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RESUMO

As disciplinas introdutérias de programacao representam um desafio significativo
para estudantes dos cursos da area de tecnologia, estando frequentemente
associadas a dificuldades de aprendizagem e elevados indices de reprovacéo. Nesse
contexto, a gamificagdo surge como uma estratégia capaz de tornar o processo de
ensino-aprendizagem mais interativo e motivador, estimulando o engajamento e o
rendimento académico dos estudantes. Além disso, técnicas de Machine Learning
podem ser utilizadas para prever alunos em risco de baixo desempenho,
possibilitando a adog¢ao antecipada de intervencbes pedagdgicas. Este trabalho
apresenta uma Revisao Sistematica da Literatura com o objetivo de investigar como
a gamificagdo associada ao Machine Learning tem sido aplicada na predi¢do do
desempenho académico em disciplinas introdutérias de programagédo no ensino
superior. A metodologia contemplou etapas de busca em bases como o ACM, IEEE
Xplore, Scopus, Science Direct e Web of Science, selecéo, avaliacdo da qualidade e
extragdo de dados dos estudos analisados. Ao todo, foram selecionados 30 artigos.
Os resultados indicaram que algoritmos como Redes Neurais, Random Forest, SVM
e KNN sdo amplamente empregados na predigdo do desempenho estudantil, sendo
as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) as que apresentaram melhor desempenho. Além
disso, estratégias gamificadas apresentaram contribuicbes positivas para o
engajamento e a aprendizagem. Também foram identificadas métricas de avaliacao
como Accuracy, F1-score, Precision, Recall, R? e AUC, sendo a Accuracy a métrica
mais utilizada nos estudos analisados. Observou-se, ainda, uma tendéncia crescente
na adocgao de abordagens que integram gamificagao e técnicas de Machine Learning,
com o objetivo de aumentar o engajamento dos estudantes e possibilitar a
identificacdo precoce de alunos com risco de baixo desempenho académico.
Contudo, a literatura revela que ainda € reduzido o numero de estudos que
combinam essas duas abordagens de forma integrada para a detec¢cédo antecipada
de estudantes em situacdo de risco académico, evidenciando uma lacuna de
pesquisa que merece maior atencao por parte da comunidade cientifica.

Palavras-chave: gamificagdo; machine learning; desempenho académico;
programagcao.



ABSTRACT

Introductory programming courses represent a significant challenge for students in
technology-related programs, often being associated with learning difficulties and
high failure rates. In this context, gamification emerges as a strategy capable of
making the teaching-learning process more interactive and motivating, fostering
student engagement and academic performance. Furthermore, Machine Learning
techniques can be used to predict students at risk of poor performance, enabling the
early adoption of pedagogical interventions. This study presents a Systematic
Literature Review aimed at investigating how gamification combined with Machine
Learning has been applied to predict academic performance in introductory
programming courses in higher education. The methodology included search,
selection, quality assessment, and data extraction stages conducted across
databases such as ACM, IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect, and Web of Science.
A total of 30 studies were selected. The results indicate that algorithms such as
Neural Networks, Random Forest, SVM, and KNN are widely employed in student
performance prediction, with Artificial Neural Networks (ANNs) showing the best
performance. In addition, gamification strategies demonstrated positive contributions
to student engagement and learning. Evaluation metrics such as Accuracy, F1-score,
Precision, Recall, R?, and AUC were also identified, with Accuracy being the most
frequently used metric among the analyzed studies. Furthermore, a growing trend
was observed in the adoption of approaches that integrate gamification and Machine
Learning techniques to increase student engagement and enable the early
identification of students at risk of poor academic performance. However, the
literature reveals that the number of studies combining these two approaches in an
integrated manner for the early detection of academically at-risk students is still
limited, highlighting a research gap that deserves greater attention from the scientific

community.

Keywords: gamification; machine learning; academic performance; programming.
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1 INTRODUGCAO

As disciplinas introdutérias de programagdao apresentam desafios
significativos para os estudantes, sendo frequentemente associadas a dificuldades
de aprendizagem, baixo desempenho académico e elevados indices de reprovagao.
Os cursos pertencentes as areas STEM (Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e
Matematica) apresentam menores taxas de conclusdo quando comparados a cursos
de outras areas do conhecimento, evidenciando desafios relacionados ao
desempenho académico e a permanéncia dos estudantes (Tenente, 2025). Essas
areas costumam exigir conhecimentos matematicos e de raciocinio légico mais
aprofundados, o que pode dificultar a adaptacdo dos alunos, especialmente
daqueles que apresentam lacunas provenientes da educacado basica. Além disso,
estudos apontam que, na area de Tecnologia da Informacéo, a taxa de evaséo pode
ultrapassar 38% (SEMESP, 2023, p. 68). Diante desse cenario, torna-se necessaria
a adocao de estratégias que tornem o processo de ensino-aprendizagem mais
dindmico e eficaz, contribuindo para a permanéncia, o engajamento e o
desempenho académico dos estudantes.

Tendo em vista essa dificuldade, muitos estudos focam na integracdo da
gamificagao, utilizando elementos de jogos para motivar os alunos a aprenderem.
Os jogos auxiliam os professores a criarem ambientes onde os alunos aprendem de
forma dindmica e com propdsito educacional. Isso gera uma competicdo saudavel
que motiva a participagcdo nas atividades, utilizando elementos como pontos,
rankings e badges (medalhas) para desenvolver o interesse dos estudantes
(Vasconcelos et al., 2025).

A gamificagdo ajuda no desempenho académico porque o ensino interativo
faz com que os alunos sintam mais vontade de aprender. Ela surgiu como uma
ferramenta pedagdgica que utiliza o engajamento dos jogos para estimular os
estudantes. O estudo de Arkabaev et al. (2026) mostra que a gamificagdo gerou um
aumento de 68% na motivagdo dos alunos, transformando o estudo em uma
atividade estimulante e ndo em uma obrigagdo. Além disso, utilizar jogos ajuda o
aluno a aprender mais rapido, reduzindo em até 35% o tempo que ele levaria para

entender os conceitos dados em sala.

Sendo assim, é notavel que os educadores precisam identificar cedo os



15

alunos com risco de desisténcia ou que estdo com dificuldades. O uso de técnicas
de predicdo com Machine Learning no ambito educacional tem se mostrado eficaz
para identificar padroes de desempenho e prever resultados. Estudos apontam a
importancia da previsdo de desempenho logo na fase inicial do curso, permitindo a
implementagdo de intervengdes pedagdgicas que auxiliem no processo de
aprendizagem dos estudantes (Llanos; Bucheli; Restrepo-Calle, 2023). A plataforma
Té6Sabendo valida o uso de algoritmos como Arvores de Decisdo para prever o
rendimento académico dos estudantes, permitindo que os professores realizem
estratégias pedagogicas antes que a reprovagao ocorra (Oliveira, 2023).

