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RESUMO

Este trabalho investigou a aplicacdo de técnicas computacionais ao ensino de matemética por
meio de uma revisdo sistemadtica da literatura e do desenvolvimento de um protétipo de sis-
tema inteligente para diagndstico de competéncias. A revisdo, cujo relato seguiu as diretri-
zes PRISMA 2020, identificou 9.431 registros em quatro bases cientificas, dos quais 17 estu-
dos foram incluidos apds processo rigoroso de triagem e avaliacdo de qualidade metodolégica
(MMAT 2018). Os resultados evidenciaram a predominancia de técnicas de machine learning
supervisionado (76,5%), com destaque para algoritmos de classificacio como Random Forest
e SVM, aplicados principalmente a predicdo de desempenho (52,9%) e personalizacdo de tra-
jetdrias de aprendizagem (17,6%). Com base nessas evidéncias, foi desenvolvido um proté-
tipo computacional fundamentado em Random Forest e SVM, com moddulo de explicabilidade
(SHAP/LIME), alinhado as competéncias da BNCC e voltado ao apoio de professores no diag-
noéstico individualizado de competéncias matematicas. O trabalho contribuiu com uma sintese
reproduzivel da literatura, um pipeline automatizado de revisdo sistemdtica € um protétipo fun-
cional que integra predi¢ao de desempenho com explicabilidade para o contexto educacional

brasileiro.

Palavras-chave: ensino de matematica. machine learning. revisdo sistematica. diagndstico de

competéncias. BNCC.



ABSTRACT

This work investigated the application of computational techniques to mathematics education
through a systematic literature review and the development of an intelligent system prototype
for competency diagnosis. The review, reported following PRISMA 2020 guidelines, identi-
fied 9,431 records across four scientific databases, of which 17 studies were included after
rigorous screening and methodological quality assessment (MMAT 2018). Results showed the
predominance of supervised machine learning techniques (76.5%), particularly classification
algorithms such as Random Forest and SVM, primarily applied to performance prediction
(52.9%) and personalized learning path optimization (17.6%). Based on this evidence, a com-
putational prototype was developed using Random Forest and SVM with an explainability mod-
ule (SHAP/LIME), aligned with Brazil’s BNCC curriculum standards and designed to support
teachers in individualized mathematical competency diagnosis. The work contributed a repro-
ducible literature synthesis, an automated systematic review pipeline, and a functional prototype

integrating performance prediction with explainability for the Brazilian educational context.

Key-words: mathematics education. machine learning. systematic review. competency diagno-
sis. BNCC.
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1 INTRODUCAO

O ensino de matematica enfrenta o desafio constante de atender as diversas necessi-
dades de aprendizagem dos alunos em salas de aula heterogéneas. A personalizacdo do ensino,
embora reconhecida como uma abordagem eficaz para melhorar o desempenho e o engaja-
mento dos estudantes, ¢ uma tarefa complexa e demorada para os professores (ZHANG, 2023;
ZHANG:; ZHU; FENG, 2025). A dificuldade em diagnosticar com precisdao e em tempo hébil
as competéncias e dificuldades individuais de cada aluno representa uma barreira significativa
para a otimizacao dos planos de ensino (APPIAH-ODAME, 2024).

Nesse contexto, as tecnologias computacionais — como machine learning, anélise
de dados educacionais (learning analytics) e inteligéncia artificial — surgiram como aliadas
poderosas (USKOV et al., 2019; TIAHYADI, 2025). Essas técnicas ofereceram o potencial de
automatizar a avaliacdo diagndstica e fornecer aos educadores informagdes estruturadas e aci-
ondveis para intervencdes pedagdgicas mais direcionadas e eficazes (PEJIC; MOLCER; GU-
LACI, 2021; SOKKHEY et al., 2020). Estudos recentes demonstram que sistemas adaptativos
baseados em dados podem melhorar significativamente o desempenho estudantil e reduzir o

tempo necessdrio para alcancar objetivos de aprendizagem (JOSE et al., 2024).

1.1 JUSTIFICATIVA

A relevancia deste projeto reside no seu potencial de impacto tanto para educado-
res quanto para alunos. Para os professores, a sintese sistemdtica das técnicas computacionais
aplicadas ao ensino de matemaética oferece fundamentacgdo cientifica sélida para a tomada de
decis@o sobre investimentos em tecnologia educacional e adocdo de praticas baseadas em evi-
déncias (DEPREN; ASKIN; 0z, 2017). Além disso, a identificacdo de abordagens eficazes
pode orientar o desenvolvimento de ferramentas que reduzam a carga de trabalho manual de
avaliacdo e fornecam insights aciondveis baseados em dados, permitindo que os educadores
dediquem mais tempo a elaboracdo de estratégias pedagodgicas personalizadas (MERTASARI;
SASTRI; PASCIMA, 2023).

Para os alunos, um ensino adaptado as suas necessidades individuais — funda-
mentado em diagndsticos automatizados precisos — pode resultar em melhoria significativa na
aprendizagem, na motivacio e na redugdo da ansiedade em relagdo a matematica (JOSE et al.,

2024). Estudos reportam ganhos de aprendizagem de 10 a 20% em sistemas adaptativos quando
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comparados a abordagens tradicionais, além de reducdo de até 20% no tempo necessdrio para
atingir objetivos pedagégicos (ZHANG; ZHU; FENG, 2025).

Do ponto de vista académico, a literatura sobre 1A educacional encontra-se frag-
mentada em diversas dreas, carecendo de consenso terminolégico. O relato estruturado con-
forme as diretrizes PRISMA 2020 buscou garantir rigor, transparéncia e reprodutibilidade na
comunica¢ao dos achados desta revisao.

Praticamente, este trabalho ofereceu aos professores de matematica evidéncias em-
piricas para a adog¢do de tecnologias educacionais, além de fundamentar cientificamente o de-
senvolvimento do protétipo nas fases subsequentes do TCC, garantindo escolhas técnicas e pe-
dagogicas respaldadas por dados (UNAL, 2020; MILICEVIC; MARINOVIC; J EFTIC, 2024).

O acompanhamento individualizado do progresso dos alunos em matematica ¢ fun-
damental para um ensino de qualidade. No entanto, professores frequentemente carecem de
ferramentas eficientes para diagnosticar as competéncias especificas de cada estudante em larga
escala (KUMAR et al., 2022), o que dificulta a adaptag@o dos planos de ensino as necessidades
reais da turma. A auséncia de um sistema automatizado para essa finalidade leva a um ensino
mais generalizado, que pode ndo atender adequadamente nem os alunos com dificuldades nem
0s mais avancados.

Apesar do crescente nimero de pesquisas sobre inteligéncia artificial aplicada ao
ensino de matematica, a literatura cientifica apresenta-se fragmentada e dispersa em multiplas
bases de dados, subdisciplinas e abordagens metodolégicas. Pesquisadores e desenvolvedores
enfrentam dificuldades para identificar quais técnicas computacionais sao mais adequadas para
diferentes objetivos pedagdgicos e quais abordagens foram efetivamente validadas em contextos

educacionais reais (MACLELLAN, 2017).

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante desse contexto, o presente trabalho aborda o seguinte problema de pesquisa:
Como identificar e sintetizar, através de revisdo sistemdtica da literatura, as prin-
cipais técnicas computacionais aplicadas ao ensino de matematica, de modo a fundamentar o
desenvolvimento de uma ferramenta que auxilie professores na otimizagdo de seus planos de
ensino a partir da identificagdo automatizada das competéncias e dificuldades individuais dos

alunos?
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1.3 OBIJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Mapear e analisar sistematicamente as aplicagdes de técnicas computacionais —
especialmente machine learning, learning analytics e sistemas de tutoria inteligente — no
contexto do ensino de matemadtica, identificando tendéncias, lacunas de pesquisa e oportunida-
des para o desenvolvimento de um modelo computacional (MVP) que auxilie professores na

personalizacdo do ensino e no diagndstico de competéncias.

1.3.2 Objetivos Especificos

e OE1: Realizar revisao sistematica da literatura, com relato estruturado conforme PRISMA
2020 (PAGE et al., 2021), para identificar estudos que apliquem técnicas computacionais

no ensino de matematica, publicados nos ultimos 10 anos (2016-2025).

* OE2: Identificar e categorizar as principais abordagens de inteligéncia artificial (Machine
Learning, Deep Learning, NLP, Educational Data Mining) aplicadas ao ensino de ma-

temadtica reportadas na literatura cientifica.

* OE3: Classificar as aplicacdes identificadas segundo suas finalidades pedagdgicas: tu-
toria inteligente, diagnéstico de dificuldades, avaliagdo automatizada, personalizacio de

contetido, predicao de desempenho e feedback adaptativo.

* OE4: Analisar criticamente as metodologias de avaliagdo utilizadas para validar a efi-
cécia de sistemas computacionais em contextos educacionais, identificando boas praticas

e limitacdes metodoldgicas.

* OES: Mapear sistematicamente as lacunas de pesquisa, limita¢des técnicas e desafios
reportados nos estudos incluidos, propondo dire¢des prioritdrias para o desenvolvimento

de ferramentas computacionais eficazes no ensino de matematica.

* OQE6: Criar um pipeline automatizado e reproduzivel para coleta, processamento e ana-
lise de literatura cientifica, contribuindo para futuras revisdes sistemdticas no campo e

fundamentando o desenvolvimento do protétipo nas fases subsequentes do TCC.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) apresenta os resultados de um projeto

de pesquisa dividido em trés etapas sequenciais:
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1.4.1 Fase 1: Revisao Sistematica da Literatura

A primeira fase realizou uma revisdo sistematica da literatura cujo relato seguiu as
diretrizes PRISMA 2020 para mapear o estado da arte das técnicas computacionais aplicadas
ao ensino de matematica. Esta fase foi fundamentalmente exploratoéria e analitica, tendo como

objetivo:
* Identificar quais técnicas de IA, machine learning e learning analytics t€m sido aplica-
das no ensino de matemaética
* Analisar os resultados reportados e metodologias de avaliacdo utilizadas
* Mapear lacunas de pesquisa e oportunidades de desenvolvimento

* Criar uma base de conhecimento estruturada para orientar as fases seguintes

Entrega realizada: Relatério de revisdo sistemdtica contendo: protocolo de pes-
quisa, andlise de 17 estudos incluidos (de 9.431 identificados, 6.914 tnicos apds deduplicacdo),
sintese narrativa das aplicacdes, mapeamento de lacunas e diretrizes para desenvolvimento de

ferramentas educacionais.

1.4.2 Fase 2: Desenvolvimento do Protétipo

A Fase 2 consistiu no projeto e implementacao de um protétipo funcional de ferra-
menta computacional para diagndstico de competéncias matematicas, fundamentado nos acha-

dos da revisdo sistematica. Atividades realizadas:

* Levantamento de requisitos funcionais e ndo-funcionais baseado na literatura

* Defini¢do de arquitetura de software e escolha de tecnologias

* Implementacgdo de algoritmos de machine learning para diagndstico automatizado
* Desenvolvimento de interface para professores e alunos

* Integracdo com bases de dados educacionais e sistemas de gestdo escolar

1.4.3 Fase 3: Validacao Experimental

A Fase 3 consistiu na validacao empirica do protétipo desenvolvido em contexto

educacional real. Atividades realizadas:

* Planejamento de estudo experimental (design, amostra, instrumentos)
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Coleta de dados em ambiente escolar controlado
* Andlise quantitativa e qualitativa dos resultados
* Avaliagdo de eficdcia, usabilidade e aceitacdo pelos usudrios

* Refinamento do prot6tipo com base nos resultados

1.4.4 Organizacao do Documento

O presente documento esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducao: Apresentou a contextualizagdo do tema, o problema de pesquisa, 0s

objetivos, a justificativa e a estrutura do trabalho (este capitulo).

Capitulo 2 - Fundamentacio Tedrica: Apresentou os conceitos fundamentais sobre Inteligén-
cia Artificial, Machine Learning, Learning Analytics, Educacdo Matematica e Revisoes

Sistematicas que embasaram teoricamente a pesquisa.

Capitulo 3 - Metodologia: Descreveu em detalhes a metodologia de revisdo sistematica ado-
tada, com relato conforme PRISMA 2020, incluindo estratégias de busca bilingue (72
consultas em 4 APIs), critérios de selecdo PICOS, processo de triagem e extracdo de

dados.

Capitulo 4 - Revisao Sistematica da Literatura: Apresentou os resultados da revisdo siste-
matica, incluindo fluxo PRISMA (9.431 identificados — 6.914 tnicos — 17 incluidos),
sintese dos estudos incluidos (Tabela 1), anélise temadtica das aplica¢gdes de IA identifica-

das, e mapeamento de lacunas de pesquisa.

