidade
operacional nas condi¢des simuladas, e ndo como demonstragdo de uma configuracao
universalmente 6tima.

Como trabalhos futuros, serdo investigadas: (1) a variacdo sistematica dos pesos,
com o objetivo de analisar seus efeitos sobre o limiar 7* e sobre o desempenho relativo
das estratégias; (ii) a calibracdo empirica da funcdo com base em medi¢des de uso real;
e (iii) a adaptacdo contextual dos pesos as prioridades pedagdgicas e as restricoes de
infraestrutura de cada cendrio educacional.

4.5. Configuracao e Procedimento Experimental

O Apéndice A apresenta os parametros utilizados nas simulagdes. Esses valores
foram mantidos constantes entre as trés estratégias comparadas, de forma que apenas a
politica de obtenc¢ao das dicas variasse entre as condi¢des experimentais.

Cada condicao experimental foi simulada uma tnica vez, de forma deterministica,
com semente aleatdria fixa igual a 42, agregando 60 estudantes simulados. Cada execugdo
simulou uma sessd@o composta por 25 questdes (75 interacdes), associadas a uma dnica
habilidade. Foram considerados trés perfis de estudante (baixa, média e alta habilidade);
para cada perfil, o BKT foi inicializado, respectivamente, com P(Lg) = 0,25; 0,50; 0,75,
P(T) =0,12; 0,10; 0,08, P(G) = 0,25; 0,22; 0,18 e P(S) = 0,10; 0,08; 0,05.

A partir do estado latente simulado e dos parametros de guess e slip, foram ge-
radas as respostas observaveis de acerto ou erro. Apds cada resposta, a estimativa de
dominio da habilidade correspondente foi atualizada pelo BKT. Em seguida, calculou-se
a probabilidade de erro na proxima interagao, utilizada como sinal de decisao pelo OPTI-
FETCH.
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As estratégias STI On-Demand, STI com Prefetching Agressivo e OPTIFETCH
foram submetidas as mesmas sequéncias simuladas de respostas e as mesmas condigdes
de conectividade. Os cenarios Wi-Fi, 4G e rural foram representados, respectivamente,
por uma distribuicio Normal (© = 0,20s; 0 = 0,05s), uma Log-normal (z = 0,80s;
o = 0,30s) e uma Weibull (¢ = 1,5; 4 = 2,50s; 0 = 0,80s). Para cada chamada
ao LLM, foram contabilizados 50 KB de dados transferidos, 1,0 unidade de consumo
energético e US$ 0,05 de custo de API, valores base multiplicados por fatores especificos
de cada cenario (x1 no Wi-Fi, X2 em dados e x3 em energia no 4G, e X6 em ambos no
cendrio rural).

Os trés perfis representam condicdes distintas de uso de um STI. O Wi-Fi cor-
responde ao cendrio de menor laténcia, como em laboratdrios escolares conectados; o
4G representa o acesso por redes moveis; e o cendrio rural representa condi¢cdes de maior
laténcia e instabilidade, recorrentes em regides remotas. Como esses perfis sao estilizados
e ndo derivam de medicdes de campo, os resultados devem ser interpretados como indi-
cativos do comportamento relativo das estratégias, ndo sendo diretamente generalizaveis
para redes reais.

No OPTIFETCH, a dica foi pré-carregada quando a probabilidade de erro esti-
mada pelo BKT satisfez a condi¢do P(erro;) > 7. Caso contrdrio, a dica permaneceu
disponivel para obtengdo sob demanda apds uma eventual solicitacdo do estudante. O
limiar 7 foi discretizado no intervalo de 0,01 a 0,99, utilizando incrementos de 0,01. Para
cada cendrio de conectividade, definiu-se 7* como o valor que apresentou 0 menor custo
total médio entre as 18 execugdes.

Durante as simulagdes, foram registrados a laténcia percebida, o consumo de bate-
ria, o volume de dados transferidos, o custo de API, a quantidade de dicas pré-carregadas
e ndo utilizadas e o valor agregado da Funcao de Custo Total. Os resultados foram sin-
tetizados por meio da média sobre os estudantes e perfis simulados; por se tratar de uma
simulacao deterministica com semente fixa, ndo foi calculada uma medida de dispersdao
entre execucoes independentes. Esses resultados representam observagdes operacionais
produzidas em um ambiente simulado e ndo constituem evidéncias de impacto sobre a
aprendizagem.

4.6. Aspectos Eticos

Este estudo baseia-se exclusivamente em simula¢des computacionais e nao envol-
veu coleta de dados humanos, interacdo com participantes nem uso de dados pessoais
ou sensiveis, sendo todos os dados gerados sinteticamente pelo ambiente de simulacao.
Por ndo haver pesquisa com seres humanos, ndo foi necessaria submissao a Comité de
Etica em Pesquisa; eventuais estudos futuros com alunos reais serdo precedidos da devida
apreciagdo ética.