Dessa forma, este estudo propde a realizacdo de uma Revisao Sistematica
da Literatura (RSL), conduzida por meio da plataforma online gratuita Parsifal, que
auxilia na execucado das etapas da revisdo de forma padronizada. O objetivo é
identificar o estado da arte das pesquisas relacionadas as areas de Informatica na
Educacdo, Gamificagdo e ML. Busca-se analisar as principais abordagens,
tendéncias e contribuicbes nesses campos, bem como mapear lacunas na literatura,
a fim de direcionar futuras investigacdes. Diante desse contexto, surge o seguinte
questionamento: como as ferramentas de gamificagcdo tém sido utilizadas em

conjunto com técnicas de ML para analise e predigdo do desempenho académico?

1.1 Objetivos

Investigar, por meio de uma Revisao Sistematica da Literatura, se a aplicagao
da gamificagdo em conjunto com técnicas de ML contribui para a melhoria da
aprovacgao nas disciplinas introdutérias de programag&o no ensino superior.

Para alcangar esse objetivo, o estudo busca identificar quais técnicas de ML
sdo mais utilizadas na literatura para a andlise e predicdo do desempenho
académico dos estudantes, bem como analisar de que forma a gamificagao contribui
para 0 engajamento e a aprendizagem. Além disso, pretende mapear as principais
ferramentas de gamificagdo utilizadas para avaliar o desempenho dos alunos e
investigar quais caracteristicas das plataformas de aprendizagem influenciam o
desempenho final na disciplina. O estudo também busca avaliar como o uso de ML
em plataformas de aprendizagem pode auxiliar na identificagcdo precoce de

estudantes em risco de baixo desempenho, além de identificar quais métricas de
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avaliagcdo sdo consideradas mais adequadas para validar modelos de ML na
predicdo de desempenho em ambientes gamificados. Por fim, pretende mapear
lacunas e aspectos ainda pouco explorados na literatura sobre a integracéo entre

gamificacdo e ML para predicdo de desempenho.

1.2 Apresentagao do Trabalho

A estrutura do trabalho tem a seguinte divisdo: a Segdo 2 apresenta a
fundamentagéo tedrica. Na Secao 3, é apresentada a metodologia, descrevendo os
fundamentos metodoldogicos adotados. A Secdo 4 apresenta os resultados e
discussdes, mostrando os resultados obtidos nos estudos e respondendo as
questdes de pesquisa. A Secao 5 apresenta as consideracdes finais e, por fim, as

referéncias.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A Fundamentagdo Tedrica apresenta os principais conceitos e abordagens
que sustentam esta pesquisa. Inicialmente, sdo discutidos os fundamentos da
Revisao Sistematica da Literatura (RSL), metodologia adotada para a condugao do
estudo. Em seguida, sdo abordados os conceitos de gamificacdo e ML, destacando
suas aplicagdes no contexto educacional e sua relevancia para a analise e predi¢cao

do desempenho académico dos estudantes.

2.1 Revisao Sistematica da Literatura

A Revisao Sistematica da Literatura (RSL) € uma metodologia com o objetivo
de identificar, avaliar e interpretar as pesquisas relevantes na area em estudo. De
acordo com as diretrizes de Kitchenham (2004), a RSL segue passos estruturados

que se dividem em trés partes: Planejamento, Conducgao e Relato dos Resultados.

2.1.1 Planejamento

A fase de planejamento da RSL tem o objetivo de verificar a necessidade de
realizar uma revisao sistematica sobre determinada area de pesquisa. A RSL busca
fazer uma analise completa dos estudos, minimizando o viés do pesquisador
(Kitchenham, 2004).

Nesta etapa, € elaborado o protocolo de revisdo, que funciona como um
roteiro de estudo, reduzindo assim os vieses. A primeira parte do planejamento é a
elaboragcdo das questbes de pesquisa, uma vez que elas sdo a atividade mais
importante do planejamento e direcionam todo o estudo. A definicdo das perguntas é
fundamental porque elas guiam todo o processo, uma vez que todas as etapas
seguintes s&o conduzidas com o objetivo de responder as perguntas estabelecidas.

A partir das questdes de pesquisa elaboradas, sado definidas as strings de
busca, que consistem em combinacdes de palavras-chave e operadores booleanos
utilizados para identificar estudos relevantes em bases de dados cientificas que
apresentam o maior numero de estudos realizados na area da computacédo e

tecnologia.
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Posteriormente, s&o elaborados os critérios de inclusdo e exclusdo dos
trabalhos, que servem para validar e selecionar os estudos. Em seguida, critérios de
qualidade sao definidos. De acordo com Kitchenham (2004), os critérios de
qualidade s&o utilizados para aumentar a confiabilidade dos resultados da reviséao,
permitindo selecionar estudos com maior rigor metodoldgico e confiabilidade dos

estudos. Por fim, é elaborado o formulario com os dados que seréo extraidos.

2.1.2 Conducgao

A fase da conducido da Revisdo Sistematica da Literatura € o processo de
execucgao do protocolo definido. Nessa etapa, séo realizadas as buscas dos estudos
nas bases de dados, a aplicacido dos critérios de inclusao e exclusao, a avaliagdo da
qualidade dos estudos e a extracao dos dados e sintese dos dados.

Inicialmente, sao realizadas buscas nas bases de dados cientificas por meio
das strings definidas no protocolo de pesquisa. Em seguida, os estudos retornados
passam por um processo de selecdo, no qual sdo aplicados os critérios de inclusao
e exclusdo. Essa etapa ocorre em duas fases: primeiramente, realiza-se a leitura
dos titulos e resumos dos trabalhos recuperados; posteriormente, é realizada a
leitura completa dos artigos para verificar sua conformidade com os critérios
estabelecidos.

Ap6s a selecdo dos estudos, € realizada a avaliacdo da qualidade
metodoldgica, com o objetivo de garantir a confiabilidade dos resultados e reduzir
possiveis vieses. Por fim, realiza-se a extragdo dos dados por meio de formularios
padronizados, nos quais sao coletadas as informagdes necessarias para responder
as questbes de pesquisa. A execugdo dessas etapas garante maior rigor
metodolégico ao processo de revisdo, contribuindo para a confiabilidade dos

resultados obtidos.
2.1.3 Relato dos resultados
A fase de relato dos resultados em uma RSL consiste na elaboragao do

relatério final, que apresenta a analise dos dados extraidos dos estudos

selecionados e os resultados obtidos ao longo do processo de revisao.
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2.2 Gamificagao

A gamificacado consiste na utilizacdo de elementos de jogos em contextos que
ndo sdo jogos, com O objetivo de aumentar o engajamento, a motivacédo e a
participacado dos individuos em determinadas atividades. No contexto educacional, a
gamificacdo tem sido aplicada como uma estratégia para tornar o processo de
ensino-aprendizagem mais dinamico e atrativo, incentivando os estudantes a
participarem das atividades em sala de aula (Murr; Ferrari, 2020).

