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Resumo. Este projeto tem como objetivo criar algoritmos capazes de

personalizar o material diddtico, promovendo um aprendizado mais eficiente e
engajado. Foram utilizados modelos como redes neurais, drvores de decisdo e
técnicas de processamento de linguagem natural para analisar o feedback dos
alunos. A eficdcia dos modelos foi avaliada por meio de métricas claras, testes
controlados e estudos de caso, visando validar e aprimorar continuamente os
algoritmos desenvolvidos. Assim, os resultados buscam melhorar o
engajamento e o desempenho dos alunos e contribuir para a cria¢do de
ambientes de aprendizado mais adaptativos e inclusivos.

Abstract. This project aims to create algorithms capable of personalizing
educational materials, promoting more efficient and engaging learning.
Models such as neural networks, decision trees, and natural language
processing techniques were used to analyze student feedback. The effectiveness
of the models was evaluated through clear metrics, controlled tests, and case
studies, with the goal of continuously validating and improving the developed
algorithms. Thus, the results aim to enhance student engagement and
performance and contribute to the creation of more adaptive and inclusive
learning environments.

1. Introducao

A personalizacdo do conteido educacional representa uma abordagem inovadora e
eficaz para aprimorar o engajamento e a eficicia do aprendizado. Em ambientes
educacionais tradicionais, onde todos os estudantes recebem o mesmo contetdo e ritmo
de ensino, as necessidades individuais, muitas vezes, ndo sao plenamente atendidas.

Este projeto de pesquisa propde o desenvolvimento de modelos de aprendizado
de méaquina que utilizem dados comportamentais dos estudantes para personalizar o
contetido educacional.

Com o uso de tecnologias avancadas e a crescente disponibilidade de dados
educacionais, torna-se possivel analisar o comportamento e o desempenho dos
estudantes em tempo real, fornecendo recomendagdes personalizadas que se ajustam
continuamente as suas necessidades.

A pesquisa busca explorar como o aprendizado de maquina pode ser aplicado
para criar sistemas educacionais adaptativos, promovendo um ambiente de aprendizado
mais eficiente e eficaz, que responda de maneira dindmica as demandas individuais de
cada aluno.



2. Fundamentacao Teodrica e Estado da Arte

A personalizacdo do contetdo educacional tem sido amplamente estudada como uma
forma eficaz de melhorar o engajamento e a eficicia do aprendizado. Estudos mostram
que sistemas de recomendacdo, que utilizam dados histéricos e comportamentais dos
estudantes, sdo capazes de sugerir conteudos e atividades educacionais alinhados ao
perfil individual de cada aluno.

Segundo Bader-Natal et al. (2015), a personalizagio pode aumentar
significativamente o engajamento dos estudantes, promovendo uma maior retencao do
conhecimento e melhor desempenho académico.

Plataformas como Coursera e Khan Academy t€ém implementado sistemas de
recomendacdo baseados em filtragem colaborativa e filtragem baseada em contetido,
demonstrando melhorias substanciais na experiéncia de aprendizado dos usudrios
(Khalil & Ebner, 2016).

Outra abordagem destacada na literatura € a dos tutores inteligentes, que adapta
o ensino em tempo real, oferecendo feedback imediato e ajustando o nivel de dificuldade
das tarefas com base no desempenho do aluno.

Estes sistemas, como o Carnegie Learning e o ALEKS, utilizam algoritmos de
Inteligéncia Artificial para personalizar a experi€ncia educacional, resultando em uma
aprendizagem mais eficiente e personalizada (Koedinger et al., 2013).

Além disso, a andlise de aprendizado (Learning Analytics) tem sido empregada
para monitorar o progresso dos alunos e identificar padroes que podem prever
dificuldades futuras, permitindo interveng¢des oportunas e personalizadas (Siemens,
2013).

3. Metodologia

3.1 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada em plataformas de e-learning parceiras como moodle da
Universidade Federal do ABC (UFABC) que disponibilizou logs de atividades dos
estudantes, resultados de avaliagdes e feedback textual, de forma anonimizada.

Foi necessario obter a permissdo das instituicdes e dos estudantes para a
utilizacdo dos dados, garantindo a conformidade com normas éticas e de privacidade.

3.2 Pré-processamento de Dados

Os dados coletados passaram por um processo de limpeza e pré-processamento. Isso
inclui a remog¢do de valores ausentes, normalizacdo dos dados e transformagao de dados
textuais em formatos utilizaveis por algoritmos de aprendizado de maquina.

Técnicas de processamento de linguagem natural (NLP) foram utilizadas para
analisar e categorizar o feedback textual dos estudantes.



3.3 Desenvolvimento dos Algoritmos

Foram desenvolvidos diversos algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo redes
neurais, arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte (SVM) e algoritmos de
clustering (agrupamento).

Os algoritmos foram treinados utilizando conjuntos de dados rotulados, com
validagdo cruzada para garantir a robustez e a precisdo dos modelos. A implementacdo
foi realizada utilizando bibliotecas e frameworks de aprendizado de maquina como
TensorFlow, Scikit-Learn e PyTorch.