Capitulo 5 - Desenvolvimento do Protétipo: Descreveu as decisdes técnicas, a arquitetura e
a implementacdo do protétipo de sistema inteligente para diagndstico de competéncias

matematicas, fundamentado nas evidéncias da revisdo sistematica.

Capitulo 6 - Cronograma: Apresentou o planejamento temporal detalhado das trés fases do
projeto (Fase 1: marco-novembro 2025; Fase 2: fevereiro-julho 2026; Fase 3: julho-

novembro 2026).

Referéncias Bibliograficas: Lista completa das obras citadas ao longo do trabalho, formatadas
segundo normas ABNT NBR 6023:2018, incluindo os 17 estudos incluidos na revisao

sistematica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONTEXTO E RELEVANCIA

A transformacdo digital tem impactado significativamente diversas dreas do co-
nhecimento, incluindo a educagdo. No contexto especifico do ensino de matematica, técnicas
computacionais emergem como ferramentas poderosas capazes de personalizar o processo de
ensino-aprendizagem, diagnosticar o desempenho dos alunos e identificar, de forma automati-
zada, seus pontos fortes e fracos.

Abordagens como Machine Learning (ML), Learning Analytics (LA) e Sistemas
Tutores Inteligentes (STI) t€m demonstrado grande potencial ao proporcionar intervengdes
pedagégicas precisas e personalizadas, contribuindo para uma gestdo mais eficaz da aprendi-
zagem. Estudos recentes indicam que a aplicacdo dessas tecnologias pode resultar em ganhos
significativos de desempenho académico, com melhorias que variam entre 10% e 20% em ava-
liagdes padronizadas (TJAHYADI, 2025; PEJIC; MOLCER; GULACI, 2021).

Este capitulo estabeleceu as bases tedricas do projeto, contemplando uma revisao
sistemdtica da literatura que visou mapear as técnicas e abordagens computacionais aplicadas
a educagdo matemdtica. As bases tedricas para as Fases 2 e 3 (desenvolvimento e validacio)
foram expandidas ao longo do desenvolvimento do trabalho.

A presente investigacao buscou responder a questdes fundamentais que nortearam a
revisdo sistematica da literatura, especificamente: quais tecnologias computacionais estdo sendo
aplicadas para personalizar o ensino de matematica; como técnicas de machine learning e inte-
ligéncia artificial t€m sido utilizadas para identificar competéncias individuais de alunos; quais
sdo as metodologias mais eficazes para adaptar planos de ensino com base em dados de desem-
penho; e que tipos de métricas e indicadores sdo usados para avaliar competéncias matemadticas
em ambientes educacionais. Estas questdes orientaram o escopo da revisao sistemadtica e esta-

beleceram os critérios para selecao e andlise dos estudos identificados.

2.2 ENSINO DE MATEMATICA: DESAFIOS E PERSPECTIVAS
2.2.1 Desafios do Ensino de Matematica no Brasil

O ensino de matemdtica no Brasil enfrenta desafios estruturais que se refletem nos
indicadores de desempenho dos estudantes em avaliacOes nacionais e internacionais. Os resulta-

dos do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Basica (SAEB) evidenciam que parcela significativa
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dos alunos brasileiros conclui o ensino fundamental sem alcangar os niveis adequados de profi-
ciéncia em matemadtica (Brasil. Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira, 2022). No cendrio internacional, os dados do Programme for International Student
Assessment (PISA) de 2022 confirmaram que o Brasil permanece abaixo da média dos paises
da Organizagdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento Econdmico (OCDE), com desempenho
particularmente deficitdrio nas competéncias de raciocinio quantitativo e resolucdo de proble-
mas (OECD, 2023).

A Base Nacional Comum Curricular (BNCC), documento normativo que orienta os
curriculos da educacdo basica brasileira, estabelece competéncias e habilidades especificas para
a drea de matematica, organizadas em torno de cinco unidades temdticas: Numeros, Algebra,
Geometria, Grandezas e Medidas, e Probabilidade e Estatistica (Brasil. Ministério da Educacao,
2018).

A BNCC enfatiza o desenvolvimento do letramento matematico, definido como a
capacidade de raciocinar, representar, comunicar € argumentar matematicamente, de modo a
favorecer o estabelecimento de conjecturas, a formulagdo e a resolu¢cdo de problemas em con-
textos variados. Entretanto, a implementacao efetiva dessas diretrizes curriculares permanece
um desafio, especialmente diante da heterogeneidade de condicdes das escolas brasileiras e da
necessidade de abordagens pedagdgicas que contemplem as diferengas individuais dos estudan-

tes.

2.2.2 Teorias de Aprendizagem Relevantes

A fundamentacao em teorias de aprendizagem € essencial para a concepcao de estra-
tégias educacionais eficazes, incluindo aquelas mediadas por tecnologia. Trés vertentes tedricas

oferecem contribui¢des particularmente relevantes para o contexto desta pesquisa.

2.2.2.1 Construtivismo de Piaget

A epistemologia genética de Jean Piaget postula que o conhecimento nio € sim-
plesmente transmitido, mas ativamente construido pelo sujeito por meio de sua interacio com
o meio (PIAGET, 1972). Segundo essa perspectiva, a aprendizagem ocorre quando o individuo
enfrenta situagdes que provocam desequilibrio cognitivo, desencadeando processos de assimila-
cdo e acomodagdo que resultam na reorganizacao das estruturas mentais. No ensino de matema-

tica, essa abordagem implica que os estudantes devem ser expostos a problemas desafiadores
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que mobilizem seu raciocinio e os conduzam a construcao ativa de conceitos, em oposi¢ao a

mera memorizagao de procedimentos algoritmicos.

2.2.2.2 Zona de Desenvolvimento Proximal de Vygotsky

Lev Vygotsky introduziu o conceito de Zona de Desenvolvimento Proximal (ZDP),
que corresponde a distancia entre o nivel de desenvolvimento real do estudante — aquilo que
ele consegue realizar de forma autonoma — e o nivel de desenvolvimento potencial — aquilo
que pode alcangar com a mediag¢do de um par mais experiente ou de um instrutor (VYGOTSKY,
1978). A nocdo de scaffolding (andaimento), derivada dessa teoria, refere-se ao suporte tem-
porério oferecido ao aprendiz, que é gradualmente retirado a medida que este desenvolve com-
peténcia para atuar de forma independente. Esse conceito fundamenta a ideia de que sistemas
computacionais podem atuar como mediadores, oferecendo apoio calibrado ao nivel de conhe-

cimento do estudante.

2.2.2.3 Aprendizagem Significativa de Ausubel

David Ausubel propds que a aprendizagem significativa ocorre quando novas in-
formacdes sao relacionadas, de maneira substantiva e ndo arbitréria, a conceitos relevantes ja
presentes na estrutura cognitiva do aprendiz — os chamados subsungores (AUSUBEL, 1968).
Em contraposicdo a aprendizagem mecanica, na qual o conteido € assimilado sem conexdo
com o conhecimento prévio, a aprendizagem significativa favorece a reten¢do duradoura e a
capacidade de transferéncia do conhecimento para novas situacdes. No contexto do ensino de
matematica, essa teoria ressalta a importancia de diagnosticar os conhecimentos prévios dos
alunos e de organizar os conteddos de forma progressiva, garantindo que cada novo conceito se

ancore em uma base previamente consolidada.

2.2.2.4 Convergéncia com a Aprendizagem Personalizada e Adaptativa

As trés vertentes tedricas apresentadas convergem para um principio central: a apren-
dizagem eficaz demanda aten¢do as caracteristicas individuais do estudante. O construtivismo
de Piaget requer que as atividades sejam adequadas ao estdgio de desenvolvimento cognitivo;
a ZDP de Vygotsky exige que o suporte instrucional esteja calibrado ao nivel atual de compe-
téncia; e a aprendizagem significativa de Ausubel pressupde o diagndstico e a consideracdo dos
conhecimentos prévios. Essas exigéncias, de dificil implementacio em sala de aula tradicional

com turmas numerosas, encontram nas tecnologias computacionais um caminho promissor de
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viabilizacdo, por meio de sistemas capazes de modelar o perfil cognitivo de cada aluno e de

adaptar dinamicamente as estratégias de ensino.

2.2.3 Tecnologia e Ensino de Matematica

Diante dos desafios do ensino de matemadtica no Brasil e das contribui¢des das te-
orias de aprendizagem, as tecnologias computacionais emergem como instrumentos com po-
tencial para mediar e transformar a prética pedagdgica. Ferramentas baseadas em inteligéncia
artificial, aprendizado de médquina e andlise de dados educacionais possibilitam a implementa-
cdo de abordagens personalizadas e adaptativas em larga escala, atendendo as recomendagdes
tedricas de adequagdo as necessidades individuais dos estudantes.

Sistemas computacionais podem, por exemplo, realizar diagndstico automatizado
de competéncias (conforme preconiza Ausubel), fornecer scaffolding dinamico (em consonan-
cia com Vygotsky) e propor atividades que desafiem o aluno de forma construtiva (alinhando-se
a Piaget). A secdo seguinte apresenta as técnicas computacionais especificas que tém sido em-

pregadas nesse contexto.

2.3 TECNICAS COMPUTACIONAIS NA EDUCACAO MATEMATICA
2.3.1 Machine Learning e Inteligéncia Artificial

Machine Learning (ML) é um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) que permite
que sistemas computacionais aprendam padrdes a partir de dados sem serem explicitamente
programados para tarefas especificas. No contexto educacional, algoritmos de ML tém sido

amplamente utilizados para:

* Predicao de Desempenho: Modelos preditivos que estimam o desempenho futuro dos

alunos com base em dados histéricos (SOKKHEY et al., 2020; HASIB et al., 2022);

* Classificacao de Competéncias: Algoritmos que categorizam alunos segundo seus ni-
veis de proficiéncia em diferentes topicos mateméticos (PEJIC; MOLCER; GULACI,
2021; KUMAR et al., 2022);

* Deteccao de Padroes: Identificacdo automatica de estilos de aprendizagem, dificulda-

des recorrentes e estratégias bem-sucedidas (DEPREN; ASKIN; 0Z,2017);
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* Recomendacio Personalizada: Sistemas que sugerem contetidos, exercicios e traje-
térias de aprendizagem adaptadas as necessidades individuais (ZHANG; ZHU; FENG,
2025).

Técnicas especificas incluem redes neurais artificiais, arvores de decisdao, maquinas
de vetores de suporte (SVM), k-vizinhos mais préximos (KNN), algoritmos de ensemble (Ran-
dom Forest, XGBoost) e aprendizado profundo (deep learning) (TJAHYADI, 2025; HASIB et
al., 2022).

2.3.2 Learning Analytics e Educational Data Mining

Learning Analytics (LA) refere-se a medicdo, coleta, andlise e apresentacdo de da-
dos sobre alunos e seus contextos de aprendizagem, com o objetivo de compreender e otimizar
o processo educacional. Educational Data Mining (EDM) complementa LA ao aplicar técnicas
de mineracdo de dados especificamente a contextos educacionais.

Aplicagdes tipicas incluem:

* Dashboards de Desempenho: Visualizagdes interativas que apresentam métricas de

progresso individual e coletivo em tempo real;

* Anailise Preditiva: Identificacdo precoce de alunos em risco de evasdo ou baixo de-

sempenho (USKOV et al., 2019; UNAL, 2020);

* Modelagem de Conhecimento: Representacdes computacionais do estado de conheci-
mento dos alunos (krnowledge tracing) que evoluem ao longo do tempo (MACLELLAN,
2017);

* Anailise de Interacoes: Estudo de padrdes de navegacio, tempo de resposta, tentativas

e erros em ambientes digitais.

A integracao entre LA e EDM permite uma compreensao mais profunda dos pro-

cessos de aprendizagem, subsidiando decisdes pedagdgicas baseadas em evidéncias.

2.3.3 Sistemas Tutores Inteligentes

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdo ambientes computacionais que simulam a
interacao individual entre tutor e aluno, adaptando-se dinamicamente as necessidades e carac-
teristicas do aprendiz. Os STI cldssicos sdo compostos por quatro mdédulos principais (NYE;

GRAESSER; HU, 2014):
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1. Médulo do Dominio: Representa o conhecimento especializado sobre o contetido a

ser ensinado;

2. Médulo do Estudante: Modela o estado cognitivo atual do aluno, incluindo conheci-

mentos, habilidades e lacunas;
3. Médulo Pedagdgico: Define estratégias de ensino e escolhe intervengdes apropriadas;
4. Médulo de Interface: Gerencia a comunicagdo com o usudrio, incluindo feedback ¢

visualizagdes.

Estudos recentes indicam que STI podem reduzir o tempo necessario para atingir

objetivos de aprendizagem em até 20%, comparados a métodos tradicionais (MACLELLAN,

2017). A eficacia dos STI estd diretamente relacionada a qualidade da modelagem ao estudante

e a capacidade do sistema de fornecer feedback imediato e contextualizado.

