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Abstract. This paper proposes and evaluates a four-stage pipeline for program-
ming exercise recommendation that integrates sequential recommendation with
knowledge tracing. The method combines GRU4Rec, selected among five se-
quential recommendation architectures, with Deep Knowledge Tracing (DKT),
chosen among five knowledge tracing models for offering the best balance
between accuracy and computational cost. The DKT acts as a pedagogical
filter over the ranking produced by GRU4Rec, suppressing exercises whose es-
timated probability of success falls below an adaptive per-exercise threshold.
Experiments on seven datasets from programming platforms (Cosmo, BePKT,
CodeNet, CodeNet-len, CodeNet-time, POJ, and CodeForces), spanning varied
profiles of scale and sparsity, show that the pedagogical filtering yields gains
across all ranking metrics evaluated, with the most expressive impact on the
positioning of the relevant exercise at the top of the ranking.

Resumo. Este trabalho propoe e avalia um pipeline de quatro estdgios para
recomendacgdo de exercicios de programacdo que integra recomendacdo se-
quencial e rastreamento do conhecimento. O método combina o GRU4Rec,
selecionado entre cinco arquiteturas de recomendagdo sequencial, com o Deep
Knowledge Tracing (DKT), escolhido entre cinco modelos de Knowledge Tra-
cing pelo melhor equilibrio entre acurdcia e custo computacional. O DKT atua
como filtro pedagogico sobre o ranking do GRU4Rec, suprimindo exercicios
cuja probabilidade de acerto estimada esteja abaixo de um limiar adaptativo
por exercicio. Experimentos conduzidos em sete datasets de plataformas de
programagdo (Cosmo, BePKT, CodeNet, CodeNet-len, CodeNet-time, POJ e
CodeForces), com perfis variados de escala e esparsidade, mostram que a fil-
tragem pedagogica produz melhorias em todas as métricas de ranqueamento
avaliadas, com impacto mais expressivo no posicionamento do exercicio rele-
vante no topo do ranking.

1. Introducao

O ensino de programacdo € reconhecido como uma &rea desafiadora, especialmente
pela dificuldade dos estudantes em compreender conceitos abstratos e formular solugdes
algoritmicas [Barbosa et al. 2024]. Nesse contexto, plataformas de juiz online, que
avaliam automaticamente submissoes de cédigo, t€ém sido usadas como recurso com-
plementar ao ensino, oferecendo feedback imediato e acesso a exercicios praticos
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[Watanobe et al. 2022]].  Entretanto, a grande quantidade de exercicios disponiveis
pode dificultar a escolha adequada pelo estudante, tornando relevantes mecanismos de
recomendacao personalizados.

Nesse cendrio, os Sistemas de Recomendagdo Sequencial (RS) constituem uma
abordagem promissora para modelar a natureza progressiva e temporal das interacdes
dos usudrios [Wang et al. 2020, Quadrana et al. 2018|]. Esses modelos capturam de-
pendéncias temporais em sequéncias de comportamentos passados e produzem rankings
de itens candidatos com base no histérico de interacdes [Hidasi et al. 2016]. Quando
aplicados a plataformas de aprendizagem de programacdo, podem utilizar a sequéncia
de exercicios realizados como representacdo da trajetéria do estudante, sugerindo os
proximos itens de forma adaptativa.

Embora apresentem desempenho competitivo em tarefas de predi¢cao sequencial,
os modelos classicos de RS possuem uma limitacdo importante quando aplicados di-
retamente ao dominio educacional: ndo representam explicitamente o estado cognitivo
do estudante. Em geral, essas abordagens tratam o histérico de interagdes como uma
sequéncia de identificadores de itens e exploram principalmente a ordem e as relacdes
entre os exercicios acessados. Dessa forma, nio estimam o dominio do estudante sobre
os conceitos envolvidos, o que pode levar a recomendacao de exercicios incompativeis
com sua proficiéncia.

Para contornar essa limitagdo, este trabalho propde uma abordagem integrada que
combina recomendacdo sequencial e rastreamento do conhecimento (Knowledge Tracing
— KT). A proposta utiliza um modelo de KT [Piech et al. 2015] para estimar a proba-
bilidade de acerto do estudante em cada exercicio e emprega essas estimativas como
um indicador de adequacdo pedagdgica aplicado ao ranking produzido pelo modelo de
recomendacao sequencial. Com isso, exercicios considerados incompativeis com o nivel
estimado de proficiéncia do estudante sdo filtrados, permitindo ajustar as recomendacdes
ao seu estado cognitivo atual.

Este trabalho contribui com a proposicao de uma arquitetura modular que integra
a predi¢ao sequencial ao estado pedagdgico estimado por rastreamento do conhecimento,
enfrentando a limita¢do cognitiva dos modelos sequenciais cldssicos. A abordagem pro-
posta € avaliada experimentalmente em sete conjuntos de dados reais de programacao,
com perfis distintos de escala, esparsidade e padroes de submissdo. Os resultados de-
monstram que a filtragem pedagogica produz melhorias nas métricas de ranqueamento
em todos os datasets avaliados.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Sec¢do [2| revisa os tra-
balhos relacionados; a Sec¢ao 3| descreve a abordagem proposta; a Secdo 4| apresenta a
metodologia; a Secao E] reporta os resultados; a Se¢do E] discute os achados; e a Secao
apresenta as conclusdes do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo revisa os trés topicos que fundamentam a abordagem proposta: modelos de
recomendacdo sequencial (Secdo [2.1)), sua aplicacdo em ambientes de aprendizagem de
programacao (Se¢ao[2.2)) e técnicas de rastreamento do conhecimento (Se¢do [2.3)).
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2.1. Recomendacao Sequencial