Para isso, sédo utilizados elementos comuns em jogos. Esses elementos
funcionam como mecanismos de incentivo, permitindo que os alunos acompanhem
seu progresso, recebam recompensas por suas conquistas e consigam acompanhar
o seu desempenho. No ensino de programacao, a gamificagao pode ser aplicada de
diferentes formas, desde a utilizacdo de quizzes e competicdes em sala de aula até
o desenvolvimento de plataformas e jogos educacionais que apresentam missoes,
desafios e tarefas relacionadas aos conteudos estudados, tornando a aprendizagem
mais envolvente, contribuindo para o desenvolvimento das habilidades dos
estudantes e para a melhoria do desempenho académico (Murr; Ferrari, 2020).

No ensino de programacao, a gamificagado tem recebido destaque devido aos
desafios enfrentados pelos estudantes em disciplinas introdutérias, frequentemente
associadas a dificuldades de aprendizagem e elevados indices de reprovacao.
Nesse contexto, a utilizacdo de elementos de jogos pode contribuir para aumentar o
interesse dos alunos, estimular sua participacdo nas atividades e favorecer a

permanéncia no processo de aprendizagem.

2.2.1 Elementos de Gamificacao

Os elementos mais utilizados na gamificagcdo sao pontos, niveis, medalhas
(badges), desafios, rankings e feedback imediato. Os pontos podem ser atribuidos
aos alunos de acordo com seu desempenho e acertos nas atividades propostas. Os
desafios consistem em tarefas que devem ser cumpridas pelos estudantes ao longo
do processo de aprendizagem. As medalhas funcionam como recompensas pelo
cumprimento de objetivos e pela realizacdo de atividades. Os niveis permitem

acompanhar a progressdo do aluno, que avanga conforme completa desafios e
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acumula pontos. Ja o feedback possibilita que os estudantes acompanhem seu
desempenho durante a execucdo das atividades, identificando seus acertos e
aspectos que precisam ser melhorados (Murr; Ferrari, 2020).

A combinacdo desses elementos permite criar experiéncias de aprendizagem
mais interativas e motivadoras, uma vez que mecanismos como feedback imediato,
desafios progressivos e sistemas de recompensas podem contribuir para aumentar a
motivacao dos estudantes e estimular sua participagao nas atividades educacionais.
Dessa forma, os elementos de gamificacdo desempenham papel importante na
promog¢ao do engajamento e no apoio ao processo de aprendizagem.

Além de favorecer o engajamento dos estudantes, ambientes gamificados
geram uma grande quantidade de dados relacionados ao comportamento e
desempenho dos usuarios. Esses dados podem ser analisados por técnicas de ML,
possibilitando a identificacdo de padrdes e a realizacdo de predicbes sobre o

desempenho académico.

2.3 Machine Learning

Machine Learning € uma aplicagdo da Inteligéncia Artificial que permite
ensinar maquinas a aprender, identificar padrdes e tomar decisdes a partir dos
dados fornecidos. Para isso, sdo utilizados algoritmos e conjuntos de dados para
criar modelos de ML, que s&o treinados com o objetivo de aprender com as
informagdes disponiveis e realizar previsdes ou classificagbes. Dessa forma, as
maquinas conseguem melhorar seu desempenho a medida que novos dados sao

processados (Harve, 2021).

2.3.1 Tarefas de Machine Learning

As principais tarefas de ML envolvem o aprendizado supervisionado e o
aprendizado nao supervisionado. O aprendizado supervisionado tem como objetivo
prever valores de saida com base em um conjunto de dados de entrada, sendo que
o sistema aprende a partir de exemplos previamente fornecidos. Nesse tipo de
aprendizado, destacam-se as tarefas de classificagdo e regressao. A classificagao

utiliza algoritmos para rotular dados em categorias especificas, enquanto a
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regressdo consiste em um modelo de previsdo utilizado para estimar valores
continuos, podendo ser aplicada para prever o desempenho académico, habilidades
de aprendizagem e outros fatores relacionados aos estudantes.

Ja o aprendizado n&o supervisionado tem como objetivo identificar
associagbes, padrdes e a forma como os dados estdo organizados, sem a
necessidade de exemplos previamente rotulados. Entre suas principais tarefas esta
o clustering, uma técnica que organiza os dados em grupos com caracteristicas
semelhantes, permitindo a identificacdo de padrbes entre os dados analisados
(Mitchell, 1997; Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

O Deep Learning (Aprendizado Profundo) utiliza redes neurais com um grande
numero de camadas e parametros para aprender padrées complexos a partir dos
dados. Ja o Ensemble Learning consiste na combinagdo de multiplos modelos de
aprendizagem de maquina com o objetivo de obter maior precisdo e robustez nos
resultados (Shinde; Shah, 2018).

Essas tarefas tém sido amplamente utilizadas no contexto educacional para
analisar o comportamento dos estudantes, identificar padrdes de aprendizagem e

apoiar a predicdo do desempenho académico.

2.3.2 Algoritmos de Machine Learning

Os algoritmos de ML servem para ensinar as maquinas a realizar tarefas.
Dentro do ML estdo presentes algoritmos como Redes Neurais, Random Forest,
SVM, KNN, entre outros. O algoritmo de Redes Neurais é usado para
reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural e previsées. O
Random Forest combina varias arvores de decisao para realizar classificacbes mais
precisas. O SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado para
tarefas como a classificacdo de texto. O KNN é um algoritmo de classificacéo
amplamente utilizado para classificar novos dados ao identificar padrées, como
ocorre na detecgéo de objetos (ENAP, 2020; IBM, 2025).

Esses algoritmos tém sido amplamente empregados em pesquisas
educacionais devido a sua capacidade de identificar padroes complexos nos dados

dos estudantes e gerar previsdbes com elevados niveis de precisdo. Dessa forma,
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tornam-se ferramentas importantes para apoiar processos de monitoramento e

tomada de decisdo em ambientes educacionais.



3 METODOLOGIA

A Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) € uma metodologia com o
objetivo de identificar, avaliar e interpretar as pesquisas relevantes na area em
estudo. Conforme as diretrizes de Kitchenham (2004), a RSL deve seguir um
protocolo rigoroso composto por trés fases principais: Planejamento, Condugéao e
Relato dos Resultados conforme ilustrado na Figura 1. Essas etapas garantem a
transparéncia, a reprodutibilidade e o rigor metodologico do estudo. As atividades
desenvolvidas em cada uma dessas fases sao detalhadas nas subsec¢des 3.1, 3.2
e 3.3.

Figura 1 - Etapas da Revisao Sistematica da Literatura

Planejamento ——— > Condugdgo ————> Relato
Questoes de Pesquisa nas Escrita do
Pesquisa bases de dados Relatorio
Strings de Aplicacao dos Critérios
Busca de Exclusao/Inclusao
Critérios de Aplicacédo dos Critérios
Exclusao/Inclusao de Qualidade
Critérios de Extracao e sintese
Qualidade dos dados
Fomulario de

Extracao dos Dados

Fonte: Autoria Prépria (2026)

Foram utilizadas ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa,
especificamente o ChatGPT (OpenAl) e o NotebookLM (Google), como apoio ao
desenvolvimento desta pesquisa. Essas ferramentas auxiliaram em atividades
como tradugcdo de artigos, revisdo gramatical do texto e esclarecimento de
conceitos metodologicos. Todo o conteudo produzido foi revisado, validado e

adaptado pela autora, que assume integral responsabilidade pela originalidade,

23
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precisdo e veracidade das informacdes apresentadas, em conformidade com a
Portaria CNPq n°® 2.664/2026.