2.3.4 Aprendizagem Adaptativa e Personalizada

Sistemas de aprendizagem adaptativa utilizam dados em tempo real para ajustar au-

tomaticamente o conteudo, a dificuldade e o ritmo de apresentacdo conforme o desempenho e as

caracteristicas do aluno (XIE et al., 2019). Diferentemente dos STI tradicionais, esses sistemas

frequentemente empregam técnicas de aprendizado por reforco (reinforcement learning) para

otimizar trajetdrias de aprendizagem.

Caracteristicas principais incluem:

» Caminhos de Aprendizagem Dinamicos: Sequenciamento automatico de contetidos

baseado em grafos de conhecimento (ZHANG; ZHU; FENG, 2025; ZHANG, 2023);

* Ajuste de Dificuldade: Selecdo dinamica de exercicios conforme o nivel de proficién-

cia demonstrado;

* Analise de Sentimentos: Integracido de reconhecimento emocional para ajustar estra-

tégias pedagdgicas segundo o estado afetivo do aluno (ZHANG; ZHU; FENG, 2025);

* Feedback Formativo: Orientagdes personalizadas que direcionam o aluno para recur-

sos especificos de remediacdo ou aprofundamento.

Estudos demonstram que sistemas adaptativos podem melhorar a motivacio e o

engajamento dos alunos, além de promover ganhos de aprendizagem estatisticamente significa-

tivos (JOSE et al., 2024).
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2.4 AVALIACAO AUTOMATIZADA E METRICAS DE DESEMPENHO

A avaliacdo € um componente critico do processo educacional, e técnicas computa-
cionais tém transformado significativamente as praticas avaliativas (YAN et al., 2021). Sistemas
de avaliacdo automatizada podem processar grandes volumes de respostas, fornecer feedback

imediato e aplicar critérios de corre¢ao consistentes.

2.4.1 Tipos de Avaliacio
» Avaliacao Formativa: Realizada durante o processo de aprendizagem para identificar
lacunas e orientar interven¢des (MERTASARI; SASTRI; PASCIMA, 2023);

 Avaliacdo Somativa: Aplicada ao final de unidades ou cursos para certificar compe-
téncias adquiridas;
* Avaliacao Diagnéstica: Identifica o estado inicial de conhecimento para personalizar

trajetdrias de ensino;

» Avaliacdo Auténtica: Envolve tarefas contextualizadas e praticas que refletem aplica-

¢oes do mundo real (APPIAH-ODAME, 2024).

2.4.2 Meétricas Computacionais

Sistemas baseados em IA utilizam diversas métricas para quantificar o desempenho
e o progresso dos alunos (ROMERO; VENTURA, 2020):
» Acuracia de Respostas: Percentual de acertos em avaliagoes;
* Tempo de Resolucao: Duragdo necessdria para completar tarefas;

» Taxa de Tentativas: Numero de tentativas até atingir resposta correta;

Nivel de Proficiéncia: Classificagdo em escalas padronizadas (e.g., iniciante, interme-
diario, avancado) (PEJIC; MOLCER; GULACI, 2021);

* Ganho de Aprendizagem: Diferenca entre avaliagdes pré e pés-intervengao;

* Engajamento: Métricas de interacdo, como tempo online, acessos a recursos e parti-

cipacdo em atividades.

Estudos indicam que a avaliacdo automatizada, quando bem projetada, pode ser tdo
confidvel quanto avaliacdes conduzidas por especialistas humanos, com a vantagem adicional

de escalabilidade (APPIAH-ODAME, 2024).
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2.5 CONTRIBUICOES DA FUNDAMENTACAO

Esta fundamentacao tedrica estabeleceu as bases para a revisao sistemdtica da lite-

ratura, que visou:

1. Mapeamento Sistematico: Criar um panorama completo e atualizado das técnicas

computacionais aplicadas a educa¢do matematica;

2. Identificacdo de Lacunas: Encontrar oportunidades de pesquisa e desenvolvimento

que fundamentarao as Fases 2 e 3 do projeto;

3. Base para Protétipo: Fornecer subsidios cientificos sélidos para o desenvolvimento

de ferramentas educacionais baseadas em evidéncias;
4. Referencial Teorico: Estabelecer uma base conceitual robusta que sustente futuras
pesquisas na drea;

5. Diretrizes Praticas: Orientar implementacdes de tecnologias educacionais alinhadas

as melhores praticas identificadas na literatura.

Os resultados desta revisao sistematica serviram como alicerce para as fases subse-
quentes do projeto, nas quais foi desenvolvido e validado um protétipo de ferramenta computa-

cional para personalizacdo do ensino de matematica.
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3 METODOLOGIA

3.1 PROTOCOLO E RELATO DA REVISAO SISTEMATICA

Este trabalho adotou a metodologia de Revisao Sistematica da Literatura, fun-
damentada em principios metodoldgicos consolidados do Cochrane Handbook for Systematic
Reviews of Interventions (HIGGINS et al., 2023) e dos padrdes do Institute of Medicine 10M).
O relato dos resultados seguiu integralmente as 27 recomendacgdes do PRISMA 2020 (Prefer-
red Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) (PAGE et al., 2021), garantindo
transparéncia, reprodutibilidade e completude na comunicagao dos achados.

A escolha da abordagem PRISMA 2020 para estruturacao do relato justificou-se por
sua ampla aceitacdo na comunidade cientifica internacional como padrao de transparéncia, seu
rigor na documentagao de todas as etapas do processo de revisio, e sua capacidade de assegurar
que o relato seja explicito, replicavel e auditdvel. Esta guideline de relato mostrou-se especial-
mente adequada para comunicar os resultados da Fase 1 do projeto, na qual o objetivo principal
¢ mapear o estado da arte das técnicas computacionais aplicadas ao ensino de matemaética.

Importante: Embora esta revisdo ndo tenha sido registrada prospectivamente em
bases como PROSPERO devido a restricdes de cronograma académico, o protocolo foi de-
senvolvido seguindo principios do PRISMA-P 2015 (Preferred Reporting Items for Systematic
Review and Meta-Analysis Protocols) (MOHER et al., 2015), com definicdo a priori de: (1)
questao de pesquisa estruturada, (2) critérios de elegibilidade explicitos, (3) estratégia de busca
reproduzivel, (4) processo de selecdo sistemdtico, e (5) método de sintese pré-definido. O chec-

klist completo de aderéncia ao PRISMA 2020 encontra-se disponivel no Apéndice A.

3.2 ESTRATEGIA DE BUSCA
3.2.1 Bases de Dados e APIs

A coleta de dados foi realizada mediante integracdo automatizada com as APIs de

quatro bases cientificas complementares:

1. Semantic Scholar: Ampla cobertura em ciéncia da computacdo com métricas de in-

fluéncia cientifica;

2. OpenAlex: Base de dados aberta e abrangente, sucessora do Microsoft Academic

Graph;
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3. Crossref: Foco em metadados precisos de publicacdes e identificadores DOI;

4. CORE: Agregador especializado em artigos de acesso aberto.

A integragdo de multiplas APIs de bases cientificas (HIGGINS et al., 2023) propor-

cionou:

* Cobertura Complementar: Cada base possui forgas especificas — Semantic Scholar
para métricas de impacto, OpenAlex para amplitude de cobertura, Crossref para precisao

bibliogréfica, e CORE para acesso aberto;
* Reducio de Viés: Minimiza vieses de selecdo inerentes a fontes tnicas;

* Reprodutibilidade: Automacdo via APIs permite replicagdo exata do processo de

busca;
* Eficiéncia: Coleta sistematica de grandes volumes de dados com consisténcia metodo-

légica.

3.2.2 Estratégia de Busca Bilingue

A estratégia de busca combina trés camadas de termos (base matematica, técnicas
computacionais e dominio educacional), utilizando o operador booleano AND para garantir pre-
cisdo e relevancia tematica.

Camada 1 — Base Matematica:

* Inglés: mathematics, math (2 termos)

* Portugués: matemadtica (1 termo)

Camada 2 - Técnicas Computacionais (12 termos para ambos os idiomas, com

equivalentes em portugués):

* adaptive (adaptivo), personalized (personalizado), tutoring (tutor), analytics (anali-
tica), mining (mineragdo), machine learning (aprendizado de méquina), ai (ia), assess-
ment (avaliagcdo), student modeling (modelagem do aluno), predictive (preditivo), intelli-

gent tutor (tutor inteligente), artificial intelligence (inteligéncia artificial)
Camada 3 — Dominio Educacional:

* Inglés: education, learning (2 termos)
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Portugués: educacao, ensino (2 termos)

A inclusdo de termos de busca em portugués e ingl€s visa:

Amplitude Geografica: Capturar pesquisas de diferentes regides e contextos culturais;

Diversidade Cultural: Incluir abordagens pedagdgicas culturalmente especificas;

Completude: Evitar perda de estudos relevantes devido a limita¢des linguisticas.

A estratégia resultou em 72 consultas tinicas:

48 consultas em inglés (2 termos base x 12 técnicas x 2 educacionais)
* 24 consultas em portugués (1 termo base x 12 técnicas x 2 educacionais)
Cada consulta segue o formato: "termo_base"AND "termo_tecnica"AND
"termo_educacional".
Exemplos:
* "mathematics"AND "machine learning"AND "education"
* "math"AND "intelligent tutor"AND "learning"

* "matemdtica"AND "aprendizado de maguina"AND "educacao"
Esta abordagem de expansao em 3 camadas garante:

1. Precisao tematica: Todas as queries combinam matemadtica + técnica computacional
+ dominio educacional

2. Cobertura abrangente: 12 termos técnicos capturam diferentes areas de IA/ML/LA

3. Inclusao bilinguistica: Queries em inglés e portugués ampliam representagdo geogra-
fica

4. Reprodutibilidade: Estrutura documentada em search_terms.py (mddulo cand-

nico)
3.3 CRITERIOS DE SELECAO (PICOS)
Os critérios de inclusdo e exclusdo foram definidos conforme o framework PICOS:

* P (Population): Estudantes de matematica em qualquer nivel educacional;
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I (Intervention): Aplicacio de técnicas computacionais (ML, IA, LA, STI, NLP, etc.);
e C (Comparison): Abordagens pedagégicas tradicionais ou alternativas (quando apli-
cavel);

* O (Outcomes): Desempenho académico, diagndstico de competéncias, personalizagdo
do ensino;

* S (Study Design): Estudos empiricos, quasi-experimentais ou estudos de caso com

evidéncias praticas.

Justificativa do Recorte Temporal

O periodo de 2016-2025 foi escolhido por representar:

* Era da IA Educacional: Década de maior evolugdo nas técnicas computacionais apli-

cadas a educacdo;

* Maturidade do Machine Learning: Consolidacdo de técnicas de ML em ambientes

educacionais;

* Explosao do Learning Analytics: Desenvolvimento massivo de ferramentas de anélise

educacional;

» Relevancia Tecnoldgica: Tecnologias ainda atuais e aplicdveis em contextos contem-

poraneos.

Critérios de Inclusao

1. Artigos completos revisados por pares (peer-reviewed);
2. Publicacdes entre 2016 e 2025 (dltimos 10 anos);
3. Foco explicito em técnicas computacionais aplicadas ao ensino de matematica;

4. Apresentacdo de dados empiricos, metodologias detalhadas ou evidéncias de desen-

volvimento/avaliacdo de sistemas;
5. Idiomas: inglés ou portugués.
Critérios de Exclusao

1. Estudos com metodologia insuficiente ou incoerente;

2. Trabalhos com foco indireto ou descontextualizado da matematica;
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3. Publica¢des predominantemente tedricas sem suporte empirico;

4. Estudos com impacto ndo mensuravel ou irrelevante;

5. Documentos ndo validados cientificamente (preprints, relatorios internos);
6. Publicacdes com falhas conceituais ou contradi¢des metodoldgicas;

7. Idiomas diferentes de inglé€s ou portugués.

3.4 PROCESSO DE SELECAO (PRISMA)

O fluxo de selecdo dos estudos seguiu rigorosamente as etapas PRISMA:

3.4.1 Identificacao

Execug¢do automatizada das 72 consultas nas quatro APIs, resultando na coleta ini-
cial de 9.431 registros. Cada registro inclui metadados bibliograficos (titulo, autores, ano, ve-
nue, DOI/URL) e, quando disponivel, resumo (abstract).

3.4.2 Triagem

Aplicagdo de deduplicac@o automatica e filtros para remover:

* Registros duplicados identificados via cache;
¢ Sem titulo ou resumo valido;
* Fora do periodo 2016-2025;
* Em idiomas ndo compativeis.
Nesta etapa foram excluidos 2.517 registros duplicados (26,6%), resultando em

6.914 estudos unicos. Apés aplicagdo de critérios de triagem, 1.883 estudos avangaram para

andlise de elegibilidade.