Modelos de recomendacdo sequencial buscam prever as proximas interagdes de
um usudrio com base na ordem temporal de seu historico [Wang et al. 2020,
Quadrana et al. 2018]]. O GRU4Rec [Hidasi et al. 2016, baseado em unidades recorren-
tes do tipo GRU, modela sessdes de interacdo com baixo custo computacional. Arquitetu-
ras baseadas em autoatencdo, como o SASRec [Kang and McAuley 2018] e o BERT4Rec
[Sun et al. 2019], ampliaram a capacidade de capturar dependéncias de longo alcance.
Abordagens mais recentes, como o CORE [Hou et al. 2022]] e o SINE [Tan et al. 2021]],
propuseram, respectivamente, representacdes consistentes no espaco de embeddings e
modelagem de interesses esparsos.

2.2. Recomendaciao em Ambientes de Aprendizagem de Programacao

A aplicagdo de sistemas de recomendacao a plataformas de aprendizagem de programacao
tem recebido atencdo crescente, com abordagens que vao desde a organizacdo de
exercicios por arvores de estrutura de conhecimento [Zheng et al. 2022] até o uso
de aprendizado por reforco para integrar estilos de aprendizagem [Xu et al. 2022]
e a conversdao de submissdes em avaliacdes implicitas para filtragem colaborativa
[Muepu and Watanobe 2024]. [Zhu et al. 2022] propuseram um modelo de rastreamento
do conhecimento voltado a juizes online de programac¢do, acompanhado do dataset
BePKT. Embora essas abordagens incorporem informagdes pedagdgicas, nenhuma uti-
liza modelos de recomendacgdo sequencial como base, deixando inexplorada a integracao
entre modelagem temporal e estado cognitivo do estudante.

2.3. Rastreamento do Conhecimento

Técnicas de rastreamento do conhecimento (Knowledge Tracing) modelam a evolucao
do estado cognitivo do estudante ao longo do tempo, estimando a probabilidade de
acerto em futuras interacoes [Shenetal. 2021]. O DKT [Piech et al. 2015] intro-
duziu o uso de RNNs para essa tarefa. Aprimoramentos subsequentes incluem o
DKVMN [Zhang et al. 2017]], com memdria externa para representar conceitos, o AKT
[Ghosh et al. 2020], com aten¢do contextual, e modelos como o LPKT e o UKT, que in-
corporam sinais de persisténcia do aprendiz e aprendizado contrastivo. No dominio da
programacdo, [Zhu et al. 2022] disponibilizaram o dataset BePKT, voltado ao rastrea-
mento do conhecimento em juizes online.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, que abordam recomendacdo e rastrea-
mento do conhecimento de forma isolada, este trabalho investiga a integracdo dessas duas
abordagens em um pipeline modular. A proposta combina a capacidade de modelagem
temporal de um modelo de recomendagdo sequencial com as estimativas de proficiéncia
produzidas por um modelo de KT, utilizando-as como camada de filtragem pedagdgica
sobre o ranking gerado. Essa integracdo permite que cada componente seja treinado e
atualizado de forma independente, diferindo de abordagens que buscam modelos unifica-
dos.

3. Abordagem Proposta

Esta secdo descreve a abordagem proposta para integrar recomendacdo sequencial e
rastreamento do conhecimento em plataformas de aprendizagem de programacdo. A
Secdo [3.1| apresenta a visdo geral do pipeline e a Se¢ao formaliza 0 mecanismo de
filtragem pedagogica.
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3.1. Visao geral do pipeline

A abordagem proposta € estruturada em quatro estigios complementares, conforme ilus-
trado na Seja U o conjunto de estudantes e / o conjunto de exercicios dis-
poniveis. Para cada estudante v € U, considera-se seu histérico de interacdes ordenado
cronologicamente, representado por s, = (1,2, ..., %), em que cada interagdo xy in-
clui o exercicio acessado 7, € I e a resposta observada do estudante.

No primeiro estagio, as sequéncias de interacdo dos estudantes sdo utilizadas para
produzir, para cada estudante, um ranking de itens candidatos R, = (r1,72,...,7k),
ordenados segundo uma pontuacao de relevancia estimada. Esse estdgio tem como obje-
tivo capturar padroes temporais de comportamento e identificar exercicios potencialmente
relevantes com base no historico de interagdes do estudante.

No segundo estagio, € incorporada uma camada pedagdgica responsdvel por esti-
mar a adequacao dos exercicios candidatos ao estado de conhecimento do estudante. Para
cada par estudante—exercicio, essa camada produz uma estimativa Pyeq(u,7) € [0, 1], in-
terpretada como a probabilidade de o estudante responder corretamente ao item. Essa esti-
mativa fornece uma indicacao do nivel de dominio do estudante em relacdo aos exercicios
recomendados, permitindo avaliar se determinado item é compativel com seu conheci-
mento atual.