5. Resultados e Discussao
Os resultados sdao apresentados como andlise exploratéria de trade-offs, base-

ada em simulagdes controladas, caracterizando o comportamento operacional do OPTI-
FETCH frente as duas referéncias sob diferentes cendrios de conectividade.
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5.1. OPTIFETCH e o cenario de Prefetching Agressivo

A primeira comparagdo confronta o OPTIFETCH com o prefetching agressivo,
que carrega todas as dicas antes da sessdao: elimina a laténcia percebida na interagao,
mas ao preco de carregar muitas dicas potencialmente nao utilizadas, com impacto sobre
bateria, dados, custo de API e desperdicio.

Nas simulacdes, o OPTIFETCH apresentou economia substancial em bateria, da-
dos e custo de API, com reducgdes entre 82,9% e 83,9% em todos os cendrios. O des-
perdicio de dicas pré-carregadas e ndo utilizadas também foi consistentemente menor:
73,6% no 4G, 68,4% no rural e 73,0% no Wi-Fi. Isso indica que a decis@o dinamica
baseada no BKT evita uma fragdo relevante das dicas que o cendrio agressivo carregaria
de qualquer forma, ao preco de uma laténcia percebida um pouco maior, ja que parte das
dicas continua sendo obtida sob demanda.

Considerada a Funcao de Custo Total, o OPTIFETCH reduziu o custo agregado
em até 39,8% no cendrio 4G e 55,5% no cendrio rural em comparacdo com o prefetching
agressivo (Figura 2, a esquerda). A leitura cautelosa desses numeros € importante: eles
nao dizem que o aluno aprendeu mais com o OPTIFETCH, e sim que, dentro da modela-
gem de custos adotada, o agente encontrou um ponto de operacdo que preserva responsi-
vidade enquanto reduz substancialmente o uso de recursos.

((((((((((
nnnnn
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Custo Tota - Wi (Escola) Custo Tota - 46 (nstvl) custo Tota - Rura
o .«
6000 i 2L £ i
4000 H § §
o .
4G (instével) Rural (Crtico) Wi (Escola) e are e ™
Cendrio de Rede » : g . . oo

Figura 2. Custo total do OPTIFETCH frente ao prefetching agressivo (a esquerda;
limite superior comparativo, nao operacao tipica de STis reais) e ao On-
Demand (a direita) nos cenarios de rede.

5.2. OPTIFETCH e o comportamento On-Demand

A segunda comparagdo confronta o OPTIFETCH com o On-Demand, que nao
antecipa dicas: elimina o desperdicio de prefetching, mas paga em laténcia percebida
e custos elevados em redes instaveis, pois cada dica € solicitada e aguardada durante a
interagao.

Em laténcia, o OPTIFETCH reduziu 35,3% no 4G, 44,4% no rural € 41,1% no
Wi-Fi. Como discutido na Secdo ??, ao antecipar dicas quando o BKT estima alta pro-
babilidade de erro, o agente reduz a janela de espera, favorecendo a manutencao do fluxo
de interagdo. Em recursos, o On-Demand foi mais econdmico em bateria, dados e custo
de API, pois baixa dicas apenas quando o estudante erra, enquanto o OPTIFETCH, por
antecipar parte das dicas, faz mais chamadas ao LLM. Ainda assim, a redugdo expressiva
da laténcia percebida — componente dominante da Fun¢do de Custo Total — faz com que
o OPTIFETCH apresente menor custo agregado, com reducdes de 26,9% no 4G, 29,4%
no rural e 35,0% no Wi-Fi frente ao On-Demand.
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O OPTIFETCH apresenta, naturalmente, algum desperdicio de dicas: 22,1% no

4G, 25,0% no cenario rural e 23,1% no Wi-Fi. Esse desperdicio é o preco pago pela
antecipagdo probabilistica e, no balan¢o da Funcio de Custo Total, é compensado pela
reducao substancial dos demais componentes (Figura 2, a direita).

5.3. Sintese das Respostas as Questoes de Pesquisa

Com base exclusivamente nos resultados de simulacdo, a Tabela 3 retoma as trés
questdes de pesquisa. As respostas restringem-se as evidéncias obtidas e ndo se estendem
a impactos sobre a aprendizagem, que ndao foram medidos.

Tabela 3. Sintese das respostas as questoes de pesquisa.

Questao Evidéncia encontrada Resposta

QP1 Frente ao On-Demand, a laténcia percebida caiu
35,3% (4G), 44,4% (rural) e 41,1% (Wi-Fi).