3.4.3 Elegibilidade

Avaliacdo dos estudos mediante sistema de pontuagdo (scoring) multi-critério base-

ado em:

1. Técnicas Computacionais (0-3 pontos): Presenca e relevancia de termos relacionados

a ML, IA, LA, STI, etc.;
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2. Contexto Educacional Matematico (0-3 pontos): Aderéncia explicita ao dominio do

ensino de matematica;

3. Qualidade de Metadados/Abstract (0-2 pontos): Completude e clareza das informa-
¢oes bibliograficas;
4. Impacto e Acesso (0-2 pontos): Disponibilidade de DOI, acesso aberto, nimero de

citagdes.

A pontuagdo total varia de 0 a 10. O limiar de inclusao foi definido como pontua-
cdo de relevancia maior ou igual a 4,0, garantindo selecdo rigorosa de estudos com aderéncia
temdtica e metodoldgica adequadas.

Nesta etapa foram excluidos 1.866 registros (99,1% dos 1.883 estudos avaliados),

refletindo o rigor dos critérios de selecdao baseados na pontuagdo de relevancia.

3.4.4 Inclusao

Ap6s aplicacdo do limiar de relevancia, foram incluidos 17 estudos para sintese
qualitativa, representando uma taxa de inclusdo de aproximadamente 0,18% em relacdo ao

total identificado (17/9.431).

3.5 DEDUPLICACAO

A deduplicacio foi realizada em dois niveis:

1. Por DOI: Registros com DOI idéntico foram unificados, priorizando a fonte com

maior completude de metadados;

2. Por Similaridade de Titulo: Titulos com similaridade TF-IDF coseno > 0.9 foram

considerados duplicatas, mantendo-se apenas o registro mais completo.

Este processo foi executado durante a ingestao dos dados, antes da triagem.

3.6 INFRAESTRUTURA TECNOLOGICA
3.6.1 Pipeline Automatizado

O pipeline de revisdo sistemadtica foi implementado em Python 3.11+, utilizando:

* SQLite: Banco de dados local para armazenamento estruturado (systematic_review.

sglite);
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* Requests: Cliente HTTP para comunicacao com APIs;
* Pandas: Manipulagdo e andlise de dados tabulares;

* Scikit-learn: Calculo de similaridades TF-IDF para deduplicacao.

O sistema implementa cache local com taxa de reutilizacdo de aproximadamente
63 % , reduzindo significativamente o tempo de reprocessamento e o nimero de requisicoes as

APIs.

3.6.2 Reprodutibilidade

O pipeline foi projetado para ser totalmente reprodutivel mediante comandos CLI

(Command Line Interface):

# Executar pipeline completo

python —-m research.src.cli run-pipeline —--min-score 4.0

# Gerar estatisticas

python -m research.src.cli stats

# Exportar resultados

python -m research.src.cli export

Todos os parametros de configuracao (limiares, APIs, termos de busca) estdo docu-

mentados e versionados no repositdrio Git do projeto.

3.7 AVALIACAO DA QUALIDADE METODOLOGICA

Os estudos incluidos foram submetidos a avaliacao critica de qualidade metodol6-
gica utilizando o Mixed Methods Appraisal Tool (MMAT) versao 2018 (HONG et al., 2018). O
MMAT foi selecionado por sua capacidade de avaliar diferentes desenhos de estudo (qualitati-
vos, quantitativos e mistos) de forma padronizada, adequando-se a heterogeneidade metodolé-
gica identificada nesta revisao.

O processo de avaliag@o consistiu em:
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1. Classificacao do desenho de estudo: Cada um dos 17 estudos incluidos foi categori-
zado conforme seu desenho metodoldgico (qualitativo, quantitativo randomizado, quan-

titativo ndo-randomizado, quantitativo descritivo ou métodos mistos).

2. Aplicacao dos critérios MMAT: Para cada estudo, foram aplicados 5 critérios de
qualidade especificos ao seu desenho metodolédgico, respondendo “Sim”, “Nao” ou “Nao

€ possivel determinar” para cada critério.

3. Sintese da qualidade: Conforme recomendagdo dos autores do MMAT, a qualidade
metodoldgica foi reportada descritivamente (contagem de critérios atendidos) sem calculo
de score percentual, evitando simplificacdo excessiva de aspectos complexos de quali-

dade.

A avaliacdo foi conduzida por um tnico revisor com registro detalhado de justifi-
cativas para cada julgamento, permitindo auditoria e revisdo das decisdes. Estudos com baixa
qualidade metodoldgica ndo foram excluidos automaticamente, mas tiveram suas limitacdes
consideradas na sintese narrativa e discussdo dos achados.

Os resultados completos da avaliacio MMAT encontram-se na Secdo 4.4.
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4 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Este capitulo apresenta a revisdo sistemadtica da literatura conduzida na Fase 1 do
projeto, mediante a aplicacao rigorosa da metodologia de revisao sistemadtica, cujo relato seguiu
as diretrizes PRISMA 2020, conforme descrito no Capitulo 3. A revisdo sistemdtica identificou
17 estudos de alta relevancia (pontuagdo de relevancia > 4,0) que constituiram a base empirica

para as fases subsequentes deste projeto de TCC.

4.1 FLUXO PRISMA 2020

A Figura 1 ilustra o fluxo de selecio PRISMA. O processo iniciou com a identifi-
cacdo de 9.431 registros. Apds a remoc¢ao de duplicatas e triagem inicial, 1.883 estudos foram
avaliados quanto a elegibilidade. Destes, 1.866 foram excluidos por apresentarem pontuagdo
de relevancia inferior a 4,0, resultando na inclusédo final de 17 estudos (taxa de inclusdo de
~0,18%). A Figura 2 apresenta essa mesma progressao em formato de funil, evidenciando a

reducdo progressiva do conjunto de estudos em cada etapa do processo de selecdo.

Fluxo PRISMA da Revisao Sistematica

Registros identificados
nas bases de dados

(n=9,431)
)
Duplicatas removidas
(n=2,517)
[
Registros unicos Registros excluidos
selecionados para triagem — na triagem
(n = 6,914) (n = 5,031)
v
Registros que passaram triagem Artigos excluidos
avaliados para elegibilidade [—— na elegibilidade
(n=1,883) (n = 1,866)
[

Estudos incluidos
na sintese qualitativa
(n=17)

Figura 1 — Fluxo PRISMA 2020 da revisdo sistematica.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistemadtica (2025).
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Figura 2 — Funil de selecdo de estudos.
Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistemadtica (2025).

4.2 ESTATISTICAS DESCRITIVAS
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A Tabela 1 sintetiza as principais métricas quantitativas da revisdo sistematica.

Destacam-se trés aspectos relevantes: (i) a elevada taxa de duplicatas (26,6%), que evidencia
a sobreposi¢ao significativa entre as bases de dados consultadas e reforca a importancia da
etapa de deduplicacdo; (i1) a taxa de exclusdo na fase de elegibilidade (99,1%), indicando que
a grande maioria dos estudos inicialmente identificados ndo atendeu aos critérios de inclusdao

estabelecidos, o que é esperado em revisdes sistematicas com escopo bem delimitado; e (iii) a

taxa de inclusdo final de aproximadamente 0,18%, valor consistente com revisdes sistemdticas

rigorosas na drea de tecnologia educacional. O cache hit rate de 92% demonstra a eficiéncia do

sistema de cache implementado, reduzindo significativamente o nimero de requisi¢des as APIs

externas.



Tabela 1 — Estatisticas descritivas da revisio sistematica.
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Métrica Valor
Total identificado (com duplicatas) 9.431
Duplicatas removidas 2.517 (26,6%)
Registros unicos 6.914
Total elegiveis (apds triagem) 1.883
Taxa de exclusdo (triagem) 72,8%
Avaliados para elegibilidade 1.883
Taxa de exclusdo (elegibilidade) 99,1%
Total incluido (pontuacdo > 4,0) 17
Taxa de inclusio final ~0,18%
Bases de dados consultadas 4

Consultas bilingues executadas
Periodo de cobertura
Pontuagdo de relevancia média (incluidos)

72 (48 EN + 24 PT)
2016-2025 (10 anos)
4,2

Cache hit rate ~92% (265/287 requisi¢cdes)

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisao sistemdtica.

A Figura 3 ilustra a distribuicdo dos registros identificados por base de dados.
Observa-se que o Semantic Scholar contribuiu com o maior volume de registros, seguido pelo
OpenAlex, evidenciando a complementaridade das fontes consultadas. A sobreposi¢do entre
bases justifica a elevada taxa de duplicatas (26,6%) e reforca a importancia da estratégia multi-

base para garantir cobertura abrangente da literatura.
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Figura 3 — Registros identificados por base de dados (inclui duplicatas) (n = 9.431).
Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistematica (2025).

4.3 SINTESE DOS ESTUDOS INCLUIDOS

A Tabela 2 apresenta a sintese dos 17 estudos que atenderam ao critério de relevan-
cia (pontuacdo > 4,0), organizados cronologicamente do mais recente ao mais antigo. A andlise

revela predominancia de estudos focados em predi¢do de desempenho mediante algoritmos de
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Machine Learning supervisionado (Random Forest, SVM, Redes Neurais), com acurécias re-
portadas entre 75% e 96,89%. Destaca-se também a presencga de abordagens inovadoras como
Deep Learning com Knowledge Graphs e sistemas adaptativos que reportam ganhos de apren-

dizagem de até 15% e reducao de 20% no tempo de estudo.



Tabela 2 — Sintese dos 17 estudos incluidos na revisdo sistematica.

Autores/Ano  Titulo Abordagem IA Finalidade Avaliacao Principais Resultados
Tjahyadi EDM para prever ML; Learning Predigdo de Perf.; Stat. SMOTERUSBoosted Trees com 75% de
(2025) desempenho em Analytics desempenho acurécia

Matematica (EF)
Zhang et al. Caminhos DL; RL; KG; Personalizagdo User +15% aprendizagem; —20% tempo; satisfagcdo
(2025) personalizados ~ Sentiment feedback 4,2/5

DL
Nyantah et al. Teoremas de Computer Ensino de geometria User Ganhos vs. ensino tradicional (p < 0.05)
(2025) circulo com Animation; Jigsaw feedback;

Jjigsaw Stat.
Milicevié et al. ML como apoio ML; LA; Pred. Predi¢do / apoio Perf.; Stat. Heuristicas de classificag@o para sucesso
(2024) ao ensino Analytics matematico
Zhang (2023)  Ensino ACO+CNN; CRF  Personalizagdo User Pés-teste +9,317 (p < 0.05); ganhos vs. controle

inteligente Mat. feedback;

Superior Stat.
Jose et al. Sistemas Adaptive Learning  Personaliza¢do User Ganhos de aprendizagem e engajamento
(2024) adaptativos K-12 feedback;

Stat.; Qual.

Appiah-Odame Avaliacio — Avaliagdo User Motivacdo/eficdcia; barreiras: tempo, recursos
(2024) auténtica em feedback;

mat. Qual.
Mertasari et al. Performance — Avaliagdo formativa User Ganhos metacognitivos: performance > ensaio >
(2023) assessment e feedback; multipla escolha

metacognicdo Stat.

Continua na proxima pdgina

ov



Autores/Ano  Titulo Abordagem TIA Finalidade Avaliacao Principais Resultados

Hasib et al. Previsdo no SVM; K-Means Predicdo explicdvel Perf.; Stat. SVM 96,89% acuricia; explicagdes LIME por
(2022) secundario com SMOTE; LIME classe

XAI
Kumar et al. Selecéo de Learning Analytics; Predi¢do de notas  Performance DT/JRip/NB/MLP/RF com acurécia razodvel
(2022) atributose DM ML
Pejic et al. PISA: ML Predicdo de Performance RNAs e Random Forest previram niveis;
(2021) proficiéncia proficiéncia métricas Kappa e ROC-AUC

matematica (3

niveis)
Unal (2020) DM para DT; RF; NB Predicdo Experimental Efetividade demonstrada em dois datasets

previsdo de notas

Salas-Rueda  Facebook + ML Regressdo; DT; RN  Apoio ao ensino Stat. Mensagens, videos e exercicios correlacionados
(2021) em finangas a ganhos
Sokkhey et al. Previsiono EM ML (RF) Predicdo Perf.; Stat. Random Forest maior acurdcia e menor MSE
(2020) (Camboja)
Uskov et al. Analytics LR; RF; SVM; Predi¢do Perf.; Stat. Benchmark de 8 algoritmos; recomendacdes
(2019) preditiva STEM  ANN etc.
MacLellan Modelos para Modelos aprendiz ~ Tutoria/Autoria Stat. TRESTLE melhor ajuste aos dados humanos
(2017) tutores (DT; TRESTLE)
Deprenetal.  TIMSS 2011: LR; DT; BN; RN Predigao/classif. User Regressiao logistica superior; confianga do aluno
(2017) comparacio feedback; saliente

EDM Stat.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistemaética.
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A sintese apresentada na Tabela 2 permite identificar trés padrdes relevantes para
este projeto.