No terceiro estagio, o ranking produzido no primeiro estagio € refinado com base
nas estimativas pedagdgicas. Exercicios cuja probabilidade de acerto estimada esteja
abaixo de um limiar adaptativo por exercicio t€ém sua pontuacgdo rebaixada, de modo que
o ranqueamento final reflita ndo apenas a relevancia sequencial, mas também a adequagao
pedagdgica ao nivel de conhecimento do estudante. O mecanismo de filtragem € formali-

zado na|Subsecao 3.

Por fim, no quarto estigio, o ranking refinado é avaliado por meio de métricas
de ranqueamento. Para garantir uma comparagdo justa, o mesmo critério de filtragem
€ aplicado ao exercicio de referéncia (ground truth): quando esse exercicio fica abaixo
do limiar pedagdgico, o caso € excluido da avaliagdo. Dessa forma, o desempenho do
ranking original e o do ranking filtrado sao medidos exatamente sobre 0os mesmos estu-
dantes, isolando o efeito da reordenacao pedagdgica. O protocolo completo € descrito na
Secao@.3

3.2. Mecanismo de filtragem pedagégica

A incorporag¢do do sinal pedagdgico € realizada por meio de um mecanismo de filtragem
aplicado sobre o ranking R, produzido no primeiro estagio. Para cada par estudante—
exercicio (u, 7), considera-se a estimativa pedagdgica Peq(u, ¢), interpretada como a pro-
babilidade de o estudante u responder corretamente ao exercicio ¢, conforme estimado
pela camada de rastreamento do conhecimento. Assim, o ranqueamento ajustado € obtido
a partir de uma pontua¢do modificada:

Srec(ua 7')’ s€ Pped(ua Z) Z Tis

)]

s(u,t) =
(1) —00, se Ppea(u, 1) < 7,

em que sg.(u,7) representa a pontuagdo originalmente atribuida pelo recomendador ao
exercicio ¢ para o estudante u. O ranqueamento final 12, € obtido pela ordenacdo dos
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Figura 1. Visao geral do pipeline proposto.

exercicios candidatos segundo §(u, 7). Assim, candidatos abaixo do limiar pedagdgico
nao sdo removidos da estrutura de avaliacdo, mas recebem a menor prioridade possivel
no ranqueamento.

O limiar 7; € associado ao exercicio ¢ e calculado a partir das probabilidades esti-
madas para esse exercicio no conjunto de treinamento:

1
= > Prealu, ). 2)

uelU

Essa defini¢do adapta o limiar a dificuldade de cada exercicio: exercicios mais
dificeis apresentam valores menores de 7;, exigindo menos do estudante para que o item
seja mantido; exercicios mais faceis apresentam 7; mais elevado, tornando o critério mais
exigente. Dessa forma, o filtro calibra automaticamente as exigéncias de acordo com o
perfil de dificuldade de cada exercicio, sem a necessidade de um limiar fixo.

4. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia utilizada nos experimentos. A Secdo apresenta os
conjuntos de dados. A Sec¢do detalha os procedimentos de treinamento e avaliag@o
dos modelos. A Secao .3 descreve o protocolo de avaliagdo da integrago.

4.1. Conjuntos de Dados

Os experimentos utilizam sete conjuntos de dados provenientes de cinco plataformas dis-
tintas de programagdo. O Cosmo € extraido de um juiz online utilizado em disciplinas
introdutdrias de programacado na Universidade Federal do Maranhao (UFMA) O BePKT
[Zhu et al. 2022]] é um dataset voltado ao rastreamento do conhecimento em ambientes
de ensino de programacgdo. O CodeNet [Puri et al. 2021]] é uma base de larga escala dis-
ponibilizada pela IBM, contendo milhdes de submissdes de programagdo competitiva. A

'0s dados foram gerados no contexto de uso regular da plataforma em disciplinas curriculares e tratados
de forma anonimizada. Nos experimentos, os estudantes sdo representados apenas por identificadores, sem
informagdes pessoais diretamente identificaveis.
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partir dessa base, [Liu et al. 2023|] derivaram dois recortes: o CodeNet-len, que seleciona
estudantes com sequéncias de interacdo mais longas, e o CodeNet-time, que aplica um
recorte temporal sobre as submissdes. O POJ [Mou et al. 2016]] € oriundo do Peking Uni-
versity Online Judge. O CodeForces [[Volostnov 2024 € extraido de uma plataforma de
programacgdo competitiva, com alto volume de interagdes e exercicios.

A[Tabela T|apresenta as estatisticas descritivas dos sete conjuntos de dados, cujos
perfis contrastantes favorecem uma avaliacdo mais abrangente. Em termos de escala, os
conjuntos variam de 313 estudantes, no Cosmo, a 154.180, no CodeNet. A esparsidade
oscila entre 78,65%, no Cosmo, e 99,78%, no POJ, evidenciando cenérios em que cada
estudante interage com apenas uma pequena parcela dos exercicios disponiveis. Quanto
ao desempenho, o BePKT apresenta a menor taxa de acertos, de 32,03%, enquanto o POJ
registra a maior média de tentativas por exercicio, de 7,29.

Tabela 1. Estatisticas descritivas dos conjuntos de dados.