3.4 Personalizacao de Contetido

Os modelos desenvolvidos foram utilizados para personalizar o contetido educacional,
gerando recomendacOes de materiais didaticos que se ajustem as necessidades
individuais dos estudantes.

As recomendacdes foram baseadas nos padrdes identificados nos dados
comportamentais € de desempenho dos estudantes. O sistema de recomendacdo pode
ser continuamente ajustado com base em novos dados coletados, utilizando técnicas de
aprendizado continuo.

3.5 Testes e Validacao

Para avaliar a eficicia dos algoritmos, foram realizados testes controlados com grupos
de estudantes.

Agora, com o modelo implantado, espera-se, comparar o desempenho
académico, o engajamento e a satisfacdo dos estudantes que utilizarem o sistema de
personaliza¢do com aqueles que seguem métodos tradicionais de ensino.

As métricas de avaliacdo incluem a precisdo das recomendagdes, o impacto no
desempenho académico, a taxa de engajamento e a satisfacao dos estudantes.

3.6 Aplicacao de Aprendizado de Maquina na Educacao

3.6.1 Selecao dos Participantes

A selecdo dos participantes envolveu estudantes da plataforma de e-learning moodle da
Universidade Federal do ABC (UFABC). Os participantes foram selecionados de forma
aleatdria para garantir a representatividade da amostra.

Foram wutilizados critérios de inclusdo como idade, nivel educacional e
frequéncia de uso das plataformas, todos de forma andnima, garantindo a seguranca e as
normas da LGPD.

3.6.2 Coleta de Dados Comportamentais

Os dados comportamentais dos estudantes, incluindo padrdes de estudo, interacdes com
o conteudo e resultados de avaliagdes, foram coletados por meio de logs de atividades
das plataformas de e-learning.



Adicionalmente, espera-se utilizar questiondrios e entrevistas para obter
informacdes qualitativas sobre a experi€éncia dos alunos e suas percepcdes sobre a
personalizacdo do conteudo.

3.6.3 Analise dos Dados

Os dados coletados foram analisados utilizando técnicas estatisticas e de aprendizado de
madquina para identificar padrdes e correlagdes.

A andlise inclui a aplicagdo de algoritmos de clustering para segmentar os
estudantes com base em caracteristicas similares e a utilizacdo de técnicas de NLP para
analisar o feedback textual.

A andlise estatistica foi realizada utilizando softwares como R e Python, com
pacotes especificos para andlise de dados.

3.6.4 Desenvolvimento e Ajuste dos Modelos

Com base na anélise dos dados, os modelos de aprendizado de méquina foram ajustados
para melhorar a precisdo das recomendagdes. Isso inclui o ajuste de hiperparametros e a
implementacdo de técnicas de regularizacdo para evitar o overfitting.

O desenvolvimento iterativo permite que os modelos se adaptem continuamente
aos novos dados, garantindo a eficdcia das recomendacdes personalizadas.

3.6.5 Avaliacao da Eficacia

A eficdcia dos modelos foi avaliada por meio de testes controlados e estudos de caso.
Foram definidas métricas claras para a avaliagdo, como a precisdo das recomendacgdes, o
impacto no desempenho académico e a satisfacao dos estudantes.

Os resultados dos testes e estudos de caso foram analisados para identificar
areas de melhoria e ajustar os modelos conforme necessario.

3.6.6 Relatorio de Resultados

Os resultados da pesquisa foram compilados em um relatério detalhado, destacando os
principais achados e implicagdes para a prdtica educacional. O relatério inclui
recomendacdes para a implementagdo de sistemas de personalizacdo em diferentes
contextos educacionais e sugestoes para futuras pesquisas na area.

4. Resultados e Discussao dos Resultados

O treinamento dos modelos foi realizado em um ambiente com processador Intel Core
i7, 16GB de RAM e sistema operacional Windows 11. Os modelos foram
implementados utilizando Python 3.9, TensorFlow 2.5 e Scikit-learn 0.24.

O tempo total de treinamento variou dependendo do modelo, com o modelo de
Arvore de Deciso exigindo 5 minutos, o0 modelo de Rede Neural Recorrente (RNN)
levando 30 minutos e o modelo Hibrido (Arvore de Decisio + RNN) levando 45
minutos.



O melhor resultado para a métrica de avaliacao principal, a AUC (Area Under
the Curve), foi alcancado pelo Modelo Hibrido na época 20, com um valor de 0.78.

Observou-se que, apds essa época, o desempenho no conjunto de validagdo
comecgou a se estabilizar, enquanto o desempenho no conjunto de treinamento continuou
a melhorar, indicando um possivel cendrio de overfitting, conforme visto na Figura 1.

Figura 1. Desempenho do modelo em AUC ao longo do treinamento.
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Um padrio semelhante foi observado para a métrica secunddria Acuricia,
conforme mostrado na Figura 2.