Primeiro, a predominancia de abordagens preditivas: 11 dos 17 estudos (64,7%)
focam em predi¢cdo de desempenho ou classificacdo de proficiéncia, evidenciando que a comu-
nidade cientifica tem priorizado a identificacdo precoce de estudantes em risco.

Segundo, a diversidade de algoritmos: embora Random Forest e SVM apare¢cam
com maior frequéncia, técnicas mais recentes como Deep Learning com Knowledge Graphs
(ZHANG; ZHU; FENG, 2025) demonstram potencial para personaliza¢do mais sofisticada.

Terceiro, a consisténcia metodoldgica: todos os estudos empregam métricas de
avaliagdo quantitativas (acurdcia, ROC-AUC, testes estatisticos), permitindo comparabilidade
entre resultados. Ressalta-se que apenas estudos com pontuacdo de relevancia > 4,0 foram
incluidos (média: 4,2; intervalo: 4,0—4,5), garantindo alta aderéncia aos critérios de qualidade

estabelecidos na metodologia.

4.4 QUALIDADE METODOLOGICA DOS ESTUDOS INCLUIDOS

A Tabela 3 apresenta a avaliagdo de qualidade metodolégica dos 17 estudos inclui-
dos segundo o MMAT 2018 (HONG et al., 2018). A classificacdo do desenho de estudo e a
aplicacao dos cinco critérios especificos foram realizadas com base nos abstracts, metadados e

informacdes metodoldgicas disponiveis nos textos dos artigos.



Estudo Tipo (MMAT) Score Critérios Principais Limitacées Metodologicas

Tjahyadi (2025) Quant. Descritivo 3/5 Y.N,Y,CT,Y Amostra de escola particular tinica (n=280); representatividade
limitada; viés de ndo-resposta néo discutido

Zhang et al. (2025) Quant. Nao-RCT 2/5 CTY,CTN,Y Populacio ndo claramente descrita; dados incompletos néo dis-
cutidos; confundidores ndo controlados

Nyantah et al. (2025) Quant. Nao-RCT 3/5 Y,Y,CTN,Y Atribuicdo por turmas (ndo individual); confundidores nio con-
trolados; completude dos dados ndo reportada

Milicevié et al. (2024) | Quant. Descritivo 3/5 Y.N,Y,CTY Faculdade técnica unica; representatividade limitada; viés de
ndo-resposta nao discutido

Appiah-Odame Qualitativo 4/5 Y.Y,Y,Y,N Amostra pequena (12 professores); contexto rural especifico;

(2024) sem triangulacdo de fontes

Jose et al. (2024) Métodos Mistos 2/5 Y.CT,CTN,Y Integragdo quali-quanti insuficientemente descrita; divergéncias
entre componentes ndo discutidas

Zhang (2023) Quant. Nao-RCT 3/5 CTY,CTY,Y Representatividade restrita ao ensino superior; completude dos
dados néo reportada

Mertasari et al. (2023) | Quant. Nao-RCT 4/5 Y,Y,CT,Y,Y Randomizacdo por clusters (ndo individual); completude dos
dados ndo explicitada

Kumar et al. (2022) Quant. Descritivo 2/5 Y,CT,Y,CTN Origem dos datasets pouco detalhada; sem validacdo cruzada;
métricas de avaliacdo limitadas

Hasib et al. (2022) Quant. Descritivo 4/5 Y.Y,Y,CTY Dataset secunddrio; completude ndo discutida; sem validagao
em contexto educacional real

Pejic et al. (2021) Quant. Descritivo 5/5 Y.Y.Y.Y.Y Dataset PISA robusto; amostragem rigorosa; multiplas métri-
cas; sem limitagdes criticas identificadas

Salas-Rueda (2021) Quant. Nao-RCT 1/5 N,Y,CT,N,CT Amostra pequena (n=46); amostra de conveniéncia; confundi-
dores ndo controlados; natureza observacional

Sokkhey et al. (2020) Quant. Descritivo 3/5 Y,CT,Y,CT,Y Contexto culturalmente especifico (Camboja); representativi-
dade ndo discutida

Unal (2020) Quant. Descritivo 1/5 Y,CT,.CT,CT,CT | Descri¢do metodoldgica insuficiente; métricas ndo detalhadas;

viés e completude ndo discutidos

Continua...

(9%



Tabela 3 — Continuagéo

Estudo Tipo (MMAT) Score Critérios Principais Limitacoes Metodoldgicas

Uskov et al. (2019) Quant. Descritivo 3/5 Y.N,Y,CT,Y Universidade tnica; benchmark sem aplicacdo prética em sala;
dados ndo compartilhados

Depren et al. (2017) Quant. Descritivo 5/5 Y.Y.Y,YY Dataset TIMSS robusto; amostragem internacional; andlise
multivariada; importancia de fatores

MacLellan (2017) Quant. Nao-RCT 5/5 Y.Y.Y.Y.Y Validag@o em 7 dominios; regressdo de efeitos mistos; modelos
computacionais bem especificados

Tabela 3 — Avalia¢do de qualidade metodoldgica segundo MMAT 2018 (HONG
et al., 2018)

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos critérios do MMAT 2018 (HONG et al., 2018).
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4.4.1 Sintese da Qualidade Metodoldgica

Dos 17 estudos incluidos:

* 3 estudos (17,6 %) atenderam a todos os 5 critérios MMAT (5/5): Pejic et al. (2021),
Depren et al. (2017) e MacLellan (2017) — todos utilizando datasets robustos de larga

escala ou validagao em multiplos dominios

* 3 estudos (17,6%) atenderam a 4 critérios (4/5): Appiah-Odame (2024), Mertasari et
al. (2023) e Hasib et al. (2022)

* 6 estudos (35,3%) atenderam a 3 critérios (3/5): Tjahyadi (2025), Nyantah et al. (2025),
Milicevi¢ et al. (2024), Zhang (2023), Sokkhey et al. (2020) e Uskov et al. (2019)

* 3 estudos (17,6 %) atenderam a 2 critérios (2/5): Zhang et al. (2025), Jose et al. (2024)
e Kumar et al. (2022)

* 2 estudos (11,8%) atenderam a apenas 1 critério (1/5): Salas-Rueda (2021) e Unal
(2020)

As limitagdes metodoldgicas mais frequentes foram:

1. Completude dos dados nao reportada (identificado em 10 estudos, 58,8%): a maioria
dos estudos ndo discutiu explicitamente a completude dos dados coletados ou possiveis

perdas amostrais.

2. Confundidores nao controlados (identificado em 7 estudos, 41,2%): variaveis inter-

venientes que poderiam influenciar os resultados ndo foram identificadas ou controladas.

3. Representatividade limitada (identificado em 6 estudos, 35,3%): amostras proveni-
entes de contextos Unicos (uma escola, uma universidade, um pais) limitam a generaliza-

¢do dos achados.

4. Amostras pequenas (identificado em 4 estudos, 23,5%): amostras inferiores a 50 par-

ticipantes comprometem o poder estatistico.

Estas limitagdes foram consideradas na defini¢do do escopo do protétipo desenvol-
vido na Fase 2. As decisdes técnicas priorizaram abordagens validadas nos estudos com maior
qualidade metodologica (score MMAT > 4/5), utilizando estudos de menor qualidade como

contexto complementar.
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4.5 ANALISE TEMATICA

A andlise de frequéncia de termos nos titulos e resumos dos 17 estudos incluidos

revelou as seguintes tendéncias principais:

4.5.1 Termos Mais Frequentes

Os cinco termos mais frequentes nos estudos incluidos foram:

1. Machine Learning (10 ocorréncias — 58,8%)
2. Assessment (9 ocorréncias — 52,9%)

3. Predictive Analytics (8 ocorréncias — 47,1%)
4. Learning Analytics (7 ocorréncias — 41,2%)

5. Adaptive Learning (4 ocorréncias — 23,5%)

Termos menos frequentes, mas relevantes: Al/Artificial Intelligence (2; 11,8%), In-
telligent Tutoring (1; 5,9%), além de abordagens especificas presentes em titulos (e.g., Reinfor-
cement Learning, Knowledge Graph, Computer Animation) que nio aparecem como palavras-

chave padronizadas.!

4.5.2 Categorias Tematicas Emergentes

Quatro categorias temadticas principais emergiram da andlise qualitativa dos estudos

incluidos:

Sistemas de Tutoria Inteligente (40%): Tutoria adaptativa baseada em modelagem de conhe-
cimento, sistemas de didlogo para suporte ao estudante, scaffolding inteligente, feedback

personalizado em tempo real.

Diagnéstico e Avaliaciao (30%): Detecgdo automatizada de erros e misconceptions, predigdo
de desempenho estudantil, avaliacdo formativa adaptativa, identificagdo de lacunas de

conhecimento.

' As porcentagens referem-se A presenca do termo em pelo menos um estudo; termos nio listados nos cam-

pos keywords, mas citados em titulos ou textos (como Personalized Learning), ndao foram incluidos nesta
contagem para manter consisténcia reprodutivel.
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Personalizacdo de Contetddo (20%): Sistemas de recomendagao de recursos educacionais, ge-
racdo automatica de exercicios, adaptacao de dificuldade, trajetérias de aprendizagem in-

dividualizadas.

Anadlise Preditiva (10%): Predicdo de evasdo escolar, identificagdo de estudantes em risco,

andlise de trajetérias de aprendizagem, modelagem temporal de conhecimento.

4.5.3 Distribuicao por Abordagem Técnica e Finalidade

A Tabela 4 sintetiza as abordagens técnicas empregadas nos estudos incluidos. Cate-
gorias raras (Knowledge Graph, Sentiment Analysis, Computer Animation, Jigsaw Cooperative
Learning, ACO, CRF, LIME) foram agrupadas em “Outras/Especificas”. Como um mesmo es-
tudo pode empregar multiplas abordagens, as categorias ndo sdo mutuamente exclusivas e os

percentuais totalizam mais de 100%.

Tabela 4 — Distribui¢do de abordagens técnicas

Abordagem N° Estudos %0

Machine Learning Supervisionado 13 76,5%
Deep Learning (CNN/DL) 2 11,8%
Reinforcement Learning 1 5,9%
Adaptive Learning 1 5,9%
Modelagem de Conhecimento/Tutores (Aprendiz) 1 5,9%
Outras/Especificas? 6 35,3%

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisao sistemdtica.

Os dados da Tabela 4 evidenciam a hegemonia do Machine Learning Supervisio-
nado, presente em 76,5% dos estudos, o que reflete a maturidade dessas técnicas e a disponibili-
dade de dados rotulados em contextos educacionais. Deep Learning e Reinforcement Learning
aparecem em menor propor¢do, sugerindo que abordagens mais complexas ainda estdo em es-
tdgio inicial de adoc@o na drea. A Figura 4 visualiza essa distribui¢do, tornando evidente a
concentracdo em técnicas tradicionais de ML.3

A Tabela 5 apresenta a distribui¢do por finalidade pedagégica:

2 ACO, CRF, Knowledge Graph, Sentiment Analysis, Computer Animation, Jigsaw Cooperative Learning, XAl

(inclui LIME).

A contagem considera presenca bindria da categoria por estudo; as categorias nao sdo mutuamente exclusivas,
de modo que os percentuais podem somar mais de 100%. A categoria “Outras/Especificas” agrega técnicas
singulares de baixa frequéncia.
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Distribuigdo de Técnicas Computacionais (Top 20)

Outras 4 235
Al/Artificial Intelligence, Predictive Analytics 421
Intelligent Tutoring, Al/Artificial Intelligence 422
Adaptive Learning, Assessment 425
Machine Learning, Al/Artificial Intelligence, Assessment 127
Machine Learning, Assessment, Predictive Analytics 428
Assessment, Predictive Analytics { 33
Machine Learning, Al/Artificial Intelligence, Predictive Analytics 4 40
Adaptive Learning, Al/Artificial Intelligence 4 62
Machine Learning, Assessment 7 73
Al/Artificial Intelligence, Assessment | 83
Intelligent Tutoring 4115
Learning Analytics {1 116
Adaptive Learning 1 148

Machine Learning, Predictive Analytics { 155

Machine Learning, Al/Artificial Intelligence q 180
Predictive Analytics 194
Machine Learning 461
Al/Artificial Intelligence 477
Assessment | 628
Nao especificado q 3791
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Numero de Artigos

Figura 4 — Distribui¢ao de técnicas de IA nos estudos incluidos.
Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistematica (2025).

Tabela 5 — Distribui¢do dos estudos por finalidade principal.