- - .. . Taxa deg | Tentativas
Dataset Estudantes | Interacoes | Submissoes | Exercicios EsparmdadeE] Acertojﬂ Exercicio@
Cosmo 313 4.545 13.916 68 78,65% 37,04% 3,06
BePKT 997 23.920 75.993 553 84,85% 32,03% 3,18
CodeNet-len 1.121 328.726 614.661 3.348 91,24% 56,75% 1,87
CodeNet-time 26.269 428.970 811.465 2.464 99,34% 53,42% 1,89
CodeForces 14.957 7.780.135 | 17.607.999 30.614 98,30% 44,80% 2,26
POJ 22.916 136.608 996.240 2.750 99,78% 35,65% 7,29
CodeNet 154.180 6.768.445 | 13.920.865 7.930 99,45% 53,59% 2,06

4.2. Treinamento e Avaliacao dos Modelos

Os modelos de recomendacdo sequencial (BERT4Rec, CORE, GRU4Rec, SASRec e
SINE) foram treinados por meio da biblioteca RecBole [Zhao et al. 2021]]. As intera¢des
de cada estudante foram organizadas em ordem temporal e divididas na propor¢ao
80%/10%/10% (treino/validagdo/teste), de modo que as ultimas interacdes de cada
sequéncia constituem os conjuntos de validacao e teste. Essa divisdo temporal busca re-
produzir um cendrio mais proximo de uma situa¢do real de uso, evitando que informagdes
posteriores ao momento da recomendacdo sejam utilizadas durante o treinamento. A
avaliacdo foi realizada no modo full-sort, no qual todos os exercicios disponiveis sao
considerados na geracdo do ranking, tornando a avaliacdo mais exigente.

Os modelos de rastreamento do conhecimento (DKT, AKT, DKVMN, UKT
e LPKT) foram treinados por meio da biblioteca PyEdMine, seguindo o protocolo
pykt_setting. Nesse protocolo, 20% dos estudantes sdo separados para teste por meio de
amostragem estratificada (por comprimento de sequéncia e taxa de acertos), e os 80% res-
tantes sdo divididos em cinco parti¢des (5-fold), das quais uma € utilizada como validacao
e as demais como treino. Esses modelos estimam a probabilidade de acerto do estudante
em cada exercicio, sendo essa estimativa utilizada como sinal pedagégico para ajustar as
recomendacdes ao nivel de conhecimento estimado do estudante.

Os principais hiperparametros utilizados nos modelos de recomendacdo sequen-
cial e nos modelos de rastreamento do conhecimento sdao apresentados, respectivamente,

2Calculada por 1 — #Interagdes/ (#Estudantes x #Exercicios).
3Calculada por #Submissdes Corretas/#Submissdes.
4Calculada por #Submissdes /#Interacdes.
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nas Tabelas [2]e[3] Esses pardmetros foram definidos de modo a manter uma configuragio
consistente entre os diferentes datasets avaliados.

Tabela 2. Hiperparametros dos modelos de recomendacao sequencial.

Parametro BERT4Rec | CORE | GRU4Rec | SASRec | SINE
Dim. embedding 64 64 64 32 64
Dim. oculta 64 64 32 32 64
Num. camadas/blocos 2 2 1 (GRU) 2 2
Num. cabegas aten¢io 2 2 - 2 2
Dim. inner 256 256 - 256 -
Dropout (atenco) 0,2 0,5 - 0,5 -
Dropout (oculta/geral) 0,2 0,5 0,25 0,5 0,3
Comprimento méx. seq. 10 10 10 10 10
Funcdo de perda CE CE CE CE CE
gru_layers - - 5 -
Interesses esparsos - - - - 3
reg_weight - 10—4 - 10—4 -

Tabela 3. Hiperparametros dos modelos de Knowledge Tracing.

Parametro Grupo Knowledge Tracing

DKT AKT | DKVMN | UKT | LPKT
Otimizador Treino Adam | Adam | Adam Adam | Adam
Taxa de aprend. Treino 0,001 |0,0001 0,001 0,0001 | 0,001
Weight decay Treino | 0,0001 0 0 1075 | 107°
Tamanho de lote Treino 64 24 64 24 64
Maix. épocas Treino 100 100 100 100 100
Paciéncia (ES) Treino 10 10 10 10 10
Meétrica (ES) Treino AUC AUC AUC AUC AUC
Dim. latente Modelo 256 256 64 256 64
Dropout Modelo | 0,30 0,10 0,20 0,10 0,30
Num. blocos/camadas | Modelo | 1 (GRU) 2 - 2 -
Num. cabecas Modelo - 8 - 8 -
Comp. sequéncia Modelo - 200 - 200 -
Scheduler LR Treino Nio Nio Nio Nio | StepLR
Grad. clip Treino Nio 10,0 Nio Nio Nio

A avaliacdo dos modelos de recomendacao sequencial foi realizada com métricas
de ranqueamento no corte K = 10, incluindo HR@10, NDCG@10, MRR@10 e Re-
call@10. Essas métricas permitem verificar se o item relevante aparece entre as primei-
ras posi¢oes do ranking e, também, se ele € posicionado préximo ao topo da lista de
recomendacgdes. Para os modelos de rastreamento do conhecimento, foram utilizadas as
métricas AUC, ACC, MAE e RMSE. Essas métricas avaliam a capacidade dos modelos de
prever corretamente o desempenho dos estudantes e de estimar probabilidades de acerto
proximas as respostas observadas.