QP2 O custo agregado caiu de 23,8% a 26,5% frente
ao On-Demand e de 39,8% a 55,5% frente ao
prefetching agressivo, com economia de 82,9%—
83,9% em bateria, dados e API.

QP3 Usar a probabilidade de erro do BKT como gatilho
posiciona o agente entre o On-Demand e o pre-

Reduz a laténcia percebida, com ganho
maior sob conectividade adversa.

Mantém o custo operacional controlado
nos trés cendrios, evitando o desperdicio da
pré-busca indiscriminada.

A pré-busca seletiva equilibra responsivi-
dade e consumo, em vez de otimizar um

fetching agressivo em ambas as métricas, ao preco  Unico eixo.
de algum desperdicio (22,1%-23,1%).

5.4. Discussao Pedagogica

Os resultados posicionam o OPTIFETCH como uma estratégia intermedidria entre
o Prefetching Agressivo, que privilegia a responsividade com maior consumo de recursos,
e 0 On-Demand, que evita antecipacdes, mas expde o estudante a laténcia da rede. Esse
equilibrio € relevante do ponto de vista educacional porque a oportunidade temporal do
feedback integra a experiéncia de interagdo com um STI.

Quando a espera por uma dica se aproxima de regimes associados a
interrup¢do cognitiva e a ruptura do fluxo de interacdo [Tolia et al. 2006, Seow 2008,
Harmon et al. 2024], a dica, ainda que adequada, pode perder sua oportunidade tempo-
ral em relacdo a atividade que o estudante estd realizando. A reducio da espera pode,
portanto, favorecer a continuidade da interagdo com o tutor. Entretanto, neste estudo,
a laténcia foi utilizada como uma medida operacional da qualidade da interacdo, e nao
como indicador direto de aprendizagem.

A contribui¢do do OPTIFETCH é, portanto, infraestrutural. O agente busca tornar
a dica disponivel em tempo oportuno, mas nao determina quando ela deve ser apresentada
nem substitui as decisdes instrucionais do STI. Uma dica pré-carregada deve permanecer
oculta até ser solicitada pelo estudante ou liberada segundo a politica pedagégica do tu-
tor. Essa separagdo € importante para preservar oportunidades de elaboragdao autdbnoma e
evitar intervengdes excessivas.

Também deve ser considerado o risco de que a disponibilidade antecipada das di-
cas influencie seu modo de apresentacdo. O custo jd incorrido na geracdo de uma dica
nao deve induzir o sistema a exibi-la apenas para evitar desperdicio, pois isso poderia
estimular dependéncia ou comportamentos de uso estratégico das ajudas, como avancar
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nas atividades sem envolvimento suficiente com a resolucdo. Assim, a otimizag¢do opera-
cional deve permanecer subordinada aos objetivos pedagdgicos e as regras de interagao
definidas pelo STI.

Essas implicacdes dialogam com a perspectiva de AIED Unplugged
[Isotani et al. 2023], ao tratar a conectividade limitada como requisito de projeto.
Contudo, as simulacdes realizadas ndo permitem concluir que a redugdo da laténcia
melhora a aprendizagem, o engajamento ou o desempenho. Estudos futuros com estu-
dantes e professores deverao avaliar se os ganhos operacionais se traduzem em beneficios
percebidos, considerando indicadores como tempo e frequéncia de solicitacao de dicas,
persisténcia na tarefa, satisfacdo, percepcao de controle, desempenho e possiveis padroes
de dependéncia das ajudas.

6. Limitacoes e Ameacas a Validade

Cabe explicitar as limita¢des do trabalho.Primeiro, a avaliacao € integralmente ba-
seada em simulacdes controladas, sem usudrios reais: as reducdes de laténcia e custo re-
fletem o comportamento do modelo nas condi¢des simuladas e ndo constituem evidéncia
de impacto pedagodgico. Segundo, a Funcdo de Custo Total constitui uma escolha de
projeto, e os pesos utilizados representam uma configuracao de referéncia, ndo calibrada
empiricamente. Alteragdes nesses pesos, sobretudo em wy, € w4, podem modificar o valor
de 7 e o desempenho relativo das estratégias. Como nado foi conduzida uma anélise de
sensibilidade, ndo se pode afirmar que os resultados se mantém sob outras ponderacoes.
Terceiro, o Prefetching Agressivo € um limite superior comparativo, ndo um STI real em
producdo. Quarto, o BKT, embora consolidado, ¢ uma simplificagdo que nao captura fato-
res afetivos, motivacionais e contextuais do aluno. Quinto, a modelagem de conectividade
usa distribuicdes estilizadas para Wi-Fi, 4G e cendrio rural, ao passo que condi¢des re-
ais envolvem variabilidade adicional. Essas limita¢Oes delimitam o alcance do estudo:
trata-se de prova de conceito sobre viabilidade operacional, ndo de estudo sobre efeito
instrucional.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou o OPTIFETCH, um agente de prefetching probabilistico
voltado a Sistemas Tutores Inteligentes que dependem de LLLMs em ambientes de co-
nectividade instavel. A contribuicdo central consiste em articular a probabilidade de erro
estimada pelo BKT com uma estratégia de antecipagao de dicas orientada por uma Func¢ao
de Custo Total que considera laténcia percebida, consumo de bateria, uso de dados, custo
de API e desperdicio de prefetching.