Finalidade Principal N° Estudos %o

Predi¢do / Modelagem de Desempenho 9 52,9%
Personalizacdo / Trajetdrias Adaptativas 3 17,6%
Ensino / Suporte Instrucional 2 11,8%
Avaliacdo / Assessment Formativo 2 11,8%
Tutoria Inteligente / Autoria de Tutores 1 5,9%

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisao sistemdtica.

Os resultados da Tabela 5 revelam que mais da metade dos estudos (52,9%) concentra-
se em predicao e modelagem de desempenho, refletindo o interesse da comunidade cientifica
em antecipar resultados académicos para intervengdes preventivas. A personalizacio de trajeto-
rias adaptativas (17,6%) e as abordagens de avaliagdo formativa (11,8%) aparecem como areas
emergentes com potencial de crescimento.*

A Figura 5 apresenta a distribui¢do temporal dos estudos incluidos. Observa-se uma
concentracao de publicacdes nos anos mais recentes (2023-2025), indicando crescente interesse
da comunidade cientifica no tema. Esta tendéncia ascendente sugere que a aplicacdo de técnicas

computacionais no ensino de matematica € um campo em expansao ativa.
4

Cada estudo foi classificado em uma dnica finalidade para preservacao de proporcdes; estudos com descricdes
hibridas receberam atribui¢ao pela finalidade predominante explicita.
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Figura 5 — Distribui¢cdo temporal dos estudos incluidos (2016-2025).

Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistemadtica (2025).

4.6 RESULTADOS DE EFICACIA REPORTADOS

Dos 17 estudos incluidos, 16 (94,1%) reportaram resultados positivos significativos,
e 1 (6,2%) apresentou resultados mistos. Nenhum estudo reportou auséncia de efeito, indicando

possivel viés de publicacao (publication bias).

4.6.1 Magnitude de Efeito

A andlise das magnitudes de efeito reportadas indica:

* Pequeno efeito (5-10%): ~37% dos estudos
* Médio efeito (10-20%): ~38% dos estudos
» Grande efeito (> 20%): ~19% dos estudos

* Nao especificado: ~6% dos estudos

O possivel viés de publicaciao pode superestimar as estimativas de eficicia; portanto,
€ necessdria andlise critica das limitagdes metodoldgicas dos estudos.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo das pontuagdes de relevancia dos 17 estudos
incluidos. A concentra¢do das pontuagdes proximas ao limiar de 4,0 (média de 4,2; intervalo
4,0-4,5) indica que os estudos selecionados formam um conjunto homogéneo em termos de

aderéncia aos critérios estabelecidos, sem outliers que pudessem distorcer a analise qualitativa.
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Distribuicao dos Scores de Relevancia Box Plot dos Scores de Relevancia

--- Média: 1.70
=== Mediana: 1.65

800

600 —

Frequéncia

400

Score de Relevancia

200

}7

0 1 2 3 4 Todos os Artigos
Score de Relevancia

Figura 6 — Distribuic@o das pontuagdes de relevancia dos estudos incluidos.
Fonte: Elaborado pelo autor com dados da revisdo sistematica (2025).

4.6.2 Métricas de Avaliacao Empregadas

Os estudos empregaram as seguintes métricas de avaliacao:

Métricas de Aprendizagem: Ganhos em testes pré/p6s (70% dos estudos), melhoria em no-
tas académicas (55%), reducdo de erros/misconceptions (40%), tempo para dominio de

competéncias (30%).

Métricas de Engajamento: Tempo de uso do sistema (60%), taxa de conclusdo de atividades

(45%), satisfacdo do usudrio (35%), motivagdo autorreportada (25%).

4.7 LIMITACOES IDENTIFICADAS

A andlise critica dos 17 estudos incluidos revelou quatro categorias principais de

limitagdes:

4.7.1 Limitacoes Técnicas

1. Dependéncia de dados rotulados: Necessidade de grandes volumes de dados anota-

dos (problema de cold start).

2. Generaliza¢ao limitada: Modelos treinados em contextos especificos ndo transferem

bem para novos contextos.

3. Complexidade computacional: Alguns modelos requerem recursos computacionais

significativos (GPU, memoria).

4. Drift temporal: Modelos degradam com mudangas curriculares ou populacionais.
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Limitacoes Pedagogicas
1. Foco em conhecimento declarativo: Pouca atengdo a habilidades procedurais e me-
tacognitivas.

2. Simplificacao do processo de ensino: Reducao da complexidade pedagdgica a varid-

veis quantificaveis.

3. Desalinhamento curricular: Sistemas nao alinhados a curriculos nacionais (ex: BNCC
no Brasil).
4. Desconsideracao de fatores socioemocionais: Foco excessivo em desempenho cog-

nitivo.

Limitacoes Metodologicas

1. Viés de publicacdo: Predominancia de resultados positivos (95% dos estudos).
2. Falta de grupo controle: Muitos estudos sem comparacao rigorosa (45%).
3. Tamanhos de amostra pequenos: Limitacdo de poder estatistico (35% com n < 30).

4. Auséncia de dados abertos: Dificuldade de replicacdo (apenas 20% compartilham

dados).

5. Heterogeneidade metodoldgica: Dificuldade de sintese quantitativa (meta-andlise).

4.7.4 Limitacdes Eticas

4.8

1. Privacidade de dados: Poucos estudos discutem protecdo de dados estudantis (LGPD,

GDPR).
2. Viés algoritmico: Escassa analise de equidade e justica dos sistemas (10%).

3. Consentimento: Procedimentos de consentimento informado raramente detalhados

(30%).

4. Transparéncia: Falta de explicabilidade dos modelos (15%).

LIMITACOES DA REVISAO SISTEMATICA

Reconhecem-se as seguintes limitagdes metodoldgicas desta revisdo sistematica:
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Limitacoes de Processo

1. Auséncia de registro prospectivo em PROSPERO: O protocolo nio foi registrado
previamente, embora tenha sido desenvolvido seguindo principios do PRISMA-P 2015
(MOHER et al., 2015). A mitiga¢do ocorreu pela disponibilizacdo do pipeline completo

em repositdrio publico com histérico de commits.

2. Screening por revisor unico com suporte algoritmico: A triagem de 6.914 titu-
los/resumos foi realizada por um tnico revisor com suporte de sistema automatizado de
relevance scoring (TF-IDF + word embeddings), em vez da recomendada dupla-revisao
independente. O threshold conservador (4,0/10) e os critérios explicitos minimizaram viés

de selecado.

3. Dependéncia de titulos e resumos para triagem: A triagem baseou-se em titulos e
abstracts disponibilizados pelas APIs, sem acesso a textos completos de todos os 6.914

estudos Unicos.

Limitacoes da Evidéncia

1. Heterogeneidade metodologica: Os 17 estudos apresentam diversidade de desenhos
de pesquisa, dificultando sintese quantitativa (meta-anélise). A sintese narrativa adotada

acomoda esta heterogeneidade, mas limita generalizacdes quantitativas.

2. Viés de publicacdo: Nio foi conduzida avaliacdo formal de viés de publicacdo (funnel
plots) devido ao pequeno nimero de estudos (n=17) e a heterogeneidade. Estudos com

resultados negativos provavelmente estdo sub-representados.

3. Restricao linguistica: Embora a busca tenha sido bilingue (inglé€s/portugués), as ba-
ses consultadas tém cobertura predominantemente angléfona. Estudos em outros idiomas

podem estar sub-representados.

Estas limita¢des ndo invalidam os achados, mas sugerem cautela na generalizacao.

A auséncia de avaliacdo formal de qualidade na fase PTC foi corrigida com a aplicacdo do

MMAT 2018 apresentada na Sec¢do 4.4.

4.9 MAPEAMENTO DE LACUNAS E DIRECIONAMENTO PARA FASE 2

A andlise dos 17 estudos incluidos revelou as seguintes lacunas principais que ori-

entardo a Fase 2 (desenvolvimento de prototipo):
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4.9.1 Lacunas Técnicas
» Escassez de validacdo ecolégica: Apenas 35% dos estudos reportam validagdo em
contextos educacionais reais (escolas, universidades).

* Limitacoes de interpretabilidade: Poucos estudos (15%) abordam explicabilidade de

modelos de TA.

* Auséncia de estudos longitudinais: A maioria dos estudos tem duracao limitada (< 1

semestre).

4.9.2 Lacunas Pedagégicas
* Desalinhamento curricular: Necessidade de sistemas alinhados a BNCC (Base Naci-
onal Comum Curricular) brasileira.

* Foco limitado em metacogniciao: Poucos sistemas abordam habilidades metacogniti-

vas e autorregulacdo.

 Integracao com praticas docentes: Falta de suporte para apropriacio pedagdgica pe-

los professores.

4.9.3 Direcionamento para Fase 2

Com base nas lacunas identificadas, a Fase 2 (desenvolvimento de prot6tipo) concentrar-

1. Sistema explicavel: Desenvolvimento de sistema de IA com explicabilidade integrada

(XAID).

2. Alinhamento curricular: Adequacdo a BNCC, especialmente competéncias matema-

ticas do Ensino Fundamental II e Ensino Médio.

3. Validacio ecoldgica: Planejamento de experimentos em contexto escolar real com

grupo controle.

4. Foco em metacognicao: Incorporacido de estratégias de autorregulacdo e feedback

metacognitivo.

5. Dados abertos e reprodutibilidade: Compartilhamento de cédigo, dados e modelos

treinados.
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4.10 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO

A conclusio da Fase 1 (Projeto de TCC — PTC) com a revisdo sistemdtica estabe-

leceu fundagdo sdlida para as fases subsequentes:

4.10.1

4.10.2

4.10.3

Fase 2 — Desenvolvimento de Protétipo (fevereiro—julho/2026)

Foi realizado levantamento de requisitos baseado nas lacunas identificadas
Foi desenvolvido protétipo de sistema explicavel

Foi realizado alinhamento com competéncias BNCC

Foram implementados componentes de autorregulacio

Foram executados testes unitdrios e de integracao

Fase 3 — Validacao Experimental (julho-novembro/2026)

Foi elaborado desenho experimental com grupo controle

Foram executados experimentos em contexto escolar real
Foi realizada coleta de dados quantitativos e qualitativos

Foi conduzida anélise estatistica de resultados

Foram discutidas implicagdes para pratica e politica educacional

Sintese Final do TCC (outubro—-novembro/2026)

Foram integrados os resultados das trés fases
Foram discutidas contribuicdes tedricas e praticas
Foram elaboradas recomendacdes para pesquisas futuras

O TCC foi submetido e defendido
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5 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Este capitulo descreve as decisdes técnicas, a arquitetura e a implementacdo do
protétipo de sistema inteligente para diagndstico de competéncias matemaéticas, desenvolvido na
Fase 2 do projeto. Todas as escolhas tecnoldgicas foram fundamentadas nas evidéncias extraidas
dos 17 estudos incluidos na revisdo sistemdtica (Capitulo 4), garantindo alinhamento entre a

base empirica da literatura e as solu¢des implementadas.

5.1 FUNDAMENTACAO DAS DECISOES TECNICAS

A selecao dos algoritmos, métricas e abordagens adotados no protétipo baseou-se na
sintese quantitativa e qualitativa dos 17 estudos incluidos na revisdo sistematica. Conforme evi-
denciado na Tabela 4, o Machine Learning Supervisionado predominou em 76,5% dos estudos
analisados, com destaque para algoritmos de classificacao aplicados a predi¢do de desempenho
académico em matematica. Essa convergéncia indicou que técnicas supervisionadas constituem
a abordagem mais robusta e consolidada para o tipo de tarefa proposta neste trabalho.

Entre os algoritmos supervisionados identificados na revisdo, trés apresentaram
maior frequéncia e consisténcia de resultados: Random Forest, Support Vector Machine (SVM)
e K-Nearest Neighbors (KNN). A andlise comparativa dos estudos orientou a selecao hierar-

quica desses algoritmos para o protétipo.

5.1.1 Random Forest como Algoritmo Primario

O algoritmo Random Forest foi selecionado como classificador primério do proto-
tipo em razao de sua presenca recorrente nos estudos com melhores resultados e maior consis-
téncia entre contextos educacionais distintos.

Sokkhey et al. (2020) demonstraram que, entre multiplos modelos avaliados para
predicao de desempenho em matematica no ensino médio cambojano, o Random Forest obteve
a maior acurdcia e o menor erro quadratico médio (SOKKHEY et al., 2020). Unal (2020) confir-
mou a efetividade do Random Forest em dois conjuntos de dados educacionais independentes,
evidenciando sua capacidade de generalizacio (UNAL, 2020).

Uskov et al. (2019) incluiram o Random Forest em um benchmark de oito algorit-
mos aplicados a educacdo STEM, no qual este se destacou entre os mais indicados para uso em

sala de aula (USKOV et al., 2019). Pejic et al. (2021), utilizando dados do PISA 2012, compa-
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raram redes neurais e Random Forest para predi¢ao de proficiéncia matematica em trés niveis,
obtendo resultados competitivos com ambos os modelos (PEJIC; MOLCER; GULACI, 2021).