4.3. Protocolo de Avaliacao da Integracao

A avaliacdo da integracao corresponde ao quarto estagio do pipeline descrito na Se¢ao|3.1
Inicialmente, o modelo de recomendacdo sequencial atribui uma pontuagao S (u, ) a to-
dos os exercicios do catdlogo para cada estudante do conjunto de teste (full-sort). Em
seguida, o modelo de rastreamento do conhecimento estima, para cada par estudante—
exercicio, a probabilidade de acerto Pyeq(u,). O limiar adaptativo 7; é calculado con-
forme a A pontuagio modificada 3(u,i) é obtida conforme a
atribuindo —oo aos exercicios abaixo do limiar pedagégico e preservando a pontuagdo
original dos demais. O ranqueamento final é obtido pela ordenacé@o segundo 5(u, 7).
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Para garantir uma comparacao justa, o mesmo critério de filtragem € aplicado ao
exercicio de referéncia (ground truth) de cada estudante. Se o exercicio que o estudante
de fato resolveu no conjunto de teste apresenta Peq(u, ) < T;, esse exercicio é removido
do conjunto de referéncia. Quando nenhum exercicio de referéncia permanece apos a
filtragem, o caso € desconsiderado na avaliacdo. Dessa forma, tanto a condi¢do sem
filtragem (antes) quanto a condi¢do com filtragem (depois) sdo avaliadas sobre o mesmo
subconjunto, isolando o efeito da reordenagdo pedagogica.

Por fim, o efeito da integragio é quantificado pelo ganho relativo A%, calculado
para cada filtro pedagdgico e dataset:

A% =

x 100 3)

em que Mapes € 0 valor da métrica obtido pelo modelo de recomendacao sequencial no
subconjunto de estudantes cobertos pelo filtro, € Mpepois € 0 valor obtido apds a filtragem
pedagégica (reordenacdo do ranking).

5. Resultados

Esta sec@o retine os resultados das trés etapas experimentais conduzidas neste estudo.
Inicialmente, sdo avaliados os modelos de recomendacdo sequencial (Se¢do e de
rastreamento do conhecimento (Secdo [5.2). Em seguida, apresentam-se os resultados da
abordagem integrada baseada nos modelos GRU4Rec e DKT (Segio|[5.3).

5.1. Comparacao dos modelos de recomendacao sequencial

A sele¢do do modelo de ranqueamento do Estdgio 1 considerou dois critérios: acuricia
e custo computacional. A compara cinco arquiteturas nos sete datasets. Em
termos de acuracia, GRU4Rec e SASRec obtiveram os melhores resultados nas métricas
NDCG@10 e HR@10, com o SASRec apresentando vantagem em datasets menores €
mais densos, enquanto o GRU4Rec alcangou resultados competitivos em praticamente
todos os cendrios. Em determinados datasets, o BERT4Rec também supera o GRU4Rec
em métricas especificas; contudo, essa vantagem pontual nio se sustenta de forma con-
sistente em todos os cendrios, o que reforga a escolha pelo GRU4Rec como modelo base.

Em termos de custo computacional (Tabela 3)), as diferencas sdo substanciais. O
BERT4Rec exige tempos de treinamento elevados (como 277 min no CodeForces) e o
SINE apresenta alta sensibilidade a escala dos dados (como 1270 min no CodeNet-time).
O GRU4Rec, por sua vez, apresenta consistentemente o menor tempo de treinamento
(como 0,9 min no Cosmo e 14,7 min no CodeNet) com consumo de memoria estavel.
Considerando o melhor equilibrio entre acurécia e escalabilidade, o GRU4Rec foi seleci-
onado como modelo de ranqueamento inicial.

Tabela 4. Resultados dos modelos de recomendagao sequencial.

Dataset Meétrica Algoritmos

BERT4Rec | CORE | GRU4Rec | SASRec | SINE
Cosmo NDCG@10 0,7403 0,7552 0,7611 0,7661 | 0,4600
Cosmo HR@10 0,9067 0,9176 0,9158 0,9176 | 0,6929
Cosmo Recall@10 0,9067 0,9176 0,9158 0,9176 | 0,6929
Cosmo MRR@10 0,6879 0,7045 0,7114 0,7179 |0,3885
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Continuagdo da Tabelad]

Lo Algoritmos
Dataset Métrica | pr R T4Rec | CORE | GRU4Rec | SASRec | SINE
BePKT NDCG@I10| 0.7686 | 0.7607 | 0.7636 | 0,718 | 0,4003
BePKT HR@10 0.8993 | 0.9089 | 09029 | 0.9087 |0.6524
BePKT Recall@10 | 0.8993 | 09089 | 09029 | 0.9087 |0.6524
BePKT MRR@I0 | 07264 |07254| 07183 | 07277 |0.3225
CodeNet NDCG@I10|  0,6665 | 0,5953 | 0.6638 | 0,6384 0.3655
CodeNet HR@10 07911 |0.7775| 07898 | 07781 |0.5141
CodeNet Recall@10 | 07911 | 07775 | 07898 | 07781 | 0,5141
CodeNet MRR@10 | 06257 |0.5365| 0.6227 | 05929 |03182
CodeNet-len |[NDCG@I0| 0,6368 05682 | 0.6243 | 05727 [0.1531
CodeNet-len | HR@10 07612 | 07475 | 07507 | 07477 | 03169