3.1 Planejamento

Na etapa de Planejamento sédo definidas as questdes de pesquisa, as
strings de busca, os critérios de inclusao e exclusao, os critérios de qualidade e o
formulario de extragdo dos dados. De acordo com Kitchenham (2004), antes de
comecgar uma RSL, é necessario identificar a necessidade da revisdo. A
elaboragcdo de uma RSL surge a partir da necessidade de identificar, avaliar e
interpretar todas as pesquisas disponiveis sobre a area de forma detalhada e
imparcial. A RSL busca fazer uma analise completa dos estudos, minimizando o

viés do pesquisador (Kitchenham, 2004).

3.1.1 Questdes de Pesquisa

O objetivo desta RSL ¢ investigar se a aplicagdo da gamificagdo, em conjunto
com as técnicas de ML, contribui para a melhoria da aprovagdo nas disciplinas
introdutdérias de programacgao no ensino superior. Para responder a esse objetivo,
foram definidas as questbes de pesquisa apresentadas no Quadro 1, as quais

orientaram todas as etapas da revisao.

Quadro 1 - Questdes de Pesquisa

(continua)
Questao | Descrigao
QP01 Quais técnicas e tarefas de Machine Learning sao mais utilizadas na literatura
para analise e predicao do desempenho académico?
QP02 Quais métricas de avaliacao sdo mais adequadas para validar modelos de ML

na predicdo de desempenho académico em ambientes de aprendizagem
gamificados?

QP03 De que forma a gamificagcdo contribui para o engajamento e aprendizagem em
disciplinas introdutérias de programagao?

QP04 Quais ferramentas de gamificagao sao utilizadas para avaliar o desempenho?

QP05 Quais caracteristicas de plataformas de aprendizagem influenciam no
desempenho final na disciplina?
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Quadro 1 - Questdes de Pesquisa
(conclusdo

Questao | Descrigao

QP06 Como o uso de uma plataforma de aprendizagem com auxilio de ML pode
auxiliar na identificacdo precoce de estudantes com risco de baixo
desempenho em disciplinas introdutdrias de programagao?

QP07 Quais lacunas de pesquisa existem na literatura sobre a aplicagao de técnicas
de Machine Learning em ambientes de aprendizagem gamificados para a
predicdo do desempenho académico?

Fonte: Autoria Propria (2026)

3.1.2 Strings de Busca

Com as questdes de pesquisa definidas, realizou-se a busca por estudos
utilizando strings relacionadas ao tema da pesquisa, combinadas por meio dos
operadores booleanos AND e OR. As buscas foram realizadas nas bases ACM,
IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus e Web of Science, selecionadas por
concentrarem um grande volume de publicagbes nas areas de Computagédo e
Tecnologia. Em cada base de dados foram utilizadas trés strings de busca distintas,
com o objetivo de ampliar a recuperacdo de estudos relevantes e garantir uma
cobertura mais abrangente da literatura. Na base ScienceDirect, as strings
originalmente definidas no protocolo precisaram ser adaptadas devido as restricbes
da plataforma quanto a quantidade de conectores booleanos e termos permitidos por

consulta. As strings utilizadas estao apresentadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Strings utilizadas na condug¢ao da pesquisa

(continua)
Base de Dados | String de Busca
ACM (("machine learning" OR "educational data mining" ) AND ( "student performance"
IEEE Xplore OR "academic performance" OR predict* ) AND ( gamification OR "game-based
Scopus learning" ) AND ( "computer science education" OR "introductory programming"

Web of Science | OR CS1))

(("machine learning" OR "educational data mining") AND ("student performance”
OR "academic performance" OR predict*) AND (gamification OR "game-based
learning") AND ("introductory programming” OR programming))

(("machine learning" OR "educational data mining" OR "artificial intelligence")
AND ("academic performance” OR "student performance"” OR predict*) AND
(gamification OR "game-based learning") AND (programming OR "computing
education” OR "computer science education” OR CS1 OR ‘introductory
programming"))
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Quadro 2 - Strings utilizadas na condugao da pesquisa
(conclusdo

Base de Dados | String de Busca

ScienceDirect | ("machine learning" OR "educational data mining") AND ("student performance”
OR "academic performance") AND (gamification OR "game-based learning")
AND ("introductory programming")

(("machine learning" OR "educational data mining")

AND ("student performance” OR "academic performance” OR “predict’) AND
(gamification OR "game-based learning”) AND ("introductory programming" OR
programming))

("machine learning" OR "educational data mining" OR "artificial intelligence") AND
("student performance” OR "academic performance") AND (gamification OR
"game-based learning") AND ("introductory programming")

Fonte: Autoria Propria (2026)

3.1.3 Critérios de Incluséo e Excluséo
Em seguida, foram definidos os critérios de inclusédo e excluséo,
apresentados no Quadro 3, com o objetivo de selecionar os estudos mais relevantes

e garantir o rigor metodolégico da revisao.

Quadro 3 - Critérios de Inclusdo e Exclusao

Critérios de Inclusao Critérios de Exclusédo

Artigos publicados entre 2015 e 2026 Artigos publicados anterior a 2015
Artigos em Inglés e Portugués Artigos com revisdes secundarias
Artigos revisados por pares Trabalhos duplicados

Artigos publicados em peridédicos e congressos Artigos fora do tema

Fonte: Autoria Propria (2026)

3.1.4 Critérios de Qualidade

Posteriormente, foram elaborados os critérios de qualidade, apresentados
no Quadro 4, com o objetivo de garantir a confiabilidade das evidéncias
analisadas. Para isso, os estudos selecionados foram submetidos a uma
avaliacdo por meio de um checklist, que permitiu verificar a qualidade

metodoldgica dos trabalhos.
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Quadro 4 - Critérios de Qualidade

Critério Descrigao

QLO01 O objetivo do estudo esta claramente definido?

QLo02 A metodologia utilizada é bem descrita e permite a replicagao?

QLO03 O contexto de ensino de programagcéo (ex: CS1, linguagens) esta explicito?

QL04 O estudo identifica e descreve claramente quais componentes de jogo foram
utilizados (ex: pontos, medalhas, rankings, niveis ou feedback imediato)?

QLO05 O estudo descreve como a gamificagao foi integrada ao conteldo de programacéo e
avalia o seu impacto na motivagdo ou engajamento dos estudantes?

QLO06 O estudo explica a base tedrica ou o motivo psicoldgico para o uso da gamificagdo?

QLo07 As técnicas de Machine Learning utilizadas séo descritas de forma clara e detalhada,
especificando os algoritmos, o processo de treinamento e os parametros de
configuracao?