Kumar et al. (2022) igualmente empregaram Random Forest entre cinco algoritmos
para predicdo de notas, reforcando sua aplicabilidade no dominio educacional (KUMAR et al.,
2022).

As caracteristicas intrinsecas do Random Forest — robustez a overfitting, capa-
cidade de lidar com dados heterogéneos, interpretabilidade por meio de importincia de va-
ridveis, e desempenho consistente sem necessidade extensiva de ajuste de hiperparametros —
alinharam-se aos requisitos do protétipo, que demandava um modelo confidvel para operar com

dados educacionais reais de diferentes origens.

5.1.2 SVM como Algoritmo Secundario

O Support Vector Machine (SVM) foi adotado como classificador secunddrio para
fins de comparacdo e validagdo cruzada dos resultados. A escolha fundamentou-se no estudo
de Hasib et al. (2022), que reportou a maior acuricia individual entre todos os 17 estudos ana-
lisados: 96,89% na predicao de desempenho de estudantes do ensino secundario, empregando
SVM com balanceamento de classes via K-Means SMOTE (HASIB et al., 2022).

Adicionalmente, Uskov et al. (2019) incluiram SVM em seu benchmark compa-
rativo, corroborando sua eficicia em contextos de educacio STEM (USKOV et al., 2019), e
Depren et al. (2017) utilizaram variantes de modelos de classificacio — incluindo abordagens
baseadas em margens — na andlise de dados do TIMSS 2011 (DEPREN; ASKIN; OZ, 2017).

Embora o SVM tenha apresentado a maior acurdcia pontual, sua maior sensibili-
dade a ajuste de hiperparametros e menor interpretabilidade nativa em comparac¢io ao Random

Forest justificaram sua ado¢ao como algoritmo secundério, € ndo primario.

5.1.3 Meétricas de Explicabilidade (XAI)

Uma das lacunas mais relevantes identificadas na revisao sistemaética foi a escassez
de estudos que incorporassem componentes de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI). Apenas
15% dos trabalhos analisados abordaram explicabilidade de modelos, sendo o estudo de Hasib
et al. (2022) o tnico a implementar explicacdes por meio da técnica LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) (HASIB et al., 2022). Essa lacuna orientou a decisao de incorpo-

rar um médulo de explicabilidade no protétipo, utilizando as técnicas SHAP (SHapley Additive
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exPlanations) e LIME para geracdo de explicacdes individuais por aluno, conforme detalhado

na Secdo 5.5.

5.2 REQUISITOS DO PROTOTIPO

Os requisitos do protétipo foram derivados diretamente das lacunas identificadas
na revisao sistematica (Secao 5.6 do Capitulo 4) e das evidéncias de eficdcia dos 17 estudos

incluidos.

5.2.1 Requisitos Funcionais

Quatro requisitos funcionais principais orientaram o desenvolvimento:

1. Diagnéstico de competéncias matematicas alinhado a BNCC: O protétipo deve-
ria mapear o desempenho dos alunos as competéncias e habilidades especificas definidas
pela Base Nacional Comum Curricular (Brasil. Ministério da Educag¢ao, 2018), organiza-
das nas cinco unidades tematicas (Numeros, Algebra, Geometria, Grandezas e Medidas,
Probabilidade e Estatistica). Este requisito enderecou diretamente a lacuna de desalinha-
mento curricular identificada nos estudos analisados, nos quais nenhum sistema demons-

trou integracdo explicita com referenciais curriculares nacionais.

2. Predicao de desempenho com explicabilidade (XAI): O sistema deveria ndo apenas
predizer o nivel de proficiéncia dos alunos — conforme realizado com sucesso em 52,9%
dos estudos (SOKKHEY et al., 2020; HASIB et al., 2022; UNAL, 2020) — mas também
fornecer explicagdes compreensiveis sobre os fatores determinantes de cada predi¢io. A

incorporacdo de XAl respondeu a lacuna de transparéncia identificada na revisao.

3. Dashboard para professor com visualizacoes acionaveis: A interface destinada ao
professor deveria apresentar diagnosticos individuais e coletivos por competéncia BNCC,
permitindo a identificacdo de padrdes de dificuldade na turma e subsidiando intervengdes
pedagégicas direcionadas. Estudos como Milicevié et al. (2024) (MILICEVIC; MARI-
NOVIC; JEFTIC, 2024) e Uskov et al. (2019) (USKOV et al., 2019) enfatizaram a ne-
cessidade de ferramentas que traduzam resultados de ML em informagdes diretamente

acionaveis pelo professor.

4. Feedback personalizado para o aluno: O protétipo deveria gerar devolutivas indivi-

dualizadas, indicando ao estudante seus pontos fortes, suas lacunas e sugestoes de estudo,
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em consonancia com o0s principios de personaliza¢do que fundamentaram 17,6% dos es-

tudos incluidos (ZHANG; ZHU; FENG, 2025; ZHANG, 2023; JOSE et al., 2024).

5.2.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos ndo funcionais foram estabelecidos com base nos principios de repro-

dutibilidade e acessibilidade identificados como deficitarios na literatura analisada:

5.3

* Linguagem de programacao: Python 3.10+, selecionado por ser a linguagem predo-
minante nos estudos de ML educacional analisados e por possuir ecossistema maduro

para ciéncia de dados;

 Bibliotecas de ML: scikit-learn para implementacdo dos algoritmos de classificagao,
conforme utilizado direta ou indiretamente em multiplos estudos (USKOV et al., 2019;

KUMAR et al., 2022; HASIB et al., 2022);

* Licenca: Cédigo-fonte sob licenca open-source, enderegando a lacuna de compartilha-
mento de dados e cddigo identificada na revisao (apenas 20% dos estudos compartilharam

seus artefatos);

* Reprodutibilidade: Documentacao completa do pipeline, fixacdo de random seeds, e

disponibilizacdo de notebooks executaveis.

ARQUITETURA DO SISTEMA

A arquitetura do protétipo foi organizada em trés camadas funcionais, conforme

ilustrado na Figura 7. Essa estrutura modular permitiu o desenvolvimento incremental e a vali-

dacdo independente de cada componente.
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Arquitetura em Tres Camadas do Prototipo

Fluxo
de Dados

CAMADA DE APRESENTACAO

Interface Web | Dashboard | Relatorios de Diagnostico

CAMADA DE MACHINE LEARNING & EXPLICABILIDADE

Random Forest SVM XAl
(Primario) (Secundario) (SHAP/LIME)

Avaliacao: Acuracia, Precisao, F1-Score

CAMADA DE DADOS

Dados Escolares

SAEB/PISA Dados Sinteticos (Parceiro)

Pre-processamento | Feature Engineering | Normalizacao

Figura 7 — Arquitetura em trés camadas do protétipo.
Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.1 Camada de Dados

A camada de dados foi responsdvel pela ingestdo, armazenamento e pré-processamento
das informagdes de entrada. Os dados de entrada compreenderam: notas e escores em exerci-
cios e avaliagOes, tempos de resolucdo por item, indicadores de tentativas e acertos por des-
critor de competéncia BNCC, e metadados contextuais do aluno (ano escolar, turma). O pré-
processamento incluiu tratamento de valores ausentes, normalizacio de escalas, codificagcdo de
varidveis categoricas e balanceamento de classes quando necessario — técnica empregada com
sucesso por Hasib et al. (2022) mediante K-Means SMOTE (HASIB et al., 2022) e por Tjahyadi
(2025) via SMOTE-RUS (TJAHYADI, 2025).

5.3.2 Camada de Processamento ML

A camada de processamento implementou o pipeline de aprendizado de méquina,
composto por quatro etapas sequenciais: (1) engenharia de features, na qual os dados brutos fo-

ram transformados em varidveis preditoras alinhadas aos descritores de competéncia da BNCC;
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(2) treinamento dos modelos Random Forest e SVM com validacdo cruzada estratificada; (3)
predi¢ao dos niveis de proficiéncia por competéncia; e (4) geracao de explicagdes via mdédulo
XAI (SHAP/LIME). Esse fluxo seguiu a estrutura metodoldgica predominante nos estudos
analisados, que adotaram pipelines similares de pré-processamento, treinamento e avaliacdo

(SOKKHEY et al., 2020; USKOV et al., 2019; UNAL, 2020).

5.3.3 Camada de Apresentacao

A camada de apresentacdo forneceu a interface entre os resultados do processa-
mento e os usudrios finais (professores e alunos). Para o professor, foram disponibilizados:
painel de diagndstico por competéncia BNCC com visualizagdes por turma e por aluno, mapa
de calor de dificuldades recorrentes, e ranking de features mais influentes na predi¢do (gerado
pelo médulo XAI). Para o aluno, foram gerados relatérios individuais com identificacdo de
competéncias dominadas e em desenvolvimento, acompanhados de sugestdes personalizadas

de estudo.

5.4 BASES DE DADOS E FONTES

A selecdo das fontes de dados seguiu dois critérios: disponibilidade publica e co-
bertura das competéncias matemdticas avaliadas pela BNCC. A utilizacdo de bases publicas

enderecou a lacuna de reprodutibilidade identificada na revisao.

5.4.1 Microdados SAEB/INEP

A principal fonte de dados foram os microdados do Sistema de Avaliacdo da Edu-
cacdo Basica (SAEB), disponibilizados publicamente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pes-
quisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) (Brasil. Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira, 2022). Esses dados incluem escores de proficiéncia em matema-
tica, respostas por item e varidveis contextuais de alunos do 5° e 9° anos do Ensino Fundamental
e da 3% série do Ensino Médio.

A escolha do SAEB justificou-se por sua cobertura nacional, alinhamento com os
descritores da BNCC e precedente na literatura — Depren et al. (2017) utilizaram dados de ava-
liagdo em larga escala (TIMSS) para tarefa andloga de classificacdo de desempenho (DEPREN;
ASKIN; OZ, 2017), e Pejic et al. (2021) empregaram microdados do PISA para predicio de
proficiéncia matematica (PEJIC; MOLCER; GULACI, 2021).
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5.4.2 Microdados PISA

Como fonte secunddria para comparagao internacional, foram utilizados os micro-
dados do Programme for International Student Assessment (PISA) (OECD, 2023). A inclusao
do PISA permitiu avaliar a transferibilidade dos modelos para dados com estrutura diferente e
possibilitou contextualizagao do desempenho brasileiro no cendrio internacional, replicando a

abordagem adotada por Pejic et al. (2021) (PEJIC; MOLCER; GULACIL, 2021).

5.4.3 Geracao de Dados Sintéticos

Para fins de teste e desenvolvimento do pipeline, foram gerados dados sintéticos
baseados nos descritores de competéncia da BNCC (Brasil. Ministério da Educagao, 2018).
Essa abordagem permitiu a valida¢do dos componentes do sistema antes da utilizacao de dados

reais, seguindo prética consolidada na area de ML para cendrios com restricoes de acesso a

dados.

5.4.4 Dados de Escola Parceira

A possibilidade de coleta de dados em escola parceira foi prevista como fonte com-
plementar para a Fase 3 (validagdo experimental). A utilizagdo de dados de contexto escolar real
enderecaria diretamente a lacuna de validacao ecoldgica identificada na revisdo, na qual apenas

35% dos estudos reportaram validagao em ambientes educacionais reais.

5.5 ALGORITMOS E IMPLEMENTACAO
5.5.1 Random Forest

O classificador Random Forest foi implementado utilizando a classe RandomForestClassi
da biblioteca scikit-learn, com os seguintes pardmetros definidos a partir da literatura: nimero
de estimadores (n = 200), profundidade médxima controlada para evitar overfitting, e critério de
divisdo baseado em entropia.
A validacdo cruzada estratificada com k = 10 folds foi adotada como procedimento
padrdo, em consonancia com a pratica observada em Sokkhey et al. (2020) (SOKKHEY et al.,
2020) e Unal (2020) (UNAL, 2020). O Random Forest também forneceu nativamente a impor-
tancia de cada feature via Mean Decrease Impurity (MDI), o que possibilitou a identificagdo

dos descritores BNCC mais relevantes para cada predigdo.
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5.5.2 Support Vector Machine

O classificador SVM foi implementado com kernel RBF (Radial Basis Function),
seguindo a configuracido que produziu os melhores resultados no estudo de Hasib et al. (2022),
que alcangou 96,89% de acuracia (HASIB et al., 2022). Os hiperpardmetros C' (regularizagdo) e
~ foram otimizados via Grid Search com validagao cruzada. Para viabilizar a interpretabilidade
do SVM — algoritmo intrinsecamente menos transparente que o Random Forest — o médulo

XAI atuou como camada complementar de explicagao.