CodeNet-len | Recall@10 0,7612 0,7475 | 0,7507 0,7477 |0,3169
CodeNet-len | MRR@10 0,5964 0,5109 | 10,5833 0,6154 | 0,1918
CodeNet-time | NDCG@10 | 0,6847 0,5835| 10,6878 0,6625 | 0,3788
CodeNet-time | HR@10 0,8191 0,8063 | 0,8187 0,8125 |0,5440
CodeNet-time | Recall@10 0,8191 0,8063 | 0,8187 0,8125 |0,5440
CodeNet-time | MRR@10 0,6407 0,5119 | 0,6449 0,6136 |0,3260

POJ NDCG@10 | 0,3942 04152 | 0,3967 0,3989 | 0,2385
POJ HR@10 0,4628 0,4942 | 0,4673 0,4666 | 0,3433
POJ Recall@10 0,4628 0,4942 | 0,4673 0,4666 | 0,3433
POJ MRR@10 0,3731 0,3908 | 0,3749 0,3780 | 0,2064
CodeForces |NDCG@10| 0,7079 0,6549 | 0,7056 0,6863 | 0,2641
CodeForces |HR@10 0,8241 0,8177 | 10,8218 0,8123 | 0,4172

CodeForces | Recall@10 0,8241 0,8177 | 0,8218 0,8123 | 0,4172
CodeForces | MRR@10 0,6697 0,6020 | 0,6674 0,6451 | 0,2162

Tabela 5. Tempo de treinamento e consumo de memoria dos modelos de
recomendacao sequencial.

L. Algoritmos
Dataset Métrica BERT4Res | CORE | CRU4Res [SASKec| SINE
Cosmo Tempo (min) 23.0 133 0.9 6.5 13.8
Cosmo Meméria (GB)| 1.3 13 12 12 | 12
BePKT Tempo (min) 378 2.0 i3 679 | 255
BePKT Meméria (GB)| 1.3 13 12 13 | 13
CodeNet Tempo (min) 464 | 578 | 147 513 | 264
CodeNet Meméria (GB) | 18.5 186 | 184 185 | 185
CodeNet-len | Zempo (min) 058 | 117 04 513 | 270
CodeNet-len | Memdria (GB) 2.0 2.0 1.9 1.9 1.9
CodeNet-time | Zempo (min) 1058 | 157 9.9 600 12709
CodeNet-time | Memoria (GB)| 1.7 22 2.1 08 | 13
POJ Tempo (min) 53 333 3.0 524 | 530
POJ Meméria (GB)| 3.0 12 23 08 | 10
CodeForces | Tempo (min) 2775 | 811 | 237 695 | 362
CodeForces | Memoria (GB)|  23.1 232 | 230 231 | 231

5.2. Comparacao dos modelos de rastreamento do conhecimento

A selecdo do modelo do Estdgio 2 seguiu a mesma lGgica: acurdcia e custo. A
compara o desempenho preditivo dos cinco modelos de rastreamento do conhecimento.
O AKT alcanga os melhores resultados em AUC na maioria dos datasets, beneficiando-se

de sua modelagem baseada em aten¢c@o. O DKT apresenta desempenho consistentemente
préximo (como AUC de 0,766 no Cosmo, contra 0,772 do AKT).

A diferenca entre os modelos estd no custo computacional. Conforme a[Tabela 7| o
DKT requer tempos de treinamento significativamente menores (como 0,3 min no Cosmo
e 37,7 min no CodeNet-time, comparado a 4,6 min e 126,9 min do LPKT nos mesmos
datasets). Como a camada pedagdgica precisa operar com baixo custo para viabilizar a
integracdo em tempo real, o DKT foi selecionado pelo melhor equilibrio entre capacidade
preditiva e eficiéncia.
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Tabela 6. Resultados dos modelos de Knowledge Tracing nos datasets avaliados.

Lo Algoritmos
Dataset Métrica — g DRT | UKT [DKVMN| LPKT
Cosmo AUC | 0,77234 | 0,76644 | 0,74914 | 0,75048 | 0,73390
Cosmo ACC  |0,73750 | 0,73462 | 0,34415 | 0,72468 | 0,71447
Cosmo MAE | 0,34994 | 0,36066 | 0,48450 | 0,36533 | 0,39790
Cosmo RMSE | 0,42216 | 0,42464 | 0,49224 | 0,43133 | 0,43883
BePKT AUC | 0,74104 | 0,71861 | 0,69729 | 0,70651 | 0,70999
BePKT ACC | 0,72245(0,70907 | 0,32518 | 0,70349 | 0,71705
BePKT MAE | 0,36255|0,37630 | 049325 | 0,37376 | 0,40239
BePKT RMSE | 0,43001 | 043731 | 049739 | 0,44332 | 044144
CodeNet AUC | 0,80623 | 0,79232 ] 0,79084 | 0,79685 | 0,76607
CodeNet ACC | 0,73019 | 0,71831 | 0,53618 | 0,72282 | 0,70237
CodeNet MAE | 0,34676 | 037542 | 044454 | 0,36660 | 0,39792
CodeNet RMSE | 0,42390 | 0,43044 | 0,46212 | 0,42807 | 0,44302

CodeNet-len |AUC 0,79150 | 0,77374 | 0,76982 | 0,77395 | 0,76611
CodeNet-len |ACC 0,72206 | 0,70726 | 0,56796 | 0,71063 | 0,70277
CodeNet-len | MAE 0,35661 | 0,38237 | 0,43703 | 0,37235 | 0,39135
CodeNet-len | RMSE | 0,42949 | 0,43753 | 0,46057 | 0,43754 | 0,44097
CodeNet-time | AUC 0,80010 | 0,79389 | 0,78300 | 0,79036 | 0,77805
CodeNet-time | ACC 0,72321 | 0,71594 | 0,53258 | 0,71684 | 0,70709
CodeNet-time | MAE 0,35291 | 0,38032 | 0,44558 | 0,36790 | 0,38740
CodeNet-time | RMSE | 0,42708 | 0,43162 | 0,46411 | 0,43161 | 0,43761