QLO08 O dataset utilizado é descrito com clareza, informando a origem dos dados, o
tamanho da amostra e quais variaveis ou caracteristicas foram extraidas para
alimentar os modelos?

QL09 O estudo utiliza métricas de avaliagdo de ML adequadas (Acuracia, F1, etc)?

QL10 Os resultados séo consistentes e as limitagdes/ameacas sao discutidas?

Fonte: Autoria Propria (2026)

3.1.5 Formulario de Extracdo de Dados

Por ultimo, foi elaborado o formulario de extragcdo de dados, apresentado

no Quadro 5, utilizado para padronizar a coleta das informacdes dos estudos

selecionados. Os dados extraidos serviram de base para responder as questdes

de pesquisa e realizar a sintese dos resultados.

Quadro 5 - Formulario de Extracdo de Dados

(continua)
Cédigo | Dado extraido
EDO1 Ano de publicacao
EDO02 Resumo do estudo
EDO03 Técnicas de Machine Learning utilizadas
EDO04 Algoritmos de Machine Learning utilizados
EDO05 Métricas de avaliagdo
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Quadro 5 - Formulario de Extracdo de Dados
(conclusdo)

Cédigo | Dado extraido

EDO06 Uso de gamificagéo (sim, ndo)

EDO7 Ferramenta de gamificagéo utilizada

EDO08 Tipo de impacto (engajamento, desempenho, motivagéo)

EDO09 Relagao com o desempenho (positiva, negativa, neutra)

ED10 Limitagbes apontadas pelos estudos

ED11 Lacunas identificadas

ED12 Trabalhos futuros sugeridos
Fonte: Autoria Propria (2026)

3.2 Condugao

Na fase de conducdo, os estudos sao coletados, selecionados e avaliados
para a extracao e sintese dos dados. Para auxiliar nesse processo, foi utilizada a
ferramenta online Parsifal, que oferece recursos para apoiar o desenvolvimento de
Revisdes Sistematicas da Literatura.

O Parsifal é uma plataforma online gratuita que permite importar os estudos
retornados a partir das strings de busca definidas na pesquisa. Apds a importagéao, é
possivel realizar a selegao dos estudos com base nas informagdes exportadas das
bases de dados, como titulo, resumo e ano de publicagéo.

Além disso, a plataforma possibilita a criacdo de formularios de avaliacdo da
qualidade dos estudos, permitindo que apenas os trabalhos aprovados avancem
para as etapas seguintes da revisdo. Posteriormente, € realizado o processo de
extracdo de dados por meio de um formulario especifico, no qual s&o coletadas as
informacdes necessarias para responder as questdes de pesquisa. Ao final, o
Parsifal permite exportar os dados obtidos durante a extracdo para posterior analise

dos resultados. Neste trabalho, foi utilizada a versao 2.2.1 da plataforma.
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3.2.1 Critérios de Inclusao e Exclusao

A aplicacao dos critérios de inclusao e exclusao foi realizada em duas etapas.
Inicialmente, foi efetuada a leitura dos titulos e resumos dos estudos recuperados, a
fim de verificar sua aderéncia aos critérios previamente definidos. Em seguida, os
trabalhos selecionados foram submetidos a leitura completa, permitindo uma
avaliacdo mais detalhada e a confirmagdao de sua elegibilidade para compor a

revisao.

3.2.2 Critérios de Qualidade e Extracdo dos dados

A avaliacdo da qualidade dos estudos selecionados foi realizada por meio
da leitura completa dos artigos e da aplicagcdo dos critérios de qualidade
previamente definidos. Para cada critério, foi atribuida pontuagcdo 0 quando o
estudo nao atendia ao critério, 0,5 quando o atendia parcialmente e 1 quando o
atendia integralmente. Considerando os dez critérios estabelecidos, a pontuagao
maxima possivel para cada artigo era de 10 pontos. Foi adotada uma pontuagéo
minima de 7 pontos como critério de qualidade, com o objetivo de garantir que
apenas estudos com qualidade metodolégica satisfatéria fossem incluidos na
revisao.

A extracdo dos dados foi conduzida de forma padronizada por meio de
formularios especificos, contemplando informagcbées como ano de publicacdo,
ferramentas empregadas, algoritmos e métricas de avaliagdo utilizadas. Para
apoiar esse processo, foi utilizada a ferramenta Parsifal, que possibilita a
aplicacdo dos critérios de selegdao e qualidade, bem como o registro e a

exportacao dos dados extraidos ao final da reviséao.
3.3 Relato dos resultados
Na fase final do estudo, € elaborado o relatério da revisdo sistematica,

apresentando a analise dos dados extraidos dos estudos selecionados e dos

resultados das buscas realizadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A aplicagdo das estratégias de busca nas bases de dados selecionadas
resultou na identificagdo de um conjunto de estudos potencialmente relevantes para
a pesquisa. A Figura 2 apresenta a distribuicdo dos estudos ao longo das etapas de

filtragem, permitindo visualizar o processo de selegao dos trabalhos.

Figura 2 - Estudos por Base de Dados

Scopus

ACM Digital Library

IEEE Digital Library

1SI Web of Science

Science@Direct

Fonte: Autoria Propria (2026)

A Figura 2 apresenta a distribuicdo dos estudos recuperados por base de
dados. Observa-se que a ScienceDirect foi a fonte que retornou o maior numero de
artigos, concentrando 76,9% dos estudos identificados. Em seguida, a ACM
representou 15,9% dos resultados, enquanto a IEEE correspondeu a 3,1%. As
bases Scopus e Web of Science apresentaram as menores participagoes, com 2,1%
e 2,0% dos estudos recuperados, respectivamente. Esses resultados evidenciam a
predominancia da ScienceDirect como principal fonte de publicacdes relacionadas
ao tema investigado. Apdés a etapa de recuperagao dos estudos, os artigos

identificados foram submetidos ao processo de selegao e avaliagdo da qualidade,
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com o objetivo de garantir a inclusdo apenas dos trabalhos mais relevantes e

metodologicamente adequados a pesquisa.

4.1 Selecao e Qualidade dos Estudos

A aplicagdo das estratégias de busca nas bases de dados resultou na
recuperacao de 2.245 estudos. Inicialmente, foi realizada a leitura dos titulos e
resumos de todos os trabalhos, com o objetivo de aplicar os critérios de inclusao e
exclusdo definidos no protocolo da revisdo. Nessa etapa, 1.776 artigos foram
excluidos por nédo atenderem a pelo menos um dos critérios de incluséo
estabelecidos, enquanto 374 foram removidos por serem registros duplicados. Ao
final dessa triagem, 95 estudos permaneceram elegiveis para a etapa de avaliacao
da qualidade. A Tabela 1 apresenta a quantidade de trabalhos recuperados em cada
base de dados, bem como o niumero de estudos remanescentes apds a aplicacao
dos critérios de inclusdo e exclusdo. Adicionalmente, a Figura 3 resume o processo
de selegdo dos estudos, apresentando a quantidade de artigos identificados,

excluidos e selecionados em cada etapa da revisao.