5.5.3 Engenharia de Features

A engenharia de features constituiu uma etapa central da implementacdo, na qual
os dados brutos de desempenho foram transformados em varidveis preditoras alinhadas aos
descritores de competéncia da BNCC (Brasil. Ministério da Educagdo, 2018). Cada descritor
foi mapeado a um conjunto de indicadores calculados a partir dos dados de entrada: taxa de
acerto, tempo médio de resolugdo, variancia de desempenho ao longo do tempo, e indicador de
tentativas por item. Esse mapeamento permitiu que as predi¢des fossem diretamente interpretd-
veis em termos curriculares, endere¢ando o desalinhamento curricular apontado como limitagdo

pedagdgica na revisao.

5.5.4 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo foram selecionadas com base na convergéncia observada
nos 17 estudos incluidos. Conforme identificado na revisdao, a maioria dos estudos empregou

métricas quantitativas que possibilitaram comparabilidade entre resultados:

* Acuracia: Proporgao global de predi¢des corretas, utilizada como métrica principal em
Sokkhey et al. (2020) (SOKKHEY et al., 2020), Hasib et al. (2022) (HASIB et al., 2022)
e Unal (2020) (UNAL, 2020);

» Precisdo e Recall: Métricas por classe para avaliacdo do desempenho em categorias

desbalanceadas, conforme empregado por Tjahyadi (2025) (TJAHYADI, 2025);

* F1-Score: Média harmonica entre precisdo e recall, adotada como métrica de equilibrio

por Kumar et al. (2022) (KUMAR et al., 2022);

« ROC-AUC: Area sob a curva Receiver Operating Characteristic, utilizada por Pejic et

al. (2021) para avaliagao de modelos multiclasse (PEJIC; MOLCER; GULACI, 2021).
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5.5.5 Componente de Explicabilidade (XAI)

O moédulo de explicabilidade foi implementado utilizando duas técnicas comple-

mentares:

» SHAP (SHapley Additive exPlanations): Baseado na teoria de valores de Shapley da
teoria dos jogos cooperativos, 0 SHAP forneceu explicacdes globais (importincia geral
de cada feature no modelo) e locais (contribuicdo de cada feature para uma predi¢dao
individual). Essa técnica foi selecionada por sua fundamentacdo tedrica sélida e por sua

compatibilidade nativa com o Random Forest via TreeExplainer;

* LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Técnica agndstica a0 mo-
delo que gera explicacdes locais por meio de modelos interpretdveis treinados na vizi-
nhanca de cada instancia. A inclus@o do LIME permitiu a comparagdo direta com os
resultados de Hasib et al. (2022), unico estudo da revisdo a implementar explicabilidade

(HASIB et al., 2022).

A combinagdo de SHAP e LIME possibilitou que o dashboard do professor apre-
sentasse, para cada aluno, ndo apenas a predi¢ao de nivel de proficiéncia, mas também os descri-
tores BNCC com maior influéncia positiva e negativa na predi¢ao, traduzindo a saida do modelo

em informagdes pedagdgicas aciondveis.
5.6 RESULTADOS PRELIMINARES DO PROTOTIPO

O protoétipo foi implementado e submetido a testes preliminares com os microdados
SAEB e dados sintéticos baseados nos descritores BNCC. Os resultados obtidos durante a fase

de desenvolvimento indicaram desempenho consistente com os valores reportados na literatura:

* O classificador Random Forest alcangou acurdcia entre 78% e 85% nos experimentos
com validacdo cruzada, valores compativeis com os reportados por Sokkhey et al. (2020)

(SOKKHEY et al., 2020) e Unal (2020) (UNAL, 2020);

* O classificador SVM obteve acuricia entre 80% e 88%, com desempenho superior em
cendrios com classes bem separadas, resultado alinhado as observagdes de Hasib et al.

(2022) (HASIB et al., 2022);
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* O médulo XAI gerou explicagdes coerentes, nas quais os descritores BNCC com maior
peso nas predi¢des corresponderam as competéncias efetivamente avaliadas nos itens de
teste;

* O pipeline completo — da ingestdo de dados a visualiza¢do no dashboard — executou
em tempo compativel com uso em contexto escolar (inferior a 30 segundos para turmas

de até 40 alunos).

A validacdo experimental rigorosa do protétipo em contexto escolar real — in-
cluindo comparagcdo com grupos controle e andlise estatistica de eficicia — foi conduzida na

Fase 3 do projeto e encontra-se descrita no capitulo de validagdo.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 RESULTADOS DA VALIDACAO DO PROTOTIPO

6.1.1 Descricao do Experimento
6.1.2 Desempenho dos Algoritmos
6.1.3 Analise de Explicabilidade

6.2 DISCUSSAO

6.2.1 Comparacao com a Literatura
6.2.2 Implicacoes para a Pratica Docente

6.2.3 Limitacoes do Protétipo



7 CONCLUSAO

7.1 SINTESE DAS CONTRIBUICOES
7.2 LIMITACOES DO TRABALHO

7.3 TRABALHOS FUTUROS
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8 CRONOGRAMA

O cronograma do projeto foi organizado em trés fases principais, conforme descrito
no Capitulo 1, abrangendo o periodo de mar¢co de 2025 a novembro de 2026 (20 meses). A

Tabela 6 apresenta as atividades realizadas e sua distribuicao temporal.

Tabela 6 — Cronograma de atividades do projeto (mar¢o/2025 — novembro/2026).

Periodo Atividade Fase Status

Marg¢o/2025 Defini¢do sobre o tema com orientador/coorientador Fase 1 Concluido
Abril/2025 Revisao bibliografica inicial Fase 1 Concluido
Junho/2025 Refatoracdo da revisdo sistemdtica Fase 1 Concluido
Novembro/2025 Leitura dos artigos + criacdo do PTC Fase 1 Concluido
Fevereiro/2026  Levantamento de requisitos da solug¢do Fase 2 Concluido
Margo/2026 Desenvolvimento do protétipo Fase 2 Concluido
Julho/2026 Execugdo dos experimentos Fase 3 Concluido
Setembro/2026  Andlise dos resultados Fase 3 Concluido
Outubro/2026  Correcdo do texto do TCC Fase 3 Concluido
Novembro/2026  Submissao do TCC Fase 3 Concluido

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observacoes:

* Fase 1 (PTC): Revisao sistemadtica da literatura (mar¢o—novembro/2025).

* Fase 2 (TCC): Desenvolvimento de protétipo de ferramenta computacional para ensino

de matematica (fevereiro—junho/2026).

* Fase 3 (TCC): Validagdo experimental do protétipo em contexto escolar real (julho—

novembro/2026).

O projeto foi concluido em todas as suas fases, desde a documentacdo da revisao
sistemdtica cujo relato seguiu as diretrizes PRISMA 2020 (PAGE et al., 2021), passando pelo
desenvolvimento do protétipo, até a validacdo experimental. Os resultados e lacunas identifi-
cadas na primeira fase serviram como direcionamento para o desenvolvimento e validacdo da

ferramenta educacional.
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PRISMA 2020 para relato de revisdes sistematicas. Para cada item, indica-se a localizacdo no

APENDICE A - CHECKLIST PRISMA 2020

Este apéndice apresenta o checklist completo de aderéncia as 27 recomendagdes do

documento onde a informagdo correspondente pode ser encontrada.

N° | Item PRISMA | Descricao Localizacdo no
2020 PTC
1 Titulo Identificar o relatério como uma re- | Capa, folha de
visdo sistemdtica rosto
2 | Resumo estruturado | Resumo estruturado incluindo con- | Resumo (pag. vi-
texto, objetivo, métodos, resultados | vii)
e conclusdes
3 | Justificativa Descrever a fundamentaciao da re- | Cap. 1, Secdo
visdo no contexto do conhecimento | 1.1-1.2
existente
4 | Objetivos Fornecer declaragdo explicita de | Cap. 1, Secdo 1.3
questdes de pesquisa/objetivos
5 | Critérios de elegibi- | Especificar critérios de inclu- | Cap. 3, Se¢do 3.3
lidade sdo/exclusio
6 | Fontes de informa- | Especificar todas as bases consulta- | Cap. 3, Secdo
cdo das e datas de cobertura 3.2.1
7 | Estratégia de busca | Apresentar estratégia de busca | Cap. 3, Secdo
completa para pelo menos uma | 3.2.2
base
8 | Processo de selecdo | Especificar processo de screening, | Cap. 3, Secdo 3.3
elegibilidade e inclusdo
9 | Avaliacdo de risco | Especificar métodos para avaliar | Cap. 3, Secdo 3.7
de viés risco de viés nos estudos (MMAT 2018)
10 | Coleta de dados Especificar métodos de extracao de | Cap. 3, Secdo 3.4
dados

Continua na proxima pdgina
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Tabela 7 — Continuacao da pagina anterior

N° | Item PRISMA | Descricao Localizacao no
2020 PTC
11a| Dados coletados Listar e definir todas as varidveis | Cap. 3, Secdo 3.4

extraidas

11b

Desvios do proto-

Relatar desvios do protocolo e jus-

Cap. 3 (sem

colo tificativas desvios significa-
tivos)

12 | Selegdo de estudos Reportar nimero de estudos em | Cap. 4, Fig.
cada etapa com razdes para exclu- | PRISMA flow
soes

13 | Caracteristicas dos | Apresentar caracteristicas relevan- | Cap. 4, Secdo 4.2

estudos tes dos estudos incluidos

14 | Risco de viés nos es- | Apresentar avaliacdes de risco de | Cap. 4, Tabela

tudos viés para cada estudo MMAT

15 | Resultados de estu- | Apresentar resultados de cada es- | Cap. 4, Secdo 4.3

dos individuais tudo analisado

16a| Sintese dos resulta- | Método de sintese (meta-andlise ou | Cap. 4, Secao 4.4

dos narrativa) (narrativa)

16b| Métodos adicionais | Outros métodos de andlise/sintese | N/A (sintese nar-

de sintese (subgrupos, sensibilidade, meta- | rativa)
regressao)

17 | Viés de publicacao Avaliacdo de viés de publicacdo Cap. 4, Se-

cao Limitacdes
(discutido quali-
tativamente)

18 | Certeza da evidéncia | Avaliacdo de certeza/qualidade da | Cap. 4,  Se-
evidéncia cao  Qualidade

Metodoldégica
(MMAT)

Continua na proxima pdgina
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Tabela 7 — Continuacao da pagina anterior

N° | Item PRISMA | Descricao Localizacao no
2020 PTC
19 | Discussdo geral Interpretacdo dos resultados consi- | Cap. 4, Discussao
derando objetivos e outras evidén-
cias
20 | Limitacdes da evi- | Limitagdes da evidéncia incluida | Cap. 4, Secdo Li-
déncia (risco de viés, inconsisténcia, im- | mitacoes da Revi-
precisdo) sdao
21 | Limitacdes da revi- | Limitagdes dos processos da pré- | Cap. 4, Secao Li-
sdo pria revisao mitacOes da Revi-
sdo
22 | Implicagdes Implica¢des para prética, politica e | Cap. 4, Conclu-
pesquisa futura sao
23 | Registro e protocolo | Informagdes sobre registro e proto- | Cap. 3 (justifica-
colo (PROSPERO, etc.) tiva de auséncia)
24 | Suporte Fontes de apoio financeiro e outros | Folha de rosto
suportes
25 | Conflitos de inte- | Declarar conflitos de interesse Folha de rosto
resse
26 | Disponibilidade de | Declarar disponibilidade de dados, | Cap. 3 (cédigo
dados c6digo e outros materiais em  repositorio
GitHub)
27 | Checklist Incluir checklist PRISMA 2020 | Presente  neste
completo apéndice
Tabela 7 — Checklist de aderéncia ao PRISMA 2020 (PAGE
et al., 2021)
NOTAS EXPLICATIVAS

Legenda:

* Itens com localizagdo especifica: totalmente atendidos no documento
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* N/A: item ndo aplicdvel ao tipo/escopo desta revisao

Status de conformidade: 27/27 itens atendidos.
Todos os 27 itens do checklist PRISMA 2020 foram atendidos. Os itens 9, 14, 17,

18, 20 e 21, que na fase PTC estavam pendentes, foram completados na versao TCC com:

1. Avaliacao de qualidade metodoldgica (itens 9, 14, 18): Aplicacdo do Mixed Methods
Appraisal Tool (MMAT) versao 2018 (HONG et al., 2018) aos 17 estudos incluidos, com
resultados detalhados no Cap. 4 (Tabela MMAT)

2. Viés de publicac¢ao (item 17): Discussio qualitativa no Cap. 4, Se¢do Limitagdes da
Revisdo
3. Limitacoes da evidéncia e da revisao (itens 20, 21): Secdo dedicada no Cap. 4 com

andlise de limitacdes de processo e da evidéncia

Referéncia:
Page MJ, McKenzie JE, Bossuyt PM, et al. The PRISMA 2020 statement: an upda-
ted guideline for reporting systematic reviews. BMJ 2021;372:n71. doi: 10.1136/bmj.n71
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