Nas condicdes simuladas e sob a configuracdo de pesos adotada, o OPTIFETCH
reduziu a laténcia percebida em relacdo a estratégia On-Demand e apresentou menor custo
agregado que as duas estratégias de referéncia. Esses resultados fornecem evidéncias
iniciais de viabilidade operacional do mecanismo, mas ndo permitem inferir efeitos sobre
aprendizagem, engajamento ou desempenho. Sua generaliza¢do também € limitada pelos
parametros sintéticos de conectividade, pela auséncia de usudrios reais e pela falta de
andlise de sensibilidade dos pesos da Funcao de Custo Total.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar a andlise de sensibilidade e a
calibracdo empirica da Func¢ao de Custo Total; avaliar o OPTIFETCH com estudantes
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e professores em contextos com diferentes condi¢des de conectividade; e investigar in-
dicadores como percepcao de responsividade, persisténcia, solicitacdo e uso de dicas,
satisfacdo e desempenho. Também se pretende integrar o agente a estratégias comple-
mentares de AIED Unplugged, como execug¢ao local de modelos menores e sincronizagcao
eventual com a nuvem.

Declaracao sobre Uso de Inteligéncia Artificial

Em conformidade com as diretrizes do SBIE 2026, declara-se que ferramentas
de Inteligéncia Artificial generativa baseadas em LLM foram utilizadas como apoio na
revisdo de redacdo e na organizacdo textual do manuscrito, bem como em auxilio a
codificacdo dos scripts de simulacdo. Todas as decisdes cientificas, a concep¢do do
agente, o desenho experimental e a andlise e interpretacdo dos resultados foram con-
duzidas e revisadas integralmente pelos autores, que assumem total responsabilidade pelo
contetido. A Inteligéncia Artificial ndo € autora deste trabalho.
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A. Parametros utilizados nas simulacées computacionais

Parametro Valor Descricao
Execucdes por 1 (60 estudantes) Execucdo unica deterministica por condigdo,
condicdo agregando 60 estudantes simulados.

Questdes por sessao
Numero de habili-

dades
P(Lo)

Valores de 7
Laténcia no Wi-Fi
Laténcia no 4G
Laténcia no cenario
rural

Dados por chamada
Consumo
energético

Custo por chamada

a API
Semente aleatoria

25 (75 interagdes)
1

0,25/0,50/0,75
0,12/0,10/0,08
0,25/0,22/0,18
0,10/0,08/0,05

Otimizagao
Bayesiana  em
[0,01; 0,99]
Normal

(w = 0,20s;
o =0,05s)
Log-normal

(w = 0,80s;
o =0,30s)
Weibull (¢ = 1,5;
pw = 250s; 0 =
0,80s)

S0KB (x1/ x2/
X 6)

1,0un. (x1/ x3
/ X6)

US$0,05

42

Numero de questdes apresentadas em cada sessao
simulada (3 passos por questao).

Quantidade de habilidades acompanhadas separa-
damente pelo BKT.

Probabilidade inicial de dominio (baixa / média /
alta habilidade).

Probabilidade de aprendizagem apds uma oportu-
nidade de pratica.

Probabilidade de acerto sem dominio da habili-
dade (guess).

Probabilidade de erro apesar do dominio da habi-
lidade (slip).

7* obtido por Otimizacdo Bayesiana (Processo
Gaussiano, kernel Matérn v = 2.,5), com 3 pontos
iniciais e 15 iteracoes.

Distribuicao e parametros do cendrio de menor
laténcia.

Distribuicao e parametros do cenario de conecti-
vidade movel.

Distribuicdo e pardmetros do cendrio de maior
instabilidade.

Volume base por dica, multiplicado por 1 (Wi-Fi),
2 (4G) e 6 (rural).
Custo base por dica, multiplicado por 1 (Wi-Fi),
3 (4G) e 6 (rural).
Custo financeiro atribuido a geracao de cada dica.

Semente fixa (numpy e random) para
reproducdo das execugdes.

788