Tabela 1 - Resultado da Selecdo dos Artigos

Base de Dados Artigos Pré-Selecionados Artigos Selecionados
ACM 356 16
IEEE 69 17
ScienceDirect 1727 54
Scopus 47 6
Web of Science 46 2
Total 2245 95

Fonte: Autoria Prépria (2026)
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Figura 3 - Critérios de Exclusdo, Inclusdo e Qualidade

Strings = Exclusaofinclusao -
Retarnou: _ : ‘ ‘
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L
Extracdo do Dados - Qualidade
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Mao Aprovado: 65 Aprovado: 20

Fonte: Autoria Propria (2026)

Apés a etapa de selegdo, os 95 estudos elegiveis foram submetidos a
avaliacdo da qualidade metodologica por meio de um formulario padronizado
implementado na ferramenta Parsifal. Essa avaliacdo foi realizada com base na
leitura completa dos artigos, permitindo verificar se os estudos abordaram
adequadamente os aspectos relevantes para responder as questdes de pesquisa.
Os trabalhos que obtiveram pontuagao entre 7 e 10 foram considerados aptos para a
etapa subsequente, na qual foi realizada a extragcdo dos dados necessarios para a

sintese e analise dos resultados.
4.2 Extragao dos Dados

A etapa de extragdo dos dados foi realizada de forma padronizada por meio
de um formulario estruturado na ferramenta Parsifal, de maneira semelhante ao
processo adotado para a avaliagdo da qualidade dos estudos. Dos 95 artigos
submetidos a avaliagdo de qualidade, 30 obtiveram pontuacdo entre 7 e 10 e,
consequentemente, foram selecionados para a fase de extracdo dos dados.

Para cada estudo selecionado, foram coletadas informacgdes relacionadas ao

ano de publicacdo, resumo do artigo, técnicas empregadas, métricas de avaliagao
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utilizadas, algoritmos de ML adotados e métodos de validagdo aplicados. Além
disso, foram extraidos dados especificos sobre a gamificagdo, incluindo as
ferramentas utilizadas, os elementos de gamificagdo empregados, os impactos
observados no desempenho dos participantes e os principais resultados reportados
pelos autores. Também foram registradas as limitagdes identificadas nos estudos, as
lacunas de pesquisa apontadas e as sugestdes de trabalhos futuros.

A extragao sistematica dessas informagdes possibilitou a organizagdo e a
anadlise dos dados dos 30 estudos selecionados, fornecendo subsidios para
responder as questbes de pesquisa definidas nesta revisdo. A partir dos dados
coletados, foi possivel identificar as principais tarefas de ML empregadas nos
estudos analisados, bem como as abordagens mais utilizadas para a predicdo do

desempenho académico em ambientes educacionais gamificados.

4.2.1 Tarefas de Machine Learning

As tarefas de ML tém sido amplamente empregadas na predigcdo do
desempenho académico dos estudantes. Em relacdo a QP01, a Figura 4 apresenta
a distribuicao das tarefas identificadas nos 30 estudos analisados. Observa-se que a
tarefa de Classificacao foi a mais utilizada, correspondendo a 25,8% das ocorréncias
encontradas nos artigos selecionados.

A categoria "Outros" reune tarefas que n&o estavam previamente
contempladas no formulario de extracdo de dados, mas que foram identificadas
durante a analise dos estudos. Entre elas, destacam-se abordagens como Bayesian
Search, Hybrid Reinforcement Learning e Dynamic Difficulty Adjustment. Essa
categoria foi necessaria porque alguns trabalhos combinaram tarefas tradicionais de
ML com métodos adicionais que nao faziam parte das opcdes inicialmente definidas

no protocolo de extragdo dos dados.
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Figura 4 - Tarefas de Machine Learning
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Fonte: Autoria Propria (2026)

4.2.2 Algoritmos de Machine Learning

Os algoritmos de ML tém sido amplamente empregados para apoiar a
predicado do desempenho académico dos estudantes, permitindo identificar padroes
de comportamento, desempenho e engajamento a partir dos dados gerados em
ambientes educacionais. A escolha do algoritmo influencia diretamente a capacidade
dos modelos em realizar previsdes precisas, tornando esse aspecto um dos mais
investigados na literatura. Nesse contexto, a analise dos estudos selecionados
permitiu identificar os algoritmos mais utilizados nas pesquisas relacionadas a
predicdo do desempenho académico. Em relacdo a QPO01, a Figura 5 apresenta a

distribuicdo dos algoritmos identificados nos estudos analisados.
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Figura 5 - Algoritmos utilizados
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Fonte: Autoria Propria (2026)

Observa-se que as Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram os algoritmos mais
utilizados, correspondendo a 25,5% das ocorréncias. Esse resultado demonstra o
interesse da comunidade cientifica em modelos capazes de identificar padrées
complexos nos dados educacionais e fornecer previsbes mais precisas sobre o
desempenho dos alunos.

Entre os estudos analisados, destaca-se o trabalho de Ramez Nabil et al.
(2021), que utilizou uma rede neural do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para
analisar codigos desenvolvidos por estudantes e detectar erros de sintaxe. Os
autores observaram que a combinagdo da LSTM com elementos de gamificagao
favoreceu a compreensdo dos conceitos de programacao, contribuindo para a
melhoria do desempenho académico dos participantes.

O algoritmo Random Forest foi o segundo mais frequente, representando
10,6% das ocorréncias. Por ser um método baseado na combinagao de multiplas
arvores de decisdo, esse algoritmo € amplamente utilizado devido a sua capacidade
de gerar previsdes robustas e precisas. No contexto educacional, destaca-se o
estudo de Lima, Santana Junior e Matamoros (2025), no qual o Random Forest foi
empregado para identificar estudantes com risco de evasédo por meio da analise de

dados académicos.
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Com a mesma frequéncia (10,6%), o Support Vector Machine (SVM) também
se destacou entre os algoritmos utilizados. Trata-se de um método de aprendizado
supervisionado amplamente empregado em tarefas de classificacdo. No estudo de
Christian Lépez e Conrad Tucker (2020), a integragdo do SVM a um ambiente
gamificado mostrou-se eficaz para a predicdo do desempenho académico dos
estudantes.

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) esteve presente em 4,3% dos
estudos analisados. Esse método baseia-se na similaridade entre instancias para
realizar previsdes, sendo frequentemente utilizado pela sua simplicidade e eficiéncia.
De acordo com Farhan et al. (2025), o KNN foi capaz de prever o nivel de
compreensao dos estudantes e identificar aqueles com maior risco de reprovacgao ou
abandono do curso.