POJ AUC 0,65440 | 0,64835 | 0,61394 | 0,63760 | 0,64881
POJ ACC 0,66712 | 0,66328 | 0,35575 | 0,65896 | 0,66203
POJ MAE 0,42632 | 0,42667 | 0,49665 | 0,43000 | 0,43001
POJ RMSE | 0,46228 | 0,46305 | 0,49866 | 0,46604 | 0,46338

CodeForces |AUC 0,76455 | 0,74879 | 0,74814 | 0,75345 | 0,73369
CodeForces |ACC 0,70138 | 0,68787 | 0,44791 | 0,69250 | 0,68226
CodeForces | MAE 0,38620 | 0,40803 | 0,46913 | 0,39529 | 0,42097
CodeForces | RMSE |0,44118 | 0,44940 | 0,48146 | 0,44584 | 0,45464

Tabela 7. Tempo de treinamento dos modelos de Knowledge Tracing.

P Algoritmos
Dataset Métrica | e HRT UKT DKVMN LPKT
Cosmo Tempo (min) | 0.9 0.3 0.8 1.3 4.6
BePKT Tempo (min) | 1.9 0.2 1.4 1.6 13.6
CodeNet Tempo (min)| 513 147 338 350 I858.1

CodeNet-len | Tempo (min) | 42.2 132 5.6 12.8 30.7
CodeNet-time | Tempo (min) | 152.8 37.7 121.6 51.3 126.9
POJ Tempo (min) | 39.8 6.1 26.2 10.9 61.5
CodeForces | Tempo (min) | 34.1 110.8 693.5 100.8 378.8

5.3. Resultados da integracao dos modelos

A apresenta os resultados da aplicacao dos Estagios 3 e 4 do pipeline proposto
([Subsecao 3.1)): a filtragem pedagdgica do ranking pelo GRU4Rec, seguida da avaliagao
com ground truth ajustado. A coluna GRU4Rec corresponde ao desempenho do modelo
de recomendagdo sequencial isolado, a coluna Antes indica o desempenho no subconjunto
coberto pelo DKT antes da filtragem, a coluna Depois indica o valor apds a filtragem, e a
coluna A% indica o ganho relativo, calculado conforme a

Tabela 8. Resultados da integracao GRU4Rec + DKT.

Knowledge Tracing
Dataset Métrica GRU4Rec (DKT)

Antes | Depois A%
NDCG@10 0,715 0,723 10,730 | +1,01%
HR@10 0,877 0,881 10,890 | +1,03%
Recall@10 0,877 0,881 10,890 | +1,03%
MRR@10 0,664 0,672 1 0,679 | +1,00%

Cosmo
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Continuagdo da Tabela[S|

Knowledge Tracing
Dataset Métrica GRU4Rec (DKT)

Antes | Depois A%
NDCG@10 0,694 0,686 | 0,694 | +1,11%
HR@10 0,859 0,850 | 0,854 | +0,47%

BePKT Recall@10 | 0,859 | 0,850 | 0,854 | +-0.47%
MRR@10 | 0,640 |0,632 0,641 | +1,38%
NDCG@10| 0,680 0,672 0,685 | +1,93%
HR@10 0,813 |0,812 0,818 | +0,67%

CodeNet Recall@10 | 0,813 |0,812 0,818 | +0,67%
MRR@10 | 0637 |0,626]0,642 | +2,45%
NDCG@10| 0,605 | 0,611 0,617 | +0,99%
HR@10 0727 10,739 | 0,742 | +0,50%

CodeNet-len

Recall@10 0,727 0,739 | 0,742 | +0,50%
MRR@10 0,565 0,570 10,576 | +1,19%
NDCG@10 0,701 0,684 10,692 | +1,15%
HR@10 0,822 0,802 | 0,806 | +0,51%
Recall@10 0,822 {0,802 {0,806 | +0,51%
MRR@10 0,661 0,645 | 0,654 | 4+-1,42%
NDCG@10 0,381 0,294 10,295 | +0,37%
HR@10 0,451 0,368 | 0,369 | +0,46%

CodeNet-time

POJ Recall@10 0,451 0,368 | 0,369 | +0,46%
MRR@10 0,359 0,272 10,273 | +0,33%
NDCG@10 0,700 0,692 | 0,699 | +1,06%
HR@10 0,825 0,822 10,825 | +0,35%
CodeForces

Recall@10 0,825 0,822 | 0,825 | +0,35%
MRR@10 0,659 0,649 | 0,658 | +1,36%

A filtragem pedagégica produz ganhos positivos em todos os datasets e métricas
avaliados. Os maiores incrementos ocorrem no CodeNet (+2,45% no MRR@10) e no
CodeNet-time (+1,42% no MRR@10). O MRR@ 10 apresenta os ganhos mais expres-
sivos em todos os cendrios, indicando que a integragdo melhora sobretudo a posi¢ao do
exercicio relevante no topo do ranking. O POJ, por sua vez, registra os menores ganhos
(+0,33% a +0,46%). Esses padrdes sdo analisados em detalhe na[Secdo 6|

6. Discussao

A integracdo do modelo de Knowledge Tracing ao pipeline de recomendacgao sequencial
endere¢a uma limitagdo fundamental dos modelos cldssicos, a auséncia de informacdes
sobre o estado cognitivo do estudante na geracdo do ranking. Os ganhos observados em
todos os cendrios avaliados confirmam que o sinal pedagégico complementa a modelagem
temporal, acrescentando uma dimensao de adequacdo ao nivel do aprendiz que o modelo
sequencial ndo captura.