Figura 2. Desempenho do modelo em Acuracia ao longo do treinamento.
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Ap0s o treinamento, os modelos foram utilizados para realizar predi¢cdes no
conjunto de testes. Os resultados detalhados para cada modelo sdo apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1. Resultados da Inferéncia sobre o conjunto de testes.

Modelo AUC Acuracia Precisao Revocagdao F1-Score
Arvore de Decisdo 60% 60% 62% 63% 63%
Rede Neural Recorrente (RNN) ~ 71% 71% 72% 71% 72%
Modelo Hibrido 78% 81% 78% 78% 79%
Média 72% 74% 73% 72% 2%

Observa-se que o Modelo Hibrido obteve o melhor desempenho em AUC e
Acuricia, demonstrando a eficicia da combinagdo de diferentes técnicas de aprendizado
de miquina. A AUC de 78% alcancada pelo Modelo Hibrido indica uma capacidade
razoavel de distinguir entre estudantes que se beneficiaram ou ndo de um determinado
conteddo. A acurdcia de 81% sugere que o modelo faz previsdes corretas na maioria das
vezes, contribuindo para que os alunos se mantenham em cursos que fagcam sentido para
eles, evitando desengajamento e evasao.

O Modelo de Rede Neural Recorrente (RNN) também apresentou resultados
promissores, com AUC de 71% e acuricia de 71%. O modelo de Arvore de Decisdo
obteve os menores valores de AUC e acuridcia (60%), indicando um desempenho
inferior em comparagdo aos demais modelos.

A andlise detalhada das métricas revela que os modelos sdo capazes de
identificar com certo grau de precisdo os estudantes que se beneficiaram de um
determinado contetido. O Modelo Hibrido, em particular, demonstrou uma boa
capacidade de equilibrar precisdo e revocagdo, o que é importante para um sistema de
recomendacao eficaz.

Figura 3. Matriz de Confusao do Modelo Hibrido.
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A Figura 3 apresenta a matriz de confusdo para o Modelo Hibrido, fornecendo
uma representacdo visual da capacidade de classificacdo do modelo. A Figura 4,
apresenta a curva ROC do Modelo Hibrido.

Figura 4. Curva ROC do Modelo Hibrido.
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4.1 Implantacao do modelo em ambiente real

Apbs a conclusdo do treinamento e avaliacio dos modelos, o Modelo Hibrido foi
selecionado para implantacio no ambiente de producdo da plataforma e-learning
moodle. O processo de implantagdo envolveu a conversdo do modelo para o formato
TensorFlow Lite, otimizado para dispositivos mdveis, e a integragdo com a API da
plataforma.

O Modelo Hibrido agora pode ser integrado ao sistema de recomendacdo da
plataforma, onde poderd ser utilizado para gerar recomendacdes de contetddo
personalizado para os alunos. O processo de inferéncia € realizado em tempo real, a
cada acesso do aluno a plataforma, garantindo que as recomendagdes sejam sempre
atualizadas e relevantes. O tempo médio de inferéncia é de 0.2 segundos, o que ndo
causa impacto significativo na experiéncia do usudrio.

Os resultados das predi¢des podem ser utilizados para personalizar a interface da
plataforma, destacando os materiais e atividades mais relevantes para cada aluno. Além
disso, os resultados sdo agregados e utilizados para gerar relatérios e dashboards que
auxiliam os professores e gestores na tomada de decisdes pedagdgicas e administrativas.
A Figura 5 apresenta um exemplo de visualizagdo dos resultados gerados pelo Modelo
Hibrido no painel de gestdo da plataforma e-learning.



Figura 5: Exemplo de visualizacao dos resultados do Modelo Hibrido no painel de
gestao da plataforma e-learning.
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5. Conclusao

A pesquisa apresentada evidencia o potencial transformador do uso de modelos de
aprendizado de maquina na personaliza¢do do contetido educacional. Por meio da coleta
e andlise de dados comportamentais dos estudantes, aliada a algoritmos como redes
neurais, arvores de decisdo e modelos hibridos, foi possivel desenvolver um sistema de
recomendacdo capaz de oferecer materiais ajustados as necessidades individuais de
aprendizagem.

Os testes realizados demonstraram um desempenho expressivo, sobretudo com o
modelo hibrido, que se destacou em métricas como AUC e acurdcia, contribuindo para a
constru¢do de um ambiente educacional mais adaptativo, engajador e inclusivo.

Além dos resultados quantitativos positivos, a aplicacdo pratica dos modelos em
uma plataforma real de e-learning mostrou viabilidade técnica e relevancia pedagdgica.
A integracdo com o Moodle e a capacidade de realizar inferéncias em tempo real
indicam um caminho promissor para a adocdo ampla dessas solucdes em contextos
educacionais diversos.

A pesquisa reforca a importancia do uso ético e inteligente de dados na
educacdo, e propde uma base sélida para futuros desenvolvimentos que visem tornar a
aprendizagem mais personalizada, eficiente e centrada no estudante.
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