O XGBoost foi identificado em 2,1% dos artigos selecionados. Esse algoritmo
utiliza a técnica de gradient boosting para construir arvores de decisdo de forma
sequencial, corrigindo iterativamente os erros dos modelos anteriores. Em razao de
sua elevada capacidade preditiva, o XGBoost tem sido aplicado em diferentes
cenarios educacionais. No estudo de Mairittha et al. (2021), os resultados
produzidos pelo algoritmo foram associados a mecanismos de gamificagéo,
contribuindo para o aumento da motivacéo e do desempenho dos estudantes.

Por fim, a categoria "Outros" representou 36,2% das ocorréncias. Essa
categoria engloba algoritmos que ndo estavam previstos no formulario de extragéo
de dados, mas que foram identificados durante a analise dos estudos. Entre eles,
destacam-se abordagens como Aprendizado por Reforgo, Naive Bayes e Algoritmos
Baseados em Regras. A elevada representatividade dessa categoria evidencia a
diversidade de métodos empregados na literatura para apoiar a predicdo do

desempenho académico em ambientes educacionais gamificados.

4.2.3 Métricas de avaliagao dos Modelos

As métricas de avaliagdo sao cruciais para avaliar o desempenho dos
modelos de aprendizagem de maquina, pois servem para garantir que as previsoes
sejam validas. Em relacdo a QP02, nos artigos analisados, as métricas mais

utilizadas sao Accuracy, Recall, F1-score, R? Precision e AUC.
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Os estudos analisados frequentemente utilizaram mais de uma métrica de
avaliagao para validar o desempenho dos modelos de ML de forma mais abrangente
e confiavel. A adocdo de multiplas métricas permite avaliar diferentes aspectos do
comportamento dos modelos, fornecendo uma analise mais completa de sua
capacidade preditiva. Dessa forma, a combinacdo de métricas contribui para uma
interpretacdo mais precisa dos resultados obtidos e reduz o risco de conclusdes
baseadas em apenas uma medida de desempenho.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo das métricas de avaliagao utilizadas nos
estudos selecionados. Observa-se que o0s pesquisadores tendem a combinar
métricas complementares para analisar o desempenho dos modelos sob diferentes
perspectivas, como capacidade de classificagao, precisao das previsdes e qualidade

geral dos resultados.

Figura 6 - Métricas de avaliacédo
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Fonte: Autoria Propria (2026)

A categoria "Outros" engloba métricas que ndo estavam previstas no
formulario de extragcao de dados, mas que foram identificadas durante a analise dos
artigos. Entre elas, destacam-se a Laténcia Média, a Laténcia de Adaptagado e a

Taxa de Engajamento. Essa categoria foi necessaria porque alguns estudos
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utilizaram, além das métricas tradicionais de avaliagao de modelos de ML, métricas
especificas relacionadas ao contexto educacional e aos elementos de gamificagao
empregados, ampliando a analise dos impactos das abordagens propostas.

Além das métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos de ML,
os estudos analisados também permitiram identificar os recursos de gamificagéo
empregados nos ambientes educacionais. A anadlise dessas ferramentas e
elementos contribui para compreender como as estratégias gamificadas tém sido
aplicadas em conjunto com técnicas de ML para apoiar o processo de ensino e

aprendizagem.

4.2.4 Gamificagcao e Ferramentas de Aprendizagem

Esta subsecdo apresenta os resultados relacionados as questbes de
pesquisa QP03, QP04 e QP05, abordando as ferramentas de gamificagao utilizadas,
os elementos empregados e suas contribuicbes para o aprendizado.

Nos estudos analisados, observou-se a utilizacdo de diversos elementos de
gamificacdo, como pontos, niveis, medalhas, desafios, rankings e feedback
imediato. Esses elementos foram empregados com o objetivo de aumentar a
motivagao dos estudantes, promover maior engajamento nas atividades académicas
e contribuir para a melhoria do desempenho escolar.

Os artigos selecionados também evidenciaram uma ampla variedade de
ferramentas e plataformas gamificadas. Em muitos casos, os estudos utilizaram mais
de uma ferramenta, de acordo com os objetivos pedagdgicos propostos. Entre as
solugbes identificadas destacam-se ambientes virtuais de aprendizagem,
plataformas educacionais, jogos digitais e sistemas desenvolvidos especificamente
pelos autores para atender as necessidades de cada contexto educacional.

Entre as ferramentas encontradas, destaca-se o GidgetML, uma versao
adaptativa do jogo de programacao Gidget que utiliza técnicas de aprendizado de
maquina para avaliar e prever a competéncia dos estudantes. O sistema ajusta
dinamicamente o nivel de dificuldade das atividades de acordo com o desempenho e
o conhecimento demonstrado pelos usuarios. Outra ferramenta identificada foi o
EvalSeer, um sistema de gerenciamento da aprendizagem (Learning Management

System — LMS) que combina analise estatica e dindmica de cddigo com técnicas de
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Deep Learning para realizar a avaliagdo automatica de exercicios de programacao,
detectar erros de sintaxe, sugerir corregcdes e fornecer feedback imediato em um
ambiente competitivo.

Também foi identificada a plataforma Teloprogramo, desenvolvida para apoiar
0 ensino de programacgdo por meio da correcdo automatica de exercicios e da
assisténcia personalizada na identificagao e corregao de erros. A plataforma integra
recursos de inteligéncia artificial e elementos de gamificagdo com o objetivo de
aumentar a motivagao e o envolvimento dos estudantes. Outra solu¢gao encontrada
foi a plataforma KruCode, um framework voltado para a aprendizagem adaptativa de
programacgao. Essa ferramenta utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para
recomendar o nivel de dificuldade mais adequado para as proximas atividades,
considerando meétricas relacionadas ao codigo produzido pelos alunos e ao seu
comportamento durante o processo de aprendizagem.

Em relagdo aos elementos de gamificagdo empregados nas plataformas
analisadas, observou-se a predominancia de pontos, medalhas (badges), desafios,
niveis, feedback imediato e rankings. Esses elementos foram utilizados para
incentivar a participagdo dos estudantes, promover o acompanhamento continuo do
progresso e estimular a realizagao das atividades propostas. A Figura 7 apresenta a
distribuicdo dos elementos de gamificagao identificados nos estudos analisados.
Ressalta-se que a maioria das plataformas utilizou uma combinacdo de multiplos
elementos, evidenciando a adogdo de estratégias complementares para

potencializar o engajamento e o desempenho dos estudantes.
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Figura 7 - Elementos de gamificacédo
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Fonte: Autoria Propria (2026)

4.2.5 Predicado de Desempenho Académico com ML

Em relacdo a QPO06, os estudos analisados investigaram como a aplicagéo de
técnicas de ML pode auxiliar na predicdo do desempenho académico dos
estudantes em ambientes educacionais gamificados. De modo geral, os dados
gerados pelas atividades de gamificagcdo foram utilizados como entrada para
algoritmos de ML, permitindo identificar padrdes de comportamento, niveis de
engajamento e desempenho dos alunos ao longo do processo de aprendizagem.
Com base nessas informacgdes, os modelos foram capazes de identificar estudantes
com risco de reprovacdo, baixo rendimento ou evasao, possibilitando intervencdes
pedagdgicas mais direcionadas.