Os maiores ganhos no MRR@10 em relacio ao HR@10 indicam que a filtra-
gem atua principalmente no reposicionamento do exercicio relevante para posi¢cdes mais
elevadas, e ndo apenas em sua presenca entre os primeiros itens. Esse efeito € pedago-
gicamente relevante, pois o estudante tende a interagir com as primeiras recomendagdes.
Em datasets esparsos, como o CodeNet-time, o sinal pedagdgico compensa a escassez de
informacdes do modelo sequencial. Em cendrios mais densos, como Cosmo e BePKT,
os ganhos permanecem estdveis, indicando consisténcia entre diferentes perfis de dados.
O POJ constitui uma exce¢do, com os menores ganhos, possivelmente devido a maior
complexidade de seus exercicios, com média de 7,29 tentativas, o que pode dificultar a
estimagdo da proficiéncia pelo DKT e reduzir a precisdo da filtragem.

Em alguns datasets, os valores da coluna Depois sdo inferiores aos da coluna
GRU4Rec. A diferenca decorre do uso de conjuntos distintos: GRU4Rec considera todo o
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conjunto de teste, enquanto Antes e Depois se referem ao subconjunto cujo exercicio de re-
feréncia passou pelo filtro pedagégico. Em bases com muitas ressubmissoes, 0 GRU4Rec
captura tentativas repetidas, pois modela a sequéncia sem distinguir acertos de erros. O
filtro exclui sobretudo ressubmissdes previsiveis com baixa probabilidade estimada de
acerto. Assim, o efeito da filtragem deve ser medido pelo A%, que compara Antes e
Depois no mesmo subconjunto.

Os ganhos referem-se a métricas de ranqueamento offline; a confirmacgdo de be-
neficios pedagdgicos requer estudos com usudrios reais. O estudo também apresenta
ameacas a validade. Internamente, a comparacdo antes/depois opera sobre o subconjunto
de estudantes cujo exercicio de referéncia foi aprovado pelo filtro pedagégico, de modo
que estudantes cujo proximo exercicio ficou abaixo do limiar sdo excluidos da avaliacao,
e os hiperpardmetros dos modelos ndo foram otimizados por dataset. Externamente, os
resultados se restringem a plataformas de programacao e podem nao se generalizar para
outros dominios educacionais. Quanto ao constructo, a probabilidade de acerto ¢ uma
aproximacdo da adequacgdo pedagégica e ndo representa toda a complexidade da relagdo
entre dificuldade e aprendizagem.

7. Conclusao

Este trabalho investigou a limitacdo dos modelos de recomendacdo sequencial quando
aplicados a plataformas de aprendizagem de programacao: a auséncia de sensibilidade
ao estado cognitivo do estudante, que pode resultar em recomendacdes baseadas unica-
mente na ordem dos exercicios previamente acessados. Para enderecar essa limitacao,
foi proposta uma abordagem integrada em quatro estagios que combina o GRU4Rec, res-
ponsavel pela geragdo do ranking sequencial, com o DKT, que estima a probabilidade de
acerto do estudante em cada exercicio e atua como filtro pedagdgico sobre o ranking.

Os experimentos conduzidos em sete conjuntos de dados de programagdo, com
diferentes niveis de escala e esparsidade, demonstraram que a filtragem pedagdgica gera
ganhos em todas as métricas e cendrios avaliados. O principal beneficio esta no reposici-
onamento do exercicio relevante para o topo do ranking (MRR @ 10), resultado desejdvel
do ponto de vista pedagogico. Os resultados também indicam que o sinal pedagdgico
¢ especialmente util em cendrios de alta esparsidade, nos quais o modelo sequencial
dispde de poucas informacdes sobre cada estudante. Isso sugere que a integracdo entre
recomendacdo sequencial e rastreamento do conhecimento é uma estratégia viavel para
produzir sugestdes mais alinhadas ao nivel de conhecimento do aprendiz.

O estudo apresenta limitagdes que devem ser consideradas. Embora o limiar de
filtragem seja adaptativo por exercicio, a escolha da média como estatistica de corte pode
ser aprimorada, pois outras estratégias ou limiares por perfil de estudante podem ampliar
os ganhos observados. Além disso, a probabilidade de acerto, embora forne¢a um sinal
objetivo e escaldvel, ndo captura plenamente a relacao entre dificuldade e aprendizagem,
podendo remover exercicios desafiadores potencialmente tteis. A avaliacdo foi conduzida
exclusivamente em modo offline, o que requer estudos com usudrios reais para verificar
se os ganhos se traduzem em beneficios pedagdgicos concretos. Como trabalhos futuros,
pretende-se incorporar modelos de diagnostico cognitivo (Cognitive Diagnosis), capazes
de estimar simultaneamente a proficiéncia do estudante em multiplas habilidades.
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