A utilizacdo dessas técnicas fornece aos educadores subsidios para
acompanhar o progresso dos estudantes de forma mais precisa, permitindo a
adogao de estratégias de ensino personalizadas e o direcionamento de esforgos
para conteudos em que os alunos apresentam maiores dificuldades. Dessa forma, a
combinagao entre gamificagdo e ML contribui para um processo de aprendizagem

mais adaptativo e orientado por dados.
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A analise dos estudos selecionados revelou resultados predominantemente
positivos em relagdo ao desempenho académico, a motivagdo e ao engajamento
dos estudantes. Conforme apresentado na Figura 8, mais de 90% dos estudos
analisados reportaram melhorias apds a aplicagdo conjunta de elementos de
gamificacdo e técnicas de ML. Assim, esses resultados indicam que a integragao
dessas abordagens pode favorecer o processo de ensino e aprendizagem,
promovendo maior participagcdo dos alunos e contribuindo para melhores resultados

educacionais.

Figura 8 - Relagéo do desempenho
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Fonte: Autoria Prépria (2026)

4.2.6 Limitagdes e lacunas encontradas na literatura

Em relacdo a QPO07, a analise das limitacbes e lacunas identificadas nos
estudos selecionados permitiu compreender os principais desafios e oportunidades
de pesquisa relacionados a aplicagdo conjunta da gamificagdo e do ML para a
predicdo do desempenho académico. A identificacdo desses aspectos €
fundamental para direcionar futuras investigagcdes e contribuir para o avango do
conhecimento nessa area.

Os resultados evidenciaram a existéncia de lacunas na literatura,
especialmente no que se refere a integracdo entre gamificagcdo e técnicas de ML.

Embora diversos estudos abordem a utilizagdo da gamificagdo para promover
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motivacéo e engajamento dos estudantes, e outros se concentram na aplicagéo de
algoritmos de ML para a predicao do desempenho académico, a combinagao dessas
duas abordagens ainda € limitada. Além disso, poucos trabalhos exploram
mecanismos de adaptacdo automatica em ambientes gamificados com base em
técnicas de ML. Conforme destacado por Miljanovic e Bradbury (2020), ainda sao
escassos 0s jogos educacionais capazes de adaptar dinamicamente seus desafios e
conteudos a partir da analise do comportamento e desempenho dos estudantes.

Também foram identificadas limitagcdes metodolégicas nos estudos
analisados. Muitos trabalhos foram conduzidos em apenas uma instituicao de ensino
e com amostras reduzidas, o que pode comprometer a generalizagdo dos
resultados. Adicionalmente, diversos estudos nao utilizaram grupos de controle,
dificultando a comprovacdo de que os efeitos positivos observados foram
efetivamente decorrentes da aplicagdo da gamificagdo. Outra limitagdo recorrente
refere-se a baixa capacidade de personalizacdo das plataformas educacionais, que
frequentemente ndo conseguem adaptar os desafios e atividades as necessidades
individuais dos estudantes.

Embora os resultados reportados pela literatura sejam predominantemente
positivos em termos de desempenho académico, motivagdo e engajamento, as
limitagdes identificadas evidenciam a necessidade de novas pesquisas na area.
Nesse contexto, observa-se a oportunidade de desenvolver ambientes educacionais
gamificados mais adaptativos, capazes de integrar técnicas de ML para monitorar
continuamente o progresso dos estudantes, identificar aqueles com risco de
reprovagao e detectar conteudos que apresentam maiores dificuldades de
aprendizagem. Tais recursos podem possibilitar intervengbes pedagogicas mais
precoces e personalizadas, contribuindo para a melhoria do desempenho académico

e para a reducgao dos indices de reprovagao e evasao.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicagdo da gamificagdo em
conjunto com técnicas de ML para a predicdo do desempenho académico de
estudantes. Para isso, foi conduzida uma Revisdo Sistematica da Literatura,
permitindo identificar as principais tarefas, algoritmos e métricas de avaliagao
utilizados, bem como os elementos de gamificagdo empregados e os desafios
existentes nessa area de pesquisa.

Os resultados evidenciaram que tarefas de classificagdo e Regressdo séo
amplamente utilizadas para a predicao do desempenho académico, com destaque
para algoritmos como Redes Neurais Artificiais, Random Forest e Support Vector
Machine (SVM). Em relacao a avaliacado dos modelos, observou-se a predominancia
de métricas como Accuracy, Precision, Recall e F1-score, utilizadas para validar a
capacidade preditiva das abordagens propostas. Além disso, constatou-se que a
gamificacado tem sido aplicada com sucesso em ambientes educacionais por meio de
elementos como pontuagcdo, desafios, niveis, medalhas e feedback imediato,
contribuindo para o aumento da motivagcéo, do engajamento e do desempenho dos
estudantes.

A analise dos estudos selecionados demonstrou que a integracado entre
gamificacdo e ML apresenta potencial para apoiar o processo de ensino e
aprendizagem, especialmente no ensino de programacgao. Os resultados indicam
que os dados gerados pelas atividades gamificadas podem ser utilizados por
modelos de ML para identificar estudantes em risco de reprovagao, permitindo a
realizacao de intervengbdes pedagogicas mais direcionadas. Além disso, diversas
plataformas analisadas empregam mecanismos adaptativos capazes de personalizar
desafios e atividades de acordo com o perfl e o desempenho dos alunos,
favorecendo uma aprendizagem mais eficiente.

Apesar dos resultados promissores, a revisdo também evidenciou limitagdes
importantes na literatura. Verificou-se que ainda sado escassos os estudos que
integram efetivamente gamificagdo e ML em uma mesma solugdo educacional.
Adicionalmente, muitos trabalhos foram conduzidos em contextos especificos,
utilizando amostras reduzidas, uma unica instituicdo de ensino e, em diversos casos,

sem a utilizacdo de grupos de controle, o que limita a generalizagao dos resultados
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obtidos. Também foram identificadas limitagdes relacionadas a personalizagdo dos
ambientes gamificados e a adaptagdo das atividades as necessidades individuais
dos estudantes.

Como trabalhos futuros, recomenda-se o desenvolvimento e a avaliagao de
plataformas educacionais gamificadas que integrem técnicas de ML para monitorar
continuamente o desempenho dos estudantes e fornecer experiéncias de
aprendizagem adaptativas. Além disso, sugere-se a realizacdo de estudos com
amostras mais amplas, diferentes contextos educacionais e grupos de controle, de
modo a fortalecer as evidéncias sobre a efetividade dessas abordagens. Também se
destaca a necessidade de pesquisas voltadas para a identificacdo precoce de
estudantes em risco de reprovagao ou evasao, permitindo a implementagcdo de
intervengdes pedagogicas personalizadas. Dessa forma, a integragdo entre
gamificacdo e ML configura-se como uma area promissora para o desenvolvimento
de solugbes educacionais capazes de promover maior engajamento, motivagao e

melhoria do desempenho académico dos estudantes.
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